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Cartographie de grands génomes :

applications à la cartographie ph ysique du c hromsome 14 h umain et à la

cartographie transcriptionnelle du génome m urin

Résumé :

Cette thèse est divisée en trois parties.

La première partie in tro duit les concepts clés ainsi que les principales métho des de

cartographie. Celles-ci se distinguen t par la nature des observ ations, qui

constituen t les données primaires, et par les métho des d'analyse nécessaires p our la

construction de cartes à partir de ces données. Cep endan t, l'ob jectif de cette

in tro duction est égalemen t d'essa y er de faire ressortir les nom breux p oin ts

comm uns en tre ces di�éren tes appro c hes de cartographie, aussi bien sur le plan

conceptuel qu'analytique.

La cartographie par étude de liaison méiotique et la cartographie par h ybrides

d'irradiation �guren t parmi les appro c hes les plus p erforman tes p our construire

des cartes con tin ues sur de grands in terv alles, mais son t égalemen t les métho des les

plus exigean tes du p oin t de vue analytique. Ces deux appro c hes rep osen t sur des

pro cessus aléatoires p our séparer les marqueurs (les cassures c hromosomiques

induites par des ra y ons X ou les recom binaisons méiotiques), et nécessiten t en

conséquence une analyse probabiliste de la fréquence de co-ségrégation de

marqueurs p our inférer un ordre de marqueurs et les distances en tre ceux-ci.

Ces deux t yp es de cartes son t à la base de la carte transcriptionnelle du génome

m urin qui a été pro duite à Génoscop e. Une carte d'h ybrides d'irradiation de haute

résolution du c hromosome 14 h umain a égalemen t servi de cadre à l'e�ort de

séquençage de ce c hromosome.

Les cartographies par con ten u en marqueurs et par emprein tes de restriction

(�ngerprin ting) son t plus apparen tées en tre elles, et p ermetten t de dériv er une

carte ph ysique sous la forme d'un ensem ble de clones c hev auc han ts.

Ces deux appro c hes on t été utilisées de façon auxiliaire duran t l'e�ort de

séquençage du c hromosome 14 h umain.

Dans la p ersp ectiv e d'un pro jet de séquençage à grande éc helle, les appro c hes de

cartographie men tionnées jusqu'ici son t classiquemen t exécutées dans une phase

préliminaire au séquençage. Une appro c he alternativ e, basée sur la construction et

l'utilisation d'une banque de séquences d'extrémités de clones p ermet d'ab order les

phases de cartographie et de séquençage en parallèle. Une telle appro c he (nommée

STC p our �Sequence T agged Connector�) a été utilisée p our le séquençage du

c hromosome 14 h umain, et est décrite ensuite.

La deuxième partie de cette thèse décrit les résultats de nos tra v aux de

cartographie sur le c hromosome 14 h umain et le génome de la souris, ainsi que le

résultat d'un e�ort de conceptualisation des données et traitemen ts asso ciés aux

di�éren tes appro c hes de cartographie en vue de leur in tégration.

Ce dernier résultat a été incorp oré en tan t que mo dule de cartographie dans le

LIMS (Lab oratory Information Managemen t System) dév elopp é à Génoscop e.

L'appro c he utilisée p our le c hromosome 14 com bine essen tiellemen t une appro c he

�STC� a v ec une carte d'h ybrides d'irradiation de haute résolution. La carte

transcriptionnelle du génome m urin est construite à partir de données d'h ybrides

d'irradiation, mais s'appuie égalemen t sur une carte méiotique préalablemen t

construite.

La troisième partie de la thèse discute les limitations des di�éren tes métho des de

cartographie ainsi que des problèmes liés à l�in tégration des données de di�éren tes

cartes. Nous essa y ons ensuite de mettre en rapp ort les résultats obten us a v ec les

ob jectifs initiaux et d'en visager le futur des pro jets de cartographie dans le

con texte de la séquence complète du génome h umain et du démarrage de pro jets

génome p our un nom bre croissan t d'organismes.
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In tro duction

Les cartes génomiques o ccup en t une p osition cen trale en génétique, et son t asso ciées à deux

concepts fondamen taux de la biologie : les gènes et la théorie c hromosomique de l'hérédité. Le

phénomène de liaison rend compte du fait qu'il y a plus de gènes que de c hromosomes. Les cartes

génomiques son t à la base d'a v ancées ma jeures en biologie :

� Les cartes génétiques p ermetten t de corréler les phénot yp es et les marqueurs moléculaires

p olymorphes a v ec le supp ort ph ysique de l'hérédité via l'analyse de p édigrees.

� Les h ybrides d'irradiation ne p ermetten t pas de lo caliser des gènes asso ciés à des mala-

dies ségrégean t dans des p édigrees, mais p ermetten t par con tre de cartographier tous les

marqueurs moléculaires, qu'ils soien t p olymorphes ou non.

� Les cartes ph ysiques de clones p ermetten t d'accéder à des segmen ts génomiques d'une taille

appropriée p our un grand nom bre de manipulations exp érimen tales (transgenèse, h ybrida-

tions, séquençage,...).

� La structure moléculaire �ne du matériel héréditaire (i.e., la séquence de l'ADN) constitue

une carte de très grande résolution. Di�éren tes appro c hes on t été prop osées p our le séquen-

çage du génome h umain, et son t discutées dans cette thèse. Une première appro c he rep ose

sur la construction de cartes de résolution croissan te : cartes génétiques, cartes d'h ybrides

d'irradiation, cartes ph ysiques de clones et en�n la séquence de clones. Le séquençage global

aléatoire (�whole genome shotgun�, W GS) a été prop osé comme appro c he alternativ e, et

p ermet en princip e d'éviter les étap es in termédiaires de cartographie. Si cette appro c he a

été appliquée a v ec succès au séquençage du génome de plusieurs micro-organismes, elle a

par con tre pro duit des résultats mitigés p our le séquençage du génome de la drosophile

(p ourtan t caractérisé par une faible prop ortion d'élémen ts rép étés). Cette appro c he n'a pas

fonctionné p our l'assem blage de séquences corresp ondan t à 13 équiv alen ts du génome h u-

main, justi�an t de la sorte les c hoix stratégiques et les imp ortan ts e�orts de cartographie

réalisés depuis 15 ans par un consortium public in ternational.
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Chapitre 1

La cartographie génétique

1.1 Généralités

Les cartes de liaison méiotiques comp osées de marqueurs p olymorphes répartis sur tout le

génome on t été longtemps considérées comme une étap e préliminaire à l'étude génétique détaillée

d'un organisme. Les premières cartes génétiques on t été construites p our des organismes in ten-

sémen t étudiés p our lesquels des m utations a�ectan t le phénot yp e étaien t utilisées en tan t que

marqueurs[1 ]. Duran t les années 1980 la découv erte de p olymorphismes moléculaires fournissan t

une réserv e presque illimitée de marqueurs génétiques co dominan ts a accrédité l'idée que des

cartes génétiques de génomes en tiers p ouv aien t et dev aien t être construites[2 , 3 , 4 ].

La construction de ces cartes de liaison nécessite de suivre la ségrégation de marqueurs p oly-

morphes dans des p edigrees appropriés. Dans ces cartes, les distances en tre lo ci dép enden t à la fois

de la distance ph ysique qui les sépare et du taux d'o ccurence d'év énémen ts de recom binaison[5 ].

Chez les organismes exp érimen taux p our lesquels des lignées consanguines son t disp onibles

et p our lesquels des croisemen ts p euv en t être plani�és, l'appro c he la plus e�cace est d�étudier

la descendance d'un in tercross F2 en tre deux lignées consanguines[6 ]. En e�et, les marqueurs

ségrègean t dans les deux paren ts, les in tercross fournissen t presque deux fois plus d'information

que les bac k cross, mais nécéssiten t aussi une analyse plus compliquée.

P our les p opulations naturelles dans lesquelles les croisemen ts ne p euv en t pas être con trôlés,

l'appro c he la plus e�cace est d'étudier des collections de familles de référence c hoisies p our

leur structure hautemen t informativ e p our l'analyse de liaison. Des mesures du lo d score mo y en

par individu éc han tilloné dans di�éren ts t yp es de structures familiales on t démon tré la grande

e�cacité des familles n ucléaires de trois générations (comprenan t quatre grands-paren ts (p our la

connaissance de la phase), deux paren ts et un grand nom bre d'enfan ts) p our la construction de

cartes. Une structure familiale �xe et la mise à disp osition de l'ADN de la plupart des mem bres

des familles du panel de référence faciliten t la construction de cartes génétiques et on t motiv é la

création du Cen tre d'études du p olymorphisme h umain (CEPH) en 1984.

Dans les p opulations naturelles, il n'est en général pas p ossible d'iden ti�er de façon non am-

bigue les év énemen ts de recom binaison p our les raisons suiv an tes :

1. les paren ts son t homozygotes, et donc non informatifs, p our certains des lo ci d'in térêt,

2. lorsque les paren ts son t hétérozygotes, il n'est pas toujours p ossible de sa v oir quels allèles

son t p ortés en cis et quels allèles son t p ortés en trans (i.e., la phase est inconn ue),

3. le génot yp e ne p eut pas toujours être inféré de façon non am bigue à partir du phénot yp e

(i.e., la p énétrance est souv en t incomplète),

4. les génot yp es de certains mem bres des p édigrees p euv en t ne pas être disp onibles.

Les données génot ypiques con tiennen t égalemen t des erreurs, la plus fréquen te étan t sans

doute liée à l'in terprétation et la saisie des génot yp es. De telles erreurs p euv en t a v oir un impact

signi�catif sur la qualité des cartes parce qu'elles p euv en t générer des recom binan ts apparen ts.

9
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L'appro c he la plus générale p our l'étude de liaison génétique, prenan t en considération ces

con train tes, est la métho de de maxim um de vraisem blance.

Il p eut être utile de considérer que la construction de cartes p ose deux t yp es de problèmes.

Le premier consiste à p ouv oir év aluer a v ec des critères quan titatifs la qualité d'une carte donnée.

Le deuxième problème consiste à p ouv oir trouv er la �meilleure� carte parmi le v aste ensem ble des

cartes p ossibles (il y a n !/2 ordres p oten tiels p our n lo ci). Des métho des paramétriques et non

paramétriques p ermetten t d'ab order le premier problème. Les deux sections suiv an tes traiten t de

solutions paramétriques utilisan t le critère de maxim um de vraisem blance p our év aluer la qualité

d'une carte génétique. Un ap erçu de quelques métho des non paramétriques sera donné dans la

section 7.3.2 de la discussion. Des métho des d'optimisation com binatoire et des algorithmes glou-

tons p ermetten t d'ab order le second problème lié à l'explosion com binatoire des ordres p ossibles,

et son t év o quées brièv emen t dans la dernière section de ce c hapitre, ainsi que dans le c hapitre

suiv an t consacré à la cartographie par h ybrides d'irradiation.

1.2 Critères d'év aluation d'une carte de liaison

L'appro c he la plus générale à l'étude de liaison génétique, prenan t en considération les con train tes

liées au caractère souv en t incomplet des données, est la métho de de maxim um de vraisem blance.

On p eut calculer la vraisem blance de c haque carte p ossible, c'est à dire la probabilité que les don-

nées observ ées aien t été générées à partir de l'ordre de marqueurs et des distances corresp ondan t

à la carte considérée.

La métho de de maxim um de vraisem blance généralise le comptage direct de recom binan ts :

lorsqu'il n'y a pas de données manquan tes et qu'il est p ossible de compter les recom binan ts

directemen t, alors la carte résultan te est iden tique à la solution obten ue par maxim um de vrai-

sem blance. Le rapp ort des vraisem blances en tre deux cartes fournit un mo y en simple de quan ti�er

la façon don t elles son t resp ectiv emen t compatibles a v ec les données observ ées.

Elston et Stew art[7 ] on t élab oré le premier algorithme général p ermettan t de calculer la vrai-

sem blance d'une carte donnée, et de trouv er la carte a y an t le maxim um de vraisem blance après

a v oir parcouru l'espace des cartes p ossibles. Cet algorithme a été implémen té par les premiers

programmes d'analyse de liaison à partir de p édigrees généraux (mais ne p ouv an t toutefois con te-

nir de b oucles), tels que LIPED[8 ] p our les analyses bip oin ts et LINKA GE[9] p our les analyses

m ultip oin ts.

Elston et Stew art on t prop osé une métho de récursiv e p our calculer la vraisem blance, partan t

de la génération la plus récen te puis remon tan t successiv emen t v ers le sommet du p édigree.

Brièv emen t, si p our un p édigree de taille m, on assigne un nom bre i = 1 ; 2 ; :::; m à c haque

individu de telle sorte que les enfan ts aien t un nom bre plus élev é que leurs paren ts, et si on

désigne par x

i

le phénot yp e de l'individu i et par P ( g

i

=:: ) la probabilité que l'individu i ait le

génot yp e g

i

étan t donné les génot yp es paren taux, alors la vraisem blance p eut s'écrire :

L =

X

g

1

P ( x

1

=g

1

) P ( g

1

=:: )

X

g

2

P ( x

2

=g

2

) P ( g

2

=:: ) :::

X

g

m

P ( x

m

=g

m

) P ( g

m

=:: )

où c haque somme p orte sur tous les génot yp es distincts. La vraisem blance p eut encore s'écrire :

L =

X

g

1

:::

X

g

m

m

Y

i =1

P ( x

i

=g

i

) P ( g

i

=:: )

Un a v an tage de cette métho de est que la somme p our l'individu m p eut être calculée en

premier lieu, et le résultat attac hé et tan t que facteur du terme approprié dans la somme de

ses paren ts. De cette façon, l'individu m n'est plus nécéssaire dans les calculs ultérieurs. Cette

élimination est rép étée p our c haque individu.

Il faut remarquer que p our n lo ci p ossédan t c hacun a allèles, le temps de calcul de cet algo-

rithme est prop ortionnel à a

6 n

, ce qui ne p ermet pas son application à des situations comp ortan t

plus d'une p oignée marqueurs.
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1.2.1 L'analyse bip oin ts

La question de sa v oir si deux lo ci son t liés en tre eux est év aluée par une analyse bip oin ts.

Les premières métho des de construction de cartes génétiques on t rep osé sur l'h yp othèse que les

résultats de tests de liaison bip oin ts p ouv aien t être com binés, et étaien t basées sur les con train tes

fournies par les estimations des taux de recom binaison bip oin ts.

L'analyse débute par le calcul des taux de recom binaison et lo ds scores maxim um p our toutes

les paires de marqueurs. Le lo d score maxim um p our une paire de lo ci est une expression quan-

titativ e, in tro duite par Morton[10 ], de la probabilité de liaison. Il est dé�ni par le logarithme en

base 10 du rapp ort de la vraisem blance lorsque les deux lo ci son t considérés à leur fraction de

recom binaison la plus probable, sur la vraisem blance lorsque les deux lo ci son t considérés comme

étan t non liés. Le lo d score à un taux de recom binaison donné est prop ortionnel au nom bre de

c hromosomes informatifs dans l'analyse, i.e., le nom bre de c hromosomes qui p euv en t être iden ti�és

en tan t que recom binan ts ou non recom binan ts.

Les taux de recom binaison son t con v ertis en distances génétiques additiv es via une �mapping

function� qui p ermet de prendre en compte les év énemen ts de recom binaison m ultiples et le

phénomène d'in terférence (v oir la section 1.4).

Les distances et lo ds scores bip oin ts p ermetten t de dé�nir des group es de liaison en réalisan t

une fermeture transitiv e sur la relation de liaison. P ar exemple, on p eut dé�nir des group es

de liaison en considéran t deux lo ci liés si leur distance (et/ou lo d score) est inférieure (et/ou

sup érieur) à une v aleur seuil. P ar construction, on garan tit donc que c haque marqueur présen t

dans un group e de liaison est relié à au moins un autre marqueur de ce group e a v ec une v aleur

satisfaisan t les critères seuils. Au delà d' une certaine densité en marqueurs, les group es de liaison

corresp onden t normalemen t aux c hromosomes ou bras de c hromosome du génome étudié.

1.2.2 Nécessité de l'analyse de liaison m ultip oin ts

Aux premiers temps de l'analyse génétique, lorsque la couv erture du génome en marqueurs

p olymorphes était très faible, une appro c he naturelle p our la détection d'une liaison en tre un

lo cus morbide et une série de marqueurs était de pratiquer successiv emen t une analyse bip oin t

en tre c hacun de ces marqueurs et le phénot yp e de la maladie[8 ]. Cette appro c he ne fait cep endan t

pas un plein usage de toute l'information présen te dans les données.

Seul un nom bre limité de méioses co-informativ es étan t étudiées, les distances génétiques

estimées par cette métho de p euv en t n'être que des grossières estimations des distances réelles.

P our la même raison, les inférences d'ordre de marqueurs basées sur ces estimations p euv en t

mener à des conclusions incorrectes. P our surmon ter ces problèmes, il est nécessaire de pro céder

à une analyse m ultip oin ts. Lorsque la plupart des marqueurs son t informatifs dans la plupart des

méioses, des analyses trip oin ts et quadrip oin ts p euv en t être su�san tes p our inférer correctemen t

l'ordre des marqueurs. Lorsqu'une prop ortion signi�cativ e des méioses et de marqueurs son t non

informatifs, il p eut être nécessaire d'analyser dix marqueurs sim ultanémen t a�n de garan tir que

des marqueurs informatifs �anquan ts son t présen ts dans c haque méiose où une recom binaison a

eu lieu en tre des marqueurs d'in térêt.

1.2.3 L'analyse tri-p oin ts

Une appro c he p ossible p our ordonner des marqueurs est d'examiner les recom binaisons dans la

descendance d'individus hétérozygotes p our trois lo ci ou plus, de telle sorte que les recom binaisons

dans plusieurs in terv alles p euv en t être suivies dans le même ensem ble de c hromosomes. Soien t

trois lo ci liés A, B et C (dans n' imp orte quel ordre) et les taux de recom binaison �

AB

�

B C

et �

AC

.

Les c hromosomes appartiennen t a une des 4 classes de recom binaison :

1. recom binaison en tre AB et BC,

2. recom binaison en tre AB et absence de recom binaison en tre BC,

3. absence de recom binaison en tre AB et recom binaison en tre BC,

4. absence de recom binaison.
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En désignan t les probabilités de ces év énemen ts par p

1

; p

2

; p

3

; et p

4

, les estimateurs de maxi-

m um de vraisem blance (maxim um lik eliho o d estimators, MLE) de p

1

; p

2

; et p

3

donnen t les MLE

des taux de recom binaison via :

�

AB

= p

1

+ p

2

�

B C

= p

1

+ p

3

�

AC

= p

2

+ p

3

Cette équation, qui ne nécéssite aucune connaissance de l'ordre des marqueurs ou du niv eau

d'in terférence, p eut encore s'écrire :

p

1

= ( �

AB

+ �

B C

� �

AC

) = 2

p

2

= ( �

AB

+ �

AC

� �

B C

) = 2

p

3

= ( �

AC

+ �

B C

� �

AB

) = 2

Les probabilités p our les classes de recom binaison ne p ouv an t être négativ es, les taux de

recom binaison en tre les trois lo ci satisfon t l'inégalité triangulaire : la somme de deux taux de

recom binaison est plus grande ou égale que le troisième taux de recom binaison. Ainsi, les analyses

trip oin ts donnen t lieu à des estimations consistan tes des taux de recom binaison.

Si l'on supp ose que le taux de recom binaison en tre des marqueurs �anquan ts est toujours plus

grand ou égal que celui en tre 2 marqueurs adjacen ts, il est alors p ossible d'inférer l'ordre des

marqueurs à partir des estimations des taux de recom binaison.

1.2.4 L'analyse m ultip oin ts (plus de trois lo ci)

P our p ouv oir ordonner des lo ci, il est nécessaire de disp oser de plusieurs méioses dans les-

quelles :

1. les deux lo ci son t informatifs,

2. une recom binaison a eu lieu en tre ces marqueurs,

3. un marqueur �anquan t est égalemen t informatif.

Di�éren ts lo ci étan t informatifs dans di�éren tes méioses, plusieurs marqueurs �anquan ts son t

en général nécéssaires p our exploiter pleinemen t toutes les données disp onibles. En conséquence,

les analyses trip oin ts et quadrip oin ts son t en général insu�san tes p our résoudre l'ordre des lo ci,

et il faut recourir à l'analyse sim ultanées d'un nom bre plus élev é de marqueurs.

L'analyse de liaison m ultip oin ts est aussi plus e�cace dans l'estimation des distances. Ainsi,

Lathrop et al.,[11 ] on t présen té des résultats p ortan t sur l'e�cacité relativ e (dé�nie comme le

rapp ort des v ariances) de l'estimation de distances par les métho des bip oin ts et trip oin ts, et

démon tran t l'e�cacité sup érieure de l'analyse trip oin ts dans un nom bre de situations réalistes

1

.

L'analyse m ultip oin ts décrite jusqu'ici nécéssite l'estimation de la fréquence théorique de

toutes les classes de recom binaison p ossibles, soit 2

n � 1

classes p our n lo ci. Des simpli�cations

son t donc nécéssaires p our réduire le nom bre de paramètres.

1

Ces études suggèren t égalemen t que le gain d'information est plus élév é sous l'h yp othèse de non in terférence.
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1.3 Métho des d'analyse de liaison m ultip oin ts

1.3.1 La métho de des �lo cation scores�

Outre la construction de cartes génétiques, un asp ect imp ortan t de l'analyse de liaison est

la lo calisation d'un nouv eau marqueur (ou d'une maladie) par rapp ort à une carte génétique

préalablemen t établie a v ec un panel de référence. De ce p oin t de vue, l'analyse de liaison m ul-

tip oin ts est égalemen t plus p erforman te que la com binaison de m ultiples analyses bip oin ts. Un

a v an tage éviden t de l'analyse m ultip oin ts est que la probabilité qu'une famille soit informativ e à

un ou plusieurs lo ci augmen te a v ec le nom bre de lo ci étudiés. Dans cette appro c he, c haque lo cus

informatif p eut fournir une information sur la lo calisation du nouv eau marqueur par rapp ort à

la carte existan te.

Dans la métho de des �lo cation scores�, la co-ségrégation de la maladie et des marqueurs de la

carte de référence est exprimée en terme d' un seul paramètre : la lo calisation du nouv eau lo cus

par rapp ort à la carte de référence[12 ]. Le calcul de la vraisem blance m ultip oin ts est e�ectué en

faisan t v arier la lo calisation génétique du nouv eau marqueur tandis que les autres lo ci son t gardés

�xes, donnan t lieu à un graphe de �lo cation scores� p our les m ultiples lo ci.

1.3.2 Métho des basées sur l'algorithme de Elston et Stew art

Le temps de calcul nécessaire à l'algorithme de Elston et Stew art p our calculer la vraisem-

blance d'une carte croît de façon exp onen tielle a v ec le nom bre de marqueurs, et est prohibitif

p our les analyses m ultip oin ts impliquan t le nom bre imp ortan t de marqueurs que nous v enons

d'év o quer.

Mark Lathrop et ses collègues on t prop osé et implémen té dans leur paquetage LINKA GE[9]

des mo di�cations de l'algorithme de Elston et Stew art qui réduisen t sensiblemen t le temps de

calcul p our des familles n ucléaires. Ces mo di�cations consisten t :

1. en l'utilisation de règles de factorisation et de transformation des données sans p erte d'in-

formation de liaison[13 ],

2. en l'utilisation d'une série d'appro ximations p ermettan t de réduire le nom bre d'accès aux

tableaux qui son t resp onsables de la ma jeure partie du temps de calcul de la vraisem blance

a v ec l'algorithme de Elston et Stew art[14 ].

Les règles p our transformer les génot yp es et factoriser la vraisem blance rep osen t sur l'h yp o-

thèse d'absence d'in terférence en tre les crossing-o v ers, qui sera discutée plus en détail dans la

section suiv an te.

Dans le cas idéal du comptage de recom binan ts, p our un ordre donné de marqueurs, la vraisem-

blance p eut être factorisée en des termes séparés corresp ondan t à la recom binaison dans c haque

segmen t c hromosomique. Les estimations du taux de recom binaison en tre marqueurs adjacen ts

son t indép endan ts et ceux-ci p euv en t être traités de façon pairée comme si les observ ations pro-

v enaien t d'éc han tillons indép endan ts. Les taux de recom binaison p euv en t alors être trouv és en

maximisan t c haque terme séparémen t.

Dans le cas plus réel où les recom binan ts ne p euv en t être comptés directemen t, la vraisem-

blance ne se factorise généralemen t pas et des métho des de transformation de données son t

nécéssaires. L'appro c he de Lathrop et al.,[13 ] consiste en deux v olets :

1. les circonstances où la vraisem blance m ultip oin ts p our une famille p eut être factorisée en

plusieurs termes asso ciés à des recom binaisons dans des segmen ts disjoin ts du c hromosome

son t iden ti�ées,

2. des règles p our transformer les génot yp es observ és en données équiv alen tes du p oin t de

vue de l'inférence sur la liaison mais p our lesquelles les règles de factorisation p euv en t être

appliquées son t utilisées.

La factorisation est analogue à la création de deux nouv elles familles a y an t la même structure

et taille que la famille originale, mais comprenan t un nom bre plus p etit de lo ci. Le lo cus �piv ot� de
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la factorisation est dupliqué dans les nouv elles familles, mais cela n'a�ecte pas la vraisem blance

totale p ourvu que des corrections soien t app ortées aux taux de recom binaison dans les segmen ts

c hromosomiques adjacen ts[13 ]. Les règles de factorisation p euv en t ensuite être appliquées aux

nouv elles familles, et ainsi de suite jusqu'à ce que un nom bre minim um de lo ci soit con ten u dans

c haque terme.

Les règles de transformation p euv en t être appliquées sans la restriction sur la connaissance de

la phase nécéssaire aux règles de factorisation. Ces règles p ermetten t de com biner (haplot yp er)

deux lo ci et de c hanger la lo calisation d'un lo cus complètemen t informatif a�n d'augmen ter

l'e�cacité des règles de factorisation[13 ].

L'application successiv e de ces règles de factorisation et de transformation à c haque famille

résulte en une série de termes impliquan t c hacun un nom bre minim um de lo ci, appro c han t de la

sorte la factorisation complète qui aurait été p ossible à partir de croisemen ts complètemen ts infor-

matifs. Dans la plupart des cas, les données transformées se factorisen t en des termes pairés, mais

don t les taux de recom binaison son t reliés par des fonctions complexes aux v aleurs à estimer. Ces

fonctions p ouv an t être di�éren tes p our c haque famille, les estimations ne son t pas indép endan tes

comme dans le cas de croisemen ts complètemen t informatifs. Néanmoins, ces tec hniques renden t

p ossible le calcul des taux de recom binaison m ultip oin ts, la comparaison d'ordres de marqueurs

et la détection de liaison, p our un nom bre plus imp ortan t de marqueurs.

Ces mo di�cations de l'algorithme de Elston et Stew art son t implémen tées dans la suite de

programmes LINKA GE p our calculer la vraisem blance d'une carte de liaison. Les estimateurs de

maxim um de vraisem blance des paramètres de la carte son t ensuite obten us par des métho des

d'optimisation n umérique implémen tées dans le programme GEMINI[13] et impliquan t le calcul

d'appro ximations des dériv ées secondes de la fonction de vraisem blance. Un nom bre élev é d'év a-

luations de la vraisem blance étan t nécéssaire lors de l'appro ximation des dériv ées, cette métho de

est néanmoins très coûteuse en temps de calcul.

1.3.3 L'algorithme �Exp ectation Maximization� (EM)

P artan t du constat que l'év aluation de la vraisem blance m ultip oin ts d'un ordre de quelques

marqueurs p ouv ait être prohibitiv e en temps de calcul a v ec l'algorithme original de Elston et

Stew art, Eric Lander et Philip Green on t prop osé d'adapter l'algorithme EM[15] à la cartographie

génétique[16 ]. Le temps de calcul p our cet algorithme croît de façon linéaire a v ec le nom bre de

marqueurs, rendan t p ossible l'analyse sim ultanée d'un nom bre élev é de marqueurs dans certains

t yp es de p edigrees.

L'algorithme EM est un outil puissan t p our obtenir des estimateurs de maxim um de vraisem-

blance à partir de données incomplètes[15 ], et de ce fait est particulièremen t adapté aux situations

rencon trées en cartographie génétique h umaine[17 ].

T andis que la métho de de Elston et Stew art est appropriée p our des p édigrees de taille ar-

bitraire mais un nom bre restrein t de marqueurs, la métho de EM p ermet de traiter un nom bre

arbitraire de lo ci dans des p édigrees de taille restrein te.

L'algorithme EM tel qu'il est utilisé en cartographie génétique et implémen té dans les pro-

grammes CRI-MAP[18 , 19 ] et MAPMAKER[20] est décrit plus en détail dans [16]. Une descrip-

tion plus générale de cet algorithme est donnée en app endice.

Brièv emen t, il comprend les étap es suiv an tes :

1. c hoix d' un ensem ble de paramètres (taux de recom binaison) initiaux : �

old

= ( �

1

; :::; �

n � 1

)

2. �Exp ectation step (E step)�. En utilisan t �

old

comme s'il s'agissait des taux de recom binaison

réels, calculer le nom bre attendu de méioses recom binan tes et non recom binan tes p our

c haque in terv alle (i.e., les v aleurs attendues p our les données complètes).

3. �Maximization step (M step)�. En utilisan t les v aleurs attendues p our les données complètes

comme s'il s'agissait des v aleurs réelles, calculer les MLE �

new

p our les taux de recom bi-

naison.

4. Itérer les étap es E et M jusqu'à ce que la vraisem blance con v erge v ers un maxim um.
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En cartographie génétique, ( �

new

)

i

dans l'étap e de maximisation (M) est simplemen t le rap-

p ort du nom bre attendu de méioses recom binan tes p our le ième in terv alle sur le nom bre total

de méioses. La di�culté réside dans l' étap e E, qui p eut encore se form uler comme suit : étan t

donnés les génot yp es p our les n lo ci dans un p édigree, et étan t donnés les taux de recom binaison

� = ( �

1

; :::; �

n � 1

) en tre lo ci adjacen ts, trouv er le nom bre attendu de recom binaisons qui on t eu

lieu dans c haque in terv alle. La solution app ortée à ce problème par Lander et Green est basée

sur l'utilisation de c haînes de Mark o v cac hées.

Une appro c he très similaire est utilisée de façon standard p our calculer la vraisem blance d'une

carte en cartographie par h ybrides d'irradiation, et sera présen tée plus en détail dans le pro c hain

c hapitre.

Les a v an tages théoriques de l'algorithme EM p euv en t être résumés comme suit[21 ] :

� un temps de calcul moindre à c haque itération,

� la vraisem blance croît de façon monotone à c haque itération, et con v erge v ers p oin t où la

dériv ée de la vraisem blance s'ann ule,

� de b onnes propriétés de con v ergence initiale

2

,

� la métho de EM fournit des expressions exactes de la dériv ée de la fonction de vraisem blance,

� une facilité de généralisation.

P ar rapp ort à la métho de des �lo cation scores� décrite précédemmen t p our lo caliser un nouv eau

marqueur par rapp ort à une carte pré-établie, il faut noter que la même op ération réalisée a v ec

l'algorithme EM est plus précise parce que toutes les distances son t réestimées lors de l'a jout du

nouv eau marqueur. L'algorithme EM utilise donc toute l'information qui est disp onible dans les

données.

1.4 La �mapping function� et le problème de l'in terférence

La construction d'une carte à partir de données de recom binaison nécessite une relation fonc-

tionnelle (mapping function) en tre les recom binaisons et les distances génétiques[22 ]. Les distances

génétiques corresp onden t à des probabilités d'o ccurence de crossing-o v ers dans un in terv alle et

son t exprimées en Morgans, où un Morgan est la distance p our laquelle un crossing-o v er est ob-

serv é en mo y enne dans un grand nom bre de méioses. Con trairemen t aux distances génétiques, les

estimations de recom binaisons ne son t pas additiv es en tre des segmen ts c hromosomiques con tigus

p our deux raisons :

1. une recom binaison en tre 2 lo ci résulte de l'o ccurence d'un nom bre impair de crossing-o v ers

dans l'in terv alle dé�ni par ces 2 marqueurs. Si ces év énemen ts étaien t indép endan ts, les taux

de recom binaison ne seraien t appro ximativ emen t additifs que p our des marqueurs fortemen t

liés.

2. des argumen ts pro v enan t de l'étude d'organismes mo dèles suggéren t qu'il existe en fait une

non indép endance (in terférence) dans l'o ccurence des crossing-o v ers. Plusieurs mapping

function se distinguan t par les h yp othèses qu'elles fon t sur le phénomène d'in terférence on t

été prop osées.

L'analyse m ultip oin ts soulèv e donc le probléme de l'in terférence en tre les crossing-o v ers. Des

études de la puissance des tests classiques de détection d'in terférence on t mon tré que, même

dans les cas les plus fa v orables, des éc han tillons de taille très imp ortan te son t nécessaires p our

détecter une in terférence du t yp e de celle mo délisée par K osam bi. P our cette raison, on considère

que la détection d'in terférence n'est pas p ossible a v ec les tailles d'éc han tillons rencon trées dans

la pratique.

De plus, Lathrop et al.,[11 ] on t mon tré que :

2

À comparer a v ec la métho de de quasi-Newton.
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1. dans une situation sans in terférence, l'estimation du taux de recom binaison est plus e�-

cace si on supp ose l'indép endance des crossing-o v ers dans les segmen ts c hromosomiques

adjacen ts,

2. dans une situation où l'in terférence existe réellemen t, l'estimation du taux de recom binaison

en tre des marqueurs adjacen ts obten ue sous l'h yp othèse de non in terférence n'est que très

p eu biaisée et, p ourvu que l'éc han tillon soit de taille su�san te, p eut a v oir une v ariance

plus p etite que sous l'h yp othése d'in terférence. Dans ce cas, l'e�et du biais est comp ensé

par la v ariance plus p etite et le gain en précision dans la détermination des lo calisations

génétiques.

3. l'utilisation d'une �mapping function� impliquan t de l'in terférence dans des analyses tri-

p oin ts en traine une in�ation du supp ort du meilleur ordre de marqueurs par rapp ort aux

ordres alternatifs. L'adoption d'une h yp othèse de non in terférence est alors préférable parce

que asso ciée à des critères plus conserv atifs.

4. l'estimation du co é�cien t de coïncidence est en général tellemen t p eu précise que la vrai-

sem blance d'un ordre de marqueurs sous l'h yp othèse de non in terférence est très pro c he de

la vraisem blance maximale.

P our ces raisons, on considère l'in terférence comme un phénomène de deuxième ordre qui

p eut être négligé lors de la construction de cartes génétiques h umaines, et on utilise la �mapping

function� de Haldane qui relie la distance génétique d et le taux de recom binaison � par la relation

d = � [ln(1 � 2 � )] = 2 , ou son in v erse � = [1 � exp( � 2 d )] = 2 .

1.5 Explorer l'espace des cartes p ossibles

L'ordre des marqueurs n'étan t en général pas conn u, des tec hniques d'optimisation com bina-

toire p euv en t être utilisées p our trouv er les ordres asso ciés aux cartes les plus vraisem blables

3

.

Une exploration exhaustiv e de l'espace de tous les ordres n'étan t p ossible que p our une di-

zaine de marqueurs au plus, des tec hniques telles que le �branc h and b ound� [25 ] et le �sim ulated

annealing� [26 ] p euv en t être utilisées p our explorer la surface de vraisem blance dans les situations

impliquan t plus de marqueurs. Ces tec hniques son t brièv emen t décrites dans le c hapitre sur la

cartographie par h ybrides d'irradiation (sections 2.5.1 et 2.5.3).

Les algorithmes GMS[27 ] et de construction itérativ e de cartes cadres, décrits dans les sec-

tions suiv an tes constituen t deux autres appro c hes p our éviter l'explosion com binatoire liée à

l'exploration exhaustiv e des ordres de marqueurs.

1.5.1 Le �Gene Mapping System (GMS)�

Le but de cet algorithme est d'obtenir une carte �nale ainsi que les ordres alternatifs les plus

vraisem blables en exploran t seulemen t un p etit sous-ensem ble de tous les ordres p ossibles[27 ].

GMS est un algorithme p our la sélection itérativ e de sous-ensem bles de marqueurs ordonnés

lors de la construction d'une carte génétique. L'algorithme est basé sur une pro cédure qui teste les

ordres de sous-group es de marqueurs fortemen t liés, ainsi que les ordres de marqueurs à l'in térieur

de ceux-ci. Les sous-group es son t mo di�és de façon itérativ e p our trouv er des nouv eaux ordres

supp ortés par une vraisem blance plus élev ée. La con v ergence v ers un ordre �nal se pro duit en

général en quelques itérations et ne nécéssite l'exploration que d'une p etite fraction du nom bre

total d'ordres de marqueurs p ossibles.

L'algorithme comprend les étap es suiv an tes :

3

D'autres critères que la vraisem blance p euv en t être utilisés dans ces optimisations, telles que la sériation[23 , 24]

et la minimisation du nom bre de crossing-o v er.
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1. F ormation des group es de liaison.

Les lo ds scores et taux de recom binaison son t calculés p our toutes les paires de lo ci a�n

de construire les group es de liaison. Un group e de liaison étan t dé�ni par une fermeture

transitiv e sur la relation de liaison, deux lo ci dans le même group e de liaison p euv en t

ne pas être liés directemen t l'un à l'autre, mais indirectemen t par l'in termédiaire d'autres

marqueurs du group e.

2. Sélection d' un ordre initial.

Un ordre initial est c hoisi par GMS p our c haque group e de liaison (di�éren tes métho des

p euv en t être utilisées : minimisation du nom bre de crossing-o v ers, seriation,...).

3. Dé�nition de sous-group es de liaison.

Sur la base des taux de recom binaison calculés en tre marqueurs adjacen ts dans l'ordre

initial, celui-ci est décomp osé en sous-group es de marqueurs fortemen t liés à l'in térieur de

c haque group e de liaison.

4. Orien tations et p erm utations in ter et in tra sous-group es.

Les calculs m ultip oin ts son t limités aux sous-group es de marqueurs (tests in tra sous-group es)

et aux di�éren tes p erm utations et orien tations des sous-group es (tests in ter sous-group es).

5. Après les tests in ter et in tra sous-group es, l'ordre don t la vraisem blance est la plus élev ée

est c hoisi comme nouv el ordre initial. La con v ergence est décidée lorsque l'ordre �initial�

demeure inc hangé en tre deux itérations.

6. Véri�cation de l'ordre �nal.

Les ordres testés à c haque itération son t con train ts par la division en sous-group es, puisque

aucune alternativ e impliquan t la division d'un sous-group e en plusieurs sous-ensem bles non

adjacen ts n'est év aluée. Lorsqu'une carte �nale est obten ue, d'autres alternativ es doiv en t

être considérées à des �ns de v éri�cation. Le placemen t de c haque lo cus dans tous les

in terv alles (in térieurs et extérieurs du sous-group e) dé�nis par la carte �nale est év alué.

Lorsque la vraisem blance m ultip oin ts calculée p our une p erm utation de lo ci est plausible

(rapp ort de vraisem blance < 100 :1), les étap es (iii) à (v) son t rép étées en utilisan t la carte

p erm utée comme ordre initial. Cette pro cédure p eut donner lieu à un ordre de marqueurs

a y an t une vraisem blance plus élev ée.

7. Placemen t des group es de liaison.

Certains ordres et orien tations des group es de liaison p euv en t être supp ortés par des ana-

lyses m ultip oin ts, même en l'absence de liaison signi�cativ e en tre paires de lo ci de di�éren ts

group es (par exemple si aucune paire de lo ci n'est su�semmen t informativ e p our p ermettre

la détection de la liaison). P our cette raison, la vraisem blance m ultip oin ts p our tous les

ordres et orien tations p ossibles des group es de liaison, en conserv an t les ordres in ternes

dé�nis par la carte �nale, est év aluée.

8. In terv alles de con�ance p our la lo calisation des marqueurs.

Ces in terv alles de con�ance son t calculés par la métho de des �lo cation scores� : les distances

génétiques en tre lo ci son t �xées à leurs v aleurs estimées dans la carte �nale, et c haque

marqueur est itérativ emen t retiré de la carte et lo calisé par rapp ort aux marqueurs restan ts.

T outes les lo calisations don t la vraisem blance est inférieure à une unité de lo d score de

la lo calisation la plus vraisem blable son t inclues dans la �région de con�ance� p our ce

marqueur.

1.5.2 Construction itérativ e de cartes génétiques

Une autre stratégie courammen t utilisée p our construire des cartes génétiques de maxim um

de vraisem blance en évitan t l'explosion com binatoire considère la construction successiv e de deux

t yp es de cartes : les cartes cadres et les cartes compréhensiv es[28 , 19 ].

Les marqueurs présen ts dans les cartes cadres on t un ordre qui est fortemen t supp orté par

l'analyse de vraisem blance m ultip oin ts. Ces marqueurs cadres dé�nissen t des in terv alles par rap-

p ort auxquels la lo calisation p ossible des autres marqueurs p eut être calculée, en même temps
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que le supp ort relatif asso cié à ces lo calisations. La construction d'une carte cadre débute par

le c hoix d'une paire de marqueurs liés, et les marqueurs qui on t un p ositionnemen t unique et

fortemen t supp orté par les données son t progressiv emen t incorp orés. Après a v oir incorp oré un

nom bre maxim um de marqueurs dans les cartes cadres, les autres marqueurs son t assignés dans

les in terv alles cadres les plus vraisem blables p our constituer les cartes compréhensiv es. Les cartes

compréhensiv es consisten t donc en un ordre con tenan t tous les marqueurs. La carte génétique du

c hromosome 21 h umain construite à Généthon[29 , 30 , 31 ] est illustré à la �gure 1.1.

Cet ordre compréhensif p eut être soumis à div ers tests p our év aluer la con�ance que l'on p eut

lui accorder lo calemen t. T ypiquemen t, les vraisem blances son t calculées p our tous les ordres qui

p euv en t être obten us à partir de l'ordre initial en p erm utan t les marqueurs présen ts dans une

fenêtre con tenan t k (k < 10) marqueurs adjacen ts. La p erm utation a y an t la vraisem blance la

plus élev ée est conserv ée dans la carte compréhensiv e, et la pro cédure est itérée en déplaçan t la

fenêtre le long de la carte initiale. Ce test p eut être rép été une nouv elle fois p our v éri�er que la

carte est lo calemen t optimale, dans le sens où elle a une vraisem blance plus élev ée que n'imp orte

quelle carte obten ue en p erm utan t k marqueurs adjacen ts. Le supp ort de la carte compréhensiv e

�nale p eut être exprimé en indiquan t les p erm utations don t la vraisem blance est moins de 1000

fois plus faible que la vraisem blance de la carte �nale.
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Fig. 1.1 � Carte méiotique Généthon du c hromosome 21
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Chapitre 2

Cartographie par h ybrides

d'irradiation

2.1 Généralités

Dans la cartographie par h ybrides d'irradiation, des cellules haploïdes ou diploïdes son t ir-

radiées a v ec une dose léthale de ra y ons gamma ou X, qui brisen t les c hromosomes de façon

aléatoire. Les fragmen ts résultan ts son t fusionnés a v ec des cellules de hamster qui incorp oren t

un sous-ensem ble aléatoire de fragmen ts parmi leurs c hromosomes[32 , 33 , 34 ]. Chaque cellule h y-

bride résultan te est cultiv ée p our donner une lignée des cellules con tenan t le même complémen t

de génome h umain

1

. Un ensem ble de di�éren tes lignées cellulaires h ybrides constitue un panel

d'h ybrides d'irradiation. Bien que la présence de plusieurs copies de fragmen ts de c hromosome

obscurcisse le pattern de réten tion, les h ybrides p olyploïdes présen ten t plusieurs a v an tages par

rapp ort aux h ybrides haploïdes :

1. ils son t plus simples à générer,

2. le taux de réten tion �e�ectif � par clone est plus élev é.

Si l'on supp ose que les cassures induites par les radiations se pro duisen t de façon aléatoire le

long du c hromosome, la probabilité qu'une brisure se pro duise en tre deux marqueurs est prop or-

tionnelle à la distance qui les sépare. Si il n'y a pas de cassure en tre une paire de marqueurs, alors

les h ybrides con tiendron t soit aucun soit les deux marqueurs, i.e., les deux marqueurs seron t co-

reten us dans les h ybrides. A l'in v erse, p our une paire de marqueurs éloignés, la probabilité qu'au

moins une cassure se pro duise en tre eux est élev ée et les fragmen ts con tenan t l'un ou l'autre de

ces marqueurs seron t reten us indép endemmen t dans les h ybrides. P our tester la co-réten tion, la

présence de c haque marqueur dans c haque h ybride du panel est mesurée. L'ob jectif est de recons-

truire la p osition des marqueurs sur le c hromosome original à partir des patterns de réten tion des

marqueurs dans les h ybrides (v oir �gure 2.1).

La résolution de la cartographie par h ybrides d'irradiation p ouv an t être con trôlée en mo dulan t

la dose de ra y ons X utilisée p our générer le panel, des cartes d'h ybrides d'irradiation à la résolution

appropriée p euv en t p ermettre d'in tégrer di�éren ts t yp es de données de cartographie. Il est en

princip e p ossible de se p oser des questions du genre : �étan t donné N marqueurs distribués dans

une région de X Mb et un taux de réten tion �xe R, quelle est la dose optimale d'irradiation

nécéssaire p our ordonner les marqueurs ? �

D'autres a v an tages de cette appro c he de cartographie son t que tous les marqueurs, p oly-

morphes ou non, son t informatifs p our la construction de cartes, et que l'h yp othèse de non in ter-

férence utilisée p our l'estimation des distances est probablemen t plus v alide qu'en cartographie

1

Certains fragmen ts p ouv an t être p erdus par les cellules lors de la culture, il est p ossible que toutes les cellules

d'une lignée ne con tiennen t pas exactemen t le même complémen t d'ADN h umain.

21
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Fig. 2.1 � Princip e de la cartographie RH

de liaison méiotique.

T out comme en cartographie méiotique, il est utile de considérer deux asp ects dans la carto-

graphie RH :

1. év aluer la vraisem blance d'une carte (i.e., év aluer de façon quan titativ e commen t une carte

est supp ortée par les données) ; cette év aluation doit être p eu coûteuse en temps de calcul

si on v eut analyser un nom bre imp ortan t de marqueurs,

2. explorer l'espace des cartes p ossibles p our trouv er la carte la plus vraisem blable (ou quelque

c hose qui s'en rappro c he b eaucoup) en des temps de calcul raisonnables.

La situation est compliquée par di�éren ts niv eaux de bruit. Bien que le t ypage des marqueurs

dans les h ybrides soit réalisé deux fois et que les résultats discordan ts soien t iden ti�és, il reste

inévitablemen t des erreurs dans les données, que les métho des d'analyse doiv en t tolérer. La consé-

quence du double t ypage est de réduire les probabilités d'erreur en remplacan t des faux-p ositifs et

des faux-négatifs par des résultats �am bigus� qui son t ignorés dans l'analyse. D'un autre côté, les

cellules irradiées son t diploïdes, de telle sorte que deux copies de c haque marqueur p euv en t être

reten ues dans c haque h ybride. Les métho des de criblage ne p ouv an t détecter le nom bre exact de

copies présen tes dans un h ybride, il est nécéssaire de prendre en compte cette limitation lors de

l'estimation des distances en tre marqueurs. In tuitiv emen t, le fait d'utiliser des données diploïdes

a p our e�et d'augmen ter le taux de réten tion, un marqueur étan t absen t d'un h ybride lorsque

les deux copies du marqueur son t p erdues, ce qui se pro duit a v ec une probabilité (1 � p )

2

, où p

désigne la probabilité de réten tion.

Ce c hapitre décrit trois appro c hes p our la construction de cartes RH. La première est une

appro c he non paramétrique don t la simplicité est le principal attrait. Nous décriv ons ensuite le

mo dèle de Mark o v cac hé utilisé de façon presque standard dans les appro c hes paramétriques de

construction de cartes RH. La troisième appro c he est �h ybride�, dans le sens où elle com bine des

élémen ts des deux premières appro c hes décrites. Nous a v ons utilisé cette dernière appro c he p our

construire une carte RH du génome de la souris et du c hromosome 14 h umain.
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2.2 Appro c hes non paramétriques

2.2.1 F ormalisation du problème RH

La construction de cartes RH est un problème d'optimisation qui p eut être réduit au pro-

blème du v o y ageur de commerce[35 ] (�T ra v eling Salesman Problem�, TSP (v oir app endice)). Les

critères d'optimisation t ypiquemen t utilisés son t le nom bre de brisures c hromosomiques (critère

non paramétrique) ou la vraisem blance (critère paramétrique). Dans le pire des cas, les deux

critères donnen t lieu à des problèmes d'optimisation NP-di�ciles[36].

Une appro c he in tuitiv e p our ordonner des marqueurs est de trouv er la p erm utation de mar-

queurs qui minimise le nom bre total de cassures impliqué par les données[37 , 38 ]. Ce critère est en

fait équiv alen t à minimiser le nom bre d'év énemen ts de recom binaison en cartographie génétique.

Il existe une relation en tre ce critère et le critère paramétrique de maxim um de vraisem blance. En

cartographie méiotique, Thomson a mon tré que le critère de minimisation du nom bre de recom bi-

naisons est asymptotiquemen t équiv alen t au critère de maxim um de vraisem blance dans certaines

conditions. En cartographie par h ybrides d'irradiation, Ben-Dor et Chor[35 ] on t mon tré que les

critères de minim um de cassures et de maxim um de vraisem blance étaien t équiv alen ts dans le cas

de marqueurs répartis de façon équidistan te et un taux de réten tion de 50% dans les h ybrides.

Ces conditions n'étan t pas rencon trées dans la pratique, ces deux critères son t incomparables.

L'a v an tage du critère �minim um de cassures� est qu'il ne rep ose sur aucune h yp othèse concer-

nan t la manière don t les év énemen ts de brisure et de réten tion de fragmen ts se pro duisen t dans

les cellules. La seule supp osition asso ciée à ce critère est que l'ordre des marqueurs est linéaire le

long des c hromosomes. De plus, ce critère est statistiquemen t consistan t.

Considérons une matrice X décriv an t les résultats de t ypage des n marqueurs sur m h ybrides

(cette matrice est remplie de �0�s lorsque le marqueur j n'est pas con ten u dans l'h ybride i, et de

�1�s sinon). Le nom bre de cassures c hromosomiques obligées impliqué par cette rangée se calcule

en comptan t une brisure obligée lorsque un �0� est immediatemen t suivi d' un �1� ou vice v ersa.

Le nom bre de cassures obligées de la matrice X est la somme des cassures obligées impliquées par

ces rangées. Soit � une p erm utation p ossible des n marqueurs, et X

�

la matrice résultan t de la

p erm utation des colonnes de X selon � . L'ob jectif est de trouv er la p erm utation � p our laquelle

les rangées de X

�

induisen t le nom bre minim um de cassures. F ormellemen t, on dé�nit le nom bre

de cassures obligées de X sous la p erm utation � , notée O B ( X

�

) comme :

O B ( X

�

) =

m

X

i =1

n � 1

X

j =1

j X

i;� ( j )

� X

i;� ( j +1)

j

Le nom bre minim um de cassures de la matrice de données X, noté MOB(X), est le nom bre

minimal de cassures X

�

, où le minim um est calculé sur l'ensem ble des p erm utations p ossibles :

M O B ( X ) = min

�

O B ( X

�

)

Ben-Dor et Chor[36 ] on t prop osé des algorithmes simples (inspirés des algorithmes p our trou-

v er un arbre couvran t minimal dans un graphe) p our calculer une carte sur ce princip e, en

construisan t un graphe complet non orien té don t les no euds n corresp onden t aux marqueurs RH.

Les arêtes de ce graphe on t un p oids corresp ondan t aux distances en tre marqueurs qui son t me-

surées directemen t à partir des données. L'ob jectif est de trouv er un cycle Hamiltonien (i.e., un

cycle simple qui comprend tous les sommets) minimal dans le graphe. Lorsque tous les h ybrides

son t t yp és, cette mesure corresp ond à minimiser le nom bre de cassures. Le p oids des arêtes du

graphe corresp ondan t aux distances de Hamming normalisées, la fonction ob jectiv e utilisée est

app ellée �Hamming distance TSP�.

Ben-Dor et Chor[36 ] on t mon tré que leurs algorithmes étaien t consisten ts, i.e., qu'ils trou-

v aien t la carte correcte si le nom bre d'h ybrides m est sup érieur à un seuil déterminé par les

paramètres exp érimen taux, sous la condition que, p our c haque paire de marqueurs adjacen ts sur

le c hromosome, la probabilité de brisure estimée soit plus p etite que celle estimée p our toutes les
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autres paires de marqueurs non adjacen ts qui la con tiennen t. Plus sp éci�quemen t, ils on t mon tré

que si n représen te le nom bre de marqueurs, � le taux du pro cessus de cassure, p la probabilité de

réten tion, � , � les probabilités de faux-p ositifs et faux-négatifs lors du t ypage, �

min

la distance

minimale séparan t deux marqueurs adjacen ts, �

max

la distance maximale en tre deux marqueurs

adjacen ts, et si le nom bre d'h ybrides utilisé m est au moins

m � log

n

3

�

exp

2 �

max

4 p

2

(1 � p )

2

(1 � � � � )

4

(1 � exp

�

��

min

)

2

alors le graphe est consistan t et leur algorithme réussit a v ec une probabilité de 1 � � .

Le facteur dominan t dans cette expression est la dép endance en �

min

, qui p our des marqueurs

distribués uniformémen t v arie en O ((log n ) =n ) .

Un tel nom bre d'h ybrides n'étan t jamais utilisé, l'appro c he utilisée en pratique consiste à

ordonner seulemen t un sous-ensem ble de marqueurs (les marqueurs cadres), tandis que les autres

marqueurs son t p ositionnés dans des compartimen ts (�bins�) par rapp ort aux marqueurs cadres.

Les marqueurs à l'in térieur des �bins� ne son t pas ordonnés en tre eux.

2.2.2 Estimation du nom bre d'h ybrides nécéssaires p our ordonner un

ensem ble de marqueurs, et justi�cation des cartes cadres

Ben-Dor et Chor on t égalemen t calculé une limite inférieure au nom bre d'h ybrides qui son t

nécessaires p our p ouv oir ordonner un ensem ble donné de marqueurs. Cette mesure est basée

sur l'idée qu'une condition nécéssaire p our p ouv oir ordonner n marqueurs est qu'il y ait au

moins une cassure en tre c haque paire de marqueurs adjacen ts. En supp osan t que la distribution

des marqueurs est uniforme le long des c hromosomes, ces auteurs on t mon tré que le nom bre

d'h ybrides nécéssaire est quadratique en n, le nom bre de marqueurs. Plus précisémen t, ils on t

mon tré que p our atteindre une probabilité d'éc hec d'au plus � , le nom bre d'h ybrides m nécéssaires

dev ait être au moins de :

m �

1 � �

�

n

2

2 pq �

ou � est l'in tensité du pro cessus de cassure, p est la probabilité de réten tion, et q = 1 � p .

Les marqueurs cadres

La limite décrite ci-dessus exprime qu'il devien t hautemen t improbable d'ordonner correc-

temen t des marqueurs uniformémen t répartis lorsque �

min

devien t p etit et tend v ers

1

n

2

. Une

solution p ossible à ce problème est de c hoisir un sous-ensem ble de marqueurs su�sammen t éloi-

gnés les uns des autres, et de construire une carte a v ec ces marqueurs. Ceci revien t à c hoisir une

distance seuil �

0

et un ensem ble de marqueurs tels que la distance minimale est d'au moins �

0

.

Une carte compréhensiv e est ensuite construite à partir de cette carte cadre en assignan t des

p ositions appro ximativ es aux autres marqueurs.

Si l'on supp ose que les marqueurs cadres satisfon t la relation �

min

= �

0

et � max �

log n

n

+ 2 �

0

,

alors le graphe construit a v ec les marqueurs cadres est consistan t a v ec une probabilité d'au moins

1 � � si le nom bre d' h ybrides m satisfait la relation :

m � log

h

3

�

exp

2 � (

log n

n

+2 �

0

)

4 p

2

(1 � p )

2

(1 � � � � )

4

(1 � exp

� ��

0

)

2

où h est le nom bre de marqueurs cadres, n est le nom bre total de marqueurs, � est le taux de

cassure, p est la probabilité de réten tion, � et � son t les probabilités des erreurs de t ypage, et �

0

est la distance minimale en tre deux marqueurs cadres[36 ].
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2.3 Appro c hes paramétriques

Suiv an t la tradition d'utiliser des métho des de maxim um de vraisem blance en cartographie

génétique, un mo dèle de Mark o v cac hé (HMM) est utilisé de façon quasi standard p our représen ter

les données RH[39, 40 ]. Les états cac hés du mo dèle p ermetten t de représen ter les incertitudes

présen tes dans les données, i.e., les données incomplètes, les erreurs et l'incertitude sur le nom bre

de copies d'un marqueur e�ectiv emen t reten ues dans un h ybride. Sous ce mo dèle, il est p ossible

de calculer la vraisem blance d' une carte, i.e., de mesurer commen t une carte ��tte� les données.

Un autre a v an tage des HMMs est que ceux-ci fournissen t une métho de e�cace (l'algorithme EM,

v oir app endice A) p our trouv er les meilleures estimations de distances en tre marqueurs adjacen ts

dans un ordre donné.

Le mo dèle standard de la cartographie RH rep ose sur plusieurs h yp othèses :

� les marqueurs à ordonner son t arrangés linéairemen t le long des c hromosomes,

� les cassures c hromosomiques pro v o quées par les radiations se pro duisen t selon un pro cessus

de P oisson,

� les fragmen ts à l'in térieur d'un clone donné son t reten us et p erdus indép endemmen t les uns

des autres,

� les pro cessus de cassure et de réten tion op èren t de façon indép endan te l'un de l'autre,

� seule la présence ou l'absence d'un marqueur dans un clone p eut être détectée, et non pas

son nom bre de copies exactes.

L'h yp othèse Mark o vienne est que la réten tion d'un marqueur dép end seulemen t de la réten tion

du marqueur précéden t dans la carte, et de la probabilité de cassure en tre ceux-ci.

P our une carte donnée, constituée par un ordre de marqueurs et les distances en tre ceux-ci,

on p eut calculer la probabilité sous le mo dèle que cette carte ait pro duit les données observ ées.

Cette probabilité est la vraisem blance de la carte.

L'unité de distance en cartographie RH est le Ra y ; un Ra y étan t la distance sur laquelle une

cassure est attendue en mo y enne.

Si nous désignons par �

k

la distance ph ysique en tre les marqueurs adjacen ts k et k + 1,

et si nous supp osons que les pro cessus de cassure son t homogènes a v ec une in tensité � , alors

d

k

= ��

k

représen te le nom bre attendu de cassures en tre les deux lo ci par copie de c hromosome.

La probabilité qu'au moins une cassure se pro duise en tre les deux lo ci sur un c hromosome donné

est : �

k

= 1 � exp

� d

k

.

La distance en tre les marqueurs p eut être obten ue par la form ule de P oisson, et v aut d =

� log(1 � � ) . Un cen tiRa y corresp ond aussi à une distance ph ysique appro ximativ e qui dép end

de la dose de radiations utilisée p our créer le panel. Les distances son t additiv es, con trairemen t

aux probabilités de cassure.

Le rapp ort de la vraisem blance de deux cartes p ermet de les comparer quan titativ emen t.

Les vraisem blances étan t des nom bres généralemen t p etits, on utilise plutôt la di�érence du

logarithme (base 10) des vraisem blances. P ar analogie à la cartographie génétique, cette di�érence

est app ellée le lo d score. Un cas particulier est le lo d score bip oin t qui compare la vraisem blance de

deux cartes : la carte la plus vraisem blable des deux marqueurs et la carte supp osan t les marqueurs

non liés ( � = 1 ). Le lo d score bip oin t mesure donc la probabilité que les deux marqueurs soien t

liés.

2.3.1 Les mo dèles de réten tion

On p eut adopter di�éren ts mo dèles de réten tion supp ortan t la réten tion indép endan te des

fragmen ts, depuis un mo dèle général où toutes les probabilités de réten tion p euv en t être di�éren tes

(ce mo dèle comp orte ( n

2

+ 3 n � 2) = 2 paramètres), jusqu'à un mo dèle �égal� où l'on supp ose

une probabilité de réten tion comm une p our l'ensem ble des fragmen ts (ce mo dèle comp orte n

paramètres)[41 , 42 ]. Une appro c he simple p our év aluer l'application de ce dernier mo dèle est de

considérer les h ybrides séparan t des couples de marqueurs, et de tester si la distribution binomiale

a v ec une probabilité de succès p=0.5 est compatible a v ec les données observ ées.
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L'observ ation d'une réten tion préféren tielle de fragmen ts p ortan t un cen tromère actif a donné

lieu à un mo dèle comp ortan t deux probabilités de réten tion[41 , 43 ] : la première p our les fragmen ts

p ortan t le lo cus le plus cen tromérique, et la deuxième p our tous les autres fragmen ts. Un mo dèle

plus réaliste qui mo déliserait la réten tion comme une fonction de la distance au cen tromère n'a

pas, à notre connaissance, été implémen té dans un logiciel d'analyse.

Une simpli�cation du mo dèle général consiste à mo déliser la probabilité de réten tion d'un

fragmen t comme la v aleur mo y enne des probabilités de réten tion des marqueurs con ten us sur ce

fragmen t[41 ]. Autremen t dit, si r

k

représen te la probabilité qu'un fragmen t p ortan t le lo cus k

seulemen t soit reten u dans un h ybride ( 1 � k � N ), la probabilité de réten tion d'un fragmen t

con tenan t les lo ci i; i + 1 ; :::; j � 1 ; j est r

ij

=

P

j

k = i

r

k

= ( j � i + 1) . Ce mo dèle, app ellé �mo ving-

a v erage�, reste assez général et p ermet de capturer ce qui se passe si la réten tion v arie de façon

con tin ue le long des c hromosomes. Ce dernier mo dèle p eut cep endan t être assez lourd en calcul.

Une simpli�cation consiste à supp oser une probabilité de réten tion distincte r

k

, p our la classe

des fragmen ts commencan t à la gauc he du lo cus k et à la droite du lo cus k-1[41 ]. Ce mo dèle

�left-end� reste d'une grande généralité (il est approprié lorsque le test binomial men tionné ci-

dessus ne ��tte� pas les données observ ées), tout en étan t compatible a v ec un calcul rapide de la

vraisem blance. Si la réten tion ne v arie pas trop le long des c hromosomes ou si les fragmen ts ne

con tiennen t pas trop de marqueurs, alors ce mo dèle est similaire au mo dèle �mo ving-a v erage�.

Comme nous le discuterons plus en détail à la section 7.2.2, on p eut parfois être obligé de

recourir à un mo dèle réducteur à cause de limitations en temps de calcul, ou p our des raisons de

parsimonie.

2.3.2 Calcul de la vraisem blance d'une carte

Un HMM séparé est construit p our c haque h ybride de la façon suiv an te[40 ] :

Soit N, le nom bre de marqueurs dans la carte. P our c haque marqueur i, le HMM a un ensem ble

S

i

d'états p ossibles. L'état dans lequel le mo dèle se trouv e à un marqueur donné corresp ond au

nom bre de copies de ce marqueur reten ues dans l'h ybride. Dans le cas diploide, S

i

= 0 ; 1 ; 2

p our tout i allan t de 1 à N. Les données observ ées O

i

p our le iéme marqueur dans un h ybride

particulier p euv en t être +,-, ou ? suiv an t que les résultats de t ypage se son t rév élés p ositifs,

négatifs ou am bigus. La �gure 2.2 mon tre le HMM p our un h ybride haploide.

.  .  .

.  .  .1 1 1

0 0 0

Map
Markers

Observed Data
(at one hybrid)

A B C

- - +

Prior(0)

Prior(1)

Tr  (0|0)

Tr  (1|0)

Tr  (0|1)

Tr  (1|1)c

c

c

c

Start

Fig. 2.2 � HMM p our un h ybride haploide

Si on supp ose que les di�éren ts h ybrides son t indép endan ts, la vraisem blance totale est le

pro duit de la vraisem blance p our les h ybrides individuels. La vraisem blance d'une carte p our

un h ybride, notée P r ( D ata= M ap ) , est la probabilité de v oir les données observ ées étan t donné
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l'ordre des marqueurs et les probabilités de cassure en tre ceux-ci.

La vraisem blance p eut être calculée de façon inductiv e a v ec l'algorithme forw ard-bac kw ard[21 ]

(v oir aussi [44 ] et app endice), don t le temps de calcul est linéaire en N, le nom bre de marqueurs.

Désignons par P r

L

( i; j ) la probabilité conditionnelle de l'état j au marqueur i, i.e., la proba-

bilité de se trouv er dans l'état j au marqueur i et de v oir les données observ ées p our les i premiers

marqueurs. Ces probabilités conditionnelles p euv en t être calculées inductiv emen t en utilisan t les

équations suiv an tes :

P r

L

(1 ; j ) = P r ior ( j ) O bs ( O

1

=j ) ; 8 j 2 S

1

P r

L

( i; j ) = O bs ( O

i

=j )(

X

k 2 S

i � 1

P r

L

( i � 1 ; k ) T r

i

( j =k )) ; 8 j 2 S

i

où O bs ( O

i

=j ) est la probabilité de v oir les données observ ées p our le marqueur i si le mo dèle

se trouv e dans l'état j au ième marqueur, T r

i

( j =k ) représen te la probabilité de transition de l'état

k au ( i � 1) ème marqueur v ers l'état j au ième marqueur, et P r ior ( j ) est la probabilité à priori

de démarrer dans l'état j.

Les probabilités à priori p euv en t être déterminées exp érimen talemen t en mesuran t les taux de

réten tion. P ar exemple, p our un h ybride diploide a v ec un taux de réten tion r, P r ior (0) = (1 � r )

2

.

Dans le cas d'h ybrides haploides, en présence de données complètes et sans erreurs, il existe une

corresp ondance 1 à 1 en tre les états observ és et les états cac hés : O bs ( � = 0) = 1 et O bs (+ = 1) = 1 .

Si on prend en compte la p ossibilité d'erreurs, en désignan t par � la probabilité de faux-p ositif

et par � celle de faux-négatif, alors :

O bs ( � = 0) = 1 � � , O bs (+ = 0) = � , O bs (+ = 1) = 1 � � , et O bs ( � = 1) = � .

Le cas diploide est traité en considéran t comme un t ypage p ositif ( O

i

= + ) tous les états

autre que 0 (i.e., les états où au moins une copie du marqueur est reten ue). Autremen t dit :

O bs (+ = 2) = 1 � � et O bs ( � = 2) = � .

P our inclure la p ossibilité d'am biguités exp érimen tales, désignons par 
 la probabilité qu'un

résultat de t ypage soit am bigu, et désignons par O bs

0

( O

i

=j ) la nouv elle probabilité de v oir les

données observ ées p our le marqueur i lorsque le mo dèle se trouv e dans l' état j. Dans ce cas :

O bs

0

( O

i

=j ) = 
 si O

i

=? , et O bs

0

( O

i

=j ) = (1 � 
 ) O bs ( O

i

=j ) sinon.

Dans le cas haploide, les probabilités de transition p our les marqueurs i � 1 et i séparés par

une probabilité de cassure � v éri�en t les relations suiv an tes :

� T r

i

(1 = 0) = � r : une cassure a lieu et le second marqueur est reten u,

� T r

i

(0 = 0) = (1 � � ) + � (1 � r ) : ou bien il n'y a pas de cassure, ou bien il y a une cassure et

le second marqueur est p erdu,

� T r

i

(0 = 1) = � (1 � r ) : une cassure a lieu et le second marqueur est p erdu,

� T r

i

(1 = 1) = (1 � � ) + � r : ou bien il n'y a pas de cassure, ou bien il y a une cassure et le

second marqueur est reten u.

Si nous désignons ces probabilités resp ectiv emen t par t

10

, t

00

, t

01

et t

11

, la matrice de tran-

sition p our le cas diploide p eut s'obtenir en considéran t le dev enir de c hacun des fragmen ts

individuels[40 ] :

k

l 0 1 2

0 ( t

00

)

2

t

00

t

01

( t

01

)

2

1 2( t

10

t

00

) t

00

t

11

+ t

01

t

10

2( t

11

t

01

)

2 ( t

10

)

2

t

11

t

10

( t

11

)

2

Cette matrice décrit la probabilité de passer d'un état a v ec k copies d'un marqueur v ers un

état a v ec l copies du pro c hain marqueur.
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La vraisem blance p our un h ybride s'obtien t en somman t les probabilités conditionnelles sur

tous les états p our le dernier marqueur :

L =

X

k 2 S

N

P r

L

( N ; k )

2.3.3 Estimation des distances

T out comme en cartographie génétique (v oir section 1.3.3), l'algorithme EM[15] est utilisé

p our déterminer les distances optimales en tre les marqueurs dans un ordre donné. Cette métho de

nécéssite de c hoisir un ensem ble de probabilités de cassure initiales (e.g., on p eut supp oser que tous

les marqueurs son t équidistan ts). La vraisem blance de la carte est alors év aluée en utilisan t ces

probabilités de cassure, ainsi que les probabilités d'état (v oir app endice sur l'algorithme bac kw ard

et les probabilités p ostérieures d'état), Pr(état i au marqueur j / données) p our tous les états i 2

S

j

. L'algorithme ré-estime alors les distances en tre marqueurs en utilisan t ces probabilités d'états

p our calculer le nom bre attendu de cassures dans c haque in terv alle (E step). Les estimations de

distances son t mises à jour a v ec ces nouv elles probabilités de cassure (M step), et les nouv elles

distances son t alors utilisées p our calculer la vraisem blance de la pro c haine carte, et ainsi de suite

jusqu'à ce que le pro cessus con v erge v ers un maxim um lo cal.

P our illustrer la façon don t l' algorithme EM ré-estime les probabilités de cassure p our mettre

à jour les distances, considérons tout d' ab ord le cas haploide. Si deux marqueurs adjacen ts

son t dans des états distincts (0,1 ou 1,0), il est certain qu'un év énemen t de cassure a eu lieu et

la probabilité de cassure est égale à 1. Si les marqueurs son t dans le même état (1,1 ou 0,0),

il est p ossible qu'un év énemen t de cassure ait eu lieu. Les probabilités de cassure, désignées

rep ectiv emen t par b

11

et b

00

, son t :

b

11

=

� r

2

� r

2

+(1 � � ) r

, et b

00

=

� (1 � r )

2

� (1 � r

2

)+(1 � � )(1 � r )

Dans le cas dip oide, le nom bre attendu de cassures en tre les états a v ec k et l copies reten ues

p eut être dériv é à partir de ces expressions

2

:

k

l 0 1 2

0 2 b

00

b

00

+ 1 2

1 b

00

+ 1 cis ( b

00

+ b

11

) + 2 tr ans b

11

+ 1

2 2 b

11

+ 1 2 b

11

2.3.4 Les erreurs de t ypage

Le fait d'incorp orer la p ossibilité d'erreurs de t ypage dans le mo dèle p eut réduire considéra-

blemen t la vraisem blance de la meilleure carte en p ermettan t à d'autres explications de rendre

compte des brisures observ ées. Les erreurs de t ypage, lorsqu'elles son t non corrigées, pro v o quen t

aussi une in�ation des estimations des probabilités de cassure qui résulte en une expansion de

la longueur totale de la carte. A l'in v erse, une prise en compte des erreurs tend a con tracter la

longueur totale de la carte (v oir section 2.7.2).

Les tra v aux de Lange[39 ] sur l'utilisation de métho des ba y esiennes p our mo déliser des taux

d'erreurs lo cus sp éci�ques illustren t les dangers du sur-paramétrage des mo dèles, et suggèren t que

2

Dans le cas où l'on passe de l'état 1 au premier marqueur à l'état 1 au deuxième marqueur, il y a deux

p ossibilités suiv an t que les deux marqueurs reten us son t sur le même brin (cis) ou non (trans). La probabilité p

1

qu'un brin passe de l'état 0 à l'état 0 tandis que l'autre passe de l'état 1 à l'état 1 est p

1

= (1 � � ) + �

2

r (1 � r ) , et la

probabilité p

2

qu'un brin passe de l'état 0 à l'état 1 tandis que l'autre passe de l'état 1 à l'état 0 est p

2

= �

2

r (1 � r ) .

Les probabilités p our les év énemen t cis et trans son t alors : cis = p

1

= ( p

1

+ p

2

) et tr ans = p

2

= ( p

1

+ p

2

) .
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p oser un taux d'erreur �xe constitue sans doute le meilleur compromis en tre ignorer les erreurs

et estimer des paramètres d'erreurs à partir des données. Les métho des statistiques ne p ouv an t

que partiellemen t comp enser des données de faible qualité, la pratique d'e�ectuer les t ypages en

double constitue sans doute la meilleure façon de limiter l'impact des erreurs à leur origine.

D'un autre côté, une fois que le meilleur ordre de marqueurs a été iden ti�é, il est p ossible

de v éri�er si certains h ybrides on t été particulièremen t déterminan ts dans la discrimination de

cet ordre a v ec d'autres ordres pro c hes. Dans l'appro c he non paramétrique utilisan t le nom bre de

cassures, ceci p eut être réalisé en comparan t le nom bre de cassures qui son t asso ciées à c haque

h ybride sous le meilleur ordre a v ec le nom bre de cassures sous les ordres très pro c hes du meilleur

ordre. Les h ybrides p our lesquels ces nom bres di�èren t le plus son t resp onsables de la discrimi-

nation en tre les meilleurs ordres. Si seul un p etit nom bre d'h ybrides son t impliqués dans cette

discrimination, il p eut être indiqué de ré-examiner les données de t ypage qui y son t asso ciées.

Dans l'appro c he paramétrique utilisan t le critère de vraisem blance, des rapp orts de vraisem blance

p euv en t être calculés p our c haque h ybride en tre le meilleur ordre et les ordres concurren ts. A

nouv eau, des di�érences imp ortan tes iden ti�en t les h ybrides resp onsables de la discrimination du

meilleur ordre.

Les erreurs de t ypage augmen tan t le nom bre de cassures observ ées p our un ordre donné, une

autre façon d'iden ti�er des h ybrides susp ects est de rec herc her les h ybrides présen tan t un nom bre

anormalemen t élev é de brisures sous le meilleur ordre. De tels h ybrides p euv en t être iden ti�és

en calculan t la probabilité d'obtenir au moins le nom bre de brisures observ ées sous l'h yp othèse

qu'il n'y a pas d'erreurs. Lunetta et ses collègues[45 ] on t prop osé une façon de calculer cette

probabilité. Il est in téressan t de noter que le nom bre d'h ybrides �outliers� (i.e., a v ec très p eu de

cassures ou a v ec un très grand nom bre de cassures) observ é dans les panels courammen t utilisés

est sensiblemen t plus imp ortan t que le nom bre attendu d'après leur mo dèle, suggéran t que des

mo dèles de réten tion h ybrides sp éci�ques son t sans doute appropriés.

A cause de l'impact des erreurs présen tes dans les données de t ypage sur la qualité des cartes

�nales, il est souhaitable de p ouv oir détecter et éliminer les erreurs a v an t de commencer la

construction des cartes. Cep endan t, il p eut parfois être di�cile de distinguer les erreurs pro v o-

quées par des erreurs présen tes dans les données de t ypage de celles pro v o quées par des limitations

du panel. L'inégalité de Ben-Dor et Chor que nous a v ons men tionnée dans la section 2.2.2 suggère

que la taille de certains panels devrait être plus grande de plusieurs ordres de magnitude p our

augmen ter signi�cativ emen t la probabilité d'ordonner a v ec succès le nom bre de marqueurs t yp és.

L'h yp othèse de tra v ail généralemen t admise selon laquelle la taille limitée des panels n'a�ecte

que lo calemen t les cartes pro duites et p eut être ignorée par le �binning� de marqueurs pro c hes

est égalemen t questionnable : l'observ ation d'un nom bre imp ortan t de cassures en tre les v ecteurs

de t ypage de marqueurs pro c hes sur des con tigs de séquence (v oir section 5.4) suggère que la

qualité des données est faible ou que la taille des panels ne p ermet pas de v éri�er l'h yp othèse

selon laquelle des marqueurs ph ysiquemen t pro c hes on t des v ecteurs de t ypage similaires.
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2.4 Appro c hes h ybrides

Comme nous l'a v ons vu, les deux appro c hes les plus utilisées p our év aluer la qualité d'une

carte son t :

1. une appro c he non paramétrique de minimisation du nom bre de brisures[46 ],

2. une appro c he paramétrique de maximisation de la vraisem blance[39 ].

Les deux critères p euv en t être reform ulés en termes du problème d'optimisation com bina-

toire du v o y ageur de commerce (T ra v eling Salesman Problem, TSP), qui a été extensiv emen t

étudié[47 ] : un v o y ageur de commerce doit visiter n villes exactemen t une fois et retourner à

son p oin t de départ ; le but est de trouv er un parcours qui minimise le coût de la tournée (v oir

app endice).

Ce problème p eut être résolu, et la solution p eut être retraduite en termes d'ordre linéaire de

marqueurs et de distances RH. Les a v an tages liés à la traduction du problème RH en problème

TSP son t :

� la tec hnologie p our résoudre de gros problèmes TSP est assez a v ancée, et des solutions

presque optimales s'obtiennen t en utilisan t l'heuristique de Lin-Kernighan[48 ] ou par sim u-

lated annealing[26 ] (v oir section 2.5.3),

� la structure du problème TSP p ermet de calculer une limite inférieure p our le coût d'une

solution[35 ].

Karp[49 ] a le premier démon tré que, p our des données haploïdes complètes et sans erreurs,

le problème de calculer une carte RH en utilisan t le critère du minim um de cassure ou le critère

de maxim um de vraisem blance p ouv ait être transformé mathématiquemen t en une instance du

problème du v o y ageur de commerce. Cette transformation rep ose sur l'utilisation de m ultiples

comparaisons pairées en tre marqueurs[50 , 51 ] (v oir app endice) plutôt que sur des comparaisons

m ultip oin ts. La transformation est exacte lorsqu'il n'y a pas d'am biguités dans les données, et

est une appro ximation dans les autres cas.

Nous a v ons utilisé une telle appro c he p our construire une carte RH du génome m urin comp or-

tan t 6000 marqueurs (v oir section 4.3), et une carte RH du c hromosome 14 h umain comp ortan t

2300 marqueurs (v oir c hapitre 5).

2.4.1 Réduction du critère �nom bre de cassures� v ers TSP

La réduction se fait de la même manière qu'en cartographie par con ten u en marqueurs (qui

sera décrite dans le pro c hain c hapitre) :

1. la distance en tre le no eud de départ et tous les autres no euds reçoit la v aleur �0�,

2. la distance séparan t les marqueurs i et j est égale au rapp ort du nom bre d'h ybrides séparan t

les deux marqueurs sur le nom bre d'h ybrides informatifs p our les deux marqueurs. Si les

données de t ypage son t complètes, alors c hacun des m h ybrides est informatif p our c haque

paire de marqueurs.

Il est imp ortan t de noter que cette réduction n'est plus strictemen t v alide lorsqu'il y a des

am biguités dans les données. Dans ce cas, le score asso cié à une p erm utation de marqueurs

dép end du pattern de réten tion des marqueurs non-adjacen ts qui son t de part et d'autre de

l'en trée am bigue. T outefois, la prop ortion d'am biguités étan t t ypiquemen t de l'ordre de 2%, la

longueur totale d'un tour est généralemen t pro c he du score �nom bre de cassures� corresp ondan t.

2.4.2 Réduction du critère �vraisem blance� v ers TSP

La réduction se fait en trois étap es et n'est égalemen t strictemen t v alide que dans le cas de

données haploides sans erreurs :

1. la probabilité de réten tion p est estimée,
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2. les probabilités de cassure en tre c haque paire de marqueurs son t calculées,

3. les p oids son t assignés aux arêtes du graphe de telle sorte que la longueur totale d'un tour

soit égale à moins le logarithme de la vraisem blance de la p erm utation corresp ondan te. De

cette façon, minimiser la longueur totale d'un tour est équiv alen t à maximiser la vraisem-

blance de la p erm utation.

Cette appro c he est �h ybride� dans le sens où elle p eut com biner l'utilisation de plusieurs

mo dèles, ou com biner des critères non paramétriques a v ec des critères paramétriques lors de la

construction de cartes RH. P ar exemple, l'appro c he globale utilisan t la réduction du critère vrai-

sem blance v ers un problème TSP consiste à :

1. estimer les probabilités de cassure en tre c haque paire de marqueurs (en utilisan t un mo dèle

p olyploide et toléran t les erreurs),

2. à faire comme si les données étaien t sans erreurs et pro v enaien t d'h ybrides haploides a�n

d'utiliser la réduction en un problème TSP . La fonction ob jectiv e est altérée par la réduction

dans le cas d'h ybrides diploides a v ec erreurs, mais de nom breuses sim ulations indiquen t que

les b onnes solutions TSP tenden t à correp ondre à de b onnes solutions RH[51].

3. résoudre l'instance de TSP a v ec l'heuristique de Lin-Kernighan,

4. ré-év aluer la p erm utation obten ue dans un mo dèle prenan t en compte la p olyploidie et la

p ossibilité d'erreurs.

Les étap es qui fon t app el au mo dèle standard son t décrites dans la section qui traite des

métho des paramétriques (section 2.3). Ici, nous décriv ons uniquemen t l'étap e de réduction du

problème RH utilisan t le critère de vraisem blance en un problème TSP :

Assignation des p oids aux arêtes du graphe

Une probabilité de transition, T rans(e), est assignée à c haque arête du graphe :

� la probabilité de transition de l'arête en tre le no eud de départ s et le marqueur i est �xée

à :

T r ans ( s; i ) = (

p

p )

n

+

i

(

p

q )

n

�

i

où n

+

i

est le nom bre d'h ybrides a y an t reten u le marqueur i, et n

�

i

est le nom bre d'h ybrides

qui ne l'on t pas reten u.

� la probabilité de transition de l'arête (i,j) en tre les marqueurs i et j est �xée à :

T r ans ( i; j ) = (1 � �

i;j

p )

n

��

i;j

(1 � �

i;j

q )

n

++

i;j

( �

i;j

p

pq )

n

+ �

i;j

+ n

+ �

i;j

Soit � une p erm utation de marqueurs, et �

0

= < s; � (1) ; � (2) ; :::; � ( n ) ; s > le tour dans le

graphe corresp ondan t à la p erm utation � . Karp a démon tré la propriété suiv an te, v alable dans le

cas haploide et sans erreurs : p our c haque p erm utation � , le pro duit des probabilités de transition

des arêtes dans �

0

est égal à la vraisem blance de � . Autremen t dit, L ( � ) =

Q

e 2 �

0

T r ans ( e ) . Si

l'on assigne au p oids d'une arête e la v aleur � log T r ans ( e ) , alors nous a v ons :

X

e 2 �

0

poids ( e ) = � log P r ( D =� )

T rouv er un tour TSP minimal est donc équiv alen t à trouv er la p erm utation qui a le maxim um

de vraisem blance. Après a v oir iden ti�é cet ordre, la vraisem blance p eut être ré-év aluée dans le

mo dèle général décrit dans la section sur les métho des paramétriques.
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2.5 Explorer l'espace des ordres p ossibles

P our un nom bre p eu élev é de lo ci ( N < 15 ), il est p ossible de comparer en tre eux les N ! = 2

ordres p ossibles. Lorsqu'une én umération exhaustiv e n'est plus p ossible, des appro c hes alterna-

tiv es son t nécéssaires. P armi celles-ci nous décriv ons brièv emen t quatre métho des courammen t

utilisées : le �branc h and b ound�, le sim ulated annealing�

3

et deux métho des gloutonnes.

Le �branc h and b ound� garan tit de trouv er le meilleur ordre, mais n'est pas toujours applicable

lorsque le nom bre de lo ci est élev é. Les autres appro c hes requièren t moins de temps de calcul,

mais ne garan tissen t plus de trouv er la meilleure solution.

2.5.1 Branc h and b ound et métho de �step wise�

Le �branc h and b ound� [25 ] p ermet de systématiquemen t éliminer un grand nom bre de solu-

tions non optimales à un problème sans p our autan t considérer c haque solution en détail. Cette

appro c he rep ose sur l'iden ti�cation, assez tôt dans le pro cessus, d'une solution candidate qui est

presque optimale, et l'élimination des solutions qui son t inférieures à cette solution ou à une

solution meilleure iden ti�ée par la suite. Les lo ci son t a joutés itérativ emen t, et dès qu'un ordre

partiel de lo ci est plus coûteux que le meilleur ordre complet couran t, tous les ordres complets

consistan ts a v ec l'ordre partiel son t éliminés. En pratique, une liste de tous les ordres inférieurs

à une distance seuil du meilleur ordre complet est main ten ue.

L'appro c he �branc h and b ound� fonctionne parce que le score év alué a v ec le critère d'in térêt

(nom bre de cassures ou vraisem blance) ne p eut dimin uer (p our le critère nom bre de cassures) ou

augmen ter (p our le critère vraisem blance) au fur et à mesure que des marqueurs son t a joutés.

Bo ehnk e et Lange[41 ] on t démon tré cette propriété p our le critère nom bre de cassures, ainsi que

p our le critère vraisem blance dans le cas d'un mo dèle de réten tion égal.

Une appro c he gloutonne p eut être utilisée p our générer un ordre complet p our initier le

�branc h and b ound� : en commençan t a v ec une paire quelconque de lo ci liés, le pro c hain lo cus à

incorp orer dans l'ordre partiel est c hoisi en considéran t c haque p osition p ossible p our c hacun des

marqueurs non plaçés. La p osition optimale p our un tel marqueur est la p osition qui en traîne le

plus p etit accroissemen t du nom bre de cassures ou la plus p etite réduction de la vraisem blance. Le

marqueur non plaçé présen tan t la di�érence de score la plus imp ortan te en tre les deux meilleurs

placemen ts est alors incorp oré dans sa meilleure p osition. Cette pro cédure gloutonne résulte en

l'addition à c haque étap e du marqueur a y an t le supp ort le plus imp ortan t p our son placemen t

optimal. L'application de cette pro cédure p our toutes les N(N-1)/2 paires p ossibles p ermet de

construire un ordre complet p our initier le �branc h and b ound�.

Métho de step wise

Bien que le �branc h and b ound� p ermette d'éviter l'exploration d'un grand nom bre d'ordres

p ossibles, le nom bre d'ordres à év aluer p eut rester exp onen tiel en N, le nom bre de marqueurs. P our

les situations où le �branc h and b ound� n'est pas applicable, une alternativ e assez pro c he consiste à

construire les ordres de lo ci de façon incrémen tale, mais de conserv er la liste des ordres partiels qui

son t à une distance seuil du meilleur ordre p artiel . Lorsqu'un ordre partiel de même longueur que

le meilleur ordre partiel couran t est éliminé, tous les ordres complets compatibles a v ec cet ordre

partiel son t égalemen t éliminés. Le nom bre d'ordres considérés est ainsi réduit considérablemen t,

a v ec toutefois le risque de rater le meilleur ordre complet. Augmen ter la distance seuil p our

l'élimination des ordres partiels augmen te les c hances d'iden ti�er le meilleur ordre, mais résulte

en des temps de calcul plus élev és. L'appro c he gloutonne décrite dans le paragraphe précéden t

p eut être utilisée p our a jouter à c haque étap e le marqueur don t la p osition est la plus supp ortée

par les données.

3

L'heuristique LK utilisée p our résoudre des problèmes TSP est similaire au �sim ulated annealing� don t elle

généralise la structure de v oisinage (v oir app endice p our une description générale et [48] p our une description

détaillée).
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2.5.2 Construction de cartes cadres et compréhensiv es

T out comme les cartes génétiques, les cartes RH con tiennen t souv en t deux t yp es de marqueurs

suiv an t le degré de con�ance asso cié à leur p ositionnemen t. Les cartes cadres con tiennen t des mar-

queurs don t l'ordre relatif est déterminé a v ec une b onne con�ance. Les marqueurs qui ne p euv en t

être plaçés sur les cartes cadres, parce qu'ils son t trop près ou trop éloignés de marqueurs cadres

ou parce qu'ils con tiennen t trop d'erreurs, son t plaçés dans des 'bins' dé�nis par les marqueurs

cadres. Les marqueurs plaçés dans des 'bins' ne p euv en t être ordonnés les uns par rapp ort aux

autres a v ec une b onne con�ance à partir des données RH disp onibles. Les cartes compréhensiv es

indiquen t la lo calisation appro ximativ e de ces marqueurs par rapp ort aux marqueurs cadres, ainsi

que les lo calisations alternativ es qui son t à p eu près équiprobables.

Il est donc critique de disp oser d'une carte cadre correcte. Plusieurs appro c hes son t p ossibles

p our construire les cartes cadres. Nous décriv ons ici une appro c he gloutonne qui p ermet d'éviter

l'explosion com binatoire en a joutan t de façon incrémen tale des marqueurs à une carte cadre

initiale. Des pro cédures de p erm utations lo cales son t ensuite utilisées p our améliorer la carte et

tester son exactitude. Cette appro c he est analogue à celle que nous a v ons décrite dans la section

1.5.2 sur la construction itérativ e de cartes méiotiques.

Une paire de marqueurs liés est sélectionnée p our initialiser la carte cadre, et les marqueurs

candidats p our être incorp orés son t iden ti�és sur base de leur liaison bip oin t a v ec ceux-ci. P our

trouv er l'in terv alle le plus probable p our un marqueur candidat, celui-ci est inséré successiv emen t

dans c hacun des in terv alles dé�nis par la carte cadre couran te, et la vraisem blance de c haque carte

résultan te est calculée. Si le lo d score comparan t les deux meilleures cartes est sup érieur à une

constan te k, alors la meilleure carte est prom ue en tan t que nouv elle carte cadre.

La nouv elle carte cadre est alors soumise à un test de p erm utations lo cales[19 ] (ripple test).

Dans ce test, on fait glisser une fenêtre con tenan t c marqueurs adjacen ts le long de la carte, et

la vraisem blance est calculée p our c haque p erm utation p ossible de marqueurs à l'in térieur de

la fenêtre, tandis que l'ordre des marqueurs en dehors de la fenêtre reste �xe. Si la carte cadre

initiale est sensiblemen t plus vraisem blable que n'imp orte quelle p erm utation év aluée, alors la

carte initiale passe le test.

Un autre test fréquemmen t utilisé p our év aluer la robustesse d'une carte consiste à retirer

successiv emen t c haque marqueur de la carte, puis à l'insérer dans c haque in terv alle de la carte

restan te. Si le meilleur placemen t trouv é de la sorte corresp ond au placemen t initial et si le lo d

score comparan t les deux meilleurs in terv alles est sup érieur à une constan te k, alors la carte passe

le test. Le pro cessus est rép été a v ec le pro c hain marqueur.

Des erreurs dans la carte cadre résulteron t en des in terv alles qui seron t sytématiquemen t

réfractaires à l'inclusion de nouv eaux marqueurs, et p euv en t être iden ti�ées sur la base de ce

critère. Les cartes son t aussi examinées a�n de garan tir que des marqueurs cadres adjacen ts ne

soien t ni trop pro c hes ni trop éloignés les uns des autres.

Le fait d'a jouter des marqueurs à la carte cadre c hangean t les vraisem blances p our insérer

des nouv eaux marqueurs, le pro cessus d'extension des cartes cadres est rép été a v ec les marqueurs

rejetés dans les itérations précéden tes, et cela jusqu'à ce qu'aucun nouv eau marqueur ne puisse

être accepté.

Dans tout pro jet de cartographie, certains marqueurs ne p euv en t pas être inclus dans la

carte cadre, parce qu'ils son t trop pro c hes ou trop éloignés de marqueurs cadres p our a v oir

un placemen t unique, ou parce qu'ils con tiennen t trop d'erreurs. Ces marqueurs son t 'binnés'

dans une carte compréhensiv e, qui consiste en une carte cadre et en un ensem ble de marqueurs

p ositionnés par rapp ort à celle-ci. Chaque marqueur non cadre p ouv an t être p ositionné dans

plusieurs in terv alles cadres adjacen ts de façon équiprobable, ces p ossibilités doiv en t être indiquées

dans la carte compréhensiv e. Les marqueurs son t a joutés dans les cartes compréhensiv es en

suiv an t la même pro cédure que p our l'extension des cartes cadres décrite ci-dessus, mais en

gardan t la trace de tous les in terv alles de lo calisation qui son t moins de k fois moins vraisem blables

que le meilleur in terv alle de lo calisation. Si les in terv alles reten us de la sorte ne son t pas tous

adjacen ts, il est probable que les données de t ypage p our ce marqueur con tiennen t des erreurs.
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2.5.3 Sim ulated annealing

L'idée derrière le �sim ulated annealing� p eut se comprendre par analogie a v ec la formation de

cristaux dans un liquide en cours de refroidissemen t. Lorsque le refroidissemen t est progressif, les

molécules d'un liquide prennen t une con�guration qui corresp ond à un état d'énergie minimale

p our le système. Si par con tre le refroidissemen t est rapide, alors l'état d'énergie minimale n'est

pas attein t, et le système �nit dans un état amorphe d'énergie sup érieure.

L'algorithme de sim ulated annealing est une heuristique de rec herc he lo cale qui com bine

l'heuristique de �hill-clim bing� a v ec un mécanisme de �random w alk� qui essa y e d'éviter d'être

piégé dans un minim um lo cal[26 ]. A c haque itération, une nouv elle solution P' est c hoisie parmi

les solutions autorisées par la �structure de v oisinage� : étan t donné une p erm utation 1,..n de

marqueurs, la structure de v oisinage dé�nit les p erm utations qui seron t accessibles à partir de

celle-ci. P ar exemple, dans la structure de v oisinage 2-OPT, deux p erm utations � et � son t v oisines

si � p eut être dériv ée de � en sub divisan t � en trois parties et en retournan t la partie du milieu

(p. ex l'ordre 1-2-3-4-5-6-7-8-9 -1 0 p eut être transformé en 1-2-3-7-6-5-4-8- 9- 10 par p erm utation

du blo c 4-5-6-7).

L'e�cacité du calcul de la di�érence en tre le score de la p erm utation couran te et celui d'une

p erm utation prop osée à un impact déterminan t sur l'e�cacité de la rec herc he et donc la qualité

de la carte �nale. Un des a v an tages de traduire les problèmes RH en problèmes TSP est lié à

l'e�cacité de ce calcul[35 ].

Les transitions en tre les ordres son t c hoisies uniformémen t parmi toutes les in v ersions p ossibles

de blo cs de lo ci. On asso cie à c haque p erm utation i un critère ob jectif E

i

, l'énergie (nom bre de

cassures ou vraisem blance), qui est la quan tité à minimiser.

Dans une p erm utation i donnée, on prop ose une nouv elle p erm utation j, qui corresp ond à un

nouv el ordre de marqueurs et qui est c hoisie uniformémen t parmi les p erm utations p ossibles. Si

E

j

� E

i

, alors la prop osition est acceptée. Si E

j

� E

i

, alors la prop osition est acceptée a v ec une

probabilité p = exp[ � ( E

j

� E

i

) =T ] , ou T > 0 représen te la temp érature.

Si on teste sim ultanémen t b eaucoup de p erm utations et si on laisse la temp érature décroître

progressiv emen t, alors le pro cessus se termine dans un état d'énergie minimale. Au début de

la pro cédure, des p erm utations qui augmen ten t l'énergie p euv en t être c hoisies assez souv en t,

p ermettan t ainsi d'éviter d'être piégé dans un minim um lo cal. Les p erm utations c hoisies plus

tardiv emen t dans le pro cessus con v ergen t v ers un minim um (qu'on esp ère être global). Dans

les dernières étap es du �sim ulated annealing�, des transitions v ers des ordres de marqueurs qui

augmen ten t l'énergie son t quasi imp ossibles.

En pratique, le �sim ulated annealing� nécéssite de c hoisir une temp érature initiale, et de dé-

�nir le nom bre d'étap es qui seron t appliquées p our réduire cette temp érature jusqu'à la v aleur

n ulle, ainsi que le critère p our c hanger d'étap e. Souv en t, a v ec N lo ci, on c hange de temp érature

lorsque le premier des deux critères suiv an ts est rencon tré[52 ] :

1. soit après que 10 N transitions prop osées aien t été acceptées,

2. soit après que 100 N transitions aien t été prop osées.
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2.6 L'in tégration de cartes RH de di�éren ts panels

L'in tégration des cartes construites à partir de di�éren ts panels en une carte unique p ose

plusieurs problèmes. P armi ceux-ci on p eut men tionner le fait que :

� les cartes comp orten t des marqueurs di�éren ts,

� les di�éren tes cartes ne placen t pas tous les marqueurs en comm un dans le même ordre,

� les fonctions ob jectiv es utilisées p our construire les di�éren tes cartes p euv en t être incom-

parables.

Un critère simple p our comparer deux cartes est de mesurer la conserv ation de l'ordre relatif

des marqueurs en comm un en tre les deux cartes[51 ]. Ceci est analogue au problème de trouv er la

plus longue sous-c haîne comm une à deux c haînes[47 ] (Longest Common Subsequence Problem,

LCSP), qui p eut être résolu par programmation dynamique.

La longueur de la plus longue sous-c haîne comm une p eut être utilisée p our quan ti�er la

similarité en tre deux séquences, ou la consistance en tre une paire de cartes. Des marqueurs son t

dits consistan ts si leur ordre est le même dans les deux cartes, i.e., si p our c haque paire de

marqueurs x,y ou bien x < y dans les deux cartes, x > y dans les deux cartes, ou bien la p osition

relativ e de x et y n'est pas sp éci�ée dans les deux cartes.

P our in tégrer deux cartes, leur LCS est tout d'ab ord calculé. Les marqueurs en comm un en tre

les deux cartes mais absen ts du LCS son t éliminés. Les marqueurs qui ne son t pas en comm un

en tre les deux cartes son t p ositionnés par in terp olation en tre des marqueurs présen ts dans le LCS.

Dans le cas où plus de deux cartes son t à in tégrer, le nom bre de marqueurs en comm un en tre

toutes les cartes est en général b eaucoup plus faible que le nom bre de marqueurs partagés par

n'imp orte quelle paire de cartes. Aussi, l'appro c he p our in tégrer plus de deux cartes consiste à

itérativ emen t fusionner des cartes elles-mêmes issues de la fusion préalable de paires de cartes.

Cette appro c he du problème de l'in tégration de cartes a été v alidée par Agarw ala et ses

collègues[51 ] qui on t mon tré que la carte in tégrée pro duite à partir des cartes Genebridge4[53 ,

54 ] et G3[55 ] était plus consistan te a v ec les données de séquence que c hacune des cartes prise

isolémen t.

2.7 Caractéristiques d'un panel d'h ybrides d'irradiation op-

timal.

Nous résumons dans cette section l'in�uence de certaines caractéristiques ph ysiques d'un panel

sur la capacité à construire des cartes exactes.

2.7.1 Ploidie et taux de réten tion optimals

T out d'ab ord, des taux de réten tion faibles dimin uan t l'information disp onible p our ordonner

les marqueurs, il p ourrait sem bler in téressan t de p o oler n h ybrides diploïdes p our obtenir des

h ybrides 2n-ploïdes de façon à obtenir un taux de réten tion optimisan t la probabilité d'ordonner

correctemen t les marqueurs. Lunetta et ses collègues[56 , 45 ], on t utilisé deux appro c hes p our

explorer ce que p ourrait être un design exp érimen tal optimal :

1. en calculan t l'information de Fisher de la probabilité de cassure � p our deux marqueurs, ils

on t déterminé la ploïdie c et la réten tion r asso ciées au maxim um d'information p our une

v aleur donnée de � ,

2. au mo y en de sim ulations, ils on t estimé les v aleurs de c et r le plus fréquemmen t asso ciées

aux ordres corrects de marqueurs.

L'appro c he analytique utilisan t l'information de Fisher a mon tré qu'une probabilité de réten-

tion de 0.50 résulte en un maxim um d'information[45 ].

P our comparer les cartes pro duites lors des sim ulations, ces auteurs on t utilisé deux critères :
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1. la probabilité que l'ordre correct corresp ond à l'ordre a y an t le maxim um de vraisem blance

(plusieurs autres ordres p euv en t a v oir une vraisem blance égale à la vraisem blance de l'ordre

correct),

2. le logarithme de la di�érence de vraisem blance en tre l'ordre correct et l'ordre le plus vrai-

sem blable (si l'ordre correct corresp ond à l'ordre a y an t le maxim um de vraisem blance, alors

on prend le log de la di�érence de la vraisem blance des deux meilleurs ordres, et cette v aleur

est p ositiv e).

Dans les conditions de sim ulation utilisées par Lunetta (r=0.08, 8 marqueurs et 100 h ybrides),

une ploïdie de 6-10 a donné les meilleurs résultats, et l'accroissemen t du supp ort p our le meilleur

ordre a été le plus élev é lors du passage de c=2 à c=4. Leurs résultats on t suggéré que, p our r=0.08,

des données o ctaploïdes étaien t les plus fa v orables, ce qui corresp ond à un taux de réten tion par

h ybride d'en viron 0.50

4

.

In�uences de l'analyse de données p olyploides a v ec un mo dèle haploide

Ces auteurs on t aussi étudié l'in�uence sur les deux critères du traitemen t de données p oly-

ploïdes a v ec un mo dèle haploïde. Les cas qu'ils on t considéré on t rév élé que l'analyse haploïde

résultait en une capacité légèremen t améliorée de pro duire des ordres corrects[45 ]. Cep endan t,

l'analyse haploïde en traînait d'imp ortan tes sur-estimations des distances en tre marqueurs et une

in�ation de la longueur totale des cartes.

Curieusemen t, les di�érences en tre les vraisem blances maximales p our les ordres corrects dans

les situations où c=8 et c=1 étaien t assez p etites, suggéran t qu'un mo dèle haploïde incorrect ��t-

tait� les données aussi bien que le mo dèle correct où c=8. Ainsi, l'analyse de données p olyploïdes

a v ec un mo dèle haploïde ne sem ble pas dimin uer les c hances d'ordonner correctemen t les mar-

queurs, mais p eut déteriorer la précision de l'estimation des paramètres.

P arce que les calculs impliquan t un mo dèle haploïde son t plus rapides, une stratégie e�cace

serait d'analyser initialemen t des données p olyploïdes a v ec un mo dèle haploïde, puis d'utiliser un

mo dèle p olyploïde p our ré-analyser les meilleurs cartes pro duites a�n de con�rmer la con�ance

relativ e dans les di�éren ts ordres et obtenir des estimations de distances plus précises. Nous

a v ons adopté cette stratégie p our la construction des cartes RH du c hromosome 14 h umain et du

génome m urin (v oir section 4.3 et c hapitre 5).

2.7.2 E�ets des erreurs de t ypage

Lunetta et al., on t égalemen t com biné des résultats analytiques a v ec des sim ulations p our

étudier l'e�et des erreurs de t ypage[45 ]. Leurs analyses utilisan t l'information de Fisher on t conclu

que les p ertes d'information dues aux erreurs de t ypage étaien t maximales p our des marqueurs

pro c hes lorsque la ploïdie était faible. De même, ils on t mon tré que le biais causé par les erreurs de

t ypage sur la longueur des cartes dimin uait lorsque � augmen tait, qu'il était appro ximativ emen t

m ultiplié par deux lorsque le taux d'erreurs doublait, et qu'il était le plus sév ère dans le cas

diploïde[45 ].

Les deux critères préalablemen t dé�nis p our comparer des cartes on t aussi été utilisés p our

év aluer l'impact des erreurs de t ypage. La probabilité que l'ordre correct de marqueurs corres-

p ond à l'ordre a y an t le maxim um de vraisem blance est considérablemen t plus élev ée en absence

d'erreurs de t ypage, même lorsque les erreurs de t ypage son t prises en compte dans le mo dèle. A

nouv eau, les di�érences son t plus sév ères dans le cas diploïde par rapp ort au cas n=8.

Dans un mo dèle n'in tégran t pas les erreurs, la présence d'erreurs dans les données en traîne un

biais p ositif sur l'estimation de la longueur des cartes corresp ondan t aux ordres corrects. Lorsque

la p ossibilité d'erreurs est prise en compte dans le mo dèle, ce biais est fortemen t réduit.

L'e�et des erreurs de t ypage sur l'év aluation de la longueur des cartes mon tre l'imp ortance

d'éliminer les données incertaines de l'analyse. Les données incomplètes représen ten t en e�et une

4

Le problème des faibles taux de réten tion asso ciés aux panels irradiés a v ec une forte dose de ra y ons X p ourrait

être résolu en com binan t plusieurs h ybrides diploïdes p our générer des h ybrides p olyploïdes caractérisés par un

taux de réten tion plus élev é. La com binaison d'une ploïdie c et d'un taux de réten tion par c hromosome r p our

donner un taux de réten tion par h ybride de r

0

= 1 � (1 � r )

c

de 0.50 serait optimale p our la construction de cartes.



37

p erte à p eu près linéaire d'information à prop os des probabilités de cassure, tandis que des erreurs

de t ypage aussi faibles que 0.5% résulten t en des p ertes d'information plus que linéaires, réduisen t

fortemen t la probabilité d'iden ti�er les ordres corrects, et pro v o quen t une in�ation de la distance

en tre marqueurs et de la longueur totale de la carte. La prise en compte explicite des erreurs de

t ypage duran t l'analyse réduit le biais dans l'estimation des paramètres. Cep endan t, même dans

ce cas, les erreurs de t ypage réduisen t la puissance p our iden ti�er l'ordre correct des marqueurs.

2.7.3 Double t ypage v ersus simple t ypage

L'équip e de Lunetta a aussi étudié l'in térêt qu'il y a à pratiquer le double t ypage, par op-

p osition au t ypage simple d'un nom bre deux fois plus élev é d'h ybrides (i.e., p our un e�ort de

génot ypage constan t). Leur conclusion est que le double t ypage résulte en une probabilité plus

élev ée d'iden ti�er l'ordre correct parmi les ordres les plus vraisem blables, mais que le t ypage

simple de deux fois plus d'h ybrides résulte en un supp ort plus élev é p our l'ordre correct[45 ]. De

plus, si le taux d'erreur est inférieur ou égal à 1%, le t ypage simple de deux fois plus d'h ybrides

présen te un a v an tage considérable p our la construction de cartes cadres : il p ermet en e�et d'in-

clure plus de marqueurs (70% de marqueurs en plus dans les sim ulations de Lunetta), tout en ne

dimin uan t que légèremen t la probabilité de trouv er la carte correcte.
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Chapitre 3

Cartographie ph ysique de clones

3.1 Généralités

L'ob jectif de la cartographie ph ysique de clones est d'inférer le recouvremen t (o v erlap) en tre

clones à partir de données exp érimen tales sur c haque clone, a�n de reconstituer la molécule d'ADN

originale[57 , 58 ]. Dans le sens où il s'agit d'assem bler des fragmen ts c hev auc han ts en une molécule

d'ADN con tin ue, ce problème est similaire au problème de l'assem blage de séquences. Ainsi, la

mo délisation d'un e�ort de cartographie ph ysique par �ngerprin ting[59 ] s'applique égalemen t au

séquençage �shotgun�. Les cartes ph ysiques de clones consisten t donc en des ensem bles de clones

c hev auc han ts ordonnés, couvran t les régions génomiques étudiées.

La qualité de ces cartes dép end de façon critique de la tec hnologie de clonage utilisée et des

niv eaux d'erreurs qui y son t asso ciés. P armi les artéfacts p ossibles, un segmen t d'ADN p eut

être délété d'un clone, ou p eut présen ter des in v ersions ou d'autres réarrangemen ts résultan t par

exemple en la co-o ccurence dans le même clone de fragmen ts génomiques éloignés. Ce dernier t yp e

d'erreur (app ellé c himérisme) était particulièremen t élev é dans les premières cartes de clones[60 ,

61 , 62 ] basées sur les Y A Cs[63 ], et nécéssitait un certain niv eau de redondance p our inférer des

relations �ables (e.g., dans les con tigs doublemen t liés, c haque paire de marqueurs doit être reliée

par au moins deux clones p our être prise en considération). Les cartes de clones récen tes utilisen t

des systèmes de clonage de t yp e BA C[64 ], qui com binen t une meilleure stabilité des fragmen ts (le

taux de c himérisme est estimé � 3%) à une capacité d'insertion relativ emen t imp ortan te (en viron

200 kb).

Les relations de recouvremen t en tre clones son t inférées di�éremmen t suiv an t la métho de de

cartographie utilisée. Nous décriv ons trois de ces appro c hes dans ce c hapitre :

1. la cartographie par �con ten u en marqueurs�,

2. la cartographie par ��ngerprin ting�,

3. et par la stratégie �sequence tagged connector� (STC).

3.2 La cartographie de clones par �con ten u en marqueurs�

Étan t donnés un ensem ble de marqueurs uniques et un ensem ble de clones, la présence de

c haque marqueur dans c haque clone est systématiquemen t mesurée (au mo y en d'exp ériences

d'h ybridation ou par la réaction de p olymérisation en c haîne (PCR)). Si deux clones con tiennen t

plusieurs marqueurs en comm un, ils con tiennen t probablemen t des fragmen ts d'ADN génomique

c hev auc han ts (v oir �gure 3.1).

Le problème de la construction de cartes à partir des données brutes de �con ten u en mar-

queurs� ressem ble à celui de la construction de cartes a v ec les h ybrides d'irradiation. Les données

consisten t en une matrice don t les colonnes son t constituées par les clones (les h ybrides en carto-

graphie RH) et les lignes par les marqueurs. Cette matrice est remplie de �1�s (lorsque le marqueur
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Fig. 3.1 � Con tig de clones c hev auc han ts

i est présen t dans le clone j) et de �0�s (sinon). Si les lignes son t arrangées selon l'ordre dans le-

quel les marqueurs apparaissen t dans le génome, et si il n'y a pas d'erreurs dans les données,

alors la matrice présen te la propriété des �1 consécutifs� : tous les résultats p ositifs dans c haque

colonne apparaissen t dans des lignes consécutiv es. Ainsi, la carte rec herc hée corresp ond à une

p erm utation des lignes de la matrice où la propriété des �1 con tigus� est v éri�ée.

Bo oth et Luek er[65 ] on t mon tré que ce problème a v ait une solution en temps linéaire dans le

cas où il n'y a pas d'erreurs dans les données. Dans ce cas, l'arrangemen t correct de marqueurs

p eut être trouv é en utilisan t une structure de données particulière (les PQ-trees) a�n de générer

l'ensem ble des arrangemen ts de marqueurs consistan ts a v ec les données.

Comme il y a toujours des erreurs (faux-p ositifs, faux-négatifs et div ers réarrangemen ts)

dans les grands v olumes de données réelles, la propriété des �1 consécutifs� n'est pas forcémen t

v éri�ée p our la p erm utation correcte de marqueurs, et on a plutôt un problème de �1 à p eu près

consécutifs� don t la résolution est b eaucoup plus di�cile. Les algorithmes existan ts se distinguen t

par leur p erformance en présence d'erreurs[66 , 67 , 68 ].

Karp et Alizadeh[69 ] on t mon tré qu'une formalisation de ce problème était NP complet. Ils on t

réduit le problème en une v arian te du problème du v o y ageur de commerce en utilisan t la notion de

minimisation des trous : un trou dans une colonne de la matrice de données apparait lorsque un

ou plusieurs �0�s son t �anqués de �1�s de part et d'autre. L'idée est de rec herc her la p erm utation

correcte en minimisan t le nom bre de trous dans la matrice de données (de façon analogue à

la minimisation du nom bre de recom binan ts, ou de cassures c hromosomiques en cartographie

génétique et RH

1

).

Karp et ses collègues on t implémen té un algorithme de v o y ageur de commerce p our minimiser

le nom bre de trous[70 ]. En pratique, la construction de cartes à grande éc helle par la métho de du

�con ten u en marqueurs� s'est a v érée di�cile à cause du taux élev é de faux-p ositifs et la fréquence

d'ADN rép été[71 , 72 , 61 ].

Nous décriv ons ci-dessous un algorithme p our déterminer un ordre de marqueurs à partir des

1

Bien que nous a y ons év o qué la similitude en tre les cartes de �con ten u en marqueurs� et les cartes d'h ybrides

d'irradiation, une di�érence notable est que, même dans une situation sans erreurs, la p erm utation de la matrice

de données corresp ondan t à la carte RH correcte ne présen te pas la propriété des �1 consécutifs�. En e�et, plusieurs

fragmen ts distincts étan t reten us par c haque h ybride, c haque colonne de la matrice de données con tien t plusieurs

�blo cs� de 1 consécutifs.



41

données indiquan t la présence/absence de c haque marqueur dans c haque clone. Une fois cet ordre

inféré, l'ordre des clones c hev auc han ts p eut être facilemen t déduit à partir de celui-ci.

3.2.1 In tro duction au problème

Le problème p eut être mo délisé de façon géométrique : la molécule d'ADN à reconstruire est

un in terv alle I sur la droite réelle, on a m marqueurs et n clones, et c haque marqueur est un

p oin t sur cet in terv alle. On considère deux t yp es de clones : les clones �normaux� et les clones

�c himériques�. Un clone normal est un sous-in terv alle de I , tandis qu'un clone c himérique consiste

en l'union de deux sous-in terv alles disjoin ts. L'ensem ble des marqueurs con ten us dans un clone

normal p eut être ordonné de gauc he à droite de façon consécutiv e, et l'ensem ble des marqueurs

con ten us dans un clone c himérique p eut être partitionné en deux tels sous-ensem bles. Les données

du problème constituen t une matrice m x n A = ( a

ij

) a v ec une ligne par marqueur et une colonne

par clone. a

ij

= 1 si le marqueur i est con ten u dans le clone j, et a

ij

= 0 sinon. P our les clones

�normaux�, la matrice A présen te la propriété des �1 consécutifs� en absence d'erreurs. P our les

clones c himériques, la matrice A comp orte deux blo cs de �1� consécutifs.

La matrice des données mesurées, D = ( d

ij

) di�ère de la matrice A à cause de la présence

d'erreurs de t yp e faux-p ositifs et faux-négatifs. Le mo dèle d'erreur est dé�ni par trois paramètres :

� la probabilité p qu'un clone soit c himérique,

� le taux de faux-négatifs � correp ondan t à la probabilité qu'un �1� dans A soit asso cié à un

�0� dans D,

� le taux de faux-p ositifs � correp ondan t à la probabilité qu'un �0� dans A devienne un �1�

dans D.

Karp a prop osé deux métho des p our déduire la matrice A à partir de la matrice des données

observ ées D[70].

3.2.2 Une appro c he de maxim um de vraisem blance

Le but de cette appro c he est de trouv er la matrice A qui maximise p ( A=D ) , la probabilité

conditionnelle de A étan t donné les données mesurées D. Autremen t dit, on v eut trouv er A de

façon à maximiser la probabilité que les clones c himériques et les erreurs impliquées existen t

réellemen t. Le c hoix de A implique :

1. le c hoix d'une p erm utation � des lignes de D,

2. la désignation de c haque colonne comme étan t normale ou c himérique,

3. dans c haque colonne normale, la désignation d'un blo c de lignes qui son t consécutiv es dans

� ,

4. dans c haque colonne c himérique, la désignation de deux blo cs de lignes, c hacun consécutifs

dans � .

En fait, une fois c hoisie une p erm utation � , la pro çédure p our faire les autres c hoix de façon

optimale est assez immédiate.

Si l'on désigne par b ( A ) le nom bre de colonnes c himériques, c ( A ) le nom bre de cellules con te-

nan t un 0 dans D et un 1 dans A, et par d ( A ) le nom bre de cellules con tenan t un 1 dans D et un

0 dans A, un calcul basé sur le théorème de Ba y es mon tre que le problème de maximiser p ( A=D )

est équiv alen t à maximiser

(

p

1 � p

)

b ( A )

(

�

1 � �

)

c ( A )

(

�

1 � �

)

d ( A )

En p osan t K = � ln

p

1 � p

, L = � ln

�

1 � �

et M = � ln

�

1 � �

, on p eut réexprimer le problème de

la façon suiv an te : trouv er A minimisan t K b ( A ) + Lc ( A ) + M d ( A ) .

Le c hoix optimal de A p our une p erm utation � donnée est noté A ( � ) . Le problème d'opti-

misation à résoudre est alors[70 ] : trouv er � minimisan t la fonction ob jectiv e F ( � ) dé�nie par

K b ( A ( � )) + Lc ( A ( � )) + M d ( A ( � )) .
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3.2.3 Une appro c he de minimisation du nom bre de trous

Un trou est dé�ni comme un blo c de un ou plusieurs �0�s dans une colonne �anqué de part

et d'autre par un ou plusieurs �1�s. En absence d'erreurs, le nom bre de trous dans A

�

est égal

au nom bre de clones c himériques. En présence d'erreurs, un faux-négatif v a c hanger un 1 en

0, divisan t un blo c en deux parties en créan t un trou. Un faux-p ositif v a c hanger un 0 en 1,

sub divisan t un trou en deux trous. Ainsi, lorsqu'une p erm utation � est appliquée à la matrice

D des données observ ées, le nom bre de trous dans la matrice asso ciée D

�

est égal au nom bre

de clones c himériques plus le nom bre des faux-p ositifs et faux-négatifs. Ceci suggère le princip e

heuristique qu'une p erm utation des lignes qui minimise le nom bre de trous corresp ond à un b on

ordre de marqueurs.

La minimisation du nom bre de trous p eut être considérée comme une instance particulière du

problème du v o y ageur de commerce, le �Hamming distance TSP� (v oir section 2.2), dans lequel

les villes son t les lignes de A (a v ec une ligne additionnelle de n �0�s), et les distances en tre deux

villes son t les distances de Hamming en tre les lignes corresp ondan tes (i.e., le nom bre de p ositions

dans lesquelles les deux lignes di�èren t).

Cette métho de présen te l'incon v énien t que sa fonction ob jectiv e est insensible aux taux de

faux-négatifs et faux-p ositifs, ainsi qu'à la fréquence des clones c himériques. Elle mo délise donc la

rec herc he d'un ordre optimal de marqueurs de façon moins réaliste que la métho de de maxim um

de vraisem blance. Cette métho de présen te cep endan t l'a v an tage que la tec hnologie p our résoudre

des gros problèmes TSP est assez a v ançée, de telle sorte que des solutions presque optimales

p euv en t être obten ues assez facilemen t. L'exp érience du group e de Karp est que des solutions

quasi optimales au problème TSP corresp onden t à des cartes de marqueurs quasi optimales

lorsque le nom bre de �1�s par colonne de la matrice D est imp ortan t.

3.2.4 T rouv er la p erm utation optimale

P our les deux appro c hes men tionnées, le problème de trouv er la p erm utation optimale est

ab ordé au mo y en d'une rec herc he lo cale, de t yp e �sim ulated annealing� [49 , 73 ] a v ec une structure

de v oisinage 2-OPT (v oir section 2.5.3 et app endice). Karp et son group e on t observ é, qu'en

absence d'erreurs, cette pro çédure résultait en une p erm utation présen tan t la propriété des �1

con tigus� [70 ].

Le taux de faux-p ositifs a�ectan t sensiblemen t la qualité des cartes pro duites, la métho de de

�Hamming distance TSP� p eut égalemen t être utilisée p our éliminer une fraction imp ortan te des

faux-p ositifs lors d'une étap e de pré-screening. Ce screening est accompli en résolv an t le problème

TSP , en appliquan t la p erm utation résultan te aux lignes de la matrice et en éliminan t tous les

�1�s isolés apparaissan t dans une colonne con tenan t un blo c d'au moins deux �1�s. Cette métho de

p eut p ermettre d'éliminer 90% des faux-p ositifs, mais son application résulte égalemen t en la

création de faux-négatifs, à l'origine de problèmes qui p euv en t être plus imp ortan ts que la simple

dislo cation de con tigs.

3.3 La cartographie ph ysique par �ngerprin ting

La construction d'ensem bles de clones ordonnés à partir d'emprein tes de restriction de clones

(�ngerprin ts) pro cède généralemen t en deux phases :

1. le regroup emen t (clustering) de clones en des con tigs sur la base d'un score de coïncidence

(qui corresp ond à la probabilité que le nom bre de bandes e�ectiv emen t partagées par deux

clones soit dû au hasard),

2. la construction, p our c haque con tig, d'une carte de bandes consensus (�consensus band map,

CB map�), qui est une carte de restriction de faible résolution.

Les CB maps dé�nissen t des group es ordonnés de bandes, mais les bandes à l'in térieur de

c haque group e ne son t pas ordonnées les unes par rapp ort aux autres (v oir �gure 3.2). La CB

map est utilisée p our assigner des co ordonnées aux clones sur la base de leur alignemen t a v ec

la carte, p our p ermettre une visualisation du recouvremen t en tre les clones et p our faciliter la

détection d'erreurs.
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Fig. 3.2 � Carte de bandes consensus (CB map)

3.3.1 In tro duction au problème

Le proto cole de �ngerprin t utilisé au Sanger Cen tre génère des ensem bles de fragmen ts en

digéran t les clones a v ec deux enzymes et en marquan t les b outs collan ts générés par une seule

des deux enzymes[74 , 75 ]. Les bandes visualisées de la sorte corresp onden t à un sous-ensem ble de

l'ADN con ten u dans le clone. Une métho de alternativ e consiste à digérer totalemen t les clones

a v ec une seule enzyme[76 ]. Dans ce cas, l'ensem ble des fragmen ts générés représen te la totalité de

l'ADN du clone et p eut être utilisé à la fois p our construire des CB maps et p our estimer la taille

des clones. Cette dernière métho de a été utilisée par l'équip e de Bob W aterston à W ashington

Univ ersit y (WU) p our générer une carte de pré-séquençage du génome h umain[77 ].

Dans les deux métho des, un �ngerprin t est dé�ni comme un ensem ble de fragmen ts mesurés,

et la similarité des mesures en tre deux clones est utilisée p our inférer leur recouvremen t[78 ]. Les

deux métho des comp orten t les limitations suiv an tes :

� il existe des bandes faux-p ositifs et faux-négatifs,

� deux bandes p euv en t a v oir la même taille mais être di�éren tes,

� deux bandes iden tiques p euv en t présen ter des mesures di�éren tes,

� on p eut rencon trer des bandes partielles.

L'analyse que nous allons décrire supp ose que l'on n'a pas à faire à des digestions complètes

m ultiples (Multiple Complete Digests[79 ]), ni à des digestions partielles[80 ], ni à des sc hémas de

double digestion où deux digestions simples et une double digestion son t utilisées p our pro duire

des cartes de restriction. Des références sur ces tec hniques p euv en t être trouv ées dans la biblio-

graphie. Ici, nous décriv ons les analyses implémen tées par le logiciel FPC qui a été utilisé p our

pro duire des cartes de pré-séquençage du génome h umain[77 , 81 ].

Dans les cartes ph ysiques de �ngerprin t, les clones c hev auc han ts son t représen tés dans un

système de co ordonnées basé sur les bandes de restriction. Chaque clone dans un con tig a des

co ordonnées gauc hes et droites, et le recouvremen t en tre clones corresp ond au nom bre de bandes
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qu'ils on t en comm un. P our calculer un ensem ble de co ordonnées, la lo calisation probable des

clones p eut être inférée en ordonnan t les clones sur la base du recouvremen t en tre c haque paire

de clones[82 , 83 , 84 ]. Des co ordonnées plus précises p euv en t être obten ues en calculan t une carte

de restriction partielle, puis en alignan t les clones sur cette carte[85 , 86 ]. Cette dernière appro c he

est celle implémen tée dans le logiciel FPC, et nécéssite des �ngerprin ts de très haute résolution

ou un niv eau d'in terv en tion h umaine très élev é.

Si les clones son t ordonnés par l'alignemen t à une CB map, et si il n'y a pas d'erreurs et d'incer-

titudes dans les données (i.e., l'ensem ble des bandes consensus p eut être iden ti�é de façon unique

et il n'y a pas de bandes faux-p ositif et faux-négatif dans les clones), alors un assem blage parfait

p eut être iden ti�é en trouv an t la p erm utation de bandes qui rend toutes les bandes de clones

consécutiv es. Ce problème p eut être résolu en temps linéaire[65 ], et est analogue au problème de

cartographie par con ten u en marqueurs où l'on c herc he la p erm utation de marqueurs asso ciée à

la propriété des �1 con tigus� (v oir section 3.2.3), où encore au problème RH de minimisation du

nom bre de cassures (v oir section 2.2.1).

Si les bandes consensus p euv en t être iden ti�ées de façon unique mais qu'il y a des faux-p ositifs

et faux-négatifs dans les bandes de clones, alors le problème devien t NP-complet. Le problème

est encore compliqué par le fait que l'ensem ble des bandes consensus doit être dériv é à partir des

bandes de clones. À cause des erreurs de mesure exp érimen tales, l'ensem ble des bandes consensus

comp ortera inévitablemen t des incertitudes.

P our ces raisons, des algorithmes appro ximatifs doiv en t être utilisés, et les appro ximations

seron t d'autan t meilleures que les données con tiennen t p eu d'erreurs.

3.3.2 L'algorithme de FPC

L'algorithme utilisé par FPC p our construire les CB maps comp orte les étap es suiv an tes :

1. comparaison des bandes de toutes les paires de clones, et calcul de la probabilité que le

nom bre observ é de bandes partagées soit une coïncidence,

2. élimination d'une partie de la redondance en �masquan t� les clones don t les bandes son t un

sous-ensem ble des bandes d'un autre clone,

3. construction de CB maps par une appro c he h ybride gloutonne/sto c hastique.

Nous décriv ons ci-dessous ces trois étap es :

Comparaison pairée de clones

Les bandes de c haque paire de clones son t comparées et le nom bre M de bandes en comm un

est mesuré. Le degré de signi�cativité de M dép endan t du nom bre total de bandes dans c haque

clone, un score de coïncidence est utilisé, corresp ondan t à la probabilité d'observ er les M matc hes

étan t donné le nom bre de bandes observ ées dans c haque clone. P our N clones, C=N(N-1)/2

comparaisons son t e�ectuées et la probabilité du score le plus extrême attendu par c hance est de

l'ordre de 1/C. Cette v aleur p eut être utilisée p our �xer un seuil p our les analyses.

Le calcul du score de coïncidence fait app el au mo dèle suiv an t :

on supp ose qu'il y a B tailles équiprobables p ossibles p our c haque bande (fonction de la

résolution du gel) ; les n bandes (n < B) observ ées p our un clone donné son t représen tées par un

v ecteur binaire de longueur B con tenan t n �1�s et B � n �0�s. Ces données son t mo délisées comme

étan t un éc han tillon de la p opulation des v ecteurs binaires B dans lesquels c haque élémen t est

�1� a v ec une probabilité n/B, indép endammen t des autres. Le nom bre attendu de bandes dans

un éc han tillon de cette p opulation est n.

Considérons main tenan t le nom bre de bandes en comm un en tre deux clones A et B non recou-

vran ts, a v ec n

a

et n

b

bandes resp ectiv emen t. Si les �ngerprin ts des deux clones son t éc han tillonés

indép endammen t de deux p opulations di�éren tes, alors la probabilité qu'une bande particulière

soit partagée par les deux clones est q = ( n

a

=B )( n

b

=B ) . La distribution du nom bre de bandes en
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comm un est binomiale de paramètres q et B, et la probabilité d'observ er au moins M bandes en

comm un est

n

X

m = M

[ C

m

n

((1 � p )

m

p

n � m

)]

a v ec n représen tan t le nom bre de bandes du clone a y an t le plus p etit nom bre de bandes.

La probabilité d'une bande comm une est plus compliquée à estimer lorsqu'il faut prendre en

compte une certaine tolérance lors de la mise en corresp ondance des bandes. Dans ce cas, il est

nécéssaire de considérer des situations où plusieurs bandes d'un clone son t en corresp ondance

a v ec une bande de l'autre clone. La form ule binomiale n'est plus exacte dans les cas où des

clusters de bandes à l'in térieur du seuil de tolérance son t en corresp ondance dans les deux clones.

Néanmoins, il sem ble que cette appro ximation soit su�sammen t correcte p our p ouv oir utiliser le

score de coincidence comme un critère p our la sélection de clones lors de la phase de construction

des CB maps[86 ].

Masquage de clones

Lorsque toutes les bandes d'un clone constituen t un sous-ensem ble des bandes d'un autre

clone, le clone le plus p etit est ignoré a�n de réduire l'ampleur des calculs.

Construction des CB maps

Les clones son t sélectionnés p our être incorp orés dans les CB maps au mo y en d'une rec herc he

dans une matrice d'adjacence, où deux clones son t considérés adjacen ts si leur score de coincidence

est inférieur à un seuil �xé (i.e., ils on t une probabilité élev ée d'être c hev auc han ts).

P our c haque clone C

i

, une liste Ad j ( C

i

) con tenan t les clones qui lui son t adjacen ts est créée.

P our c haque clone C

j

2 Ad j ( C

i

) , le p oids w est �xé à la v aleur 1 si le clone C

j

est masqué par

le clone C

i

, autremen t w est �xé à la v aleur de l'exp osan t du score de coincidence en tre les clones

C

i

et C

j

.

La matrice est parcourue par une rec herc he �prioritaire� (priorit y �rst searc h, PFS) qui gé-

nère une ou plusieurs comp osan tes connexes corresp ondan t aux con tigs de clones. La rec herc he

prioritaire utilise une �le d'atten te :

Lorsque C

i

est plaçé dans la �le, V

i

est p ositionné à �1� a�n d'indiquer qu'il a été visité. La

fonction P Qinser t ( C

j

; w ) v éri�e que C

j

est dans la �le. Si c'est le cas, sa priorité est mise à jour

si w est plus grand que la priorité couran te. Si C

j

n'est pas dans la �le et si V

j

v aut 0, alors ce

clone est a jouté dans la �le a v ec la priorité w. La fonction PQremo v e() retire de la �le le clone

a y an t la plus forte priorité, et le ren v oie. Lorsque le clone C

i

est aligné sur la CB map couran te,

les co ordonnées gauc hes et droites son t assignées resp ectiv emen t à L

i

et R

i

; ces co ordonnées son t

mises à jour lors d'extensions de la CB map.

L'algorithme CB p eut être résumé comme suit :

1. Assigner C1 = le clone don t les recouvremen ts on t les scores les plus élev és. P our c haque

clone C

j

2 Ad j ( C 1) , faire P Qinser t ( C

j

; w ) .

2. Assigner C2 = PQremo v e(). P our c haque clone C

j

2 Ad j ( C 2) , faire P Qinser t ( C

j

; w ) .

Initialiser la carte CB a v ec les bandes partagées en tre les clones C1 et C2.

3. Jusqu'à ce que tous les clones soien t retirés de la liste, faire :

� Assigner C=PQremo v e().

� P our c haque clone C

j

2 Ad j ( C ) , faire P Qinser t ( C

j

; w ) .

� Aligner les bandes de ce clone a v ec la CB map couran te à l'in térieur de la fenêtre [l,r]

a v ec

l = minL

j

: C

j

2 Ad j ( C ) et r = maxR

j

: C

j

2 Ad j ( C ) .

� Si les alignemen ts p ositionnen t le clone C au niv eau de l�extrémité gauc he ou droite de

la carte, essa y er d'étendre la carte v ers la gauc he ou v ers la droite en créan t de nouv eaux

group es.
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� Si la CB map comp orte plus de X bandes et que S=0, alors randomiser les bandes et les

réaligner de manière à maximiser le nom bre de bandes consécutiv es dans les clones, et

assigner S=1.

4. Si il reste des clones C

i

don t V

i

= 0 , aller en (1) et commencer une nouv elle CB map.

L'alignemen t des bandes con tre la CB map couran te n'est pas trivial à cause des group es

de bandes : un alignemen t doit prendre en compte que les bandes p euv en t matc her n'imp orte

où dans les group es terminaux (i.e., les group es les plus à gauc he et à droite), tandis que les

matc hes doiv en t être exacts dans les group es in ternes. Si on a les group es G

1

< G

2

::: < G

n

,

et un alignemen t dans l'in terv alle [ b

i

; b

j

] où b

i

2 G

i

et b

j

2 G

j

; i � j , le nom bre M de bandes

matc hées et le nom bre NM de bandes non matc hées est compté p our c haque group e. Le score

d'un alignemen t est alors calculé par : M ( G

i

) + M ( G

j

) +

P

i<k <j

( M ( G

k

) � N M ( G

k

)) , et le

meilleur alignemen t est incorp oré dans la carte.

Une fois que la carte comp orte quelques group es, les p ositions des nouv eaux group es son t

mieux dé�nies à cause de con train tes top ologiques. P ar exemple, si un clone s'aligne a v ec l'ex-

trémité gauc he d'une CB map, alors les nouv elles bandes doiv en t obligatoiremen t être plaçées à

gauc he. P ar con tre, lors de la création des group es initiaux, ces bandes p euv en t être plaçées du

mauv ais côté à cause du manque de con train tes. P our corriger ce problème, l'algorithme e�ectue

un réassortimen t (sh u�e) aléatoire des bandes après qu'un certain nom bre de bandes aien t été

a joutées aux CB maps, et réaligne les bandes en maximisan t le nom bre de bandes consécutiv es

dans les clones. Les clones incorp orés dans la carte son t alors réalignés par rapp ort au nouv el

ordre de bandes, en a joutan t ou retiran t des bandes si nécéssaire. Si des bandes son t retirées,

l'algorithme de �sh u�ing� et réalignemen t est exécuté à nouv eau.

Cet algorithme p ermet égalemen t souv en t de �xer le problème de �fragmen t collapsing�, i.e.,

lorsque deux fragmen ts génomiques di�éren ts, mais de taille iden tique et apparaissan t dans les

digestions de deux clones c hev auc han ts, son t incorrectemen t iden ti�és comme étan t un seul et

même fragmen t.

Si les con train tes top ologiques ou la pro çédure de �sh u�ing� ne p ermetten t pas d'emp êc her

l'o ccurence de bandes mal p ositionnées ou �collapsées�, ces dernières apparaissen t souv en t sous la

forme de bandes consensus a v ec p eu de clones p ositifs mais b eaucoup de négatifs (i.e, les nouv eaux

clones ne s'alignen t pas a v ec la bande consensus erronée). Ce phénomène p eut égalemen t se

pro duire si les données comp orten t des fragmen ts issus de digestions partielles. Ce problème p eut

être résolu en éliminan t les bandes qui on t plus de mismatc hes que de matc hes.

Une autre façon d'év aluer la qualité d'une solution est de la comparer a v ec celles obten ues en

partan t d'un autre clone. Cette dernière solution est plus rapide, nécéssite moins de mémoire et

sem ble donner de meilleurs résultats[87 ].

L'algorithme de construction des CB maps rep ose donc sur une com binaison d'appro c hes

gloutonnes et sto c hastiques p our essa y er de réduire les erreurs. Il est imp ortan t de noter que les

clones a joutés lors de l'extension des CB maps présen ten t des alignemen ts de qualité décroissan te

p our les raisons suiv an tes :

� les erreurs son t ampli�ées et pro v o quen t de nouv elles erreurs lorsque des nouv eaux clones

son t a joutés,

� l'algorithme glouton incorp ore d'ab ord les meilleurs clones (ceux a v ec les scores de coïnci-

dence les plus faibles).

Implications de l'algorithme de FPC sur la construction de cartes

FPC ordonne donc les clones en construisan t des cartes de bandes consensus et en alignan t

les clones sur ces cartes. Chaque bande de la CB map représen te le consensus d'au moins deux

bandes de clones. T oute région qui a une couv erture d'un équiv alen t en clones sera �condensée�

et ne sera pas représen tée dans la CB map (toutes les bandes de la région 1X seron t représen tées

en tan t que bandes surn uméraires (extra-bandes)).

La CB map p eut être considérée comme une carte de restriction partiellemen t ordonnée,

générée par des digestions totales. Si les données con tiennen t des erreurs, la carte re�ètera ces
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erreurs ; mais la carte p ourra présen ter des erreurs même lorsque les données son t correctes (par

exemple lorsque deux bandes di�éren tes de même taille son t considérées comme une seule bande).

L'algorithme de construction des CB maps est appro ximatif et ne corrige pas ces erreurs : si deux

régions génomiques di�éren tes son t regroup ées dans le même con tig, alors l'absence d'arrangemen t

linéaire résultera en un empilemen t de clones.

P our cette raison, l'emphase d'un pro jet de �ngerprin ting devrait être sur la construction

d'un ensem ble robuste de CB maps, puis sur l'ordonnancemen t relatif de ces CB maps via l'uti-

lisation de données RH et de con ten u en marqueurs. Le pro jet de construction de la carte de

pré-séquençage du génome h umain a illustré l'imp ortan t niv eau d'in terv en tion h umaine qui est

asso cié à cette appro c he[77 , 81 ].

3.4 In tégration des données de �ngerprin t et de con ten u en

marqueurs

Du p oin t de vue de l'in tégration des données de �ngerprin t a v ec d'autres données de cartogra-

phie, FPC p ermet de com biner des données de con ten u en marqueurs aux données de �ngerprin t.

Les données de con ten u en marqueurs ne son t cep endan t pas utilisées directemen t p our ordonner

les clones à l'in térieur de con tigs de �ngerprin t, mais plutôt p our ordonner les con tigs de �n-

gerprin t en tre eux le long des c hromosomes

2

, ou p our iden ti�er des con tigs qui p ourraien t être

fusionnés.

Les données de con ten u en marqueurs son t plus résolutiv es que les données de �ngerprin t p our

la détection de recouvremen ts en tre clones (i.e., elles requièren t moins de c hev auc hemen ts). La

détection des recouvremen ts par �ngerprin ting dép end de la longueur des clones, qui a donc un

impact direct sur le nom bre de con tigs : a v ec un seuil de 1e-10, deux clones a v ec c hacun 10 bandes

nécéssiten t 90% des bandes en comm un p our que leur recouvremen t puisse être détecté, tandis

que deux clones a y an t c hacun 30 bandes nécéssiten t en viron 63% des bandes en comm un[87 ].

Duran t la construction d'une carte ph ysique de pré-séquençage du génome h umain[77 ], les

règles empiriques suiv an tes on t été adoptées p our dé�nir le c hev auc hemen t en tre paires de BA Cs :

1. leur score de coïncidence est inférieur à 1e-10,

2. ils on t au moins un marqueur en comm un et un score de coïncidence inférieur à 1e-08,

3. ils on t au moins deux marqueurs en comm un et un score de coïncidence inférieur à 1e-07,

4. ils on t au moins trois marqueurs en comm un et un score de coïncidence inférieur à 1e-06.

Ces règles on t été utilisées p our dé�nir les con tigs par une fermeture transitiv e sur la relation

de c hev auc hemen t. Elles on t p ermi de réduire le nom bre de con tigs par rapp ort à celui asso cié

à une utilisation des données de �ngerprin t seules, ainsi que la quan tité d'in terv en tion h umaine

requise p our la prise de décisions concernan t les manipulations (�merge� et �split�) de con tigs.

2

Un ordre global de marqueurs a été dé�ni à partir des cartes génétiques[31 ] et RH[54] existan tes, a�n d'ordonner

les con tigs de la carte de pré-séquençage du génome h umain[77 ].
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3.5 La stratégie �Sequence-T agged Connector� (STC)

3.5.1 In tro duction au problème

Deux t yp es d'appro c hes on t été prop osées p our séquencer des grands génomes :

1. une appro c he globale de shotgun sur l'ensem ble du génome (�whole genome shotgun�,

W GS[88 ]),

2. une appro c he lo cale de shotgun sur des clones (�clone based shotgun�, ou �hierarc hical

shotgun�, HS[89, 90 ]).

Le séquençage shotgun consiste à briser l'ADN cible en fragmen ts aléatoires qui son t séquen-

cés, puis à reconstruire la séquence de la molécule initiale à partir de ces fragmen ts de séquence.

Le séquençage shotgun basé sur des clones consiste à obtenir une collection ordonnée de clones de

grande taille, puis à réaliser le séquençage �shotgun� de ceux-ci. Deux appro c hes on t été prop osées

p our générer les collections de clones c hev auc han ts :

1. une appro c he �map �rst, sequence second�,

2. une appro c he �map as y ou go� [91 , 92 ].

La première appro c he consiste à construire une carte ph ysique complète a v an t de commencer

la phase de séquençage. Les tec hniques de cartographie par �ngerprin ting et par con ten u en

marqueurs son t utilisées p our caractériser les clones et inférer leur ordre. Un ensem ble minimal

de clones (�minimal tiling path�) est alors sélectionné p our le séquençage.

La deuxième appro c he démarre directemen t la phase de séquençage, sans nécéssiter de carte

ph ysique préalable. Elle débute par le séquençage d'un ensem ble initial de �clones de n ucléation�,

qui est suivi d'une marc he bi-directionnelle sur le génome via la sélection itérativ e de clones c he-

v auc han ts. Une métho de e�cace p our sélectionner des clones c hev auc han ts don t le recouvremen t

est minimal est la métho de �sequence tagged connectors (STC)� [91]. Dans cette appro c he, les

deux extrémités des inserts d'une banque de BA Cs son t séquençées, et rép ertoriées dans une base

de données. Étan t donné un clone C complètemen t séquençé, il est p ossible d'étendre sa séquence

en c herc han t des clones c hev auc han ts dans la base de données de séquence d'extrémités. La lo-

calisation et l'orien tation de c haque clone c hev auc han t p eut être déduite à partir de la p osition

de ses séquences d'extrémités dans la séquence du clone C. Il est égalemen t p ossible de sa v oir si

un clone c hev auc han t p ermet de fermer un trou dans la séquence génomique en c herc han t si la

séquence de son autre extrémité est présen te dans la séquence complète d'un autre clone C'.

Plusieurs questions stratégiques son t liées à l'appro c he STC[93 , 94 , 95 ], principalemen t autour

du nom bre de pro cessus de �w alking� qui p euv en t être e�ectués en parallèle. La rép onse à cette

question consiste à trouv er le p oin t optimal maximisan t le taux de couv erture du génome tout en

minimisan t la quan tité de séquence redondan te pro duite. Nous résumons ci-dessous commen t la

quan tité de séquence redondan te pro duite est fonction de la densité initiale en clones de n ucléation

et de la profondeur de la banque d'extrémités de clones.

3.5.2 Mo délisation de l'appro c he STC

Nous supp oserons que la banque de BA Cs p ossède les propriétés suiv an tes :

� les clones on t une longueur constan te L. Cette longueur servira d'unité de distance, aussi

p eut-on la normaliser en p osan t L = 1 ,

� les clones son t des segmen ts aléatoires du génome (i.e., nous ignorons la p ossibilité de biais),

� la banque couvre le génome a v ec une profondeur d (i.e., le nom bre mo y en de clones couvran t

un p oin t quelconque du génome est d),

� les deux extrémités des clones de cette banque son t disp onibles et con tiennen t su�sammen t

de séquence unique p our p ouv oir détecter les c hev auc hemen ts (i.e., on ignore la p ossibilité

que certaines extrémités p euv en t ne pas a v oir été séquençées, ou qu'il y ait eu des erreurs de
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�trac king�

3

à l'origine de corresp ondances erronées en tre le nom d'un clone et la séquence

d'extrémité corresp ondan te, ou encore que la totalité de certaines séquences d'extrémité

soit rép étée).

� le coût du séquençage d'un BA C est directemen t prop ortionnel à la longueur de son insert,

� le coût de pro duction d'une banque de p etits inserts p our le shotgun d'un BA C est négli-

geable par rapp ort au coût de la séquence complète d'un BA C.

Déviations par rapp ort au mo dèle

Les h yp othèses ci-dessus n'étan t pas v éri�ées en pratique, il est utile de décrire les consé-

quences de leur violation a v an t d'étudier les résultats qu'elles p ermetten t néanmoins de dériv er.

Une banque de BA Cs a v ec des inserts de taille v ariable est plus e�cace qu'une banque a v ec

des inserts de taille constan te, parce qu'il y a une p ossibilité p our optimiser la taille des BA Cs

c hoisis p our fermer les trous.

L'existence de biais de clonage con tre certaines régions résulte en des tailles de trous initiaux

plus grandes ainsi qu'en une profondeur e�ectiv e de la banque d'extrémités plus p etite dans ces

régions.

La profondeur de la banque de BA Cs est calculée en supp osan t que les séquences des deux

extrémités de c haque BA C son t disp onibles. Si ce n'est pas le cas, le séquençage de BA Cs sup-

plémen taires p our atteindre une profondeur e�ectiv e d en clones séquencés des deux extrémités

p eut être en visagée.

Les séquences rép étées p euv en t égalemen t fausser le mo dèle :

Une séquence d'extrémité p eut être en tièremen t rép étée et donc in utile p our la marc he. Si

les rép étitions son t courtes et réparties uniformémen t le long du génome, le problème p eut être

con tourné en séquençan t les extrémités d'un nom bre plus élev é de BA Cs. Si par con tre les rép éti-

tions son t réparties non uniformémen t le long du génome, cela en traînera une sous-représen tation

des clones lo calisés dans les régions ric hes en rép étitions. Si des rép étitions longues son t plus

fréquen tes dans certaines régions, elles p ourron t arrêter la progression de la marc he dans ces

régions, ou p ourron t nécéssiter des recouvremen ts plus grands.

Nécessité d'une appro c he parallèle

En princip e, on p eut séquencer un génome a v ec un recouvremen t minimal en tre clones en

séquençan t un seul clone C

0

de n ucléation initial et en étendan t la séquence des deux côtés en

sélectionnan t les clones C

i

et C

� i

a y an t un recouvremen t minimal, puis en itéran t cette pro cédure

jusqu'à ce que le génome soit couv ert. L'agencemen t résultan t de clones est app ellé un �minim um

tiling path�. La structure de celui-ci dép end du c hoix du clone initial ainsi que de la banque

utilisée. En mo y enne, c haque clone successif partage une fraction 1 =d de sa longueur a v ec la

séquence existan te, et con tribue donc (1 � (1 =d )) de séquence nouv elle. Le rapp ort de la séquence

redondan te sur la séquence unique est donc R = d

� 1

= (1 � d

� 1

) = 1 = ( d � 1) .

En pratique, le séquençage d'un génome par une telle appro c he �sérielle� n'est pas réaliste à

cause du temps de cycle nécessaire p our traiter c haque BA C. Le séquençage d'un clone nécéssite en

e�et de le cultiv er, de préparer son ADN, de construire des sous-banques de fragmen ts, séquencer

et assem bler la séquence des fragmen ts, et en�n de com bler les trous. Le temps nécéssaire p our

réaliser ce cycle est de l'ordre de 5-6 semaines à Génoscop e. F ace à cette situation, une solution

est d'abandonner l'appro c he sérielle p our traiter plusieurs BA Cs en parallèle, i.e., de marc her

sim ultanémen t à partir de plusieurs sites de n ucléation.

Cette appro c he parallèle présen te cep endan t le risque que des clones étendan t des sites de

n ucléation distincts puissen t fusionner a v ec d'imp ortan ts recouvremen ts, augmen tan t de la sorte

la prop ortion de séquence redondan te. Il est donc imp ortan t de sa v oir commen t la prop ortion

attendue de séquence redondan te v arie en fonction de la densité en sites de n ucléation et la

profondeur de la librairie de séquences d'extrémités.

3

Nous a v ons estimé le taux d'erreurs de nomenclature (corresp ondance erronée en tre le nom d'un clone et au

moins une de ses séquences d'extrémité) dans les banques de séquences d'extrémités générées par l'univ ersité de

W ashington et le TIGR à � 30%.
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3.5.3 Év aluation du séquençage redondan t et de la couv erture géno-

mique

Si on supp ose que les clones de n ucléation couvren t une prop ortion � du génome, alors les

trous couvren t une prop ortion 1 � � , et la taille mo y enne des trous est ! = (1 � � ) =� . On supp osera

égalemen t que les clones de n ucléation son t c hoisis de façon telle que la distribution de la taille

des trous est exp onen tielle a v ec une mo y enne ! . La prop ortion de séquence redondan te asso ciée

au séquençage du clone C

0

et du trou à sa droite p eut alors être év aluée de la façon suiv an te[94 ] :

soit J une v ariable aléatoire corresp ondan t à la somme des longueurs des clones C

1

; C

2

; :::; C

j

séquencés p our com bler le trou. La quan tité totale de séquence pro duite est J + 1 (rapp el :

la longueur des clones est égale à l'unité), tandis que la quan tité de séquence non redondan te

pro duite est X + 1 . La prop ortion R attendue de séquençage redondan t est alors :

R =

( E ( J ) + 1)

( E ( X ) + 1)

� 1

où E dénote les esp érances.

La taille mo y enne des trous étan t ! = (1 � � ) =� , il reste en fait à calculer E(J). En faisan t

l'h yp othèse simpli�catrice que c haque clone C

i

recouvre le clone C

i � 1

précéden t par la quan tité

attendue de recouvremen t 1 =d , il est p ossible d'estimer E(J) grâce à une propriété de stabilité

des distributions exp onen tielles[94 ] : si c haque con tig de séquence est allongé par une quan tité

constan te ( 1 � (1 =d ) ), alors la longueur des trous restan ts suit la même distribution exp onen tielle

que celle des trous initiaux. Cette propriété de stabilité p ermet d'analyser l'appro c he STC par

récursion. Batzoglou et ses collègues[94 ], on t utilisé cette appro c he p our démon trer les trois pro-

priétés suiv an tes :

1. la prop ortion attendue de séquence redondan te est :

R ( d; ! ) =

E ( J ) + 1

! + 1

� 1

Si on supp ose que les tailles des trous on t une densité de probabilité f ( x ) , et si l'on garde

l'h yp othèse des c hev auc hemen ts constan ts, alors :

E ( J ) =

Z

1

0

d x= (1 � d

� 1

) e f ( x ) dx

où d x e dénote le plus p etit en tier � x . Chaque étap e étendan t la séquence de (1 � d

� 1

) , le

nom bre J de pas nécéssaire p our fermer un trou de taille x est d x= (1 � d

� 1

) e . Le résultat

est obten u en prenan t l'esp érance de J sur la distribution de taille des trous[94 ].

2. E ( J ) = 1 =p

d;!

où p

d;!

� 1 = exp

� (1 � d

� 1

) =!

représen te la probabilité qu'un trou soit fermé

au terme d'un seul pas de marc he. La longueur totale J des clones nécéssaire p our fermer un

trou p eut être calculée en ne considéran t qu'une seule étap e de marc he : La probabilité que

ce pas ferme le trou, résultan t en une longueur totale de clones de 1, est p

d;!

. La probabilité

que le trou ne soit pas fermé par ce pas, laissan t un trou a y an t la même distribution

exp onen tielle, est 1 � p

d;!

. P ar récursion, on a alors E ( J ) = p

d;!

1 + (1 � p

d;!

(1 + E ( J )) , et

le résultat rec herc hé est obten u en résolv an t l'équation p our E(J)[94].

3. la prop ortion du génome non séquençée après k étap es de marc he unidirectionnelle est

(1 � � )(1 � p

d;!

)

k

= (1 � � ) exp

� k (1 � d

� 1

) =!

. Cette prop ortion décroît géométriquemen t a v ec

c haque pas de marc he. La longueur des trous restan ts après k étap es de marc he con tin uan t

de suivre la même distribution exp onen tielle, la longueur totale des trous est directemen t

prop ortionnelle à la prop ortion de trous non fermés après k étap es de marc he. La prop ortion

des trous restan ts qui son t fermés à c haque pas étan t p

d;!

, la prop ortion des trous non fermés

après k étap es est (1 � p

d;!

)

k

[94 ].
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La séquence redondan te pro duite a v ec une appro c he STC (�gure 3.3 (gauc he)) p eut être

comparée a v ec celle pro duite en séquençan t un �minim um tiling path� généré par une appro c he

sérielle. Dans ce dernier cas, la séquence redondan te pro duite v aut 1 = ( d � 1) . En soustra y an t ces

deux t yp es de redondance, on isole la redondance causée par la fermeture sub optimale des trous

(�gure 3.3 (droite)). Cette redondance de séquence causée par la fermeture ine�cace des trous

dép end essen tiellemen t de la taille mo y enne des trous, et pas tellemen t de la profondeur de la

banque de séquences d'extrémités. L'ine�cacité pro vien t en e�et essen tiellemen t de la fermeture

de p etits trous a v ec des clones de longueur unitaire.

Fig. 3.3 � Séquençage redondan t asso cié à une stratégie STC

Le nom bre de pas bidirectionnels nécéssaires p our couvrir 90% du génome est appro ximati-

v emen t égal à la taille mo y enne des trous ; la corresp ondance exacte dép endan t de la profondeur

de la banque d'extrémités de séquences[94 ]. Le nom bre de pas bidirectionnels nécéssaires p our

couvrir 98% du génome est appro ximativ emen t égal à deux fois la taille mo y enne des trous.

3.5.4 Utilisation de clones plus p etits p our fermer les trous

La plupart de la redondance étan t causée par les situations où un clone de longueur unitaire

est séquençé p our fermer un p etit trou, une amélioration p ossible serait d'utiliser une deuxième

banque B' a v ec des inserts plus p etits p our fermer les trous.

Lorsque la séquence complète de c haque long clone C est obten ue, celle-ci p eut être analysée

p our v oir si le pro c hain long clone C' ne p eut pas être remplaçé par un p etit clone C�. A moins

que C' ne soit en tré dans le tuy au de séquençage en même temps que C, il est p ossible d'éviter

de séquencer un long clone là où un p etit clone est su�san t p our fermer un trou.

Batzoglou et al.,[94 ] on t mon tré que le gain asso cié à cette appro c he est substan tiel, réduisan t

la redondance de 23% à 14% lorsque la taille mo y enne des trous est égale à 2, et de 18% à 12%

lorsque la taille des trous est égale à 3. Ainsi, la redondance qu'il est p ossible d'atteindre a v ec une

banque B' d'inserts plus p etits est plus pro c he de la redondance minimale asso ciée à un minim um

tiling path construit de façon sérielle.

En gros, l'utilisation d'une banque d'inserts deux fois plus p etits p ermet de réduire de moitié
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la redondance asso ciée à la fermeture sub optimale des trous. La banque B' ne dev an t pas a v oir

une profondeur élev ée p our fournir des clones appropriés p our fermer les p etits trous, le gain

asso cié à une banque B' de profondeur d=5 est seulemen t légèremen t plus faible que celui asso cié

à une banque B' de profondeur in�nie[94 ]. La longueur L' qui minimise la redondance R ne v arian t

que de 0.55 à 0.50 lorsque la longueur mo y enne des trous ! v arie de 1 à 1 , une v aleur pro c he de

L/2 sem ble quasi optimale[94 ].

3.5.5 Optimiser la profondeur de la banque de séquences d'extrémités

Il est p ossible de réduire les coûts asso ciés à la séquence redondan te en augmen tan t la profon-

deur de la banque de BA Cs, mais ceci implique le séquençage d'un nom bre plus élev é d'extrémités

de clones et augmen te donc le coût asso cié à cette op ération. A un certain momen t, il y a un p oin t

de non retour au-delà duquel il n'est plus in téressan t d'augmen ter la profondeur de la banque de

BA Cs.

La profondeur optimale de la banque d'extrémités de clones dép end des coûts relatifs du

séquençage complet de clones BA Cs par rapp ort au séquençage d'extrémités de clones. A v ec les

tec hniques actuelles, on estime que ce rapp ort est en viron de � = 1000 : 1 [94 ]. Étan t donné ce

ratio � , la profondeur optimale de la banque corresp ond à la v aleur d qui minimise la somme

des coûts du séquençage d'extrémités de clones (prop ortionnel à d) et du séquençage redondan t

R ( d; ! ) .

La profondeur optimale augmen te a v ec la taille mo y enne des trous ! , et tend v ers

p

� +

1 lorsque ! ! 1 [94 ]. La profondeur optimale d est plus p etite p our des faibles v aleurs de !

parce qu'une banque profonde présen te p eu d'a v an tages lorsque la plupart des trous son t p etits.

La �gure 3.4 mon tre égalemen t les profondeurs optimales d et d' de deux banques caractérisées

par des tailles d'inserts de 1 et 1/2 resp ectiv emen t. La profondeur optimale d de la banque de

grands BA Cs est légèremen t plus p etite que dans la situation précéden te, tandis que la v aleur

optimale d' v aut en viron 6-7 p our des v aleurs de ! t ypiques[94 ].

Fig. 3.4 � Profondeur optimale de la banque d'extrémités
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3.5.6 Sélection de p oin ts de n ucléation le long du génome

Les résultats men tionnés jusqu'ici on t rep osé sur l'h yp othèse que la taille des trous initiaux

était distribuée exp onen tiellemen t. Plusieurs appro c hes exp érimen tales p euv en t donner lieu à une

telle distribution :

Le pro cessus de parking

Une première appro c he consiste à sélectionner des clones de n ucléation de façon aléatoire.

Chaque clone sélectionné est séquençé à condition qu'il ne recouvre aucun clone préalablemen t

séquencé (ce qui est v éri�é au mo y en de ses séquences d'extrémités). Ce pro cessus sto c hastique

est app ellé pro cessus de parking par analogie a v ec des v oitures de taille constan te (les clones)

c hoisissan t séquen tiellemen t des places de parking au hasard le long d'une rue (le génome). Chaque

v oiture p eut se garer à l'endroit c hoisi à condition qu'elle ne soit pas blo quée par une v oiture

déjà garée, auquel cas elle doit s'en aller.

La distribution de parking de taille des trous est très pro c he de la distribution exp onen-

tielle p our des faibles couv ertures, et en reste pro c he p our des couv ertures � ( t ) = 50% [94 ]. La

distribution de parking implique légèremen t moins de séquençage redondan t que la distribution

exp onen tielle parce qu'elle comp orte moins de très p etits in terv alles. Cette di�érence est cep en-

dan t assez p etite (au maxim um 0.6%, corresp ondan t à ! = 1 [94 ]).

Le pro cessus de parking ne p eut par lui-même assurer une couv erture complète du génome :

lorsque la couv erture augmen te, les espaces restan ts deviennen t plus p etits et la prop ortion de

v oitures qui ne p euv en t se garer augmen te. Lorsque tous les espaces restan ts son t plus p etits

qu'une longueur de v oiture, plus aucune v oiture ne p eut se garer. Ceci se pro duit à une limite

asymptotique (la �jamming limit�) corresp ondan t à � = 0 : 747597 ::: [96 ]. La sélection séquen tielle

de clones strictemen t non recouvran ts ne p eut donc fournir une couv erture de génome au-delà de

ce p oin t. Il n'est de toute façon pas in téressan t de c hoisir des clones de n ucléation à un tel niv eau

de couv erture, parce que la prop ortion de séquence redondan te commence à exploser à partir de

40% de couv erture (v oir section 3.5.7).

Le seeding sim ultané

Une appro c he parallèle p our le c hoix de p oin ts de n ucléation consiste à dé�nir un ensem ble

aléatoire de clones, à préparer des banques de p etits fragmen ts p our le séquençage shotgun de

c hacun de ceux-ci, et à séquencer c haque banque à une très faible profondeur (t ypiquemen t 0.5

équiv alen ts

4

). Ce �sample sequencing� est normalemen t su�san t p our détecter les recouvremen ts

en tre les clones. On p eut alors sélectionner un ensem ble maximal de clones non recouvran ts.

Si l'ensem ble de clones initial couvre le génome à une profondeur t, un ensem ble maximal de

clones non recouvran ts couvrira une prop ortion � � t= ( t + 1) du génome, et les trous auron t une

distribution très pro c he de l'exp onen tielle a v ec une taille mo y enne de 1/t.

Cette appro c he p ermet de c hoisir des p oin ts de n ucléation à une plus haute couv erture géno-

mique, mais le �sample sequencing� est plus coûteux que le séquençage d'extrémités de clones, et

il doit être fait à l'a v ance. Une telle appro c he a été en partie c hoisie par le Whitehead Institute

p our le séquençage du génome h umain.

Cette appro c he présen te égalemen t l'a v an tage de réduire le temps de cycle nécéssaire p our

c haque étap e de marc he (v oir section 3.5.2), et p ermet donc de réaliser plus d'étap es sérielles de

marc he par unité de temps. L'implémen tation de cette appro c he nécéssite toutefois d'imp ortan ts

e�orts d'automatisation des pro cédures de préparation des banques de shotgun.

Le seeding utilisan t les con tigs de �ngerprin t

Cette métho de de sélection de clones de n ucléation a été très utilisée par le consortium

HGP[97, 81 ]. Après a v oir �ngerprin té une banque de BA Cs et construit des con tigs de clones

à partir de ces données, un clone de n ucléation est c hoisi dans c haque con tig. En supp osan t que

les con tigs son t séparés par des trous don t la taille suit une distribution exp onen tielle, on est

ramené aux situations précéden tes.

4

Ce son t les clones �phase 0� de Gen bank.
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3.5.7 Justi�cation de l'appro c he STC

Nous a v ons c hoisi une appro c he STC p our le séquençage du c hromosome 14 h umain. L'en-

sem ble minimal de clones ordonnés (�tiling path�) que nous a v ons construit a v ec cette appro c he

est caractérisé par une grande con tin uité et une redondance relativ emen t faible en comparaison

a v ec les c hromosomes séquençés par des appro c hes alternativ es[97 ].

Roac h et ses collègues[98 ] on t étudié l'impact de quatre mo des de sélection de BA Cs sur le

coût d'un pro jet de séquençage :

1. cartographie �ne (i.e., le recouvremen t mo y en en tre clones adjacen ts est d'en viron 10%, et

est déterminé a v an t de commencer la phase de séquençage),

2. sélection aléatoire de BA Cs,

3. sélection d'un nom bre limité de clones de n ucléation (�limited seeding�) et marc he à partir

de ceux-ci,

4. stratégie de parking (idem (3), mais sélection d'un nom bre élev é de sites de n ucléation).

Le séquençage redondan t asso cié aux recouvremen ts en tre les BA Cs sélectionnés est la princi-

pale source d'ine�cacité, et v arie de façon imp ortan te suiv an t l'appro c he c hoisie[98 ]. Cep endan t,

les a v an tages asso ciés à l'utilisation d'une information de cartographie p ermettan t la sélection de

BA Cs p eu recouvran ts doiv en t être balancés par le coût asso cié à la génération de cette informa-

tion. L'impact de la stratégie sur le nom bre de trous et leur fermeture doit égalemen t être pris

en compte.

L'accélération du pro jet de séquençage du génome h umain[99 ] a en traîné un décalage des

appro c hes �map �rst, sequence second� v ers des appro c hes utilisan t au moins partiellemen t un

mo de de sélection aléatoire de BA Cs.

Cep endan t, un mo de de sélection de BA Cs exclusiv emen t aléatoire est très iné�cace (v oir

�gure 3.5). Une appro c he plus e�cace consiste à c hoisir un sous-ensem ble non redondan t de

BA Cs de n ucléation, à les séquencer, puis à sélectionner itérativ emen t des nouv eaux BA Cs en

marc han t à partir de ceux-ci. Cette appro c he est app ellée �limited seeding� par Roac h[98 ], et une

v arian te de celle-ci, caractérisée par le c hoix d'un nom bre plus imp ortan t de clones de n ucléation,

est l'appro c he de parking (v oir section 3.5.6).

Les appro c hes de �limited seeding� et de parking son t reliées en tre elles par un con tin uum

(corresp ondan t à une augmen tation progressiv e du nom bre de sites de n ucléation), et il serait

erroné de les considérer comme dic hotomiques.

Les appro c hes aléatoires et de parking présen ten t des limites asymptotiques à 100% et � 75%

de couv erture du génome resp ectiv emen t (v oir section 3.5.6). Ces deux stratégies nécéssiten t donc

de recourir à des métho des dirigées p our fermer les trous v ers la �n du pro jet.

Chacune de ces stratégies de sélection de BA Cs pro duit un nom bre attendu de trous et une

distribution de taille des trous di�éren ts. Lorsque la taille des trous ne corresp ond pas à un

m ultiple en tier de la longueur de BA Cs, une fraction imp ortan te des clones ferman t les trous est

redondan te a v ec la séquence déjà pro duite. Ce problème se présen tan t au niv eau de c haque trou,

il est particulièremen t préo ccupan t p our les stratégies qui résulten t en un grand nom bre de trous.

De ce p oin t de vue, l'appro c he de parking, en fractionnan t la p ortion non séquencée du génome,

maximise le nom bre de trous et accum ule donc cette source d'iné�cacité. L'appro c he de �limited

seeding� est par conséquen t plus économique. Le même raisonnemen t suggère que l'extension de

la séquence de clones de n ucléation, en utilisan t des données de cartographie ou des banques de

séquences d'extrémités, devrait être en treprise dès que p ossible, et que des nouv eaux clones de

n ucléation ne devraien t être séquençés que si la capacité de séquençage n'est pas saturée.

Mais de même qu'une appro c he exclusiv e de cartographie préliminaire à la phase de séquençage

a été abandonnée à cause de con train tes temp orelles, d'autres argumen ts non économiques doiv en t

être considérés. P ar exemple, si la capacité de séquençage est sup érieure au nom bre de clones

disp onibles p our la marc he, on p eut préférer séquencer des nouv eaux p oin ts de n ucléation plutôt

que de laisser la capacité excéden taire in utilisée.
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La �gure 3.5 illustre que les stratégies de cartographie �ne et aléatoire son t plus coûteuses

que le �limited seeding�, quelque soit le degré de complétion du pro jet considéré[98 ]. Jusqu'à

en viron 35% de couv erture génomique, les appro c hes de �limited seeding� et de �parking� son t

à p eu près égalemen t e�caces

5

. Cep endan t, même si la stratégie de �parking� est mo di�ée en

�limited seeding� v ers 35% de complétion du pro jet, le coût �nal sera tout de même plus élev é à

cause du plus grand nom bre de trous à fermer[98 ]. Au-delà de � 35% de complétion, le �limited

seeding� est l'appro c he la plus e�cace.

5

Le nom bre de sites de n ucléation utilisés p our le séquençage du c hromosome 14 corresp ond à � 30% de

couv erture génomique.
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Fig. 3.5 � Coûts des appro c hes de sélection de BA Cs
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Chapitre 4

Cartographie ph ysique du

c hromosome 14 h umain

4.1 In tro duction

Dans le cadre du consortium in ternational du pro jet génome h umain (Human Genome Pro ject,

HGP), Génoscop e a co ordonné l'e�ort de cartographie et de séquençage du c hromosome 14. Nous

décriv ons l'appro c he que nous a v ons utilisée ainsi que les résultats obten us. A�n de p ouv oir faire

face aux con train tes temp orelles liées à une accélération du pro jet public de séquençage du génome

h umain[99 ], nous a v ons c hoisi une appro c he pragmatique, essen tiellemen t basée sur la stratégie

STC[91 , 92 ] et in tégran t di�éren ts t yp es de données de cartographie[100 ] : h ybrides d'irradiation,

�ngerprin ting et con ten u en marqueurs. Les sections suiv an tes décriv en t les principales étap es du

pro jet.

4.2 Construction d'une banque enric hie en clones BA Cs du

c hromosome 14

Une banque de BA Cs enric hie en clones du c hromosome 14 a été construite a�n de réaliser

quatre ob jectifs :

1. constituer une ressource de séquences d'extrémités de BA Cs p ouv an t servir p our l'appro c he

STC,

2. constituer une sous-banque a�n de faciliter la rec herc he de clones p ositifs p our des mar-

queurs du c hromosome 14 au mo y en d'exp ériences d'h ybridations (la banque enric hie tien t

en e�et sur un �ltre haute-densité, par opp osition à la banque génomique originale qui tien t

sur 16 de ces �ltres),

3. générer des informations de �con ten u en marqueurs� exploitables p our la sélection de clones

p our le séquençage,

4. générer une ressource de �ngerprin ts.

A�n d'assurer une représen tation uniforme du c hromosome dans cette banque, nous a v ons

c hoisi de com biner les marqueurs (essen tiellemen t de t yp e EST s) préalablemen t cartographiés

sur ce c hromosome et rép ertoriés dans la base de données RHdb (h ttp ://www.ebi.ac.uk/RHdb/)

a v ec des marqueurs dév elopp és en in terne à partir de banques de fragmen ts génomiques aléatoires

construites par le cen tre RIKEN à partir de préparations d'ADN enric hies en c hromosomes 14

h umain. Après élimination de la redondance imp ortan te (de l'ordre de 30%) en tre les marqueurs

de RHdb, ceux-ci on t été com binés a v ec en viron 600 marqueurs génomiques aléatoires don t la

lo calisation sur le c hromosome 14 a été con�rmée sur un panel mono c hromosomique (Coriell),

p our constituer un ensem ble non redondan t d'en viron 1500 marqueurs.

59
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La redondance des marqueurs de RHdb est essen tiellemen t liée à la sélection de plusieurs EST s

par cluster Unigene d'EST s[53], et à la sélection du même marqueur par des cen tres di�éren ts.

En supp osan t une distribution non biaisée des marqueurs et des clones, la prop ortion des clones

ne con tenan t aucun des 1500 marqueurs dev ait être d'au plus 6%.

4.2.1 Hybridations

A�n de dimin uer le temps du criblage des 1500 marqueurs con tre une banque génomique de

430000 BA Cs tout en conserv an t la plupart des relations de con ten u en marqueurs, nous a v ons

décidé de réaliser les h ybridations en p o ols de marqueurs. L'idée est de com biner les marqueurs

dans des group es dé�nis de façon à générer la même information que celle obten ue en h ybridan t

individuellemen t les marqueurs un à un[101 , 102 ]. De cette façon, le nom bre d'h ybridations est

fortemen t réduit sans a�ecter l'information de con ten u en marqueurs.

D'une façon générale, si on com bine un ensem ble de N marqueurs dans D dimensions, le

nom bre de p o ols (i.e., le nom bre d'h ybridations) est égal au nom bre d'h yp er-plans, D N

1 =D

. P our

un nom bre P de vrais p ositifs, le nom bre de candidats p ositifs est P

D

(en 2D, l'in tersection de

lignes et de colonnes p ositiv es), et c haque p o ol con tien t N

( D � 1) =D

marqueurs. Le nom bre de

p o ols dimin ue donc a v ec le nom bre de dimensions (tan t que D < l n ( N ) ), tandis que le nom bre

de clones par p o ol augmen te et que le nom bre de candidats (et donc le nom bre de faux-p ositifs

parmi ceux-ci) augmen te.

Le bruit causé par des in teractions non con trôlées en tre les sondes d'h ybridation limite en

pratique le nom bre de sondes par p o ol, et donc le nom bre de dimensions. P our cette raison, nous

a v ons c hoisi de réaliser un criblage en deux temps :

1. les 1500 marqueurs on t tout d'ab ord été arrangés en p o ols de 48 sondes qui on t été h ybridés

con tre la banque génomique de 430000 BA Cs. Après a v oir réarrangé les 35000 clones p ositifs

sur des mem branes haute densité, ceux-ci on t été soumis à un deuxième criblage utilisan t

des p o ols bi-dimensionnels.

2. les 1500 sondes on t été arrangées dans 4 matrices 19 x 19 don t les p o ols de lignes et de

colonnes on t été h ybridés (c haque marqueur étan t présen t dans un p o ol de lignes et un p o ol

de colonnes).

Les matrices du deuxième criblage on t été comp osées en utilisan t l'information de cartographie

RH asso ciée aux marqueurs, de façon à ce que le nom bre de p ositifs attendu par p o ol de colonne

soit de 1. En pratique, le c hromosome a été décomp osé en 40 in terv alles dé�nis d'après les données

RH, et les marqueurs on t été distribués dans les p o ols de sorte à minimiser la co-o ccurence de

marqueurs du même in terv alle dans le même p o ol.

En viron 10000 clones on t été iden ti�és au terme de ce second criblage. Plusieurs t yp es de

con trôles rep osan t sur des clones don t l'origine sur le c hromosome 14 est établie indép endemmen t

grâce à des données de séquences on t p ermi de déterminer que le facteur d'enric hissemen t en

clones du c hromosome 14 était de 14, et que la banque enric hie corresp ondait à en viron 7 Geq.

Le tableau ci-dessous résume l'enric hissemen t en clones du c hromosome 14 au cours des cycles

d'h ybridations :

banque RPCI-11 Screen I Screen I I

n b clones tot 430,000 35,000 9,000

n b clones c hr14 13,000 7,700 3,800

%clones c hr14 3% 22% 43%

genome equiv alen ts 24 Geq 14 Geq 7 Geq

Au total, en viron 150 h ybridations on t été réalisées (10 fois moins que dans un sc hema sans

p o oling), et on t p ermi d'inférer 5362 relations de con ten u en marqueurs impliquan t 86% des
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clones et 77% des marqueurs. En viron 60% des adresses inférées on t pu être v alidées p our les

clones don t la séquence génomique était disp onible.

4.2.2 Construction de con tigs à partir des résultats d'h ybridations

Étan t donnés un ensem ble de marqueurs, un ensem ble de clones et le con ten u en marqueurs

des clones, il est p ossible de group er les marqueurs et les clones dans des con tigs en :

1. inféran t un ordre de marqueurs,

2. alignan t les clones sur les marqueurs ordonnés.

Comme nous l'a v ons décrit dans la section 3.2, en absence d'erreurs et a v ec des données

complètes, il est assez aisé de reconstruire l'ordre correct des marqueurs. Lorsque ces conditions

ne son t pas v éri�ées, on p eut rencon trer des am biguités (e.g., lorsqu'il n'y a pas de placemen t

unique p our un clone bien que ses placemen ts ne soien t pas inconsistan ts) et des inconsistances

(e.g., il n'existe pas d'ordre linéaire de marqueurs et d'extrémités de clones consistan t a v ec toutes

les données de con ten u en marqueurs). Les inconsistances son t t ypiquemen t causées par des

délétions ph ysiques de segmen ts d'ADN, des clones c himériques, des faux-p ositifs et faux-négatifs,

des erreurs dans la gestion des résultats, des criblages incomplets ou des duplications de segmen ts

c hromosomiques.

Dans ce cas, il est nécéssaire de recourir à des heuristiques p our essa y er de trouv er les meilleurs

ordres de marqueurs : un score est attribué à c haque clone sur la base de son con ten u en mar-

queurs, et on essaie de trouv er la p erm utation de marqueurs qui maximise le score sur l'ensem ble

des clones. Un score p ositif est attribué lorsqu'un marqueur est présen t dans un clone, et un

score négatif lorsqu'un marqueur en est absen t. Une p énalité de trou est attribuée à c haque

clone a y an t des marqueurs p ositifs séparés par des marqueurs négatifs. Ceci tend à minimiser

le nom bre de clones qui con tiendron t des marqueurs négatifs. En démarran t a v ec un certain

nom bre de p erm utations c hoisies au hasard, des nouv elles p erm utations son t rec herc hées en vue

de maximiser le score via une rec herc he lo cale de t yp e �sim ulated annealing� (v oir section 2.5.3).

L'algorithme p ouv an t rester coincé dans un maxim um lo cal, il est souv en t nécéssaire d'utiliser

plusieurs p erm utations de départ a�n d'augmen ter les c hances de trouv er le maxim um global.

Au terme de cette analyse, 150 con tigs de clones on t été obten us. Ce c hi�re est assez pro c he du

nom bre attendu si on supp ose que les clones et les marqueurs son t distribués le long du génome

selon un pro cessus de P oisson homogène, que le c hromsosome 14 couvre en viron 90 Mb, que la

longueur des clones est de 160 kb, que la couv erture mo y enne en clones est de � 7 et que le

nom bre mo y en de marqueurs par clones est de � 2.7.

Le faible rapp ort signal/bruit, en créan t des am biguités, a�ecte la qualité globale des con tigs.

Aussi, nous a v ons décidé d'appliquer certaines règles heuristiques (e.g., des seuils p ortan t sur le

nom bre de marqueurs par clone et de clones par marqueur tolérés) p our consolider les données

lo cales de con ten u en marqueurs.

Des données de cartographie RH on t égalemen t été utilisées p our �ltrer les données brutes :

ainsi, les données de con ten u en marqueurs générées n'on t été utilisées p our sélectionner des clones

p our le séquençage que si au moins une paire de marqueurs don t la présence sur le clone était

inférée à partir des données d'h ybridations ne mon trait aucune brisure dans les lignées h ybrides.
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4.3 Construction d'une carte RH de haute résolution

A�n de p ouv oir suivre le progrès de l'e�ort de séquençage et de p ouv oir assurer un éc han tillo-

nage uniforme du c hromosome par des clones de n ucléation, nous a v ons décidé d'utiliser le panel

de haute résolution TNG, irradié à 50000 rads, p our construire une carte RH. La com binaison

d'une telle carte a v ec la banque de BA Cs du c hromosome 14 p ermet égalemen t d'accéder rapide-

men t à n'imp orte quelle région du c hromosome p our corriger d'év en tuels biais dans la distribution

des clones ou augmen ter lo calemen t la densité en sites de n ucléation. V ers la �n du pro jet, cette

carte de haute résolution a p ermi d'estimer la taille de trous de clonage et d'iden ti�er des clones

p ermettan t de com bler les plus grands de ceux-ci.

Des exp ériences préliminaires dans la région p36 du c hromosome 1 nous a v aien t mon tré que

la résolution de ce panel était de l'ordre de 50 kb, et une régression en tre les distances ph ysiques

et RH nous a v ait p ermi d'estimer la taille mo y enne des fragmen ts ségrégean t dans ce panel à

en viron 200 kb[103 ].

Les cartes construites au mo y en de ce panel p ouv aien t donc en théorie p ermettre d'ordonner

et d'orien ter des con tigs de séquence à l'in térieur même des clones BA Cs, et d'estimer les tailles

des régions non couv ertes en clones et dev an t faire l'ob jet d'e�orts ciblés. Une densité élev ée en

marqueurs (de l'ordre de un marqueur tous les 30 kb) est cep endan t nécéssaire p our p ouv oir

exploiter cette grande résolution sur des distances imp ortan tes.

Une appro c he h ybride (décrite dans la section 2.4) a été utilisée p our la construction de la

carte TNG. Nous a v ons égalemen t utilisé cette appro c he p our construire la carte RH du génome

m urin qui sera décrite plus en détail dans le c hapitre suiv an t. Nous décriv ons seulemen t dans

cette section les p oin ts qui son t plus sp éci�ques à la construction de la carte RH du c hromosome

14, et qui son t réminiscen ts de l'algorithme GMS décrit dans la section 1.5.1 du c hapitre traitan t

de la construction des cartes méiotiques.

4.3.1 Étap es de la construction de la carte RH du c hromosome 14

� Dans un premier temps, les marqueurs on t été regroup és dans des group es de liaisons.

Ces group es son t construits en calculan t la fermeture transitiv e sur la relation de liaison

bip oin ts, en utilisan t un lo d score seuil de 5.

� Les marqueurs à l'in térieur de c haque group e de liaison son t ordonnés en traduisan t le

problème RH en une instance de TSP (v oir la section 2.4), et les ordres résultan ts son t

soumis à une analyse m ultip oin ts de maxim um de vraisem blance (v oir section 2.3) a�n de

ré-év aluer les distances sur la base d'un mo dèle diploide.

� Les group es de marqueurs ordonnés son t reliés en tre eux au mo y en d'une pro cédure qui

calcule les lo d scores m ultip oin ts p our les paires de group es. P ar exemple, les group es

G

1

et G

2

son t fusionnés dans les quatre con�gurations p ossibles : G

1

G

2

, G

1

r ev er seG

2

,

r ev er seG

1

G

2

, et r ev er seG

1

r ev er seG

2

. P our c haque com binaison, la vraisem blance des

deux group es fusionnés à leur distance optimale est comparée à la vraisem blance lorsque les

deux group es son t séparés par une distance in�nie ( � = 1 ). Les deux group es son t fusionnés

en un seul group e si le lo d score comparan t ces deux cartes est sup érieur à un seuil donné.

Ce lo d score seuil p eut être graduellemen t baissé jusqu'à ce que tous les group es soien t

join ts.

� Des informations pro v enan t de cartes moins résolutiv es (basées sur les panels Genebridge4[104 ]

et G3[55 ]) on t égalemen t été utilisées.

� Dans les régions c hromosomiques moins denses en marqueurs t yp és, des informations basées

sur la séquence génomique et les paires de séquences d'extrémité de clones BA Cs on t en�n

été utilisées p our augmen ter la connectivité de la carte TNG.

La carte �nale comp orte 2356 marqueurs, corresp ondan t à une densité de un marqueur tous

les � 40 kb. Cette carte a p ermi :

1. de suivre la progression de l'e�ort de séquençage en mesuran t la prop ortion de marqueurs

présen ts dans la séquence pro duite,

2. de sélectionner des p oin ts de n ucléation répartis uniformémen t sur le c hromosome,
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3. d'estimer la taille de certains trous de clonage et de pro duire des e�orts ciblés p our certaines

régions c hromosomiques di�ciles.

4.4 Choix des p oin ts de n ucléation

L'appro c he c hoisie p our séquencer le c hromosome 14 h umain a donc été :

1. de séquencer un ensem ble de clones de n ucléation non c hev auc han ts,

2. d'étendre itérativ emen t la couv erture du c hromosome à partir des sites de n ucléation en

séquençan t les clones présen tan t un recouvremen t minimal sur la base de la p osition de

leurs séquences d'extrémités.

La date de complétion du pro jet de séquençage du génome h umain par le consortium HGP

étan t initialemen t �xée à 2003, nous a vions c hoisi une appro c he STC rep osan t sur la sélection

d'une quaran taine de sites de n ucléation répartis uniformémen t le long du c hromosome sur la base

de données RH pro duites a v ec le panel Genebridge4. Ce nom bre corresp ond au nom bre maxim um

de p oin ts qu'il est p ossible de séparer a v ec une b onne con�ance sur ce panel.

Des sondes corresp ondan t à ces 49 marqueurs on t été h ybridées sur les �ltres à haute densité

con tenan t la banque enric hie en BA Cs du c hromosome 14. Plusieurs clones étan t p ositifs p our

c haque sonde (la banque corresp ond à 7 Geq), l'in tégrité des clones a été év aluée au mo y en d'une

analyse de leurs pro�ls de restriction. Idéalemen t, c haque fragmen t de restriction d'un clone

sélectionné p our le séquençage doit être con�rmé par un clone recouvran t.

L'annonce par Celera Genomics de v ouloir séquençer le génome h umain p our 2001 a pro v o qué

une accélération du pro jet public[99 ] et une révison de notre appro c he. Créé en 1997, Génoscop e

était en pleine mon tée en puissance de son p oten tiel de séquençage, et la capacité dédiée au

c hromosome 14 a été augmen tée, en traînan t un réa justemen t du nom bre de sites de n ucléation à

la base de notre appro c he STC.

Outre la décision de construire une carte RH de haute résolution a v ec le panel TNG a�n de

p ermettre une sélection quasi illimitée de nouv eaux sites de n ucléation uniformémén t distribués,

nous a v ons utilisé les ressources suiv an tes p our fournir un appro visionnemen t immédiat en clones

de n ucléation : données de con ten u en marqueurs basées sur les h ybridations et sur les séquences

d'extrémités de clones, et données RH pro v enan t des panels G3, Genebridge4 et TNG. L'ob jectif

était alors de saturer la capacité de séquençage tout en c herc han t à conserv er une répartition

équidistan te des p oin ts de n ucléation.

4.4.1 Utilisation des données des panels RH G3 et TNG

La résolution du panel G3 (irradié à 10000 rads) étan t plus élév ée que celle du panel Gene-

bridge4 (irradié à 3000 rads), les marqueurs t yp és sur ce panel par le cen tre génome de Stanford

on t été utilisés p our sélectionner rapidemen t des nouv eaux p oin ts de n ucléation. En pratique, une

vingtaine de marqueurs p ouv an t être assignés a v ec un lo d score � 3 dans les in terv alles dé�nis

par des p oin ts de n ucléation préalablemen t sélectionnés, ou des marqueurs leur étan t fortemen t

liés, on t pu être c hoisis.

P our exploiter la résolution plus élev ée du panel TNG alors que l'e�ort de cartographie était

en cours (i.e., la densité en marqueurs t yp és était encore relativ emen t faible), nous a v ons utilisé

un critère négatif p our la sélection de nouv eaux p oin ts de n ucléation :

A y an t fo calisé l'e�ort de t ypage sur les p oin ts de n ucléation préalablemen t sélectionnés ainsi

que sur des marqueurs dériv és de séquences d'extrémités de clones BA Cs séquencés, nous a v ons

sélectionné des nouv eaux p oin ts de n ucléation sur la base d'une absence de liaison en tre ceux-ci

et tous les p oin ts de n ucléation existan ts (et les marqueurs qui leur son t fortemen t liés) ainsi

qu'a v ec tous les marqueurs présen ts dans la séquence déjà pro duite. La v alidité de cette appro c he

rep osait donc sur la qualité de l'assignation c hromosomique des marqueurs candidats, qui était

systématiquemen t con trôlée sur un panel d'h ybrides mono c hromosomiques (Coriell).
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4.4.2 Utilisation des données de con ten u en marqueurs

Les corresp ondances en tre marqueurs et clones fournies par les h ybridations bidimensionnelles

on t été utilisées, en com binaison a v ec des données RH (v oir la section 4.2.2) p our sélectionner des

clones de n ucléation. Sp éci�quemen t, des clones con tenan t plusieurs marqueurs don t la pro ximité

était con�rmée indép endemmen t par les h ybrides d'irradiation on t été sélectionnés, si ils n'étaien t

pas p ositifs p our plus de 5 marqueurs (év énemen t don t la probabilité était de l'ordre de � 0.05.).

D'un autre côté, des clones on t été sélectionnés sur la base du con ten u en marqueurs de leurs

séquences d'extrémités. La corresp ondance en tre les marqueurs cartographiés et les séquences

d'extrémités a été inférée à partir d'alignemen ts de séquence (utilisan t le programme e-PCR[105 ]).

Dans les deux cas, des clones candidats on t été c hoisis si les marqueurs qu'ils con tenaien t

p ouv aien t être séparés des p oin ts de n ucléation existan ts a v ec une b onne con�ance sur les h ybrides

d'irradiation.

4.4.3 Sélection aléatoire de clones du c hromosome 14

En�n, une dizaine de clones de la banque enric hie en BA Cs du c hromosome 14 a été sélec-

tionnée après con�rmation de l'assignation c hromosomique des clones sur le panel Coriell, et

après v éri�cation que leurs séquences d'extrémités étaien t absen tes des données de séquence déjà

pro duites.

4.5 Mise en o euvre de l'appro c he STC

Au total, plus de 160 clones de n ucléation on t ainsi été sélectionnés, soit en viron 0.3 équiv alen ts

du c hromosome 14. Le mo de de sélection non aléatoire de ces sites de n ucléation, basé sur des

données de cartographie, a v ait p our but d'assurer un éc han tillonage relativ emen t uniforme du

c hromosome a�n de p ermettre :

� de réduire la prop ortion de trous de taille extrême, par rapp ort à celle déterminée par la

distribution exp onen tielle asso ciée à un mo de de sélection aléatoire des clones (v oir section

3.5.6),

� de retarder les év énemen ts de jonction en tre con tigs dériv és de sites de n ucléation distincts.

En augmen tan t le nom bre de pas bidirectionnels actifs à un instan t donné, cette appro c he

assurait égalemen t une couv erture plus rapide du c hromosome.

La réalisation de l'appro c he STC a v ec ce haut degré de parallélisme nécessitait de mettre en

place plusieurs pro cédures de con trôle a�n de limiter la pro duction de séquence redondan te. Nous

a v ons dé�ni les cinq p oin ts de con trôle suiv an ts p our suivre un clone après qu'il ait été sélectionné

p our en trer dans le pip eline de séquençage :

1. v éri�cation de l'in tégrité du clone par comparaison de son pro�l de restriction a v ec celui de

clones c hev auc han ts,

2. (re)séquençage des extrémités du clone sélectionné, a v an t qu'il ne soit soumis à la construc-

tion de banques de p etits fragmen ts p our le séquençage par shotgun. Les séquences d'extré-

mités son t utilisées dans les cribles p our éviter la redondance (v oir plus bas), et p ermetten t

év en tuellemen t de v éri�er l'iden tité d'un clone.

3. séquençage à faible profondeur (0.5-1.0 eq) du clone sélectionné (sert dans les cribles con tre

la redondance),

4. séquençage shotgun de 8 équiv alen ts du clone sélectionné,

5. v éri�cation de l'assem blage de séquences par comparaison du pro�l de restriction �in silico�

de la séquence a v ec les pro�ls exp érimen taux de clones redondan ts, et par év aluation de la

consistance des p ositions des séquences d'extrémités de clones c hev auc han ts sur la séquence

génomique du clone.

Les p oin ts (2), (3) et (4) p ermetten t de dé�nir des con trôles basés sur des comparaisons de

séquence a�n de limiter la pro duction de séquence redondan te.

Si nous désignons par B2, B3 et B4 les ensem bles de séquences pro duits dans les étap es (2),

(3) et (4) resp ectiv emen t, il est en e�et p ossible de prév enir une grande partie du séquençage
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redondan t en e�ectuan t systématiquemen t les comparaisons B2 v ersus B3, B2 v ersus B4 et B3

v ersus B4.

D'un autre côté, le NCBI a mis en place une base de données (le �clone registry�) p our tracer

les clones sélectionnés par les di�éren ts cen tres de séquençage mem bres du HGP . Cep endan t,

leur système étan t (au moins dans un premier temps) essen tiellemen t basé sur la nomenclature

des clones, une prop ortion imp ortan te de la redondance détectable seulemen t par l'analyse de

données de séquence et/ou de cartographie n'a pu être détectée.

Nous a v ons estimé la redondance présen te dans notre �tiling path� d'en viron 650 clones à 22%.

A p eu près la moitié de cette redondance est attribuable à la fermeture sous-optimale de trous,

l'autre moitié étan t asso ciée aux pas successifs de marc he sur le c hromosome. Plus précisémen t,

la redondance mo y enne pro duite par c haque év énemen t de jonction de con tigs de séquence a été

estimée à 52 Kb, et la redondance mo y enne par pas de marc he a été estimée à 20 Kb. Ce niv eau de

redondance est sensiblemen t plus faible que celui observ é p our les autres c hromosomes h umains

lors de la génération du �w orking draft�.

4.6 In tégration a v ec les con tigs de �ngerprin t

Dans le cadre de notre e�ort de cartographie/séquençage du c hromosome 14, nous a v ons

in tégré plusieurs t yp es de données de cartographie en tre elles et a v ec des données de séquence.

De façon indép endan te, un imp ortan t e�ort de cartographie par �ngerprin ting a été en trepris par

le �Genome Sequencing Cen ter� (GSC) de W ashingon Univ ersit y (WU)[77].

La construction de con tigs �ables par cette appro c he a nécéssité des éditions man uelles assez

imp ortan tes[76 ], de telle sorte que nous n'a v ons utilisé ces données de �ngerprin t que v ers la

�n du pro jet (v ers 80% de la complétion). Nous a v ons cep endan t éc hangé régulièremen t des

données de cartographie a v ec les group es de WU et du Sanger Cen tre tout au long du pro jet. En

particulier, notre carte a été utilisée p our ordonner et orien ter des con tigs de �ngerprin t le long

du c hromosome, ainsi que p our ancrer certains p etits con tigs don t l'assignation c hromosomique

était inconn ue.

L'algorithme à la base du �Golden P ath� [97 ] (h ttp ://genome.ucsc.edu/) a égalemen t utilisé

notre carte de clones lors de la reconstruction de la séquence génomique du c hromosome 14 à

partir de la séquence des clones individuels. Dans cette reconstruction, la carte ph ysique de clones

du c hromosome 14 a été substituée à la carte de con tigs de �ngerprin t de WU p our fournir des

con train tes lo cales a�n de limiter le nom bre de comparaisons de séquences à e�ectuer.

T rois métho des on t été utilisées p our in tégrer les con tigs de �ngerprin t sur l'agencemen t de

clones généré par l'appro c he STC :

1. des relations de con ten u en marqueurs déterminées par des exp ériences d'h ybridations réa-

lisées par WU, ou par e-PCR[106 ] lorsque la séquence de clones était disp onible,

2. la nomenclature des clones, lorsque des clones étaien t présen ts dans les deux cartes, ou

lorsque les séquences d'extrémités de clones présen ts dans les con tigs de �ngerprin t étaien t

retrouv ées dans la séquence génomique de clones du �tiling path�,

3. la comparaison des �ngerprin ts �in silico� générés à partir des clones séquencés a v ec les

pro�ls de restriction exp érimen taux des clones présen ts dans les con tigs de �ngerprin t.

La �gure 4.1 illustre l'ancrage d'un con tig de �ngerprin t sur un segmen t du �tiling path� de

clones généré par l'appro c he STC.

L'analyse des con tigs de �ngerprin t a rév élé que la consistance en tre les deux cartes était b onne

à faible résolution, p ermettan t par exemple de prév oir certaines jonctions en tre des con tigs de

séquence en cours d'extension. Cep endan t, les con tigs de �ngerprin t étaien t souv en t appro ximatifs

aux niv eaux de résolution plus �ns asso ciés aux recouvremen ts en tre clones et aux ordres relatifs

des clones. Nous a v ons cep endan t utilisé certains con tigs de �ngerprin t p our sélectionner des

clones supplémen taires p our le séquençage, là où la connectivité nous paraissait �able.
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Fig. 4.1 � Ancrage d'un con tig de �ngerprin t sur les clones séquencés



Chapitre 5

Construction d'une carte RH du

génome de la souris

5.1 In tro duction

Dans le cadre d'un consortium europ éen a y an t p our ob jectif de cartographier ph ysiquemen t,

au mo y en d'h ybrides d'irradiation (le panel T31), des marqueurs dériv és d'ADNc, nous a v ons

construit une carte transcriptionnelle du génome m urin con tenan t en viron 6000 marqueurs.

La construction de cette carte a comp orté trois étap es :

1. la construction des cartes cadres,

2. l'extension et la consolidation des cartes cadres,

3. la lo calisation des marqueurs EST s et microsatellites restan ts par rapp ort aux marqueurs

cadres.

La première v ersion des cartes cadres et compréhensiv es comp ortait 1238 et 3446 marqueurs

(1803 EST s et 1643 microsatellites) resp ectiv emen t. 2458 EST s et 268 STSs on t depuis été t yp és

sur le panel T31 p our donner un total de 5904 marqueurs (3993 EST s et 1911 microsatellites),

don t 4000 son t ordonnés a v ec un lo d � 3 et p ermetten t de lo caliser précisémen t les nouv eaux

marqueurs t yp és sur le panel. La �gure 5.1 compare les cartes RH du c hromosome 5 que nous

a v ons construites par les appro c hes de maxim um de vraisem blance et TSP a v ec la carte génétique

construite par le WI/MIT[6].

Cette carte devrait faciliter :

� le clonage de gènes par des appro c hes de gènes candidats (p ositional candidate),

� le référencemen t croisé des génomes de mammifères (v oir la section 7.3.3),

� l'ancrage et l'orien tation des con tigs de séquence générés actuellemen t par un consortium

public-priv é par une appro c he shotgun appliquée à l'ensem ble du génome[107 ].

Concernan t ce dernier p oin t, il est in téressan t de noter que la carte RH h umaine pro duite

a v ec le panel Genebridge4[54 ] a constitué un précieux supp ort p our l'assem blage et l'ancrage des

con tigs de séquence générés par le HGP d'une part[97 ], et par Celera (en com binan t leurs données

propres a v ec les données publiques du HGP , v oir la section 7.3.1) d'autre part[108 ]. La résolution

du panel T31 étan t plus élev ée que celle du panel Genebridge4, elle renforce l'utilité de ce panel

p our ordonner et orien ter les con tigs de séquence pro duits par une appro c he �whole genome

shotgun�. La cartographie par h ybrides d'irradiation de séquences d'extrémités de clones BA Cs

appartenan t à des con tigs non ancrés devrait égalemen t p ermettre d'augmen ter la con tin uité de

la séquence.
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Fig. 5.1 � Cartes RH et génétique du c hromosome 5 m urin
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5.2 Construction des cartes cadres

Les marqueurs microsatellites utilisés p our construire les cartes cadres on t été sélectionnés

à partir de la carte génétique pro duite par le WI/MIT[6]. Les marqueurs de cette carte on t été

lo calisés dans en viron 1000 compartimen ts (�bins�) au mo y en d'un in tercross F2 comp ortan t 96

méioses. Nous a v ons c hoisi 90 des 94 lignées h ybrides du panel T31 décrit par McCarth y[109 ],

et a v ons observ é que le taux de réten tion mo y en était de 30%. Le taux de réten tion plus faible

observ é p our le c hromosome X s'explique par le fait que la lignée cellulaire irradiée pro v enait

d'une souris mâle.

La construction des cartes cadres a commencé par l'analyse de 1066 marqueurs génétiques

qui on t été t yp és en comm un par le WI/MIT et Génoscop e. Les métho des utilisées par les deux

cen tres p our détecter la présence des marqueurs dans les h ybrides étan t sensiblemen t di�éren tes,

nous a v ons considéré les h ybrides t yp és en comm un par les deux cen tres comme étan t indép en-

dan ts, et a v ons concaténé les v ecteurs de t ypage des 1066 microsatellites a�n d'augmen ter leur

informativité. Les v ecteurs on t été concaténés sous la condition que leur taux de réten tion soit

compris en tre 14% et 47%, et qu'ils comp orten t moins de 5 am biguités.

Les marqueurs trop pro c hes (d'après le nom bre de brisures) d'un marqueur préalablemen t

sélectionné on t été éliminés, et les marqueurs restan ts on t été ordonnés par analogie a v ec le

problème TSP (v oir section 2.4 et app endice). Le problème RH a été traduit en plusieurs instances

légèremen t di�éren tes du problème TSP , caractérisées par des v ariations mineures de la fonction

ob jectiv e utilisée, et qui on t été résolues par l'heuristique de Lin-Kernighan[48 ] (LK) du paquetage

CONCORDE (h ttp ://www.caam.rice.edu/k ec k/concorde.h tml).

Les ordres de marqueurs résultan ts on t été comparés en vue d'iden ti�er les segmen ts conserv és

à tra v ers toutes les solutions, et la consistance de l'ordre relatif de ces segmen ts a été v eri�ée

con tre la carte méiotique du WI/MIT. Les premières cartes cadres résultan t de cette pro cédure

con tenaien t 814 marqueurs.

5.3 Extension des cartes cadres

A�n d'étendre les cartes cadres initiales, ces 814 marqueurs cadres on t été com binés a v ec 1369

marqueurs génétiques additionnels t yp és à Génoscop e. Les données de t ypage corresp ondan t

à ces 2183 marqueurs génétiques on t été traduites en instances TSP qui on t été résolues par

l'heuristique LK de CONCORDE p our pro duire des ordres compréhensifs de marqueurs.

L'in terv alle cadre le plus probable p our c hacun des 1369 marqueurs génétiques non cadres a

ensuite été déterminé en utilisan t un critère de maxim um de vraisem blance (v oir section 2.3), et

le lo d score corresp ondan t a été enregistré. Cette information a ensuite été utilisée, conjoin temen t

à la carte cadre initiale, p our réordonner et consolider les cartes compréhensiv es. L'algorithme

utilisé p our cette tâc he est décrit en détail dans Agarw ala et al[51 ].

Les di�érences dans les ordres de marqueurs pro duits p our un c hromosome donné par les

v arian tes du problème TSP on t été attribuées aux limitations présen tes dans les données, et les

marqueurs à l'origine de ces di�érences on t été iden ti�és et éliminés en utilisan t un critère de

�plus longue sous-séquence comm une� (�longest common subsequence�, LCS[47 ]). L'ensem ble de

cette pro cédure a résulté en des cartes cadres �étendues�, comp ortan t 1821 marqueurs génétiques.

Les traductions du problème RH en problème TSP n'étan t strictemen t v alides que p our des

données haploïdes ne con tenan t pas d'erreurs, les vraisem blances des cartes et les distances en tre

marqueurs adjacen ts on t été réév aluées dans un mo dèle �complet� (prenan t en compte la p oly-

ploïdie et les erreurs).

Nous a v ons ensuite dé�ni et appliqué une routine d'élagage aux nouv elles cartes cadres a�n

de garan tir que les marqueurs cadres adjacen ts ne soien t pas trop pro c hes les uns des autres, et

p our fa v oriser l'inclusion des marqueurs a y an t les lo d scores les plus élev és. 752 marqueurs on t

été éliminés lors de cette étap e.

A�n d'agrandir les nouv elles cartes cadres, des EST s et des marqueurs génétiques non cadres

on t été lo calisés par rapp ort à celles-ci par analyse m ultip oin ts de maxim um de vraisem blance.

Certains de ces marqueurs on t alors été considérés p our être incorp orés dans les in terv alles dé�nis
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par des marqueurs cadres adjacen ts séparés par une probabilité de cassure � 0 : 5 . Deux t yp es de

marqueurs on t été reten us à cette étap e :

� 86 marqueurs génétiques placés dans de tels in terv alles a v ec un lo d score � 2 , et don t la

lo calisation est consistan te a v ec la carte génétique[6 ] et la carte RH[110 ] du WI/MIT,

� 79 EST s assignés dans de tels in terv alles a v ec un lo d score � 3 .

Dans le cas où plusieurs marqueurs candidats p ouv aien t être incorp orés dans un in terv alle

cadre donné, un critère com binan t la di�érence en tre les taux de réten tion du candidat et des

marqueurs cadres adjacen ts a v ec le nom bre de p ositions am bigues dans le v ecteur de t ypage du

candidat a été utilisé p our sélectionner le marqueur à incorp orer. Les cartes cadres résultan t de ce

pro cessus con tenaien t 1238 marqueurs et on t été utilisées p our lo caliser les marqueurs restan ts.

L'ensem ble de ces pro cédures p eut être rép été au fur et à mesure que des nouv eaux marqueurs

son t t yp és, a�n d'augmen ter la densité en marqueurs cadres dans les régions moins bien couv ertes

de la carte.

5.4 Construction des cartes compréhensiv es

Les marqueurs cadres et les marqueurs génétiques éliminés lors de l'étap e d'élagage on t été

utilisés comme marqueurs de référence p our l'assignation c hromosomique des EST s. Un EST était

considéré assigné si il était lié à au moins deux marqueurs de référence d'un c hromosome donné

a v ec un lo d score bip oin t sup érieur ou égal à 7, et si il n'était pas lié a v ec un tel lo d score à un

marqueur de référence d'un autre c hromosome.

Une fois assignés sur les di�éren ts c hromosomes, les EST s on t été lo calisés par rapp ort aux

in terv alles cadres par analyse m ultip oin ts de maxim um de vraisem blance. Les marqueurs lo calisés

(�binnés�) à l'in térieur du même in terv alle cadre on t été ordonnés selon leur distance au marqueur

cadre adjacen t le plus cen tromérique.

Les in terv alles de lo calisation qui étaien t moins de 1000 fois moins vraisem blables que le

meilleur in terv alle de lo calisation p our un marqueur donné on t égalemen t été enregistrés, et les

marqueurs p our lesquels ces in terv alles n'étaien t pas tous adjacen ts on t été considérés comme

susp ects et éliminés de la carte. 640 marqueurs on t ainsi été éliminés, laissan t 3446 marqueurs

dans la première v ersion de nos cartes compréhensiv es.

Depuis cette première v ersion des cartes compréhensiv es, 2458 EST s supplémen taires on t

été lo calisés en utilisan t un critère nécéssitan t que les deux meilleurs in terv alles de lo calisation

soien t adjacen ts lorsque le deuxième in terv alle était moins de 1000 fois moins vraisem blable

que le meilleur in terv alle. 2384 marqueurs supplémen taires auraien t été lo calisés sur les cartes

compréhensiv es si le critère plus stringen t men tionné aupara v an t a v ait été utilisé.

Au total, 5904 marqueurs (3993 EST s et 1911 microsatellites) son t présen ts sur les cartes

compréhensiv es, don t plus de 4000 son t ordonnés a v ec un lo d score � 3 et p ermetten t de lo caliser

précisémen t n'imp orte quel nouv eau marqueur t yp é.

A�n de v alider les assignations c hromosomiques des marqueurs et év aluer le taux d'erreurs à

ce niv eau, un sous-ensem ble d'EST s lo calisés sur les c hromosomes 3, 6 et 12 on t été testés sur

les panels mono c hromosomiques corresp ondan ts. Sur les 145 EST s testés, 136 (94%) on t donné

des signaux p ositifs non am bigus sur le panel mono c hromosomique attendu. Cette estimation

est probablemen t minimaliste parce que les EST s donnan t un pro duit d'ampli�cation di�éren t

de la taille attendue n'on t pas été comptés en tan t que p ositifs. L'ADN des souris à l'origine

du panel mono c hromosomique n'étan t pas disp onible et a y an t été remplacé par l'ADN utilisé

dans les h ybrides d'irradiation, certaines de ces di�érences de taille re�èten t probablemen t du

p olymorphisme.

Si on considère que les 90 lignées h ybrides que nous a v ons utilisées on t un taux de réten tion

mo y en de 0.30 (constituan t ainsi une banque de fragmen ts d'en viron 27 Geq), et que la taille

mo y enne des fragmen ts ségrégean t dans ce panel est de l'ordre de 10Mb, alors la résolution

théorique maximale qui p eut être attein te est d'en viron 10000/(0.3 x 90) � 400 kb, corresp ondan t

à en viron 8000 marqueurs distribués uniformémen t sur le génome. L'ensem ble des marqueurs
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non redondan ts cartographiés par le WI/MIT et Génoscop e p ourrait appro c her cette limite de

résolution.

La rareté des con tigs de séquence de grande taille (de l'ordre du Mbp), et la pauvreté des

cartes ph ysiques existan tes du génome de la souris, ne p ermetten t pas actuellemen t d'estimer la

résolution limite du panel de façon �able. Nous a v ons cep endan t e�ectué une étude pilote sur la

comparaison des distances ph ysiques et RH en utilisan t un con tig de séquence de 1.5 Mb autour

de la région du MHC sur le c hromosome 17. Ces analyses on t soulev é des questions à prop os de

la représen tativité des h ybrides et du niv eau de bruit asso cié aux proto coles de pro duction de

données : le nom bre de brisures en tre des marqueurs adjacen ts dans le con tig de séquence est

en e�et plus élév é que ce qu'on p ourrait attendre a v ec un ensem ble non biaisé d'h ybrides et un

faible taux d'erreurs de t ypage (v oir section 2.3.4).
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Chapitre 6

In tégration des données de

cartographie

6.1 In tro duction

Dans le but de p ouv oir in tégrer les di�éren ts t yp es de données de cartographie pro duites en

in terne a v ec les données hétérogènes disp onibles dans le domaine public, nous a v ons en trepris la

création d'un système d'information p our les données et traitemen ts de cartographie.

Nous a v ons suivi la métho de d'analyse Merise p our pro duire une représen tation formelle

des données de cartographie (i.e., le mo dèle conceptuel de données représen té à la �gure 6.1).

Cette métho de sépare l'étude des données de celle des traitemen ts, et découp e le pro cessus de

mo délisation en trois niv eaux distincts : conceptuel, logique et ph ysique. Des règles algorithmiques

propres à Merise p ermetten t de traduire le mo dèle conceptuel en une con�guration ph ysique de

base de données (i.e., le mo dèle ph ysique, illustré à la �gure 6.2). Sur le plan des traitemen ts,

le mo dèle ph ysique décrit l'arc hitecture des di�éren ts programmes qui v on t activ er la mise en

o euvre des di�éren tes tâc hes.

La phase la plus imp ortan te est donc la phase conceptuelle, qui nécéssite :

� une compréhension de ce qui est comm un aux di�éren tes données de cartographie, et une

mo délisation de cette compréhension en termes d'en tités et d'asso ciations en tre celles-ci,

� une description des en tités en termes de traitemen ts don t elles son t les causes et les consé-

quences.

L'accélération du pro jet de séquençage du génome h umain n'a pas p ermi de �naliser notre

tra v ail de conception à temps p our p ermettre sa pleine utilisation dans le cadre de la cartogra-

phie et du séquençage du c hromosome 14. D'autres pro jets nécéssitan t l'in tégration de données

hétérogènes de cartographie et de séquence a v ec des données externes, tel que le séquençage d'un

c hromosome de riz à Génoscop e, b éné�cieron t cep endan t de ce tra v ail qui a été in tégré en tan t que

mo dule de cartographie dans le LIMS (Lab oratory Information Managemen t System) construit

et utilisé à Génoscop e.

6.2 Mo délisation des données de cartographie

La relation d'appartenance de marqueurs à des clones (con ten u en marqueurs) constitue la

base de la mo délisation. Nous considérons que les séquences d'extrémités de clones, les sondes

d'h ybridation, les marqueurs génétiques et RH, et les fragmen ts de restriction constituen t des ins-

tances particulières de marqueurs �génériques�. Ces marqueurs �génériques� son t con ten us dans

des clones �génériques�, qui son t de deux t yp es (non exclusifs) suiv an t qu'ils fon t l'ob jet d'ex-

p ériences de cartographie à Génoscop e (e.g., le séquençage d'extrémités de clones de la banque

enric hie), ou bien que les informations de cartographie les concernan t on t été pro duites dans un
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autre cen tre (e.g., les con tigs de �ngerprin t de W ashington Univ ersit y).

Cette distinction facilite la gestion de la pro duction de données de cartographie à partir des

banques de clones utilisées à Génoscop e (e.g., la création automatique de �feuilles de route� p our

le traitemen t de microplaques de clones don t on v eut séquencer les extrémités, ou don t on v eut

analyser le pro�l de restriction dans des gels de �ngerprin t).

Di�éren ts niv eaux de sp écialisation son t attac hés aux clones, suiv an t le t yp e de manipulations

don t ils fon t l'ob jet. Ces manipulations corresp onden t en gros à la création de banques plus

sp écialisées : des clones de la banque génomique initiale p euv en t être sélectionnés de di�éren tes

façons et réarrangés p our former des sous-banques en vue d'une utilisation particulière (e.g.,

�ngerprin ting, séquençage d'extrémités, séquençage shotgun,...).

Le système de gestion p ermet de suivre les clones à tra v ers les di�éren ts réarrangemen ts et

de mettre en corresp ondance des clones de di�éren tes sous-banques. Ce mécanisme est à la base

du référencemen t croisé des di�éren tes données de cartographie asso ciées à un même clone.

Le t yp e de la relation de con ten u en marqueurs des clones, à la base de la construction des

con tigs, dép end du t yp e d'exp ériences e�ectuées sur les clones. Les relations p euv en t par exemple

être déduites à partir d'exp ériences d'h ybridations de sondes sur une banque de clones, ou à

partir d'analyses de séquence (e.g., par e-PCR[105 ]) d'un sous-ensem ble de clones sélectionnés

p our le séquençage shotgun. En conséquence, le t yp e des con tigs de clones construits est souv en t

lié initialemen t à un t yp e de banque.

Ainsi, p our la cartographie du c hromosome 14, les con tigs de �ngerprin t (F-con tigs) et les

con tigs dériv és des exp ériences d'h ybridation (H-con tigs, v oir section 4.2.2) son t constitués de

clones pro v enan t de la banque enric hie générée à partir de deux cycles d'h ybridation (décrits à

la section 4.2), tandis que les con tigs de séquences (S-con tigs) son t construits à partir de la sous-

banque de clones séquençés et des informations de séquence d'extrémités. Les con tigs de clones

construits par d'autres cen tres son t in tégrés en dé�nissan t des nouv elles banques (qui p euv en t

présen ter une in tersection a v ec les banques utilisées à Génoscop e).

Dans le sens où le système d'information p ermet essen tiellemen t de présen ter toute l'infor-

mation de cartographie asso ciée aux clones et aux marqueurs

1

, il est p eut être plus approprié

de parler de référencemen t croisé des données de cartographie plutôt que de réelle in tégration.

Cep endan t, si le système ne c herc he pas à résoudre les incohérences en tre certains t yp es de don-

nées, la p ossibilité de form uler des requêtes p our com biner l'information de cartes de t yp e et de

résolution di�éren ts (par exemple les S-con tigs et les F-con tigs) p ermet d'atteindre un niv eau

basal de réelle in tégration. Ainsi, la fusion de con tigs de séquences p eut être prédite à partir des

données de séquences d'extrémités et de �ngerprin t au mo y en de requêtes appropriées dans la

base de données, de même que la mise en o euvre des cribles p our limiter la redondance don t nous

a v ons parlé à la section 4.5.

La p ertinence des données dans la base dép end en partie des mécanismes de mise à jour des

données et de main tien de leur cohérence, qui son t assurés par des pro cédures in ternes ainsi que

par des programmes externes à la base de données. Les calculs in tensifs asso ciés à la construction

de con tigs et aux alignemen ts de séquence son t réalisés par des programmes extérieurs à la base,

don t les résultats son t insérés et mis à jour lorsque des nouv elles données on t été générées.

1

Outre leur relation d'appartenance à des clones, des informations de cartographie RH et génétique son t asso-

ciées aux marqueurs.
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Chapitre 7

Discussion et p ersp ectiv es

7.1 Év aluation de la complétion des pro jets de cartographie

Au cours d'un pro jet de cartographie, on p eut v ouloir mesurer le degré de complétion des

cartes pro duites. Plusieurs mesures quan titativ es p euv en t aider à cette tâc he.

P our les cartes ph ysiques constituées par des ensem bles de clones c hev auc han ts, des indices

renseignan t sur le degré de complétion son t la prop ortion de génome couv erte par des con tigs, et

le nom bre et la taille des con tigs. Outre leur in térêt p our mesurer la complétion d'un pro jet, les

v aleurs mesurées p euv en t être confron tées aux v aleurs attendues sous un mo dèle réductionniste

a�n de détecter d'év en tuelles déviations par rapp ort aux h yp othèses du mo dèle.

Plusieurs auteurs on t étudié la façon don t la distribution des con tigs v arie en fonction de la

métho de utilisée p our détecter les recouvremen ts en tre clones, et du nom bre d'équiv alen ts en

clones (et év en tuellemen t marqueurs) analysés.

Lander et W aterman[59 ] on t présen té une analyse mathématique de la cartographie ph ysique

par �ngerprin ting (qui est égalemen t v alable p our le séquençage �shotgun�), qui rend explicite

la façon don t le recouvremen t minimal détectable lors de la comparaison pairée de clones ( � )

détermine de façon critique l'a v ancemen t d'un pro jet. Arratia et ses collègues[111 ] on t réalisé

une étude analogue p our la cartographie ph ysique par con ten u en marqueurs, en décriv an t la

distribution du nom bre et de la taille des con tigs en fonction du nom bre de clones et du nom bre de

marqueurs analysés. P ort et al.,[112 ] on t analysé le cas plus compliqué (à cause de la dép endance

en tre les paires d'extrémités) où les informations de recouvremen t en tre clones son t fournies par les

séquences d'extrémités de clones. Le recouvremen t en tre clones étan t détecté par le recouvremen t

de leurs séquences d'extrémités, ces auteurs on t étudié la distribution des con tigs de clones ainsi

que celle des con tigs formés par les séquences d'extrémités.

Bien que ces mo dèles rep osen t sur des h yp othèses simpli�catrices, ils p euv en t être très utiles

p our la plani�cation d'un pro jet de cartographie ou p our la détection de biais dans la représen-

tation des clones ou des marqueurs. Ces h yp othèses simpli�catrices son t de toute façon justi�ées

par le manque de connaissances des pro cessus biologiques à l'origine des biais, et qui seraien t

nécéssaires p our p ouv oir mo déliser les inhomogénéités.

Nous a v ons déjà men tionné que le nom bre de con tigs obten us dans le cadre de la cartographie

du c hromosome 14 à partir des données de con ten u en marqueurs (section 4.2.2) était fort pro c he

du nom bre attendu d'après le mo dèle d'Arratia. Le nom bre de con tigs de �ngerprin t couvran t le

c hromsome 14 est par con tre plus grand qu'attendu selon le mo dèle de Lander et W aterman, si

l'on supp ose que le recouvremen t minimal détectable � est de 0.6. Il est probable qu'une grande

partie des trous dans la carte de �ngerprin t ne soit qu'apparen ts (i.e., les trous corresp onden t à

des c hev auc hemen ts non détectés).

L'utilisation de cartes RH a p ermi une sélection relativ emen t uniforme de sites de n ucléation,

et a probablemen t con tribué à réduire la prop ortion de trous de grande taille par rapp ort à celle

asso ciée à un mo de de sélection aléatoire de clones (v oir section 4.5). En conséquence, la carte
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ph ysique de clones couvre plus de 99% du c hromosome 14[100 ], et la taille des trous restan ts est

conn ue. Ceux-ci fon t actuellemen t l'ob jet d'e�orts ciblés.

P our les cartes méiotiques et les cartes d'h ybrides d'irradiation, constituées par des ensem bles

de marqueurs ordonnés et des distances en tre ceux-ci, le degré de complétion p eut être év alué

de façon similaire aux cartes de clones, par la prop ortion de génome couv ert et par le nom bre et

la taille des group es de liaison. La prop ortion de génome couv ert p eut être estimée en mesuran t

le p ourcen tage de nouv eaux marqueurs éc han tillonés au hasard dans le génome et qui son t liés

aux marqueurs de la carte. Ainsi, une estimation minimaliste d'en viron � 90% de couv erture du

génome de la souris est fournie par la prop ortion de nouv eaux marqueurs t yp és sur le panel T31

qui ne son t pas liés a v ec un lo d score � 6 à au moins deux marqueurs d'un c hromosome donné.

La taille mo y enne des fragmen ts d'ADN dé�nis par les p oin ts de cassures (recom binaisons ou

brisures radio-induites) étan t en général

1

b eaucoup plus grande que la taille des clones utilisés en

cartographie ph ysique, les group es de liaison construits en cartographie génétique et RH tenden t

rapidemen t à corresp ondre à des c hromosomes en tiers (ou à des bras de c hromosomes lorsqu'il

n'y a pas de liaison à tra v ers le cen tromère).

7.2 Limitations des di�éren tes métho des de cartographie

Les tec hniques de cartographie rep osen t sur des pro cessus aléatoires p our séparer les mar-

queurs et nécéssiten t des analyses probabilistes de la coségrégation de ceux-ci p our déduire des

ordres et estimer des distances. Des limitations a�ectan t la qualité des cartes calculées se mani-

festen t à di�éren ts niv eaux. Nous discutons ici certaines de ces limitations, en emprun tan t des

exemples aux di�éren ts t yp es de cartes.

7.2.1 Limitations exp érimen tales : données incomplètes et erreurs

Un problème fondamen tal en cartographie est que des données critiques son t souv en t man-

quan tes :

Lors de la construction de cartes génétiques c hez l'homme, il n'est pas p ossible de simplemen t

compter les recom binan ts dans un p édigree, parce que l'information nécéssaire p our iden ti�er de

façon non am bigue les p oin ts de recom binaison est t ypiquemen t absen te. Ceci se pro duit p our les

raisons que nous a v ons déjà év o quées (v oir section 1.1) :

� paren ts homozygotes (non informatifs) p our certains marqueurs,

� phase inconn ue,

� les génot yp es ne p euv en t pas toujours être inférés à partir des phénot yp es.

En cartographie par h ybrides d'irradiation, les données complètes seraien t la connaissance de

la lo calisation des cassures et du statut de réten tion des fragmen ts résultan ts. Les patterns de

réten tion des marqueurs t yp és constituen t les données observ ées, incomplètes.

Des erreurs son t inévitables lorsqu'on traite des grands v olumes de données, et elles p euv en t

a v oir un impact imp ortan t sur la qualité des cartes pro duites. Il est donc imp ortan t de p ouv oir

les détecter e�cacemen t et d'utiliser des métho des analytiques qui p euv en t les tolérer. En ab-

sence d'erreurs et en présence de données complètes, la construction de cartes correctes est assez

élémen taire :

� Considérons un p édigree comp ortan t m individus a y an t au moins un paren t dans le p édigree.

P our c haque lo cus i, dé�nissons un v ecteur binaire V

i

de longueur 2m, don t les co ordonnées

corresp onden t aux gamètes qui on t donné lieu aux m individus (�0� si le gamète p orte l'ADN

du c hromosome paren tal paternel, et �1� autremen t). En présence de données complètes et

sans erreurs, ce v ecteur p eut être inféré de façon unique, et le nom bre de recom binan ts dans

le i

eme

in terv alle est simplemen t le nom bre de co ordonnées où V

i

et V

i +1

di�èren t.

� En cartographie par con ten u en marqueurs, les données p euv en t être vues comme une

matrice où c haque clone représen te une colonne et c haque marqueur représen te une ligne.

Cette matrice est remplie de �1�s lorsqu'un marqueur est présen t dans un clone, et de

�0�s sinon. En absence d'erreurs, la p erm utation de lignes qui corresp ond à l'ordre correct

1

Ce n'est par exemple pas le cas p our le panel de haute résolution TNG don t nous a v ons estimé la taille

mo y enne des fragmen ts à � 200 kb.
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des marqueurs le long du c hromosome a la propriété que tous les �1�s présen ts dans c haque

colonne apparaissen t dans des lignes consécutiv es, et p eut être trouv ée en temps linéaire[65 ].

� On rencon tre une situation analogue en cartographie par �ngerprin ting : si les données son t

complètes et sans erreurs, un assem blage parfait p eut être calculé en trouv an t la p erm utation

de fragmen ts de restriction qui rend toutes les bandes de clones consécutiv es (v oir section

3.3.1).

En présence d'erreurs ou d'incertitudes dans les données, ces appro c hes ne son t plus appli-

cables, et des algorithmes appro ximatifs doiv en t alors être utilisés. Ces appro ximations se com-

p orteron t d'autan t mieux qu'il y a moins d'erreurs dans les données : dans tous les cas, de b onnes

métho des statistiques ne p euv en t que partiellemen t comp enser des données de faible qualité.

7.2.2 Limitations dans les mo dèles

P arce qu'elles ne rep osen t pas sur des h yp othèses restrictiv es, les appro c hes non paramétriques

p euv en t paraitre séduisan tes. De plus, les calculs qui leur son t asso ciés son t souv en t plus simples

et e�caces (v oir section 2.2).

Cep endan t, étan t donné les limitations men tionnées précédemmen t, on a souv en t in térêt à

p ouv oir év aluer quan titativ emen t la manière don t une carte est supp ortée par les données, et à

p ouv oir comparer des cartes en tre elles sur la base de paramètres réalistes. Les mo dèles de Mark o v

cac hés (HMM) et les métho des de maxim um de vraisem blance son t très utilisés en cartographie

génétique et RH parce qu'ils p ermetten t de prendre en compte les erreurs et les incertitudes de

manière e�cace. Les HMMs fournissen t de plus des outils e�caces (l'algorithme EM, v oir [21 ] et

app endice) p our calculer des cartes de maxim um de vraisem blance.

T ous les mo dèles rep osen t sur des h yp othèses, et parfois des mo dèles simples, v oire p eu réa-

listes, son t sélectionnés à cause de con train tes liées aux temps de calcul ou p our des raisons de

parsimonie. Considérons par exemple la réten tion de fragmen ts en cartographie RH :

In�uences du mo dèle de réten tion sur la précision des distances ph ysiques

Normalemen t, les h ybrides d'irradiation ne devraien t pas seulemen t p ermettre de quan ti�er le

supp ort de di�éren ts ordres de marqueurs, mais ils devraien t aussi fournir des estimations précises

des distances en tre marqueurs. L'analyse statistique des RH est di�cile à cause du grand nom bre

de paramètres de réten tion de fragmen ts à estimer, et des h yp othèses simpli�catrices son t nécés-

saires p our p ouv oir analyser un grand nom bre de marqueurs sim ultanémen t (v oir section 2.3.1).

Nous décriv ons brièv emen t dans cette section les conséquences de ces h yp othèses simpli�catrices

sur la précision des distances ph ysiques calculées.

La transformation de distances génétiques en distances ph ysiques est problématique à cause

de di�érences en tre les taux de recom binaison mâles et femelles et des v ariations dans le taux

de recom binaison le long du génome. En cartographie RH, deux facteurs p euv en t en traîner des

distorsions dans les estimations de distances ph ysiques :

� des biais dans la distribution des brisures c hromosomiques,

� des biais dans la réten tion des fragmen ts d'ADN pro v enan t de la lignée cellulaire donneuse.

A�n de p ermettre le calcul de cartes en des temps raisonnables, on supp ose souv en t que la

réten tion de fragmen ts suit des règles simples (e.g., tous les fragmen ts on t la même probabilité

de réten tion). En pratique, il est probable que des facteurs tels que la taille des fragmen ts, la

lo calisation c hromosomique et des pressions de sélection in�uencen t la probabilité de réten tion.

P ar exemple, la faible liaison et les grandes distances observ ées en tre des marqueurs de part et

d'autre des cen tromères p euv en t s'expliquer par des pro�ls de réten tion at ypiques à ce niv eau :

� lorsque la réten tion est extrême, les cassures ne p euv en t plus être clairemen t observ ées parce

que les fragmen ts �anquan ts la brisure son t tous les deux reten us ou p erdus, en traînan t une

p erte d'information et une détérioration des estimations de distances,

� si le taux de réten tion augmen te très rapidemen t près du cen tromère, le nom bre de cassures

observ ées sera plus imp ortan t et donnera lieu à une surestimation des distances.

Aussi bien les taux de réten tion absolus que relatifs p euv en t donc a�ecter les estimations des
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taux de cassure et les distances

2

.

Bien que les probabilités de cassure puissen t fournir de b onnes estimations des distance en tre

deux marqueurs pro c hes, l'o ccurence de brisures m ultiples en traîne une sous-estimation des dis-

tances lorsque les marqueurs son t plus éloignés (v oir section 1.4). Une �mapping function� p ermet

d'estimer les distances de façon plus précise en prenan t cet e�et en considération.

La métho de utilisée p our calculer les probabilités de réten tion de fragmen ts à partir des

taux de réten tion des marqueurs individuels p eut égalemen t a v oir un impact imp ortan t sur les

estimations de distance. Ainsi, l'utilisation du mo dèle de réten tion �mo ving a v erage� (v oir section

2.3.1) surestime en général les distances lorsque la réten tion �uctue le long du c hromosome[113 ].

Cette surestimation étan t uniforme sur tout le c hromosome, elle ne pro v o que pas forcémen t de

distorsions dans les estimations des distances relativ es en tre lo ci. P ar con tre, en présence d'un

e�et cen tromérique, les distorsions de distances ne son t plus linéaires, et ne p euv en t plus être

corrigées simplemen t en ré-éc helonnan t la carte[113 ].

Il est aussi in téressan t de noter que le mo dèle général de réten tion se comp orte moins bien

que le mo dèle �left-end� (v oir section 2.3.1) dans les sim ulations où la réten tion présen te un

e�et cen tromérique. Ceci illustre à nouv eau les dangers liés au sur-paramétrage des mo dèles

3

,

et l'imp ortance de la connaissance de la biologie du système mo délisé. En absence de cette

connaissance, l'h yp othèse de réten tion égale corresp ond à l'appro c he la plus parsimonieuse.

7.2.3 Limitations dues aux heuristiques de rec herc he de cartes

Nous a v ons vu que l'év aluation quan titativ e d'une carte p eut être réalisée malgré la présence

d'incertitudes et d'erreurs dans les données. Cep endan t, c herc her l'espace de toutes les cartes

p ossibles p our trouv er la �meilleure� carte est un problème com binatoire qui ne p eut être résolu

par én umération exhaustiv e, même p our un nom bre mo deste de marqueurs (v oir sections 1.5

et 2.5). P our cette raison, on a recours à des tec hniques d'optimisation com binatoire et à des

algorithmes gloutons (en conjonction a v ec des con train tes lo cales), p our restreindre le nom bre de

cartes év aluées, a v ec le risque toutefois de rater la meilleure carte (v oir section 2.5).

La rec herc he de la meilleure carte p eut être compliquée par la présence de nom breux maxima

lo caux sur la surface de solution. Ceux-ci apparaissen t parce que toute tec hnique de cartographie

a un sp ectre limité de distances à l'in térieur duquel elle p eut ordonner des marqueurs a v ec une

b onne con�ance. Des marqueurs trop pro c hes ou trop éloignés les uns des autres ne p ouv an t être

ordonnés a v ec con�ance, di�éren tes p erm utations de ces marqueurs p euv en t résulter en des cartes

très di�éren tes a y an t à p eu près la même vraisem blance, mais ne présen tan t aucune ressem blance

a v ec la carte correcte. Ceci augmen te la probabilité de terminer a v ec une carte erronée.

2

Les di�érences dans les taux de réten tion de marqueurs on t cep endan t un impact b eaucoup moindre sur la

capacité de trouv er les ordres corrects de marqueurs[113 ].

3

Nous a v ons men tionné à la section 2.3.4 que l'estimation de taux d'erreurs sp éci�ques à c haque lo cus dégradait

considérablemen t le supp ort en fa v eur de la meilleure carte, tandis que l'utilisation de taux d'erreurs �xes p our

toutes les données donnait de meilleurs résultats. T outefois, ces taux d'erreurs globaux p euv en t être lo calemen t

erronés, par exemple p our des régions c hromosomiques particulières ou des marqueurs isolés. Il est ainsi p ossible

de trouv er des ordres qui son t légèremen t plus probables d'après le mo dèle que l'ordre correct des marqueurs !
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7.3 F utur de la cartographie

7.3.1 F utur de la cartographie ph ysique de clones : est-elle indisp en-

sable p our le séquençage de grands génomes ?

L'e�ort de cartographie du génome h umain a été en grande partie motiv é par le c hoix d'une

appro c he hiérarc hique (�hierarc hical shotgun�, HS) p our le séquençage, par opp osition à une

appro c he globale �whole genome shotgun� (W GS).

La question de sa v oir si un génome de grande taille et de forte prop ortion en séquences rép étées

est séquençable par une appro c he W GS reste ouv erte, et on ne p eut considérer à ce jour qu'une

rép onse p ositiv e a été app ortée à cette question par une preuv e exp érimen tale.

L'appro c he utilisée par Celera p our assem bler le génome h umain[108 ] a au con traire démon tré :

� que l'utilisation de données de cartographie a été critique à di�éren ts niv eaux,

� qu'un assem blage W GS de 13 équiv alen ts du génome h umain n'est pas réalisable actuelle-

men t.

Argumen ts en fa v eur du shotgun hiérarc hique (HS)

Le principal a v an tage du shotgun hiérarc hique est la mo dularité ; le séquençage de clones

individuels p ermet en e�et de :

� partitionner le pro jet en tre des collab orateurs (sans les forcer à in teragir),

� de cibler des régions c hromosomiques particulières,

� d'isoler les régions problématiques (e.g., rép étées) p our adapter les tec hniques de séquen-

çage,

� d'explorer des métho des alternativ es de séquençage sans en traîner de redondance.

L'appro c he HS, en séparan t les di�éren tes copies des rép étitions dans des clones distincts,

p ermet aussi de réduire le nom bre de problèmes d'assem blage causés par des séquences rép étées.

Ce nom bre est prop ortionnel à la taille du segmen t génomique soumis au shotgun (le nom bre de

c hev auc hemen ts faux-p ositifs est plus élev é parce que le nom bre de c hev auc hemen ts p oten tiels

considérés est plus élev é), et v arie en viron en fonction du carré du nom bre de rép étitions dans la

région assem blée.

L'appro c he �clone b y clone� fournit égalemen t rapidemen t un retour sur la qualité des données

pro duites, et oblige de p oser assez rapidemen t la question du �nishing. L'utilisation de clones

p ermet d'ab order plus e�cacemen t les problémes de re-séquençage et de com blage de trous, ainsi

que la v alidation des assem blages au mo y en de digestions enzymatiques.

P ar opp osition, la probabilité d'éc hec de l'étap e de �nishing est élev ée dans l'appro c he W GS,

et l'éc hec ne deviendrait apparen t que v ers la �n du pro jet. Le �nishing par séquençage de pro duits

PCR est en�n plus di�cile et plus coûteux.

Green[89 ] a v ance des argumen ts d'ordre économique en fa v eur du shotgun hiérarc hique, en

considéran t qu'en viron 10% des coûts liés à cette appro c he son t in v estis dans l'e�ort de carto-

graphie et de construction de sous-banques de fragmen ts, 60-70% dans la phase de shotgun, et

30-40% dans la phase de �nition. Les régions de c hev auc hemen t en tre BA Cs et le v ecteur de

clonage augmen teraien t le coût total d'en viron 10% (ces régions ne son t pas �nies). Le coût d'une

appro c he W GS serait plus élev é parce qu'une couv erture plus élev ée est nécéssaire dans celle-ci

(10X v ersus 7X) a�n de garan tir que la plupart des trous puissen t être fermés par PCR. P our

cette raison, le coût de la phase shotgun du W GS serait déjà équiv alen t au coût total du HS :

(70% x 10/7 � 100%).

L'appro c he W GS a quand à elle été défendue par W eb er et My ers[88 ], et c hoisie par la �rme

Celera Genomics p our son pro jet de séquençage du génome h umain. Cep endan t, l'appro c he qui

fut utilisée en pratique par Celera[108 ] n'a pas été un shotgun appliqué au génome en tier, mais

s'est au con traire nourrie des données de cartographie et de shotgun hiérarc hique générées par le

HGP .

En fait, la form ulation initiale du W GS par My ers et W eb er[88 ] men tionnait déjà la nécéssité

d'in tégrer des données de cartographie : �...the real task of shotgun sequence assem bly w ould b e
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greatly simpli�ed to the task of building con tigs and sca�olds that span adjacen t STSs. Eac h

of the STSs w ould serv e as a n ucleation site for the linking pro cess�. Ces auteurs on t égalemen t

prop osé une stratégie générale p our le séquençage de grands génomes consistan t en :

� une phase de séquençage aléatoire d'ADNc,

� un e�ort de cartographie RH de ces EST s,

� un W GS.

L'attrait principal de l'appro c he W GS consiste en une simpli�cation de la c haîne de pro duction

de séquences. Les étap es de préparation, cartographie, sto c k age et trac king de dizaines de milliers

de clones BA Cs, ainsi que la génération en parallèle, le sto c k age et trac king des sous-clones de

c hacun des BA Cs séquencés seraien t éliminées. La réduction de la pro cédure de séquençage à la

phase de shotgun p ourrait aussi p ermettre d'abaisser les coûts via la mise en o euvre de pro cédés

industriels dans une unité cen tralisée de pro duction.

L'assem blage du génome h umain de Celera

Dans cette section, nous décriv ons la façon don t les données de cartographie du HGP on t

été utilisées par Celera dans le cadre de son appro c he p our assem bler la séquence du génome

h umain[108 ]. Cette appro c he a com biné les données de shotgun global générées par Celera (5

génome equiv alen ts) a v ec les données de shotgun hiérarc hique du HGP (7-8 équiv alen ts). Les

con tigs de séquence pro v enan t des assem blages de BA Cs séquencés par le HGP on t été découp és

par Celera en segmen ts c hev auc han ts de 550 n ucléotides, assuran t une couv erture parfaitemen t

uniforme de 3 équiv alen ts

4

.

La séquence sur laquelle Celera a réalisé son annotation[108 ] a été générée :

1. en regroupan t les séquences dans des compartimen ts c hromosomiques (de l'ordre de quelques

mégabases) dé�nis sur la base de données de cartographie,

2. en assem blan t les séquences à l'in térieur de c haque compartimen t.

Ces compartimen ts c hromosomiques on t été construits en com binan t les �sca�olds� de séquence

de c haque BA C a v ec les �sca�olds� assem blés a v ec les données propres de Celera. De nouv eaux

assem blages de BA Cs on t été obten us en com binan t les con tigs de séquence de BA Cs assem blés

par le HGP a v ec 5 équiv alen ts de séquence pro duits par Celera et qui on t été alignés sur ceux-ci.

Cette étap e a p ermi de rassem bler les séquences en 1 ou 2 �sca�olds� par BA C[108 ].

L'étap e suiv an te de la construction des compartimen ts c hromosomiques a été de déterminer

l'agencemen t des �sca�olds� de BA Cs le long du génome. P our cette tâc he, Celera a utilisé les

informations asso ciées aux séquences d'extrémités de di�éren ts t yp es de clones, ainsi que deux

cartes existan tes (v oir ci-dessous). Des êtres h umains on t alors été enrôlés p our résoudre les incon-

sistances en tre les di�éren ts t yp es de données. Cette pro cédure a résulté en 3845 compartimen ts,

consistan t en des agencemen ts de �sca�olds� v alidés par des h umains et couvran t 2.922 Gbp[108 ].

Les séquences on t alors été assem blées à l'in térieur de c haque compartimen t au mo y en d'un

algorithme (décrit dans [114 ]) comp ortan t les étap es suiv an tes :

� screening des séquences rép étées,

� comparaison pairée des séquences,

� construction des �unitigs� (con tigs constitués de séquences uniques),

� com binaison des �unitigs� en �sca�olds� en utilisan t les informations de séquences d'extré-

mités de clones de taille v ariable (2kb, 10kb, 50kb et 160kb),

� résolution des régions rép étées (en utilisan t égalemen t les paires de séquences d'extrémité).

Les assem blages de Celera

5

consisten t donc en des ensem bles de con tigs de séquence qui son t

ordonnés et orien tés au sein de �sca�olds�, eux-mêmes organisés au sein de �compartimen ts� qui

4

Ces 3 équiv alen ts pro v enan t du découpage en quinconce de la séquence assem blée des BA Cs, ils retiennen t en

fait toute l'information des 7-8 équiv alen ts de données brutes pro duites par le HGP .

5

L'assem blage de Celera comp orte 116442 trous, don t 19% son t lo calisés à l'in térieur des sca�olds et corres-

p onden t à des situations où un recouvremen t prédit d'après les séquences d'extrémité n'a pu être découv ert[108 ].
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son t lo calisés sur les c hromosomes au mo y en des cartes existan tes. Deux cartes ph ysiques pro-

duites par le HGP on t été utilisées par Celera :

1. une carte d'h ybrides d'irradiation construite a v ec le panel Genebridge4 et comp ortan t

� 30000 marqueurs[53 , 54 ],

2. les con tigs de �ngerprin t générés par W ashington Univ ersit y[77 ].

Ces deux cartes on t été utilisées de façon complémen taire ; la carte de �ngerprin t a y an t une

résolution plus grande que la carte Genebridge4, mais cette dernière présen tan t une meilleure

con tin uité sur de grandes distances. Ces cartes on t été utilisées par Celera à deux niv eaux :

1. lors de la construction des compartimen ts c hromosomiques,

2. p our l'ancrage des assem blages de compartimen ts sur les c hromosomes.

La résolution des deux cartes étan t di�éren te, les sca�olds lo calisés dans des �bins� de la carte

RH on t été ordonnés d'après la carte de �ngerprin t. L'orien tation de sca�olds individuels était

quand à elle déterminée par la présence d'au moins deux marqueurs RH selon un ordre consistan t.

En�n, les sca�olds qui ne p ouv aien t être ordonnés on t été placés dans des in terv alles délimités

par des sca�olds ordonnés a v ec con�ance[108 ].

7.3.2 F utur de la cartographie génétique

L'iden ti�cation de gènes resp onsables de maladies a constitué la motiv ation initiale du HGP ,

et s'est con tin uellemen t nourrie de ses résultats : cartes génétiques, cartes d'EST s, cartes de SNPs,

séquences génomiques,...

Les SNPs susciten t actuellemen t un in térêt considérable[115 ] qui est relié à leur utilisation dans

les études d'asso ciation d'allèles et de déséquilibre de liaison[116 ]. Beaucoup d'esp oirs rep osen t sur

les études d'asso ciation p our iden ti�er et caractériser des gènes de susceptibilité à des maladies

complexes, qui constituen t les enjeux actuels de la cartographie génétique[117 ].

Les maladies m ultifactorielles son t causées par des gènes m ultiples, in teragissan t en tre eux et

a v ec l'en vironnemen t p our créer un gradien t de susceptibilité génétique à la maladie. Le degré et

le t yp e d'épistasie in�uencen t de façon déterminan te la p ossibilité de détecter ces gènes par des

analyses de liaison[118 ]. Même si il n'y a pas d'épistasie, les c hances de succès son t dimin uées en

présence d'hétérogénéité génétique, lorsque plusieurs lo ci distincts causen t indép endemmen t la

maladie.

Nous décriv ons brièv emen t certaines appro c hes qui p ermetten t actuellemen t d'ab order l'étude

des maladies complexes.

La métho de des sib-pair

L'analyse traditionnelle des lo d scores n'est pas très puissan te p our l'étude des maladies

complexes parce qu'elle supp ose la présence d'un lo cus ma jeur, a y an t un mo de de transmission

sp éci�que et rendan t compte de la ma jorité de la v ariance génétique.

Bien que ceci puisse en partie être remédié en e�ectuan t des analyses paramétriques sous

di�éren ts mo dèles p our la maladie tout en autorisan t une certaine hétérogénéité, des métho des

non paramétriques, �mo del free�, son t plus appropriées p our rec herc her des lo ci de susceptibilité

impliqués dans les maladies complexes.

P armi celles-ci, la métho de des �sib-pairs� teste l'augmen tation de la similarité de marqueurs

c hez des �sib-pairs� attein ts[119 , 120 ]. Cette métho de ne nécéssite pas d'h yp othèses sur le mo de de

transmission de la maladie, mais sa puissance est plus grande lorsque l'iden tité par descendance

(iden tit y b y descen t, IBD) des allèles p eut être déterminée[121 ].

La capacité de la métho de des �sib-pair� à détecter un lo cus de susceptibilité dép end de la

con tribution de ce lo cus à la v ariance génétique de la maladie, qui p eut être exprimée en terme du

rapp ort �

s

du risque p our un �sib� d'un proband attein t sur la prév alence dans la p opulation[118 ].

Ce �

s

est un rapp ort de risque global qui résume l'e�et collectif de tous les lo ci de la maladie
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(i.e., l'e�et génétique sera d'autan t plus fort que ce rapp ort est élev é). La puissance dép end

cep endan t du nom bre de gènes impliqués et de la manière don t ceux-ci in teragissen t les uns a v ec

les autres : ces in teractions p euv en t être classées suiv an t que les p énétrances des lo ci individuels

se m ultiplien t ou s'additionnen t p our donner la p énétrance globale.

Les estimations de la puissance des tests supp osen t souv en t que le marqueur et le lo cus

de susceptibilité son t complètemen t liés et que le marqueur est complètemen t informatif (i.e.,

que le statut IBD des allèles p eut être déterminé). Les e�ets des recom binaisons et de la non-

informativité p euv en t être réduits par l'analyse de plusieurs marqueurs et par l'utilisation de

marqueurs hautemen t p olymorphes[122 ]. L'utilisation de gènes candidats, en garan tissan t l'ab-

sence de recom binaison, p eut égalemen t être utile.

Les métho des p our analyser les données de t yp e �sib-pair� son t bien établies[121 ], et utilisen t

ma joritairemen t des tests non paramétriques. Plutôt que de mesurer des év énemen ts de recom bi-

naison en tre un marqueur et la maladie, ces tests c herc hen t à déterminer si les �sib-pairs� attein ts

partagen t plus d'allèles IBD qu'attendu. Le supp ort en fa v eur de la liaison d'un marqueur sp éci-

�que dans un ensem ble de sib-pair attein ts p eut être év alué par la statistique T de maxim um lo d

score (MLS[121 ]), qui est analogue à un lo d score dans le sens où elle corresp ond au logarithme

(base 10) du supp ort en fa v eur de la liaison.

La métho de des �a�ected-p edigree mem b er� (APM)

Dans certaines circonstances, il p eut être plus simple d'utiliser des familles plus grandes. La

métho de non paramétrique des �a�ected-p edigree mem b er� [123 , 124 , 125 ] utilise l'information de

t ypage de tous les mem bres attein ts d'un p édigree, et mesure la similarité de marqueurs en tre

individus attein ts en terme d'iden tité par état (iden tit y b y state, IBS), i.e., si les allèles son t

iden tiques, quelque soit leur origine, plutôt qu'en terme d'iden tité par descendance.

Les métho des basées sur l'IBS son t généralemen t moins puissan tes que les métho des basées

sur l'IBD, bien que la puissance des métho des IBS puisse appro c her celle des métho des IBD

lorsque les marqueurs génétiques son t très p olymorphes[122 ].

La métho de APM ne nécéssitan t que le t ypage des individus attein ts, elle est particulièremen t

adaptée p our l'étude des maladies à déclaration tardiv e, telle que la maladie d'Alzheimer.

La métho de APM utilise les fréquences alléliques des marqueurs p our év aluer si le partage

observ é d'allèles IBS est plus élev é qu'attendu, et est donc très sensible aux erreurs dans la

sp éci�cation de ces fréquences (l'utilisation de P-v alues empiriques

6

est recommandée).

Le déséquilibre de liaison et les études d'asso ciation

Les études d'asso ciation constituen t une appro c he alternativ e p our la détection de gènes de

susceptibilité à des maladies, et son t souv en t indisp ensables p our iden ti�er un gène de suscepti-

bilité une fois que sa lo calisation c hromosomique a été déterminée par analyse de liaison.

Le gène est impliqué dans la susceptibilité à la maladie en rec herc han t des di�érences dans les

fréquences d'allèles en tre des patien ts et des individus con trôles. De telles asso ciations p euv en t se

pro duire si un marqueur est impliqué de façon causale dans la maladie, ou si il est en déséquilibre

de liaison a v ec un lo cus de susceptibilité.

Le déséquilibre de liaison est dé�ni par la fréquence plus élev ée de certaines com binaisons

haplot ypiques d'allèles de di�éren ts lo ci, par rapp ort à celle qu'on attendrait si les asso ciations

se faisaien t au hasard. Cette situation p eut résulter de causes div erses :

� le mélange récen t de p opulations caractérisées par des fréquences alléliques di�éren tes,

� la sélection en fa v eur d'un allèle sp éci�que, de telle sorte que les haplot yp es p orteurs de cet

allèle augmen ten t en fréquence,

� la dériv e génique ou les �p opulation b ottlenec ks�,

� les nouv elles m utations, qui créen t un déséquilibre a v ec les marqueurs pro c hes.

Le déséquilibre de liaison décroît a v ec le temps, en fonction du taux de recom binaison en tre

les lo ci. Ainsi, le déséquilibre en tre des lo ci non liés, causé par le mélange de p opulations, la

6

Une P-v alue empirique est déterminée en sim ulan t un grand nom bre de jeux de données sous l'h yp othèse

d'absence de liaison. La statistique de liaison est alors calculée p our c haque jeu de données de la même façon que

p our les données originales, et on détermine où la statistique originale se situe dans la distribution des statistiques

sim ulées.
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sélection ou la dériv e génique, tendra à dimin uer très rapidemen t, con trairemen t au déséquilibre

en tre des lo ci liés. On esp ère donc que la découv erte de déséquilibre de liaison en tre un marqueur

et un lo cus de susceptibilité p ermettra d'iden ti�er le gène de susceptibilité dans le v oisinage de

ce marqueur.

La cartographie par déséquilibre de liaison est plus e�cace a v ec des données pro v enan t de

p opulations génétiquemen t isolées. Dans ce cas, il est en e�et plus probable que la m utation

rec herc hée soit apparue sur un seul haplot yp e ancestral. De plus, si la p opulation est relativ emen t

récen te, le déséquilibre de liaison p ourra s'étendre sur de plus grandes distances que dans des

p opulations plus anciennes.

Des asso ciations fortuites p euv en t se pro duire si les p opulations son t supp osées homogènes

alors qu'elles son t en fait constituées de sous-p opulations caractérisées par des fréquences allé-

liques di�éren tes[126 ]. Une telle strati�cation de p opulations est la principale source d'erreurs

dans les études d'asso ciation

7

, et p eut être causée par un mélange récen t de p opulations di�é-

ren tes ou par une sélection inappropriée des group es de patien ts et de con trôles.

La puissance p our détecter une asso ciation en tre une maladie et un marqueur dép end de

plusieurs facteurs :

� l'in tensité du déséquilibre de liaison en tre le marqueur et la maladie,

� la fréquence de la m utation morbide,

� la fraction de recom binaison en tre la maladie et le marqueur,

� le facteur de risque attribuable au lo cus de susceptibilité,

� les p énétrances p our les di�éren ts génot yp es au lo cus de la maladie.

Les tests de déséquilibre de liaison son t le plus facilemen t mis en o euvre a v ec des marqueurs

bi-alléliques (un allèle est lié et l'autre non) via une appro c he de tables de con tingence 2x2. P our

les marqueurs très p olymorphes, le test de Fisher exact ou une métho de m ultip oin t de maxim um

de vraisem blance[127 ] p euv en t être utilisés.

7.3.3 F utur de la cartographie RH

Nous a v ons déjà men tionné l'utilisation de la cartographie RH dans le cadre de la pro duction

du �w orking draft� du génome h umain. La cartographie RH de haute résolution p eut égalemen t

con tribuer de façon signi�cativ e à l'e�ort de �nishing (i.e., la pro duction d'une séquence con tin ue

et de grande qualité).

Cartographie RH et e�orts de ��nishing�

Deux illustrations du p oten tiel de la cartographie RH de haute résolution à aider l'e�ort de

�nishing son t fournies par la carte TNG du c hromosome 14 (v oir section 4.3) et la carte TNG

pro duite par le cen tre génome de Stanford[128 ].

Ces cartes on t p ermi :

� l'iden ti�cation de segmen ts génomiques absen ts de la séquence actuelle

8

,

� l'estimation de la lo calisation c hromosomique et de la taille de ces segmen ts,

� une év aluation indép endan te de l'ordre des clones séquencés et de l'assem blage des sé-

quences.

En viron 10% des marqueurs de la carte TNG du génome h umain ne son t pas retrouv és dans

la v ersion originale du �w orking draft� [97 ]. Ces marqueurs son t donc des réactifs in téressan ts

p our cribler des banques génomiques div erses et fermer rapidemen t les trous de clonage dans la

séquence du génome.

L'ancrage des con tigs de séquences sur la carte RH p ermet une v éri�cation indép endan te de

l'ordre des clones séquencés, ainsi qu'une estimation de la taille ph ysique des trous en tre clones

non c hev auc han ts. Ainsi, Olivier et al.,[128 ] on t pu comparer l'ordre des clones basé sur la carte

7

L'appro c he �haplot yp e-relativ e-risk� (HRR) con tourne ce problème en construisan t une p opulation con trôle

arti�cielle à partir des allèles qui n'on t pas été transmis par les paren ts aux enfan ts attein ts. Bien que le t ypage

des paren ts des individus attein ts soit plus coûteux et plus di�cile que la sélection d'individus con trôles non

apparen tés, l'appro c he HRR garan tit que les p opulations de con trôles et patien ts son t correctemen t matc hées.

8

À cette �n, le dév elopp emen t de marqueurs à partir de p etits fragmen ts d'ADN clonés dans des v ecteurs div ers

p ermet d'éc han tilloner des régions d'ADN qui seraien t di�ciles à isoler dans un système de clonage unique.
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TNG a v ec celui des con tigs de �ngerprin t[77 ] et celui du �Golden P ath� [97 ]. De même, l'ancrage

de la séquence des marqueurs de la carte TNG sur les assem blages du HGP et de Celera[108 ] a

p ermi de comparer en tre eux les ordres de marqueurs dans ces trois cartes.

Ces analyses on t rév élé que 86% des clones ordonnés d'après la carte TNG di�éraien t par

moins de trois p ositions de l'ordre des clones asso cié au Golden P ath, con tre 92% p our les clones

de la carte de �ngerprin t

9

.

Le fait que les discordances en tre le �Golden P ath� et les cartes de �ngerprin t et TNG soien t

souv en t lo calisées en des p ositions di�éren tes[128 ] démon tre l'in térêt de com biner les informations

de cartographie de sources v ariées p our pro duire une séquence de qualité sup érieure.

L'ancrage des marqueurs de la carte TNG sur les assem blages de séquence du consortium

public et de Celera (20874 marqueurs TNG son t ancrés sur les deux assem blages) a rév élé que

4% des marqueurs en comm un présen taien t une assignation c hromosomique discordan te dans au

moins une des trois cartes [128 ]. Bien que ces cartes ne soien t pas indép endan tes, il est raisonnable

de p enser que les assignations supp ortées par deux des trois cartes son t probablemen t correctes.

L'év aluation de la consistance en tre les assem blages du HGP et de Celera a été e�ectuée de la

façon suiv an te[128 ] : p our c haque marqueur présen t dans un des deux assem blages, le marqueur

immédiatemen t distal a été iden ti�é, et la con tiguité et l'orien tation de c hacune de ces paires a

été mesurée dans l'autre assem blage.

36% de ces comparaisons on t rév élé des discordances en tre les deux assem blages. La moitié

de celles-ci corresp ond à des in v ersions de paires de marqueurs, et 86% son t séparées par moins

de 5 p ositions[128 ].

La résolution de ces discordances est actuellemen t en cours dans le cadre de l'e�ort de �nishing

du génome h umain.

Cartographie RH et génomique comparativ e

Lorsque les e�orts de séquençage d'un génome donné son t su�sammen t a v ancés, des e�orts

de cartographie p euv en t être en trepris dans des esp èces pro c hes a�n de p ermettre l'extrap ola-

tion d'information depuis l'esp èce don t le génome est in tensémen t étudié (e.g., l'homme et la

souris, [129 ]) v ers des esp èces moins cartographiées mais don t l'in térêt médical, économique ou

agronomique est p oten tiellemen t imp ortan t (e.g., les b o vins).

La cartographie comparée de gènes p ermet égalemen t d'étudier l'histoire év olutiv e des c hro-

mosomes, et év en tuellemen t d'assigner des fonctions aux v arian ts de gènes iden ti�és c hez l'homme

et des animaux mo dèles.

La cartographie comparativ e de gènes implique l'iden ti�cation de segmen ts syn théniques en tre

div ers génomes. Les cartes RH p euv en t être su�sammen t résolutiv es p our p ermettre la compa-

raison de l'ordre des gènes à l'in térieur de segmen ts syn théniques, et son t particulièremen t utiles

c hez les esp èces p our lesquelles la cartographie méiotique est di�cile a mettre en o euvre

10

.

L'exemple des b o vins est p eut être illustratif :

Des cellules somatiques h ybrides ségrégean t des c hromosomes b o vins on t tout d'ab ord p ermi

de dé�nir des segmen ts syn théniques con tenan t les homologues b o vins de gènes préalablemen t car-

tographiés c hez l'homme. Bien que cette appro c he ait rév élé l'existence de relations syn théniques,

elle n'a pas fourni d'informations sur la conserv ation de l'ordre des gènes.

La tec hnique de �zo o-�sh�, dans laquelle des c hromosomes h umains marqués on t été h ybridés

sur des c hromosomes b o vins, a pro duit des cartes symétriques, mais n'a pas non plus p ermi la

résolution des ordres de gènes[132 ].

Des succès limités on t été obten us dans la résolution de l'ordre des gènes b o vins au mo y en

de la cartographie méiotique utilisan t des croisemen ts in tra et in ter esp èces[133 ], ainsi que par

des tec hniques de FISH. Ces études préliminaires on t mon tré que les réarrangemen ts dans l'ordre

9

La p ortée de ces comparaisons est limitée par le fait que la carte de �ngerprin t (et dans une moindre mesure

la carte TNG) a été utilisée p our pro duire la séquence du �Golden P ath� [97].

10

Bien que la cartographie à haute résolution de gènes soit p ossible a v ec des bac k cross in tersp éci�ques c hez la

souris[130 , 131 ], cette appro c he n'est pas généralisable à de nom breuses autres esp èces animales.
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des gènes à l'in térieur de segmen ts syn théniques son t très fréquen ts, et doiv en t être pris en

considération p our un transfert e�cace d'informations en tre les di�éren ts génomes.

Plus récemmen t, des panels d'h ybrides d'irradiation on t été utilisés p our cartographier un

nom bre croissan t d'EST s b o vins[134 , 135 ], p our in tégrer les cartes méiotiques b o vines existan tes,

et surtout p our construire des cartes comparativ es en tre le génome b o vin d'une part et les gé-

nomes h umains et m urins d'autre part. Cette appro c he de cartographie RH �parallèle� p ermet de

p ositionner des gènes orthologues à un niv eau de résolution de l'ordre du Mbp, de loin sup érieur

à celui des études cytogénétiques.

L'application systématique de la cartographie RH �parallèle� [136 ] c hez les mammifères p eut

donc pro duire des cartes comparativ es de nouv elle génération, décriv an t l'ordre des gènes à l'in-

térieur des segmen ts syn théniques.

Ce gain de résolution aura un impact sur notre compréhension des réarrangemen ts ancestraux

qui on t eu lieu duran t l'év olution des c hromosomes de mammifères, et facilitera l'iden ti�cation

de gènes par des appro c hes comparativ es de gènes candidats (�comparativ e candidate p ositional

cloning�), où la lo calisation génétique d'un trait in téressan t dans une esp èce p eu cartographiée

p eut être rep ortée sur un segmen t conserv é de la carte transcriptionnelle h umaine, p ermettan t

ainsi d'accéder à son p o ol de gènes candidats.

7.4 La cartographie génomique, le �data mining� et les tec h-

niques d'appren tissage

La résolution d'un problème de data-mining (DM) comp orte t ypiquemen t les phases suiv an tes :

1. dé�nition de la tâc he : e.g., problème de classi�cation,

2. structuration du mo dèle : i.e., commen t représen ter la structure dans les données (utilisation

de graphes, arbres, règles,...),

3. dé�nition d'une fonction de score : i.e., commen t le mo dèle ��tte� les données,

4. sélection d'une métho de d'optimisation : i.e., commen t trouv er les paramètres qui maxi-

misen t la fonction de score (métho des Mon te-Carlo, EM,...),

5. gestion des données : indexation, sto c k age et accès aux données.

Dans ce con texte général, la cartographie génomique p eut être considérée comme un problème

de data-mining. Si nous prenons par exemple la cartographie RH :

1. Les données son t constituées par une matrice de résultats corresp ondan t à la présence/absence

des marqueurs dans les h ybrides, et comp ortan t des incertitudes et des erreurs. La tâc he

est de structurer les données en cartes linéaires corresp ondan t aux c hromosomes ; c'est une

tâc he de mo délisation descriptiv e.

2. le mo dèle RH standard appro xime les év énemen ts biologiques de cassure et de réten tion des

fragmen ts c hromosomiques par des pro cessus de P oisson, p ose des h yp othèses d'indép en-

dance sur la réalisation de ces év énemen ts, et tien t compte des incertitudes et des erreurs

dans les données au mo y en des états cac hés d'un HMM (v oir section 2.3),

3. la fonction de score utilisée est la vraisem blance,

4. l'algorithme EM est utilisé p our maximiser la vraisem blance des cartes, et des heuristiques

gloutonnes son t utilisées p our construire itérativ emen t des ordres de marqueurs en évitan t

l'explosion com binatoire asso ciée à l'exploration exhaustiv e de l'espace des cartes p ossibles,

5. les données brutes, les résultats in termédiaires et les cartes �nales son t main ten us dans un

système de gestion de bases de données relationnelles (SGBDR).

7.4.1 La domination des tec hniques d'appren tissage/data-mining

Les algorithmes qui p ermetten t de ��tter� un mo dèle aux données exp érimen tales (tels que

l'algorithme EM, les métho des de gradien ts et les métho des Mon te Carlo) son t égalemen t conn us
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sous le nom d'algorithmes d'appren tissage (�mac hine learning algorithms�), et son t à la base des

appro c hes visan t à extraire automatiquemen t des règles à partir de grands ensem bles de données,

via un pro cessus de �mo del �tting� [137 ].

Ces métho des inductiv es son t le plus utiles dans des domaines caractérisés par de grands

v olumes de données et p eu de théorie (e.g., la génomique actuelle), et son t moins utilisées dans

les disciplines don t les raisonnemen ts son t de nature plus déductiv e.

Les appro c hes de �data mining� et �mac hine learning� son t actuellemen t dominan tes p our

l'analyse de données génomiques. Outre la cartographie, elles son t utilisées p our la prédiction

�ab initio� des gènes dans les séquences génomiques[138 , 139 , 140 ], la détection de motifs[44], la

prédiction de structures protéiques[137 ], l'analyse de données d'expression[141 ], la reconstruction

de path w a y métab oliques, et on t encore de nom breux autres domaines d'application en biologie

(v oir par exemple [137 ]).

L'ubiquité de ces métho des p eut s'expliquer de di�éren tes façons :

� elles p ermetten t de faire face à la croissance exp onen tielle de la pro duction de données

génomiques sans nécéssiter de connaissances nouv elles,

� elles p ermetten t d'incorp orer de façon assez naturelle le bruit et la v ariabilité biologique,

� la biologie manque actuellemen t de concepts p our p ouv oir utiliser les données génomiques

a�n de v éri�er des raisonnemen ts déductifs. La biologie aujourd'h ui est en e�et plutôt une

science �kno wledge based�.

Cep endan t, la très forte dép endance vis à vis des données exp érimen tales et des connaissances

à priori constitue sans doute une limitation de ces appro c hes. P ar exemple, il est probable qu'une

partie des problèmes (manque de sélectivité et de sp éci�cité) des programmes de prédiction �ab

initio� de gènes soit la conséquence de biais dans les ensem bles de données exp érimen tales (gènes

conn us) utilisés p our en traîner les mo dèles, ainsi que du manque de connaissance des �règles�

utilisées par la cellule p our transcrire et épisser les gènes. La nature statistique de ces métho des

p ose égalemen t la question de la distinction en tre la v alidité statistique et la v alidité séman tique

des inférences trouv ées.

7.4.2 Les p ersp ectiv es futures

Bien que les ob jectifs initiaux du pro jet génome h umain aien t été de faciliter l'iden ti�cation

de gènes resp onsables de maladies, l'application des tec hniques de biologie moléculaire à l'éc helle

du génome en tier a nourri des ob jectifs plus am bitieux liés à une compréhension plus systémique

(holistique) du fonctionnemen t de la cellule[142 ].

Cep endan t, la supp osition que les lois p ermettan t d'expliquer les phénomènes ne dép enden t

pas de l'éc helle à laquelle son t e�ectuées les mesures est réductionniste : des c hangemen ts qua-

litatifs asso ciés au passage de l'étude des comp osan tes d'un système à l'étude du comp ortemen t

du système en tier p euv en t a�ecter la v alidité des lois ou en nécéssiter de nouv elles[143 ]. En

conséquence, le princip e d'émergence est souv en t in v o qué dans les pro jets de rec herc he en �p ost-

génomique�, même si il n'a pas encore fait preuv e de réelle fécondité.

Le recours aux tec hniques d'appren tissage est aussi une illustration du caractère in terdisci-

plinaire de la génomique. La tendance actuelle est d'imp orter des tec hniques d'autres disciplines

scien ti�ques p our essa y er d'extraire des connaissances à partir des données génomiques, et de

démarrer des nouv eaux pro jets sur une base pluridisciplinaire. Cette tendance a résulté égale-

men t en la création d'institutions de rec herc he d'un nouv eau t yp e, tel que le Institute for Systems

Biology .

Il parait raisonnable de p enser que l'augmen tation du nom bre de p ersonnes, de formations di-

v erses et complémen taires, s'in v estissan t dans ces problèmes sera à l'origine de nouv eaux concepts

qui p ermettron t de réduire la complexité apparen te du fonctionnemen t de la cellule. P eut être

que les récen tes analyses[144 , 145 ] en comp osan tes principales de données d'expression pro duites

au mo y en de micro-arra ys, en rév élan t que seulemen t un très p etit nom bre de mo des caracté-

ristiques, simples et robustes, étaien t resp onsables de la rép onse transcriptionnelle de la cellule,

témoignen t de cette tendance.
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App endices

7.5 APPENDICE A : Les mo dèles de Mark o v cac hés (Hid-

den Mark o v Mo dels, HMMs)

Un HMM M est dé�ni par un alphab et � , un ensem ble Q d'états cac hés, une matrice A de

probabilités de transitions en tre états et une matrice E de probabilités d'émissions, où :

� � est un alphab et de sym b oles,

� Q est un ensem ble d'états qui émetten t des sym b oles de l'alphab et � ,

� A = ( a

k l

) est une matrice | Q | x | Q | de probabilités de transitions en tre états,

� E = ( e

k

( b )) est une matrice | Q | x | � | de probabilités d'émissions.

Un c hemin � = �

1

:::�

n

dans le HMM M corresp ond à une séquence d'états.

Les HMMs p osen t trois grandes classes de problèmes :

1. le problème du déco dage : calculer l'alignemen t optimal en tre une séquence de sym b oles et

un HMM paramétré,

2. le problème du �scoring� : calculer la probabilité d'une séquence de sym b oles sous un HMM

paramétré,

3. le problème de l'appren tissage : étan t donné un ensem ble de séquences d'appren tissage,

estimer les paramètres optimaux p our un HMM non paramétré.

Ces trois problèmes p euv en t être résolus par des algorithmes de programmation dynamique :

l'algorithme de Viterbi, l'algorithme forw ard/bac kw ard et l'algorithme Exp ectation Maximization

(EM) resp ectiv emen t.

7.5.1 L'algorithme de Viterbi

Lorsque la séquence � d'états à l'origine de la séquence x de sym b oles est conn ue, la probabilité

de la séquence x sous le mo dèle M est :

P ( x j � ) = a

�

0

;�

1

n

Y

i =1

e

�

i

( x

i

) a

�

i

;�

i +1

où �

0

et �

n +1

son t les états �ctifs de début et de �n resp ectiv emen t.

Comme on ne connait généralemen t pas la séquence � des états (qui son t dits cac hés), on

c herc hera la séquence d'états �

�

= ar g max

�

P ( x j � ) optimale p our la séquence x de sym b oles,

i.e., la séquence � qui maximise P ( x j � ) .

Le problème de trouv er ce que la séquence observ ée �signi�e� en termes des états cac hés

sous-jacen ts constitue le problème du déco dage. En fait, �

�

p eut être trouv é récursiv emen t :

Si on supp ose que la probabilité v

k

( i ) , corresp ondan t à la probabilité de la séquence la plus

probable p our le pré�xe x

1

; :::; x

i

, et se trouv an t dans l'état k au niv eau de l'indice i, est conn ue

p our tous les états k, alors p our l'observ ation x

i +1

:
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v

l

( i + 1) = e

l

( x

i +1

) max

k

( v

k

( i ) a

k l

)

a v ec v

0

(0) = 1 (toutes les séquences doiv en t démarrer dans l'état initial 0).

En conserv an t des p oin teurs, la séquence d'états � p eut être trouv ée par �bac ktrac king� :

� initialisation ( i = 0 ) : v

0

(0) = 1 ; v

k

(0) = 0 8 k > 0

� récursion ( i = 1 ::L ) : v

l

( i ) = e

l

( x

i

) max

k

( v

k

( i � 1) a

k l

)

� terminaison : P ( x; �

�

) = max

k

( v

k

( L ) a

k 0

)

L'algorithme de Viterbi s'exécute en O ( n j Q j ) .

7.5.2 L'algorithme forw ard

Con trairemen t à la situation dans les mo dèles de Mark o v (MMs), il n'y a pas de corresp on-

dance 1 : 1 en tre les états et les sym b oles dans les HMMs. Il n'est donc pas p ossible d'inférer

l'état dans lequel le mo dèle se trouv ait au momen t où x

i

a été généré juste en considéran t x

i

.

Di�éren tes séquences d'états p ouv an t générer la même séquence de sym b oles, il faudrait sommer

les probabilités p our toutes les séquences d'états p ossibles p our obtenir la probabilité d'une sé-

quence de sym b oles x : P ( x ) =

P

�

P ( x; � ) . Il est clair qu'une év aluation �brute force� de cette

probabilité n'est pas p ossible.

Cette probabilité p eut être calculée par une pro cédure de programmation dynamique (l'algo-

rithme forw ard) similaire à l'algorithme de Viterbi, où les étap es de maximisation son t remplacées

par des sommations :

La quan tité corresp ondan t à v

k

( i ) dans l'algorithme forw ard est f

k

( i ) = P ( x

1

; :::; x

i

; �

i

= k ) ,

et l'équation de la récursion est :

f

l

( i + 1) = e

l

( x

i +1

)

X

k

f

k

( i ) a

k l

� initialisation ( i = 0 ) : f

0

(0) = 1 ; f

k

(0) = 0 8 k > 0

� récursion ( i = 1 ::L ) : f

l

( i ) = e

l

( x

i

)

P

k

f

k

( i � 1) a

k l

� terminaison : P ( x ) =

P

k

f

k

( L ) a

k 0

7.5.3 L'algorithme bac kw ard et le calcul des probabilités p ostérieures

d'état

L'algorithme bac kw ard p ermet de calculer la probabilité qu'une observ ation x

i

pro vienne de

l'état k étan t donnée la séquence de sym b oles observ ée : P ( �

i

= k j x ) .

P ( x; �

i

= k ) = P ( x

1

; :::; x

i

; �

i

= k ) P ( x

i +1

; :::; x

L

j x

1

; :::; x

i

; �

i

= k )

P ( x; �

i

= k ) = P ( x

1

; :::; x

i

; �

i

= k ) P ( x

i +1

; :::; x

L

j �

i

= k )

Le terme b

k

( i ) = P ( x

i +1

; :::; x

L

j �

i

= k ) est analogue à la v ariable forw ard, mais est obten u

par une récursion �bac kw ard�, qui démarre à la �n de la séquence :

� initialisation ( i = L ) : b

k

( L ) = a

k 0

8 k

� récursion ( i = L � 1 :: 1 ) : b

k

( i ) =

P

l

a

k l

e

l

( x

i +1

) b

l

( i + 1)

� terminaison : P ( x ) =

P

l

a

0 l

e

l

( x

1

) b

l

(1)

On p eut alors récup érer la probabilité p ostérieure d'un état :

P ( x; �

i

= k ) = f

k

( i ) b

k

( i )

P ( �

i

= k j x ) =

f

k

( i ) b

k

( i )

P ( x )

où P ( x ) est obten u par application de l'algorithme forw ard ou bac kw ard.
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7.5.4 Estimation des paramètres d'un HMM

Il est utile de distinguer deux asp ects à l'estimation des paramètres d'un HMM :

1. le c hoix de la top ologie du mo dèle (e.g., mo dèle linéaire, en anneau,...),

2. l'assignation d'une v aleur aux paramètres du mo dèle.

Nous n'ab orderons ici que ce deuxième asp ect. P our les questions liées au c hoix de la structure

des mo dèles, on p eut se référer par exemple à [137 ].

T ypiquemen t, on a un ensem ble de séquences d'appren tissage du t yp e de celles que l'on v eut

que le mo dèle reconnaisse. Désignons les par x

1

; :::; x

n

, et supp osons qu'elles soien t indép endan tes.

La vraisem blance du mo dèle est alors :

L ( x

1

; ::; x

n

j � ) = log P ( x

1

; ::; x

n

j � ) =

n

X

j =1

log P ( x

j

j � )

où � est un v ecteur com binan t les probabilités (inconn ues) de transitions et d'émissions du

mo dèle. L'ob jectif est de maximiser :

�

�

= ar g max

�

n

Y

j =1

P ( x

j

j � )

Lorsque les séquences d'états asso ciées aux séquences de sym b oles d'appren tissage ne son t

pas conn ues

11

, une pro cédure itérativ e doit être utilisée p our estimer les paramètres du mo dèle.

T ous les algorithmes standards p our l'optimisation de fonctions con tin ues dans un espace m ul-

tidimensionnel p euv en t être utilisés, mais l'algorithme de Baum-W elc h est le plus fréquemmen t

utilisé.

L'algorithme de Baum-W elc h

L'algorithme de Baum-W elc h calcule les grandeurs A

k l

et E

k

( b ) corresp ondan t au nom bre

attendu de fois que c haque transition ( a

k l

) ou émission ( e

k

( b ) ) est utilisée, étan t donné les sé-

quences d'appren tissage. P our cela, il utilise les v ariables forw ard et bac kw ard que nous a v ons

in tro duites dans la section précéden te.

La probabilité que a

k l

soit utilisée à la p osition i dans la séquence x est :

P ( �

i

= k ; �

i +1

= l j x; � ) =

f

k

( i ) a

k l

e

l

( x

i +1

) b

l

( i + 1)

P ( x )

À partir de cette expression, on p eut dériv er le nom bre attendu de fois que a

k l

est utilisé :

A

k l

=

X

j

1

P ( x

j

)

X

i

f

j

k

( i ) a

k l

e

l

( x

j

i +1

) b

j

l

( i + 1)

De façon similaire, le nom bre attendu de fois que la lettre b apparait dans l'état k est :

E

k

( b ) =

X

j

1

P ( x

j

)

X

i j x

j

i

= b

f

j

k

( i ) b

j

k

( i )

où la sommation in terne p orte sur les p ositions i p our lesquelles le sym b ole émis est b.

Après a v oir calculé ces esp érances, les nouv eaux paramètres du mo dèle son t estimés via :

a

k l

=

A

k l

P

l

0

A

k l

0

et e

k

( b ) =

E

k

( b )

P

l

0

E

k

( b

0

)

11

L'estimation des paramètres lorsque les séquences d'états son t conn ues p our les séquences d'appren tissage est

b eaucoup plus simple (v oir [44 ] par exemple).
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On p eut itérer en utilisan t les nouv elles v aleurs des paramètres p our obtenir des nouv elles

v aleurs p our A et E. Il est p ossible de mon trer que la vraisem blance du mo dèle augmen te à c haque

itération et que le pro cessus con v erge v ers un maxim um lo cal. En pratique, on considère que la

con v ergence est attein te lorsque le c hangemen t de vraisem blance en tre des itérations successiv es

est su�sammen t p etit.

Baum-W elc h :

� initialisation : c hoisir un ensem ble arbitraire de v aleurs p our les paramètres du mo dèle,

� récurrence :

� assigner tous les A et E à une v aleur initiale (e.g., au hasard ou à leur v aleur de �pseu-

do coun t�)

� p our c haque séquence j = 1 ; :::; n :

� calculer f

k

( i ) et b

k

( i ) ,

� a jouter la con tribution de la séquence j aux estimations de A et E,

� calculer les nouv eaux paramètres du mo dèle,

� calculer la nouv elle vraisem blance du mo dèle.

� terminaison : s'arrêter si le c hangemen t de vraisem blance en tre deux itérations successiv es

est plus p etit qu'un seuil �xé, ou si le nom bre maxim um d'itérations est dépassé.

L'algorithme de Baum-W elc h est un cas particulier de EM (Exp ectation Maximization), qui

est un algorithme général p our les estimations de maxim um de vraisem blance en présence de

données incomplètes (e.g., les états son t cac hés).

L'étap e E (Exp ectation) corresp ond au calcul des v aleurs attendues E

k

( b ) et A

k l

.

L'étap e M (Maximisation) consiste à �plugger� E

k

( b ) et A

k l

dans les expressions a

k l

=

A

k l

P

l

0

A

k l

0

et e

k

( b ) =

E

k

( b )

P

l

0

E

k

( b

0

)

.

7.6 APPENDICE B : Appro ximation de la vraisem blance

m ultip oin ts par de m ultiples vraisem blances bip oin ts

1. P our une carte d'un seul marqueur, le seul paramètre est la probabilité de réten tion p.

Celle-ci p eut être estimée par le rapp ort du nom bre de �1�s sur le nom bre de �1�s et de �0�s

dans la matrice de données.

2. La probabilité d'observ er le v ecteur de t ypage ( x

1

; x

2

; :::; x

n

) p our un seul marqueur x est :

L ( x ) = [1 � q

c

]

n

1

[ q

cn

0

]

a v ec c corresp ondan t à la ploïdie du panel, q = 1 � p , et n

j

corresp ondan t au nom bre de

p ositions i telles que x

i

= j .

3. La probabilité d'observ er les données de t ypage p our une paire de marqueurs x et y est :

L ( x; y ) = L ( x ) L ( y =x ) = L ( y ) L ( x=y )

L ( y ) L ( x=y ) = [1 � 2 q

c

+ [ q (1 � �

x;y

p )

c

]]

n

11

[ q

c

(1 � (1 � �

x;y

p )

c

)]

( n

01

+ n

10

)

[ q (1 � �

x;y

p )]

cn

00

a v ec �

x;y

représen tan t la probabilité de cassure en tre les marqueurs x et y , et n

ij

représen tan t

le nom bre de p osition r telles que x

r

= i et y

r

= j .

4. L ( x; y ) est maximisée lorsque �

x;y

est égale à la plus p etite racine de l'équation obten ue

en ann ulan t la dériv ée de L ( x; y ) par rapp ort à �

x;y

. Dans la situation diploïde, l'équation

à résoudre est un p olynôme de degré 5. Dans la situation haploïde, on a un p olynôme de

degré 2 don t la solution est :

�

x;y

= (( n � n

11

p � n

00

q ) �

p

( n � n

11

p � n

00

q )

2

� 4 npq ( n

10

+ n

01

)) = (2 npq )

La racine de l'équation quadratique c hoisie p our � est la plus p etite des racines a�n de

satisfaire la con train te que �

x;y

= 0 quand n

10

+ n

01

= 0 .



App endices 95

5. La vraisem blance �( M ) d'un ordre de marqueurs x

1

; x

2

; :::; x

m

dé�nissan t une carte M est :

�( M ) = �( x

1

; x

2

; :::; x

m

) = �( x

1

)�( x

2

=x

1

)�( x

3

= ( x

1

; x

2

))�( x

m

= ( x

1

; x

2

; :::; x

m � 1

))

� représen te la vraisem blance m ultip oin ts, et L la vraisem blance bip oin ts. Si on supp ose que

les év énemen ts conditionnels son t lo calemen t indép endan ts, la vraisem blance m ultip oin ts

de la carte x

1

; x

2

; :::; x

m

p eut être appro ximée par plusieurs vraisem blances bip oin ts :

�( M ) � L ( x

1

) L ( x

2

=x

1

) L ( x

3

=x

2

) :::L ( x

m

=x

m � 1

) = L ( M )

Dans le cas où le taux d'erreurs dans les données est élev é, Agarw ala et al.,[51 ] on t suggéré

que l'utilisation des vraisem blances bip oin ts p our év aluer une carte était préférable aux vraisem-

blances m ultip oin ts.

7.7 APPENDICE C : Le �tra v eling salesman problem�, TSP

Une instance de TSP est comp osée de n villes et d'une matrice n x n de distances ( D = [ d

ij

] ,

où c haque d

ij

est un en tier non négatif ), et on v eut trouv er le plus p etit tour qui passe par

c hacune des villes exactemen t une fois en nous ramenan t au p oin t de départ.

Ce problème appartien t à la classe des problèmes NP-complets, p our lesquels il n'existe pro-

bablemen t pas (le problème est ouv ert) d'algorithme p ermettan t de calculer la solution exacte en

temps p olynomial[47 ].

N'imp orte quelle paire de problèmes appartenan t à cette classe p ouv an t être réduits l'un dans

l'autre en temps p olynomial[47 ], la résolution en temps p olynomial d'un seul problème de cette

classe p ermettrait de mon trer que tous les problèmes de cette classe p euv en t être résolus en temps

p olynomial. P our cette raison, il est p eu probable qu'un algorithme exact rapide p our le problème

TSP existe.

Des tra v aux de Karp on t indiqué que les problèmes de t yp e TSP son t probablemen t in trin-

sèquemen t exp onen tiels (i.e., le temps de calcul croît de façon exp onen tielle a v ec le nom bre de

villes). Étan t données ces di�cultés, plusieurs algorithmes plus rapides on t été dév elopp és, mais

ceux-ci ne pro duisen t pas nécéssairemen t un tour optimal.

Ainsi, nous a v ons pu utiliser l'heuristique de Lin-Kernighan c haînée[48 ], CLK, p our résoudre

des gros problèmes TSP lors de la construction de notre carte RH du génome de la souris (v oir

c hapitre 5) et du c hromosome 14 h umain (v oir section 4.3).

L'heuristique LK est une heuristique d'amélioration lo cale. Elle démarre a v ec un tour initial

(par exemple un tour construit selon la métho de du �plus pro c he v oisin�), puis c herc he de façon

rép étitiv e un ensem ble d'arêtes dans le tour couran t qui p eut être éc hangé a v ec un ensem ble

d'arêtes absen t du tour couran t et qui raccourcit la longueur du tour.

L'heuristique LK généralise les heuristiques 2-OPT et 3-OPT, qui considèren t des éc hanges

d'ensem bles d'arêtes de taille 2 et 3 resp ectiv emen t. L'heuristique LK c haînée (CLK) utilise

l'heuristique LK, mais lorsque celle-ci ne parvien t pas à trouv er un éc hange d'arêtes qui dimi-

n ue la longueur du tour, elle applique de façon rép étitiv e un �kic k�

12

aléatoire au tour, relance

l'heuristique LK et garde le nouv eau tour si celui-ci présen te une amélioration.

12

Littéralemen t �coup de pied�.
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