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préparée à Université d’Evry Val d’Essonne

Ecole doctorale n◦580 Sciences et technologies de l’information et de la
communication (STIC)
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Professeur, Université Paris-Sud / Paris-Saclay, LRI et I2BC Président

Patrice Perny
Professeur, Sorbonne Université, LIP 6 Examinateur
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Introduction

LEs ARN exercent de nombreux rôles au sein de la cellule [254]. Les
ARN codants, ou ARN messagers (ARNm), servent de support de
traduction pour la synthèse des protéines, tandis que les ARN
non-codants servent en grande majorité à la régulation de l’ex-

pression des gènes et à la traduction. Les ARN non-codants peuvent également
exercer une activité catalytique, ils sont alors appelés ribozymes. De plus, en
biologie de synthèse, grâce à la flexibilité de leur structure, les ARN sont utilisés
dans des but thérapeutiques ou industriels [13].

Les ARN n’ont pas une structure linéaire en double hélice comme l’ADN.
En effet, le plus souvent, l’ARN est sous forme d’un simple brin. Il peut alors
se replier sur lui-même en une structure complexe à la manière des protéines.
Dans un premier temps, lorsque la séquence nucléotidique, appelée la structure
primaire, n’est pas encore repliée, des liaisons entre paires de nucléotides se
forment; apparaissent alors des motifs : des boucles, des tiges et des motifs
particuliers, appelés pseudonœuds. Ces différents motifs forment la structure
secondaire. Enfin, d’autres liaisons plus faibles se forment entre les nucléotides
(pouvant impliquer plus de deux nucléotides), donnant ainsi sa structure 3D à
l’ARN : c’est la structure tertiaire.

La structure d’une molécule biologique aide à la détermination de sa fonc-
tion. Cela peut être une fonction mécanique, comme les IRES (Internal Ri-
bosome Entry Site) qui sont une suite de tige-boucles en amont d’un ARN
messager et qui permettent le recrutement du ribosome pour la traduction
[83]. Cela peut être une fonction catalytique, par exemple le ribosome [53] ou le
splicéosome [234] qui sont des complexes d’ARN et de protéines dont l’activité
catalytique est réalisée par les ARN.

Les nombreux rôles de l’ARN dans la cellule, ainsi que son utilisation en
biologie de synthèse [57], font que la détermination précise de sa structure est
une question primordiale en recherche fondamentale et applicative. À l’heure
actuelle, la détermination de la structure par expérimentation peut se réaliser
par des techniques comme la résonance magnétique nucléaire (RMN) [171]
ou la cristallographie par rayon X [77]. Cependant ces techniques s’avèrent
être difficiles à mettre en œuvre, longues et coûteuses. C’est pourquoi un large
domaine de la bioinformatique est dédié à la prédiction des structures d’ARN.
La prédiction en trois dimensions d’une molécule est un problème très difficile
car il est basé sur la prédiction des liaisons atomiques. Une manière de rendre
la problématique plus abordable est de s’appuyer sur la structure secondaire
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qui elle, est basée sur la prédiction des appariements nucléotidiques. De plus,
la structure secondaire est souvent suffisante pour mener des analyses sur les
ARN : détermination de la fonction, biologie synthétique, classification, études
comparatives, etc.

Il existe plusieurs modèles de prédiction bioinformatique de la structure
secondaire qui peuvent s’exprimer sous forme de problèmes d’optimisation,
visant notamment la minimisation de l’énergie libre (MFE, Minimum Free
Energy) [256] ou la maximisation de la précision attendue (MEA, Maximum Ex-
pected Accuracy) [134]. C’est un domaine de la bioinformatique actif et de nom-
breux outils de prédiction existent. Les méthodes exploitant les informations
évolutives d’ARN homologues, appelées méthodes comparatives, permettent
d’obtenir de bonnes prédictions de structures. Cependant ces informations
ne sont pas toujours disponibles. Les modèles thermodynamiques sont, par
conséquent, plus largement utilisés, c’est à ces modèles que nous nous sommes
intéressés.

Nous nous intéressons également à la prédiction de structures secondaires
incluant des pseudonœuds. Les pseudonœuds font perdre la conformation
plane de la structure secondaire, c’est pourquoi ils sont parfois considérés
comme faisant partie de la structure tertiaire. Ces motifs sont plus difficile à
prédire, en effet, dans la plupart des modèles MFE, il n’y a pas de paramètres
d’énergie relatifs aux pseudonœuds. De plus, leur prédiction a entraîné pendant
un certain temps une complexité algorithmique plus importante [153] et par
conséquent ils étaient le plus souvent ignorés lors de la prédiction.

L’environnement des ARN joue également un rôle important dans leur
structure. Par nature, l’ARN est moins stable que l’ADN, sa structure peut
se modifier facilement. Les ARN peuvent donc se lier à d’autres molécules
présentes dans leur environnement comme des ions, des protéines ou encore
d’autres ARN. Pour former ces liaisons, un ARN peut se replier en une structure
différente de sa structure initiale. C’est par exemple le cas des riboswitches [205].
Ainsi, la prédiction de la structure la plus probable d’un ARN n’est souvent
pas suffisante. Une approche possible est de faire en sorte que les modèles de
prédiction puissent générer un ensemble de structures plutôt qu’une seule.
Une alternative est d’essayer de prédire la structure de l’ARN conjointement
avec la ou les molécules qui doivent se lier à lui. Nous avons choisi d’utiliser les
deux options à la fois. Dans cette thèse nous nous sommes en effet intéressés
plus particulièrement à la prédiction de complexes d’ARN et de structures
sous-optimales.

Il existe des méthodes expérimentales qui permettent d’obtenir des infor-
mations de structure sur un ARN ou un ensemble d’ARN donnés et qui peuvent
être utilisées pour la prédiction bioinformatique. Ces méthodes permettent
d’obtenir notamment la réactivité d’un nucléotide à un produit chimique,
comme le SHAPE [24] ou le DMS [43]. Si un nucléotide a une réactivité élevée
c’est qu’il n’est pas engagé dans un appariement, et inversement. L’ajout de ces
données expérimentales dans la prédiction de la structure d’ARN permet de
guider la prédiction.

Pour intégrer ce type de données dans les algorithmes de prédiction, des
contraintes “faibles” sont utilisées. Un algorithme avec des contraintes faibles

2



Introduction

doit essayer de les respecter au mieux dans les solutions retournées, tandis
qu’il doit obligatoirement respecter des contraintes fortes. Dans cette thèse,
nous proposons de prendre en compte des données structurales sous la forme
de contraintes faibles. Nous souhaitons également prendre en compte des
contraintes utilisateurs, sous la forme de contraintes fortes, pour intégrer des
contraintes d’appariements ou de motifs.

Pour prédire des structures secondaires d’ARN, l’approche algorithmique
la plus utilisée est la programmation dynamique [259], contrairement la pro-
grammation linéaire [167]. Nous nous sommes intéressés dans cette thèse à
la programmation mathématique linéaire à cause de sa flexibilité. En effet,
elle permet de modéliser facilement la prédiction de tous les types de pseudo-
nœuds, ce qui n’est pas le cas de la programmation dynamique. Cependant,
résoudre un programme mathématique linéaire en nombres entiers est expo-
nentiel en temps, ce qui n’est pas praticable sur de grandes instances. Cela nous
a conduit à développer des heuristiques originales pour répondre à nos pro-
blèmes. Nous nous sommes également intéressés à la programmation linéaire
multi-objectif afin de combiner plusieurs modèles de prédiction. En effet, les
structures d’ARN prédites variant selon le modèle utilisé, la combinaison de
plusieurs modèles permet de tirer parti de chacun d’eux.

Dans cette thèse, nous proposons trois nouvelles méthodes pour la pré-
diction de structures secondaires d’ARN et de complexes d’ARN avec pseudo-
nœuds :

— La première méthode que nous proposons consiste à trouver des struc-
tures secondaires d’ARN avec pseudonœuds, optimales et sous-optimales,
en combinant les deux modèles de prédiction MFE et MEA. Cette mé-
thode a donné lieu à un outil appelé BiokoP [122].

— La deuxième méthode consiste à prédire un ensemble de structures
secondaires de complexes d’ARN, à partir d’un ensemble de structures
secondaires et d’interactions, donnant lieu à l’outil RCPred [123].

— La troisième méthode permettant de prédire, elle aussi, des structures
secondaires de complexes d’ARN, mais permet de prendre en compte
contraintes utilisateurs et des données structurales. Elle a donné lieu à
l’outil C-RCPred.

Les méthodes que nous proposons dans cette thèse sont toutes différentes
d’un point de vue algorithmique. En effet, l’outil BiokoP nous a permis de déve-
lopper un algorithme pour trouver les k meilleurs ensembles de Pareto exacts
d’un programme linéaire en nombres entiers bi-objectif, c’est-à-dire des solu-
tions optimales et sous-optimales exactes. Nous avons également développé
une version parallélisée et une version approchée de cet algorithme. Les outils
RCPred et C-RCPred utilisent, quant à eux, des heuristiques pour résoudre
des programmes linéaires en nombres entiers, dont la résolution exacte est
exponentielle. Pour RCPred, nous avons adapté une heuristique, permettant
de résoudre un programme linéaire mono-objectif, pour qu’elle génère un
ensemble de solutions approchées. Le programme linéaire de RCPred est le
problème de la clique maximum qui est NP-difficile et difficile à approximer
[28, 89]. L’heuristique de RCPred nous a servi de base pour l’outil C-RCPred, où
l’heuristique a pour but de résoudre un programme linéaire multi-objectif et
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générant un ensemble de Pareto approché.
Ce manuscrit de thèse est composé de cinq chapitres. Le premier chapitre

est consacré à des rappels et à des définitions nécessaires à la compréhen-
sion du contexte biologique et bioinformatique de nos travaux, ainsi qu’aux
différents concepts utilisés dans les méthodes et algorithmes que nous avons
développés. Le deuxième chapitre est consacré à notre méthode bi-objectif Bio-
koP, que nous avons développée pour la prédiction de structures secondaires,
incluant les pseudonœuds, d’un ARN donné. Il y est présenté notre méthode
bi-objectif combinant les deux modèles de prédiction avec la programmation
linéaire, et les résultats de notre méthode sur un ensemble d’ARN connus.
Le troisième chapitre est dédié à notre méthode RCPred, développée pour la
prédiction de la structure secondaire de complexes d’ARN. Il y est inclus la
modélisation du problème sous forme de recherche de cliques contraintes dans
un graphe et sa résolution par une heuristique basée sur la recherche locale.
Nous présentons également les résultats de notre méthode sur un ensemble
de complexes connus. Le quatrième chapitre est consacré à notre méthode
C-RCPred, développée pour la prédiction interactive de la structure secon-
daire de complexes d’ARN, prenant en compte des données structurales et
des contraintes utilisateurs. Dans ce chapitre, notre heuristique multi-critère
pour résoudre un problème de clique multi-objectif est présentée, ainsi que les
résultats de notre méthode. Dans le cinquième chapitre, nous proposons un
algorithme original de génération des k meilleurs fronts de Pareto exacts (dont
le front de Pareto optimal), ainsi que sa preuve, une parallélisation possible
et des algorithmes approchés. Nous présentons également un algorithme ré-
solvant un problème connexe à la génération des k meilleurs fronts de Pareto.
Enfin, le dernier chapitre est dédié aux conclusions et perspectives liées à ces
méthodes.
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1 Définitions et contexte

1.1 Biologie moléculaire

1.1.1 La cellule, hôte de l’information génétique

LA cellule est la plus petite unité vivante capable de se reproduire.
Elle est constituée d’une membrane plasmique qui englobe le
cytoplasme dans lequel se trouve le matériel nécessaire à son
fonctionnement.

Dans la cellule, le génome désigne l’ensemble des acides désoxyribonu-
cléiques (ADN) qui stockent l’information pour générer les composants de la
cellule ; le transcriptome désigne l’ensemble des acides ribonucléiques (ARN)
et le protéome désigne l’ensemble des protéines. Les protéines sont à la fois
des briques constituant la structure de la cellule et des outils pour son fonc-
tionnement. Elles sont générées par la transcription de gènes présents dans
l’ADN en ARN messagers (ARNm) qui sont eux-mêmes traduits en protéine par
le mécanisme de la traduction.

Il existe deux grands types de cellules : celles ayant un noyau abritant le
matériel génétique, ce sont des cellules eucaryotes, et les cellules sans noyau,
rassemblant les procaryotes et les archées. Parmi les organismes eucaryotes on
trouve les animaux et les plantes dont les cellules sont assez différentes. Chez
les plantes, il y a par exemple une paroi cellulaire qui protège la cellule (c’est le
cas aussi chez les procaryotes) et des chloroplastes qui sont responsables de la
photosynthèse. Les procaryotes rassemblent tous les organismes bactériens.

Hormis le noyau, on trouve dans la cellule d’autres compartiments appelés
organites ayant une fonction biologique spécifique. Par exemple les ribosomes
sont présents chez tous les organismes, ils sont responsables de la traduction
d’ARNm en protéines.

Aujourd’hui, la cellule est largement étudiée par le biais de son génome,
c’est le domaine de la génomique. La génomique s’est développée grâce à
l’essor des nouvelles technologies de séquençage (NGS) qui permettent de
séquencer efficacement et à bas prix un génome entier. Le génome peut alors
être annoté et étudié, notamment dans le cadre de la génomique comparative
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qui permet d’étudier les différences entre les génomes (entre deux espèces dif-
férentes ou entre deux individus sain et malade par exemple). Les NGS ouvrent
de nombreuses possibilités d’étude de la cellule à grande échelle. Elles per-
mettent de déterminer le transcriptome à un moment donné du cycle cellulaire
ou dans des conditions particulières, par exemple de maladie : c’est le profil
d’expression des gènes. Les NGS couplées à des techniques de détermination
de structure permettent de déterminer des informations structurales d’un
ensemble d’ARN à l’échelle génomique. Certaines de ces techniques seront
décrites en section 1.1.6.

1.1.2 Les ARN : rôles et fonctions

Les acides ribonucléiques ou ARN sont des molécules constituées d’une
suite de nucléotides. Les nucléotides comprennent un sucre à cinq carbones
appelé ribose (d’où le nom d’acide ribonucléique), auquel est lié un groupe-
ment tri-phosphate et une base azotée : adénine (A), uracile (U), guanine (G) ou
cytosine (C) (voir figure 1.1). Les riboses et les phosphates forment ensemble
le squelette de l’ARN. La suite de nucléotides forme la séquence : la structure
primaire de l’ARN.

Figure 1.1 : La structure primaire de l’ARN et de l’ADN.
(http ://rosalind.info/problems/locations/).

Les ARN sont présents dans les cellules et dans les virus. Chez les virus,
l’ARN sert de stockage du génome, au même titre que l’ADN chez les orga-
nismes. Les ARN exercent de nombreux rôles au sein de la cellule. Les ARN
codants, ou ARNm, servent de supports de traduction pour la synthèse pro-
téomique. Les ARN non-codants (ARNnc) possèdent également de nombreux
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rôles au sein de la cellule. Ils peuvent être répartis en de nombreuses grandes
familles au vue de leur importante diversité (voir figure 1.2).

Figure 1.2 : Familles des ARN non-codants.

Les ARNm subissent plusieurs transformations avant d’être traduits en
protéines (voir figure 1.3). Une étape importante est notamment l’épissage
où un complexe d’ARN, appelé splicéosome, extrait certaines parties de l’ARN,
appelées introns, pour ne garder que les exons, qui, assemblés et traduits,
forment une protéine. Parfois, des exons peuvent être assemblés dans différents
ordres (parfois pas tous les exons également), cela permet d’obtenir différentes
protéines à partir d’une même transcription d’un gène, c’est ce qui est appelé
l’épissage alternatif,

Parmi les ARNnc, les ARN de transfert (ARNt) apportent les acides aminés
correspondant au code génétique lors de la traduction. Ils forment alors, avec
l’ARN messager et le ribosome, la machinerie permettant la traduction. Le code
génétique permet de faire le lien entre des triplets de nucléotides consécutifs
composant l’ARN et les acides aminés composant les protéines. Les micro-ARN
(miARN) et les petits ARN interférents (pARNi) régulent l’expression de gènes
par des mécanismes comme la dégradation d’ARN messagers, la répression ou
le renforcement traductionnel. Ces mécanismes sont réalisés notamment grâce
à des complexes ARN-protéine. Les ARN de voûte (ARNv) sont des petits ARN
faisant partie des complexes ARN-protéines, appelés voûtes, associés aux pores
nucléaires chez les eucaryotes. Les ARN ayant une activité catalytique sont
appelés ribozymes. Le ribosome, le complexe de protéines et d’ARN responsable
de la traduction, est un ribozyme. Tout comme la télomérase qui s’occupe
d’ajouter des télomères (petites structures d’ADN) aux chromosomes pour que
leur longueur soit conservée. La ribonucléase P est également un ribozyme,
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Figure 1.3 : Les mécanismes de transcription (A) et de traduction (B). Sources :
National Human Genome Research Institute (A) et Wikimedia, LadyofHats (B).

elle mature les ARNt pour qu’ils soient fonctionnels.
Les ARN sont responsables de nombreux mécanismes et par conséquent

peuvent être impliqués dans diverses maladies. La base de données NONCODE
2016 [254] rassemble notamment 527336 longs ARN non-codants de 16 espèces
différentes et donne des informations quant à leur lien avec les maladies.

Les ARN peuvent être utilisés comme cibles thérapeutiques [13]. Les ARN
sont également utilisés dans un but thérapeutique par la biologie de synthèse.
Par exemple, les miARN se fixent à un ARNm complémentaire et stoppent leur
traduction ou entraîne leur dégradation par le complexe RISC. Ils peuvent alors
être utilisés pour empêcher l’expression de certains gènes, notamment pour
contrer le cancer [187]. Les ribozymes eux aussi sont l’objet du développement
d’outils thérapeutiques. Un ribozyme a été développé pour cliver le génome du
virus du sida [8]. Les aptamères sont des ARN n’ayant aucune fonction cataly-
tique mais qui se lient à d’autres ARN, à de l’ADN ou encore à des protéines.
Le médicament Mucagen est basé sur un aptamère [155], appelé pegaptanib
sodium, se liant à la protéine VEGF impliquée dans le développement des
vaisseaux sanguins. Ce médicament a été développé dans le but de traiter la
dégénérescence maculaire liée à l’age (DMLA). Les aptamères peuvent éga-
lement être utilisés dans le but d’établir des diagnostiques. Par exemple un
aptamère déterminant une carence en vitamine B12 a été développé [197].
Les riboswitches sont des ARN qui peuvent adopter deux conformations. Le
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changement de conformation est dû à la liaison de l’ARN avec un ligand. Les
riboswitches régulent l’expression de gènes et peuvent être utilisés comme
cible thérapeutique : des ligands analogues à ceux se liant aux riboswitches
sont développés pour perturber les mécanismes de régulation [205].

1.1.3 La structure secondaire des ARN

La structure secondaire des ARN est définie comme l’ensemble des liaisons
entre les nucléotides, ou bases azotées. Certaines bases s’apparient préféren-
tiellement avec d’autres, suivant les possibilités de liaisons qui sont offertes,
grâce à des liaisons hydrogènes. Les appariements les plus stables sont les
appariements Watson-Crick, dits aussi canoniques : A se lie avec U et G se lie
avec C. Les autres types d’appariements sont dits non-canoniques. Sur les bases
azotées, trois faces permettent de réaliser des liaisons hydrogènes. Ces trois
faces sont appelées Watson-Crick, Hoogsteen ou C-H et ribose ou sucre (voir
figure 1.4 A). Le sens dans lequel se trouvent les bases azotées par rapport au
ribose, au niveau de la liaison glycosidique, est appelé trans ou cis (voir figure
1.4 B). Les différents appariements peuvent être qualifiés suivant les faces d’in-
teraction et le sens de la liaison glycosidique; ainsi, de nombreuses liaisons
sont possibles (les figures 1.5 et 1.6 en décrivent une partie). Cependant, les
appariements les plus courants sont les plus stables, comme les appariements
Watson-Crick cités précédemment. Un autre appariement, un peu moins stable
mais pourtant très répandu, est l’appariement G-U, dit wobble.

Figure 1.4 : Les bases azotées. A) Les faces d’interactions : en haut les purines
(A et G) et en bas les pyrimidines (C et U) [125]. B) Les liaisons glycosidiques :
en haut de type cis et en bas de type trans [125].

L’ensemble de ces appariements, A-U, G-C et G-U, sont représentés forme
la structure secondaire de l’ARN. Ces appariements font apparaître des motifs :
des tiges et des boucles (voir figure 1.7). Les tiges sont des ARN double brin,
qui comme l’ADN, vont former une hélice en trois dimensions. Une boucle
terminant une hélice est appelée boucle terminale, tandis que si elle se situe au
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Figure 1.5 : Les appariements canoniques de l’ARN : G-C et A-U et l’apparie-
ment wobble : G-U.

Figure 1.6 : Exemple d’appariements non-canoniques [125].

milieu d’une hélice elle est appelée boucle interne. Si dans une boucle interne,
les nucléotides non-appariés se situent d’un seul côté de l’hélice, alors elle est
appelée renflement. Des nucléotides non-appariés qui permettent de rejoindre
plusieurs hélices forment une jonction multiple. Enfin, quand des nucléotides
non-appariés d’une boucle (terminale ou interne) s’apparient avec une autre
section de l’ARN, cela forme un pseudonœud.

La structure secondaire des ARN est importante pour la fonction de l’ARN.
Les internal ribosome entry site (IRES) sont une suite de structures tige-boucle
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Figure 1.7 : Les motifs de la structure secondaire de l’ARN.

(voir figure 1.8) en amont de gènes chez les virus. Ces structures vont recruter le
ribosome pour effectuer la traduction des gènes. Ces structures se présentent
par exemple chez le virus du sida [83]. La détection de ces IRES permet de
développer de nouveaux médicaments, par exemple le médicament Fuzeon
cible l’IRES du HIV [149].

Figure 1.8 : Représentation des IRES chez le virus du sida [83].

Chez les ARN, en plus des liaisons hydrogènes impliquées dans les ap-
pariements canoniques, il existe des liaisons hydrogènes responsables de la
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structure 3D ou tertiaire d’un ARN. Ces liaisons sont plus nombreuses au ni-
veau des nucléotides non-appariés car leurs atomes ne sont pas engagés dans
des liaisons canoniques. Les appariements non-canoniques (voir figure 1.6)
font partie de ces liaisons.

1.1.4 Les pseudonœuds

Quand des nucléotides non-appariés d’une boucle s’apparient avec une
autre section de l’ARN, cela forme un pseudonœud. Formellement, lorsque
deux appariements (i , j ) et (k, l ) sont tels que i < k < j < l , alors ils forment
un pseudonœud. Plusieurs types de pseudonœuds se distinguent. Une classifi-
cation a été établie lors de la réalisation de la base de données Pseudobase++
[212] qui rassemble des séquences d’ARN dont la structure secondaire inclut
au moins un pseudonœud. Cette classification (figure 1.9) est basée sur la to-
pologie des pseudonœuds. Le plus répandu dans les structures connues est le
type H. Vient ensuite le type HHH, appelé aussi kissing hairpin. Enfin les autres
types définissent des pseudonœuds dont l’implantation d’hélices à l’intérieur
du pseudonœud diffère.

Figure 1.9 : Les différents types de pseudonœuds.

Ces motifs particuliers de la structure secondaire jouent un rôle important
dans la structure des ARN. En effet, ils sont retrouvés dans des mécanismes
comme le décalage du cadre de lecture lors de la traduction [79] ou chez des
ribozymes [82]. Lors d’un décalage du cadre de lecture, un pseudonœud peut
se trouver dans le ribosome au niveau de l’ARN messager. Le pseudonœud
va empêcher le bon déroulement de la traduction, il sera déplié ou déformé
pour que la traduction de l’ARNm continue. Cela va provoquer le décalage du
cadre de lecture et l’ARNm sera traduit différemment. Le pseudonœud peut
également stopper complètement la traduction sans qu’il n’y ait de décalage
du cadre de lecture. Ce mécanisme se retrouve dans le génome du virus du
syndrome d’immunodéficience humaine [99], où un pseudonœud, présent
dans l’ARNm codant pour la polyprotéine gag-polymérase, peut bloquer la
traduction dans 10% des cas. Les pseudonœuds peuvent également se trouver
dans la structure de ribozymes, comme par exemple chez la télomérase [82].

Les pseudonœuds sont le résultat d’au moins un croisement entre deux hé-
lices. Il peut arriver qu’il y ait plusieurs croisements, augmentant la complexité
d’un pseudonœud. Cette complexité peut être évaluée par la profondeur du
pseudonœud. Cette propriété est également appelée niveau [167] ou numéro
de page [42] d’un pseudonœud.
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Définition 1.1.1. La profondeur d’un pseudonœud correspond à la taille mini-
mum du nombre de sous-ensembles d’hélices d’une structure tel que chaque
sous-ensemble ne contienne aucun pseudonœud (voir figure 1.10).

• Pseudonœud de profondeur 2

Décomposition en 2 sous-ensembles sans pseudonœuds :

• Pseudonœud de profondeur 3

Décomposition en 3 sous-ensembles sans pseudonœuds :

Figure 1.10 : Pseudonœuds de profondeur 2 et 3.

1.1.5 Les complexes d’ARN

Les ARN sont dynamiques et peuvent interagir avec leur environnement
dans la cellule. Un ARN peut notamment interagir avec un ou plusieurs ARN
pour former des complexes.

Lorsqu’un ARN interagit avec un second ARN, des motifs appariements se
forment entre les deux. Les appariements sont appelés appariements d’hybri-
dation et l’ensemble de ces appariements forment le site d’interaction. La
structure secondaire interne à chaque ARN et les sites d’interactions forment
ensemble la structure jointe. Les appariements d’hybridations peuvent former
des hélices, comme lorsqu’un ARN seul se replie, ainsi que des pseudonœuds
externes (voir figure 1.11). Par opposition, les pseudonœuds au sein d’un ARN
seul sont appelés pseudonœuds internes.

Nous présentons dans la suite quelques exemples de complexes d’ARN
composés de plus de deux ARN.
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Figure 1.11 : Les motifs de la structure secondaire résultants de l’interaction de
deux ARN. Les segments noirs représentent les deux ARN et les segments bleus
représentent les appariements. (a) Hélices. (b) Pseudonœud externe.

Le splicéosome Une fois l’ARNm transcrit, il doit subir des modifications
post-transcriptionnelles. Une de ces modifications chez les eucaryotes est
l’épissage, il s’agit de cliver certaines parties de l’ARN, appelées introns, qui
ne codent pas les protéines. Les parties de l’ARN restantes sont les exons. Les
exons peuvent être associés en différents groupes, ce qui peut donner plusieurs
ARNm et par la suite plusieurs protéines différentes à partir d’un gène identique.
Ce type d’épissage est appelé épissage alternatif. Il permet de condenser le
stockage de l’information génétique. L’épissage est réalisé par le splicéosome,
il s’agit d’un complexe ribonucléoprotéique, c’est-à-dire qu’il est composé à la
fois de protéines et d’ARN. Le splicéosome est constitué de 5 ARN non codants :
U1, U2, U4, U5, U6 et s’associent à plus de 150 protéines. Lors de l’épissage, la
structure du splicéosome change et différentes assiociations d’ARN se forment
(voir figure 1.12).

Figure 1.12 : Épissage d’un ARN [234].
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Tout d’abord les ARN U1 et U2 se fixent sur l’ARNm et forment ensemble le
complexe A : le pré-splicéosome. Ensuite les ARN U4, U5 et U6 se rajoutent au
complexe A et forment le complexe B : le splicéosome pré-catalytique. U1 et U4
sont relachés pour former le complexe Bact : le splicéosome activé. Le complexe
est catalytiquement activé par association avec la protéine Prp2 qui apporte
de l’ATP, le complexe est appelé B*. L’excision de l’intron est réalisée par le
complexe C et lorsque l’intron est excisé et que l’ARNm est toujours présent,
le complexe est appelé complexe post-splicéosomale. Différentes structures
adoptées par le splicéosome sont présentées en figure 1.13.

Figure 1.13 : Structures du splicéosome. A) Structure secondaire de l’ARN U1
du complexe A chez la levure [166]. B) Partie de la structure secondaire connue
du complexe B chez l’homme [253]. C) Partie de la structure secondaire connue
du complexe C chez l’homme [20].

Le ribosome Le ribosome est le complexe responsable de la traduction des
ARNm en protéines dans la cellule. Ce complexe est composé d’un grand
nombre de protéines et de plusieurs ARN non codants appelés ARN riboso-
miques (ARNr). Le ribosome est un ribozyme car sa fonction catalytique est
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assurée par un de ses ARN. Le ribosome est présent chez tous les organismes.
Sa structure et sa séquence sont très conservées évolutivement et par consé-
quent ce complexe est utilisé en phylogénie pour déterminer les liens entre
les organismes et leur évolution. Lors de la traduction, l’ARNm va être lu par
le ribosome. Un triplet de bases azotées de l’ARNm correspond à un acide
aminé composant la future protéine. La correspondance entre les triplets de
bases et les acides aminés est faite selon le code génétique. Les acides aminés
sont apportés dans le site A du ribosome par le biais d’ARN de transfert (ARNt)
(voir figure 1.3). Une fois l’ARNt fixé dans le site A du ribosome, le début de la
protéine synthétisée (le peptide) est déplacé à la suite du nouvel acide aminé :
c’est l’étape de la transpeptidation. L’ARNt est ensuite transloqué dans le site P
du ribosome, d’où le peptide est transpeptidé. Enfin lorsque l’ARNt du site P est
libéré de son peptide, il est déplacé dans le site E du ribosome, situé à droite du
site P, où il sera ensuite expulsé du ribosome. Le ribosome est composé de deux
sous-unités (voir figure 1.14). Chez les eucaryotes, la grande sous-unité est
constituée de 49 protéines et de trois ARN : 5S, 5,8S et 28S. La petite sous-unité
est constituée de 33 protéines et de l’ARN 18S. La structure secondaire des ARN
est illustrée en figure 1.14 A. Dans le ribosome, les ARN interagissent entre eux
par des liaisons Watson-Crick mais aussi par des liaisons tertiaires.

Figure 1.14 : Structures secondaires (A) et structures 3D (B) des ARN des deux
sous-unités composant le ribosome de la levure [238].

Le bactériophageϕ29 Les bactériophages sont des virus infectant les bacté-
ries [250]. Ils sont constitués d’une capsule (tête) contenant leur génome qui
dans la majorité des cas est de l’ADN double brin et d’une queue contractile qui
sert d’ancrage pour infecter une cellule. Pour infecter les bactéries, le bactério-
phage ϕ29 possède un hexamère d’ARN cyclique pour transporter son génome
dans la bactérie hôte. Le complexe est constitué de 6 prohead RNA (pRNA) de
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120 nucléotides chacun. Les pRNA s’assemblent tout d’abord en dimères avec
une interaction de type pseudonœud kissing hairpin. Chaque pRNA est en
interaction avec deux autres pRNA de manière à former une chaîne et un cycle
formant le complexe (figure 1.15). Ce complexe a été une base pour synthétiser
des complexes d’ARN appelés tectoARN [57].

Figure 1.15 : Structure secondaire (a) et modèles en trois dimensions (b, c) de
l’hexamère d’ARN servant au transport du génome du bactériophage φ29 dans
une cellule durant l’infection [250].

Les tectoRNA Les tectoRNA [97] sont des complexes d’ARN synthétiques
capables de s’assembler de façon autonome à l’échelle du nanomètre; on
parle de nanotechnologie. Grâce à la flexibilité de la structure des ARN, la
diversité des structures des tectoRNA est importante. En biologie synthétique,
de nombreux ARN appelés riborégulateurs sont créés dans le but de réguler
l’expression des gènes avec des mécanismes basés sur les ARN. La figure 1.16
représente la structure d’un tectoRNA formant un carré par l’assemblage de
huit ARN [57].
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Figure 1.16 : Structure d’un complexe d’ARN synthétique formant un carré [57].
A) Structure secondaire. B) Structure 3D.

1.1.6 Quelques méthodes expérimentales de détermination
des structures d’ARN

Détermination de la structure secondaire

Les méthodes expérimentales de détermination de la structure secondaire
sont basées soit sur la réaction d’une petite molécule avec l’ARN, soit sur le
clivage de l’ARN par une enzyme. Pour la première catégorie de méthodes,
le réactif va se fixer sur une face Watson-Crick des nucléotides ou sur le OH
du ribose (voir figure 1.17). Lorsqu’un appariement Watson-Crick a lieu entre
deux nucléotides, le réactif ne pourra pas se fixer sur ces deux nucléotides.
En relevant les positions où le réactif se fixe, on peut alors déterminer quels
nucléotides sont appariés ou non. Cependant, nous ne pouvons pas connaître
quels sont les couples de nucléotides appariés. Pour chaque nucléotide qui a
pu réagir avec le réactif, une donnée est produite. Elle est appelée réactivité
et donne le taux de réaction à la molécule. Dans les méthodes de la deuxième
catégorie, les enzymes vont couper l’ARN au niveau de son squelette entre
le ribose et le phosphate [115]. Dans certaines méthodes, deux enzymes sont
utilisées, coupant préférentiellement, soit les ARN simples brins, soit doubles
brins. Le rapport de coupe entre les deux enzymes permet alors de déterminer
la probabilité qu’un nucléotide soit apparié.

Les méthodes interagissant avec le squelette de l’ARN ne permettent pas
de déterminer directement si un nucléotide est apparié ou non. En effet, ces
nucléotides peuvent également être engagés dans une interaction tertiaire ou
non-canonique. De plus, pour les méthodes utilisant un réactif chimique, ce
dernier peut ne pas pouvoir accéder à la totalité des nucléotides car lorsque
l’ARN est replié, des nucléotides peuvent être dans une cavité et par consé-
quent ne sont pas exposés au réactif. Ainsi ce type de méthodes fournit une
information partielle sur la structure secondaire de l’ARN.

Dans la suite, nous allons décrire plus précisément comment fonctionnent
certaines de ces méthodes, à savoir SHAPE, DMS, inline probing, PARS, Frag-
seq et d’autres méthodes haut-débits.
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Figure 1.17 : Site d’interaction entre différents réactifs et l’ARN lors de méthodes
expérimentales de détermination de la structure secondaire [203]. Le DMS,
CMCT, kethoxal et SHAPE sont des réactifs chimiques, tandis que T1, T2 et V1
sont des enzymes. L’inline probing est une méthode d’auto-clivage de l’ARN
grâce à des cations divalents.

Selective 2-Hydroxyl Acylation analyzed by Primer Extension La méthode
Selective 2-Hydroxyl Acylation analyzed by Primer Extension (SHAPE) [24]
consiste à faire réagir la molécule N-methylisatoic anhydre avec le groupement
hydroxyl du carbone 2’ de l’ARN. La molécule se fixe lorsque le nucléotide lié à
ce groupement est non apparié. La réactivité obtenue par cette méthode est
dépendante du contexte structural : suivant le type de boucle et la position
dans la boucle d’un nucléotide, la réactivité n’est pas la même [230] ; lorsqu’un
nucléotide se trouve dans une hélice, sa réactivité est dépendante de celle
des nucléotides voisins [24]. Elle est également influencée par les interactions
tertiaires [230]. Les expériences de SHAPE peuvent être réalisées pour un ARN
en présence d’un ligand pour déterminer sa structure en interaction.

Dyméthyle sulfate et assimilés Le dyméthyle sulfate (DMS) [43] réagit avec
la face Watson-Crick des nucléotides non appariés. Il va méthyler l’azote 1
chez les adénines ou l’azote 3 des cytosines ce qui va permettre de détermi-
ner si ces nucléotides sont impliqués dans des appariements. Le DMS peut
également modifier l’azote 7 des guanines, mais cela va donner des infor-
mations sur la structure tertiaire. Cette modification peut être détectée par
clivage du squelette par l’aniline dye [69]. De la même manière que le DMS, les
réactifs kethoxal et N-Cyclohexyl-N-(2-morpholinoethyl)carbodiimide metho-p-
toluenesulfonate (CMCT) peuvent modifier les nucléotides. Le kethoxal modifie
l’amine exocyclique et l’azote 1 des guanines. Le CMCT lui, modifie l’azote 3 de
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l’uridine et l’azote 1 des guanines.

Inline probing Le principe de la méthode inline probing [178] est l’auto-
clivage de l’ARN lorsque celui-ci est en présence de cations divalents et d’un
pH élevé (entre 8 et 8.5). Le clivage se fait au niveau des phosphates et préfé-
rentiellement lorsqu’il n’y a pas d’appariement. Cette méthode permet donc
elle aussi de déterminer la probabilité qu’un nucléotide soit non-apparié.

Parallel analysis of RNA structure Le principe de la méthode parallel ana-
lysis of RNA structure (PARS) [226] est de traiter l’ARN avec deux enzymes
séparément :

— L’enzyme RNase V1 coupe préférentiellement les liaisons 3’ des ARN
doubles brins.

— L’enzyme RNase S1 coupe préférentiellement les liaisons 3’ des ARN
simples brins.

En faisant le rapport des coupes par les deux enzymes pour chaque nucléotide
on peut déterminer si celui-ci était apparié ou non. Cette méthode utilise
les technologies de séquençage (PARS-seq) ce qui permet de déterminer des
données structurales à l’échelle d’un génome.

Fragmentation sequencing Le fragmentation sequencing (FragSeq) [222] est
une méthode enzymatique utilisant les technologies de séquençage. Elle per-
met de déterminer des données structurales à l’échelle génomique. L’enzyme
utilisée est la nucléase P1 qui va cliver les ARN préférentiellement non-appariés
au niveau de leur squelette.

Méthodes haut-débit Ces méthodes sont les versions hauts-débits des mé-
thodes précédentes, elles ont été développées pour le SHAPE (SHAPE-seq)
[131], le DMS (DMS-seq) [61], ou encore pour d’autres réactifs (multiplexed
accessibility probing, MAP-seq) [196] et pour les méthodes enzymatiques (PARS-
seq, Frag-seq) [110, 222]. Elles permettent de mesurer la réactivité de chaque
nucléotide d’un grand ensemble d’ARN, notamment à l’échelle transcripto-
mique. Ces méthodes peuvent notamment être utilisées pour déterminer la
structure d’ARN ayant des séquences différentes et qui pourraient interagir
entre elles. Le principe est de faire réagir les ARN avec le réactif, puis de les faire
transcrire en ADN par une protéine appelée reverse transcriptase. La reverse
transcriptase est stoppée là où le réactif est fixé et va produire des séquences
d’ADN codants (ADNc) plus courtes que la longueur totale de l’ARN. Le nombre
de séquences d’une longueur donnée va refléter la fréquence d’appariement ou
non-appariement d’un nucléotide. Les ADN résultants sont ensuite préparés
pour être séquencés : ajout d’adaptateurs et amplification par polymerase chain
reaction (PCR). Enfin, ils sont séquencés et les reads obtenus sont analysés par
bioinformatique pour calculer les réactivités de chaque nucléotide d’ARN.
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Détermination de la structure tertiaire

Les méthodes de détermination de la structure tertiaire visent à connaître
la position des atomes dans l’espace. Nous présentons ici quatre méthodes
permettant d’obtenir des informations sur la structure tertiaire : la cristallo-
graphie, la microscopie électronique, la résonance magnétique nucléaire et le
traitement au radical hydroxyle.

Cristallographie La cristallographie aux rayons X [77], aussi appelée diffrac-
tion par rayons X, permet de déterminer la structure en trois dimensions des
macromolécules et notamment des macromolécules biologiques comme les
protéines et les acides nucléiques. La cristallographie repose sur la formation
de cristaux des macromolécules qui dépend de conditions physico-chimiques
très variables (pH, tampon, ions, ...). La formation de cristaux de protéines ou
d’acides nucléiques peut être difficile à obtenir. Un faisceau de rayons X est
ensuite propulsé sur les cristaux d’au moins plusieurs dizaines de microns. Les
cristaux vont diffracter les rayons X et des motifs vont se répéter. Ces motifs
sont enregistrés et leur analyse va permettre de déterminer les dimensions de
la molécule répétée dans l’espace, appelée la maille du cristal. L’intensité des
motifs, appelée phase, est déterminée par différentes méthodes et permet de
retrouver par transformation de Fourier la densité électronique des signaux de
diffraction. À partir de la densité électronique, les coordonnées dans l’espace
des atomes peuvent être retrouvées de manière automatique.

Microscopie électronique La microscopie électronique [41] est basée sur
la visualisation de molécules à l’aide de microscopes électroniques qui vont
illuminer les molécules avec un faisceau d’électron. La résolution de ces micro-
scopes est très basse ce qui permet d’obtenir la forme générale des protéines et
des acides nucléiques. Cependant, la résolution n’est pas encore assez basse
pour obtenir la structure 3D totale. Avant de pouvoir visualiser les molécules
biologiques, les échantillons doivent être préparés pour les stabiliser, pour
réduire leur épaisseur et pour accroître leur contraste de coloration. Cela peut
se faire par exemple avec un traitement chimique ou par cryofixation (cryo-
microscopie) [206], mais il existe de nombreuses autres méthodes.

Résonance magnétique nucléaire La résonance magnétique nucléaire (RMN)
[171] utilise les propriétés magnétiques des atomes des molécules biologiques.
Les molécules biologiques en solution sont soumises à des champs magné-
tiques importants, ce qui va aligner les spins (propriété des atomes liée au
moment cinétique) des atomes. À partir des signaux RMN, un spectre va être
réalisé à partir duquel des contraintes géométriques atomiques seront détermi-
nées. Ces contraintes permettent de calculer une structure 3D de la molécule
d’intérêt.

Radical hydroxyle Le traitement d’ARN au radical hydroxyle [45] permet de
déterminer des interactions de la structure tertiaire. Le radical hydroxyle induit
un clivage du squelette de l’ARN au niveau de tous les nucléotides. Le fait qu’un
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nucléotide soit apparié ou non n’a pas d’influence sur l’efficacité du radical
hydroxyle. La fréquence de coupe d’un nucléotide est exprimée par la réactivité
au radical hydroxyle. L’analyse de la réactivité permet donc de déterminer
des informations de la structure tertiaire de l’ARN, mais pas la structure 3D
complète.

1.2 Algorithmique et optimisation combinatoire

1.2.1 La complexité

La complexité d’un algorithme est l’étude des ressources nécessaires à
son exécution. On distingue la complexité en temps et en espace mémoire.
La complexité exacte est différente pour chaque instance d’un problème. En
pratique, on donne une borne de la complexité dans le pire des cas et qui
dépend de la taille du problème. On utilise pour cela la notation de Landau
O ( f (n)) qui représente l’ensemble des fonctions qui sont bornées par f (n)
asymptotiquement (une fonction g (n) est bornée asymptotiquement par f (n)
s’il existe une constante M > 0 et un entier n0 tels que pour tout n > n0, | f [n)| ≤
M ×|g (n)|).

Dans la théorie de la complexité, les problèmes sont classés suivant leur
difficulté à les résoudre (voir figure 1.18), autrement dit, suivant la complexité
des algorithmes pour les résoudre.

NP-difficile

NP-complet

NP

P

P 6= NP

co
m

p
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Figure 1.18 : Représentation des classes de problèmes dans la théorie de la
complexité. Les problèmes de classe P sont des problèmes polynomiaux. Les
problèmes de classe NP sont des problèmes non-déterministes polynomiaux.
Un problème est NP-difficile si tous les problèmes NP se ramènent à lui par une
réduction polynomiale. Un problème est NP-complet s’il est NP et NP-difficile.
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Définition 1.2.1. Les problèmes de classe P sont des problèmes polynomiaux,
c’est-à-dire qu’il existe des algorithmes en temps polynomial pour les résoudre.

Les problèmes de classe NP sont des problèmes non-déterministes polyno-
miaux, c’est-à-dire qu’il existe un algorithme en temps polynomial permettant
de vérifier qu’une solution au problème est valide (mais pas nécessairement de
la trouver).

Une réduction polynomiale d’un problème A en un problème B se réalise
par une paire de fonctions calculables en temps polynomial permettant :

— de transformer une instance de A en une instance de B ,
— et de transformer la solution de B en une solution de A.
Un problème de décision est NP-difficile si tous les problèmes NP se ra-

mènent à lui par une réduction polynomiale. Par conséquent, un problème
NP-difficile est au moins aussi difficile que tous les problèmes de NP.

Un problème de décision est NP-complet s’il est NP et NP-difficile.
Un problème d’optimisation combinatoire est NP-difficile si le problème

de décision associé est NP-complet.

Déterminer si P = N P est un problème majeur en informatique. Il n’existe
pas de preuve actuellement, mais la majorité de la communauté scientifique
travaillant sur ce problème pense que P 6= N P . Si la classe P est effectivement
différente de NP, il n’existe pas d’algorithme de complexité en temps polyno-
mial pour résoudre les problèmes NP-difficiles.

Pour trouver des solutions à des problèmes NP-difficiles, il est possible
d’utiliser des algorithmes polynomiaux permettant de trouver des solutions
proches de la solution optimale d’un problème. Ces algorithmes sont dits
approchés.

Définition 1.2.2. Pour un problème de maximisation (respectivement minimi-
sation) un algorithme est dit α-approché, si pour toute instance du problème,
il trouve une solution x telle que son coût est supérieur ou égal (respective-
ment inférieur ou égal) à α multiplié par le coût d’une solution optimale pour
l’instance.

1.2.2 Les graphes

Définitions et propriétés des graphes

Nous définissons ici les graphes en général et certaines de leur propriétés.
La définition d’un graphe quelconque est la suivante :

Définition 1.2.3. Un graphe G(V ,E) est défini par un ensemble de sommets
V et un ensemble d’arêtes E reliant des sommets. Une arête est une paire de
sommets {u, v} (une paire {u, v} est identique à la paire {v,u}).

Un graphe peut également être définit à partir d’un autre graphe, c’est le
cas des graphes induits, des graphes complémentaires ou encore des graphes
isomorphes.

Définition 1.2.4. Le graphe induit Gi (Vi ,Ei ) par un sous-ensemble de sommet
Vi ⊆ V , par rapport à un graphe G(V ,E), est tel qu’une arête {u, v}, avec u et
v ∈Vi , existe dans Ei si et seulement si elle existe dans E .
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Définition 1.2.5. Le graphe complémentaire Gc (ou inversé) d’un graphe G pos-
sède les même sommets que le graphe G et une arête existe dans Gc seulement
si elle n’existe pas dans G .

Définition 1.2.6. Un isomorphisme f entre les graphes G et H est une bijection
entre les sommets de G et ceux de H , telle qu’une paire de sommets {u, v} de G
est une arête de G si et seulement si { f (u), f (v)} est une arête de H .

Nous définissons maintenant quelques propriétés des graphes importantes
pour la compréhension de la suite du manuscrit.

Définition 1.2.7. Un graphe est dit complet si toutes les arêtes possibles
existent. Une clique d’un graphe est un sous-graphe complet.

Définition 1.2.8. Un graphe connexe est un graphe dans lequel on peut relier,
directement ou non, n’importe quel sommet à n’importe quel autre sommet
du graphe par une chaine d’arêtes.

Définition 1.2.9. Une coloration d’un graphe est une manière de colorer les
sommets d’un graphe de façon à ce que deux sommets reliés par une arête
n’aient pas la même couleur. Le nombre chromatique d’un graphe est le nombre
minimum de couleurs pouvant être utilisées dans une coloration d’un graphe.

Classes particulières de graphes

Nous définissons ici des classes de graphes auxquelles nous nous sommes
intéressées lors de cette thèse.

Définition 1.2.10. Un arbre enraciné est un graphe acyclique, connexe, pos-
sédant une racine unique et tel que tous les sommets ont un parent unique,
sauf la racine. Les sommets ne possédant pas d’enfants sont appelés les feuilles.
Un arbre enraciné est binaire si chaque sommet, sauf les feuilles, possède
exactement deux enfants.

Définition 1.2.11. Un graphe d’intervalles est le graphe d’intersection d’un
ensemble d’intervalles de la droite réelle. Pour tout intervalle I , il existe un
sommet v I dans le graphe, et il existe une arête entre deux sommets v I et v I ′ ,
si et seulement si, l’intersection entre les deux intervalles I et I ′ est non nulle.

Les structures secondaires d’ARN peuvent être assimilées à des graphes de
cercle [102]. Ces graphes peuvent être utilisés pour calculer la profondeur des
pseudonœuds [42].

Définition 1.2.12. Un graphe de cercle est similaire à un graphe d’intervalles
en enlevant les arêtes correspondantes aux intervalles inclus les uns dans les
autres. C’est un graphe non-orienté dans lequel les sommets peuvent être
associés à des cordes d’un cercle, tels que deux sommets sont adjacents si et
seulement si les cordes correspondantes se croisent.

La figure 1.19 montre comment est construit un graphe de cercle pour
contrôler la profondeur des pseudonœuds de deux ARN, A et B , pour lesquels
nous avons trois hélices. Trois hélices sont représentées par des cordes. Nous
pouvons voir que l’hélice i 3− j 3 ne forme pas de pseudonœud avec l’hélice
i 2− j 2 : cela a pour effet que la corde [i 3, j 3] ne croise pas la corde [i 2, j 2].
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ARN A

i 1 i 1′ i 2 i 2′ i 3

ARN B

j 2j 2′j 1j 1′ j 3
• • • • • •••• •

•i 1

•i 2

•i 3•j 1

•j 3

•j 2

Graphe de cercle
i 1− j 1

i 3− j 3

i 2− j 2

•
•

•

Figure 1.19 : Illustration des graphes de cercle sur deux ARN formant une
interaction.

Problèmes de graphes classiques

Détermination de la clique maximum Le problème de la clique maximum
[28] consiste à trouver la clique de plus grande taille d’un graphe. Dans la
variante pondérée de ce problème, chaque sommet a un poids et on cherche
la clique de poids maximum, le poids d’une clique étant égal à la somme des
poids des sommets la composant. Ce problème est NP-difficile à résoudre et
c’est un problème difficile à approximer. Un algorithme approché cherchant la
clique maximum est dit α-approché s’il trouve des cliques de tailles x, telles
que x ≥αx∗, où x∗ est la taille de la clique maximum de ce graphe. Il n’existe
pas d’algorithmes polynomiaux permettant de trouver de meilleures solutions
que (n1−ε)-approchées, où n est le nombre de sommets et pour tout ε> 0 [89].

Détermination du nombre chromatique La détermination du nombre chro-
matique [193] consiste à trouver le nombre minimal de couleurs pour colorer
un graphe tel que deux sommets reliés par une arête n’aient pas la même cou-
leur. Ce problème est NP-difficile pour des graphes quelconques, comme les
graphes de cercle par exemple [42]. Pour certaines classes de graphes, il existe
des algorithmes exacts de complexité en temps polynomiale ; par exemple,
pour les graphes d’intervalles, il existe un algorithme linéaire [35].

1.2.3 Optimisation combinatoire

Un problème d’optimisation se définit comme la recherche d’un minimum
ou d’un maximum d’une fonction dont les variables peuvent être contraintes.
La fonction est appelée fonction objectif et elle est définie sur des variables de
décision. Les contraintes d’un problème d’optimisation peuvent être fortes ou
faibles.
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Définition 1.2.13. Une contrainte forte d’un problème d’optimisation doit être
absolument respectée dans les solutions de ce problème. Une contrainte faible,
en revanche, n’est pas forcément respectée dans les solutions au problème.

Nous présentons dans un premier temps la programmation mathématique
linéaire qui est une manière d’exprimer et de résoudre des problèmes d’opti-
misation. Puis, nous présentons l’optimisation multi-objectif qui permet de
résoudre des problèmes multi-critères.

La programmation mathématique linéaire

La programmation mathématique permet de modéliser et de résoudre des
problèmes d’optimisation. En programmation mathématique, les contraintes
se présentent sous la forme d’équations ou d’inéquations. L’ensemble des
contraintes et la fonction objectif forment un système d’équations, appelé
programme mathématique, dont nous cherchons la solution qui optimise la
fonction objectif. Si la fonction objectif et les contraintes sont linéaires, alors le
programme mathématique est dit linéaire [235]. Par simplicité, nous parlerons
par la suite de programmation linéaire. Lorsque les variables de décisions
prennent des valeurs entières, le programme mathématique est dit en nombres
entiers. S’il existe à la fois des variables à valeurs entières et des variables à
valeurs réelles, le programme mathématique est dit mixte.

Un problème linéaire en nombres entiers (PLNE) quelconque peut donc se
définir de la manière suivante :

min f (x)

tel que :
gk (x) ≤ 0 k = 1, . . . ,m

x ∈Zn

où f (x) : Rn 7→ R est la fonction objectif linéaire à minimiser et où les con-
traintes sont décrites comme des fonctions linéaires gk de x.

Grâce à sa maniabilité, la programmation linéaire permet de décrire de
nombreux problèmes comme la planification, le contrôle de chaînes de pro-
duction ou des réseaux de distribution. C’est pour cela que la programmation
linéaire est utilisée dans divers domaines : l’énergie, les transports, la commu-
nication, et maintenant en bioinformatique.

Pour résoudre un problème linéaire, il existe des algorithmes exacts tels
que l’algorithme du simplex [47] ou l’algorithme de points intérieurs [145]. Ces
algorithmes sont implémentés dans des solveurs comme GLPK [1], GUROBI
[85], ou CPLEX [96].

La complexité en temps de la résolution d’un problème linéaire dépend du
type des variables de décision, de leur nombre et du nombre de contraintes. En
effet, lorsque les variables sont entières, la complexité est exponentielle tandis
que lorsque les variables sont réelles, le problème peut être résolu en temps
polynomial. Ainsi, il existe des méthodes approchées et des heuristiques pour
résoudre des problèmes entiers. Parmi les méthodes approchées, la relaxa-
tion lagrangienne [15] ou la relaxation continue sont utilisées et permettent
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parfois d’obtenir des solutions proches de l’optimale avec une garantie de
performance.

L’optimisation multi-objectif

En optimisation multi-objectif, on cherche à résoudre des problèmes d’opti-
misation avec plusieurs critères. Lorsque l’on résout un problème multi-critère,
on obtient le plus souvent une multitude de solutions du fait que les critères
peuvent être contradictoires. Si une solution permet d’optimiser tous les objec-
tifs simultanément alors elle est optimale, mais en général, plusieurs solutions
vont former une zone de compromis. Ces solutions vont optimiser certains
critères et en dégrader d’autres. L’optimalité de ces solutions est définie grâce
à la relation de dominance entre les solutions : les solutions non-dominées
sont les solutions optimales. Les solutions non-dominées forment une zone de
compromis entre tous les critères, c’est l’ensemble de Pareto.

Définition 1.2.14. Une solution x domine une solution y , noté x Â y , si
— x est au moins aussi bonne que y dans tous les objectifs, et,
— x est strictement meilleure que y dans au moins un objectif.

Définition 1.2.15. L’ensemble de Pareto est l’ensemble des solutions non-
dominées.

Définition 1.2.16. Le front de Pareto, aussi appelé courbe de Pareto, est l’en-
semble des valeurs objectifs des solutions non-dominées.

Ces notions sont illustrées à la figure 1.20 pour un problème bi-objectif.

f1
0.51 2 3

f2

6

4

1

2

•s1

•s2

•s3

•s4Solutions

non-dominées

Ensemble de Pareto = {s1, s2, s3, s4}

Front de Pareto = {(0.5,6), (1,4), (2,2), (3,1)}

•

•
•
••

•

•
•
•

•

Solutions

dominées

Figure 1.20 : Illustration de l’ensemble et du front de Pareto pour un problème
bi-objectif où les deux objectifs f1 et f2 doivent être minimisés.

Une courbe de Pareto ε-approchée est un ensemble de solutions qui do-
minent de manière approchée toutes les autres solutions, c’est-à-dire, l’en-
semble contient, pour chaque solution de la courbe de Pareto exacte, une
solution qui est au moins aussi bonne avec un facteur 1+ε dans tous les objec-
tifs par rapport à celle-ci.
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Définition 1.2.17. Une courbe de Pareto ε-approchée est telle que (pour des
critères à minimiser) : pour toute solution optimale x∗ d’une courbe de Pareto
exacte, il existe au moins une solution x de la courbe de Pareto ε-approchée
telle que pour tout critère j , f j (x) ≤ (1+ε) f j (x∗) (respectivement ≥ pour des
critères à maximiser).

Parmi les solutions optimales de la courbe de Pareto, on distingue deux
types de solutions : les solutions supportées et non-supportées. Ces notions sont
illustrées en figure 1.21.

Définition 1.2.18. Une solution optimale est supportée si elle se situe sur l’en-
veloppe convexe de l’ensemble des solutions Pareto. À l’inverse, une solution
optimale est non supportée si elle ne se situe pas sur l’enveloppe convexe de
l’ensemble des solutions.

f1

f2

•
Solutions

supportées•
•
• Solutions

non supportées
• •

•

Figure 1.21 : Illustration des notions de solutions supportées et non suppor-
tées pour un problème bi-objectif où les deux objectifs f1 et f2 doivent être
minimisés.

Définition 1.2.19. Dans un problème multi-objectif, le point idéal est un point
imaginaire ayant pour coordonnées les meilleures valeurs de chacun des cri-
tères. Le point nadir est un point imaginaire ayant pour coordonnées les pires
valeurs de chacun des critères au sein du front de Pareto.

Définition 1.2.20. Le ke ensemble de Pareto est l’ensemble des solutions
non-dominées d’un problème multi-objectif lorsque les solutions des (k −1)
meilleurs ensembles de Pareto sont ignorées (voir Figure 1.22).

1.3 Bioinformatique des ARN

1.3.1 Approches bioinformatiques pour la prédiction de struc-
tures secondaires des ARN

La prédiction de structures secondaires des ARN repose principalement sur
des modèles basés sur la thermodynamique. Les premières méthodes de déter-
mination de la structure visent à trouver la structure ayant l’énergie libre mini-
mum : c’est le modèle MFE (Minimum Free Energy). Plus tard, cette méthode
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Figure 1.22 : Illustration des 3 ensembles de Pareto pour un problème bi-
objectif où les deux objectifs f1 et f2 doivent être minimisés.

a été améliorée et grâce au calcul de la fonction de partition, les probabilités
d’appariements entre nucléotides ont pu être estimées. Ces probabilités sont
utilisées par le modèle MEA (Maximisation of Expected Accuracy).

D’autres méthodes sont basées sur l’approche comparative. L’approche
comparative consiste à tirer parti de informations évolutives de séquences
d’ARN homologues à un ARN d’intérêt. Les séquences homologues sont des
séquences du même ARN chez des espèces proches au niveau évolutif. Cette
méthode permet de déterminer la structure d’un ARN d’intérêt ou la struc-
ture consensus de l’ensemble des séquences homologues. Les séquences ho-
mologues doivent être alignées pour déterminer où se situent les domaines
(sous-séquences) conservés et les différences. La séquence consensus d’un
ensemble de séquences homologues se définie comme la structure moyenne
de ces séquences.

Durant cette thèse, nous nous sommes intéressés à la prédiction de la struc-
ture d’un ARN à partir de sa séquence nucléotidique. En d’autres termes, nous
avons écarté ici l’approche comparative. La raison est que pour les prédictions
de novo, souvent peu de séquences homologues sont disponibles.

1.3.2 L’approche thermodynamique

La structure secondaire d’un ARN est formée par ses appariements. Comme
indiqué ci-dessus, la prédiction de ces appariements par informatique se base
la plupart du temps sur leur thermodynamique.

En général, les molécules s’agencent de manière à trouver un équilibre
thermodynamique stable, c’est-à-dire qu’à une pression et une température
constante, les molécules n’ont plus tendance à réaliser de réactions. Une molé-
cule atteint un équilibre thermodynamique lorsque son énergie libre est très
basse.
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Définition 1.3.1. L’énergie libre de Gibbs G d’un système est le potentiel ther-
modynamique qui peut être utilisé par un autre système pour effectuer des
transformations réversibles : G = H −T S où :

— H est l’enthalpie. L’enthalpie H est le potentiel thermodynamique d’un
système, c’est à dire la quantité de chaleur qui peut être libérée lors
d’une transformation. Elle s’exprime, pour une réaction chimique, en
kilojoule par mole.

— S est l’entropie. L’entropie S mesure le degré de dispersion d’un système,
c’est une mesure de désordre d’un système. Elle s’exprime, pour une
réaction chimique, en joule par mole par kelvin.

— T est la température.
Elle s’exprime, pour une réaction chimique, en kilojoule par mole.

Pour un ARN, nous pouvons calculer l’énergie libre d’une certaine structure.
Cette énergie peut être approximée en sommant les contributions énergétiques
de petits éléments structuraux. Ces contributions énergétiques peuvent être
déterminées expérimentalement. Les éléments structuraux sont les boucles et
les hélices et leur contribution énergétique dépend de la nature des nucléotides
les constituant et de leurs agencements. Les hélices apportent de la stabilité à
la structure et ont une énergie négative contrairement aux boucles.

1.3.3 Le modèle MFE (Minimum Free Energy)

Ce modèle [157] a été le premier développé pour la prédiction de la struc-
ture secondaire d’ARN. Dans la variante la plus simple, l’objectif est de maxi-
miser le nombre d’appariements qui stabilisent la structure d’un ARN, ce qui
revient à minimiser l’énergie. L’énergie d’une séquence de nucléotides allant
de i à j peut s’exprimer de manière récursive par la minimisation de l’énergie
de plusieurs sous-séquences, selon l’équation 1.1 (voir figure 1.23), et peut être
calculée par programmation dynamique.

Ei , j = min{Ei+1, j ;mink:i+m<k≤ j Ei+1,k−1 +Ek+1, j +βi ,k } (1.1)

•
i

•
j

Ei , j = •
i
•

i +1
•
j

Ei+1, j
| •

i
•

i +1
•

k −1

Ei+1,k−1 •
k

•
k +1

•
j

Ek+1, j

Figure 1.23 : Calcul de l’énergie libre d’une séquence i j selon l’algorithme de
Nussinov [157].

L’appariement G-C est plus stable que tous les autres appariements car il y
a trois liaisons hydrogènes entre les bases. En prédiction bioinformatique, la
plupart des méthodes cherchent à prédire les appariements d’une séquence
qui minimise l’énergie libre en se basant sur l’énergie des éléments structuraux.

Les paramètres énergétiques des appariements ont été déterminés par
Salser en 1978 [192] puis les paramètres énergétiques des hélices et des boucles
ont été déterminés dans les années 80 [219] (voir tableaux 1.1 et 1.2). Ces
paramètres ont été raffinés d’année en année. Des paramètres ont été ajoutés
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suivant le type des motifs et leur composition en nucléotides [198], notamment
pour les pseudonœuds [12], les duplexes d’ARN [243] ou encore des contraintes
de nature chimique [140]. Les paramètres rassemblés par l’équipe de Turner se
trouvent sur la base de données Nearest Neighbor Database [218]. Cette base
de données donne deux versions de paramètres (1999 et 2004) ainsi que les
méthodes de calcul de l’énergie libre des structures d’ARN.

A/U C/G G/C U/A G/U U/G
A/U -0.9 -1.8 -2.3 -1.1 -1.1 -0.8
C/G -1.7 -2.9 -3.4 -2.3 -2.1 -1.4
G/C -2.1 -2.0 -2.9 -1.8 -1.9 -1.2
U/A -0.9 -1.7 -2.1 -0.9 -1.0 -0.5
G/U -0.5 -1.2 -1.4 -0.8 -0.4 -0.2
U/G -1.0 -1.9 -2.1 -1.1 -1.5 -0.4

Tableau 1.1 : Paramètres énergétiques
d’empilement d’appariements [219].

Nombre de bases 1 5 10 20 30
Boucle interne -5.3 6.6 7.0 7.4 -

Renflement 3.9 4.8 5.5 6.3 6.7
Épingle à cheveux -4.4 5.3 6.1 6.5 -

Tableau 1.2 : Paramètres énergétiques de
boucles [198].

Au fil de l’amélioration des paramètres énergétiques, de nouveaux algo-
rithmes de programmation dynamique ont été développés pour calculer la
structure d’énergie libre minimale d’une séquence. Ces algorithmes [259, 258]
prennent en compte les nouveaux paramètres énergétiques mais apportent éga-
lement des améliorations techniques : des structures sous-optimales peuvent
être retournées [256] et la complexité diminue (O (n2) en temps et O (n3) en
espace).

1.3.4 Le modèle MEA (Maximum Expected Accuracy)

Dans les années 90, un nouvel algorithme est développé permettant de
calculer la fonction de partition d’une séquence [144]. La fonction de partition
(Équation 1.2), notée Z , est une quantité qui englobe les propriétés statistiques
d’une séquence à l’équilibre thermodynamique :

Z =
∑
s∈ω

e
−E(P )

RT , (1.2)

où w est l’ensemble des structures possibles d’une séquence, appelé ensemble
de Boltzmann, R est la constante des gaz parfaits, T la température, s une
structure et E(s) son énergie.

La probabilité d’une structure s, notée ps , est définie de la manière sui-
vante :

ps =
exp−E(s)/RT

Z
, (1.3)

Les probabilités d’appariements entre deux nucléotides i et j , notées pi , j ,
et avec i < j , sont définies de la manière suivante :

pi , j =
∑

s∈ω t. q. (i , j )∈s

ps , (1.4)
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La probabilité qu’un nucléotide soit non-apparié, notée pi , peut être calcu-
lée par l’équation :

pi = 1−
∑

k<i
pk,i −

∑

i< j
pi , j . (1.5)

À partir de ces probabilités, on peut calculer la structure qui maximise la préci-
sion attendue (MEA, Maximum Expected Accuracy) [65]. La précision maximum
attendue d’une séquence allant de i à j inclus, est définie à partir des probabili-
tés d’appariement, notées Pbp , et à partir des probabilités de non appariement,
notées Pss :

MEAi , j = max
∑

(i , j )∈BP
γ×2Pbp (i , j )+

∑

k∈SS
Pss(k), (1.6)

où Pbp (i , j ) est la probabilité d’appariement (bp pour base-pair) d’un nucléo-
tide i avec un nucléotide j , Pss(k) est la probabilité que le nucléotide k soit
non-apparié (ss pour single-stranded), BP est l’ensemble des appariements et
SS est l’ensemble des nucléotides donnés pour une structure. La constante γ
sert à pondérer les probabilités d’appariement.

Le calcul de la fonction de partition peut également servir pour échantillon-
ner des structures secondaires. L’échantillonnage de structures secondaires
d’ARN est une technique permettant de générer un grand nombre de structures
[190, 68]. Il se base sur des grammaires hors-contextes probabilistes et est basé
sur le calcul de la fonction de partition. Une grammaire hors-contexte probabi-
liste permet de modéliser les structures secondaires comme des phrases, dont
les mots sont écrits par des règles et dont l’enchaînement peut être analysé
par des arbres. Chaque mot a une certaine probabilité d’apparaître dans une
phrase. À partir de cette distribution de probabilité, on peut calculer les pro-
babilités des différentes phrases et également la phrase la plus probable. Cela
permet de calculer les structures secondaires.

1.4 Définition des métriques

Pour évaluer la qualité d’une structure prédite, les statistiques couramment
utilisées sont la sensitivité, la valeur prédictive positive (PPV pour positive pre-
dictive value), le F1-score et le coefficient de corrélation de Matthews (MCC
pour matthews correlation coefficient). La sensitivité mesure la capacité à trou-
ver des appariements vrais positifs, tandis que le PPV mesure la capacité à
trouver des appariements faux positifs. Le F1-score est la moyenne harmo-
nique entre la sensitivité et le PPV. Leur valeurs varient entre 0 % (prédiction
complètement fausse) et 100 % (prédiction parfaite). L’avantage du MCC par
rapport au F1-score est qu’il permet de mesurer la qualité d’une prédiction
même si les classes (positif et négatif) sont de tailles très différentes. Sa valeur
varie entre -1 (prédiction complètement fausse) et 1 (prédiction parfaite). La
précision mesure la distance d’une solution par rapport à une référence. Elle
varie entre 0 (prédiction complètement fausse) et 1 (prédiction parfaite). Ces
métriques permettent toutes de mesurer la qualité d’une solution par rapport à
une structure de référence. Ces mesures sont calculées de la manière suivante :

Sensitivité = T P

T P +F N
, PPV = T P

T P +F P
,
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F1-score = 2× Sensitivité × PPV

Sensitivité + PPV
,

MCC = T P ×T N −F P ×F Np
(T P +F P )(T P +F N )(T N +F P )(T N +F N )

,

Précision = T P +T N

T P +T N +F P +F N
.

où T P est le nombre d’appariements vrais positifs, F N est le nombre d’ap-
pariements faux négatifs, F P est le nombre d’appariements faux positifs et
T N le nombre d’appariements vrais négatifs. Un appariement prédit est vrai
positif si c’est un appariement existant dans la structure de référence. Les ap-
pariements faux négatifs sont les appariements de la structure de référence
qui ne sont pas prédits. Un appariement prédit est faux positif s’il n’existe
pas dans la structure de référence. Les appariements vrais négatifs sont l’en-
semble de tous les appariements possibles moins les T P , F N et F P , c’est-à-dire
T N = n(n−1)

2 −T P −F N −F P où n est la longueur de l’ARN.
Dans la suite de cette thèse, nous étudions des algorithmes permettant de

retourner plusieurs solutions selon un rang. Pour déterminer la qualité d’un
ensemble de n solutions selon une structure de référence, nous proposons
d’adapter ces mesures de la manière suivante :

M =
∑n

i=1 M(si )× (n − i +1)

n
, (1.7)

où M est une mesure, par exemple le F1-score d’un ensemble de solutions. Elle
est calculée en fonction des mesures M(si ) qui sont les mesures des solutions
si , pondérées par le rang i de la solution. Plus le rang de la solution est petit,
plus la solution est importante, car ce critère est alors optimisé.
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2 Prédiction de structures
secondaires d’ARN avec

pseudonœuds

LA prédiction bioinformatique de la structure secondaire d’un ARN
donné est un domaine riche et constamment en évolution. De
nombreux outils ont été développés pour permettre de prédire
des structures toujours plus précisément et plus rapidement.

Pour prédire des structures plus précisément, la prise en compte des pseu-
donœuds est importante. Les structures sous-optimales sont également im-
portantes car les ARN peuvent avoir plusieurs structures stables, notamment
à cause de leur environnement qui va les faire changer de conformation. De
plus, les structures de références ne correspondent pas toujours aux struc-
tures optimales des modèles. Parmi les outils existants, peu sont capables de
proposer à la fois des structures sous-optimales et des structures ayant des
pseudonœuds. De plus, ces outils sont pour la plupart basés sur un seul mo-
dèle de prédiction, les principaux modèles ou approches de prédiction étant :
le modèle thermodynamique avec minimisation de l’énergie libre (MFE), le
modèle thermodynamique avec maximisation de la précision attendue (MEA),
et l’approche comparative.

Afin de proposer un outil capable de prédire plus précisément des struc-
tures optimales et sous-optimales avec pseudonœuds, nous avons développé
une méthode combinant deux modèles de prédiction. Combiner deux modèles
permet de générer des structures secondaires spécifiques à chaque modèle et
d’en générer des nouvelles répondant à ces deux modèles.

Nous avons choisi comme modèles le MFE et le MEA car nous nous intéres-
sons à la prédiction de structure à partir d’une seule séquence. Le modèle MEA
est en général plus performant que le modèle MFE [134, 88], mais pas toujours,
comme nous le montrons dans nos résultats en section 2.3.2. Ces deux modèles
ne prédisent pas les mêmes structures (voir également section 2.3.2), d’où l’in-
térêt de les combiner afin d’extraire les meilleures prédictions de chacun d’eux,
et donc de tirer profit de chacun des deux modèles. Pour combiner ces deux
modèles, nous avons utilisé la programmation linéaire bi-objectif, où chaque
modèle est pris en compte à l’aide d’une fonction objectif. En effet, chacun de
ces modèles de prédiction donne lieu à un problème d’optimisation pouvant
être exprimé par un programme linéaire. Par exemple, la fonction objectif du
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modèle MFE que nous avons utilisé correspond à la somme des énergies d’ap-
pariements. Les contraintes dans ces programmes linéaires visent à interdire,
par exemple, des appariements entre plus de deux nucléotides. Dans ce cha-
pitre, nous présentons notre programme linéaire bi-objectif combinant le MFE
et le MEA.

Des méthodes existent pour générer les solutions optimales exactes d’un
programme linéaire bi-objectif, mais il n’en existe aucune pour générer des
solutions sous-optimales exactes. Or comme nous l’avons mentionné précé-
demment, la biologie nous pousse à considérer les solutions sous-optimales.
Pour répondre à ce besoin, nous avons développé un algorithme original de
résolution de problèmes bi-objectifs, permettant de déterminer de manière
exacte l’ensemble de Pareto ainsi que des ensembles de Pareto sous-optimaux,
c’est-à-dire les k meilleurs ensembles de Pareto, avec k ≥ 1 une constante fixée
par l’utilisateur.

À partir de notre programme linéaire bi-objectif et de notre algorithme
pour générer les k meilleurs ensembles de Pareto, nous avons développé un
outil de prédiction de structures secondaires d’ARN à partir d’une séquence.
Nous avons appelé cet outil BiokoP, pour Bi-objective programming pseudoknot
prediction. Contrairement à tous les autres outils de l’état de l’art, BiokoP, grâce
à la programmation linéaire, peut prédire tous les types de pseudonœuds et
générer des structures sous-optimales tout en combinant les deux modèles
MFE et MEA.

La première section de ce chapitre est consacrée à l’état de l’art des outils
de prédiction de structures secondaires des ARN. La deuxième section explique
le choix des modèles utilisés pour le problème linéaire bi-objectif modélisant le
problème de prédiction de structures secondaires, ainsi que notre programme
linéaire bi-objectif et notre algorithme pour déterminer les k meilleurs en-
sembles de Pareto. Une analyse de cet algorithme sera décrite au chapitre 5.
Dans la troisième section est présenté l’évaluation de notre outil BiokoP sur un
ensemble d’ARN avec pseudonœuds. Enfin, la dernière section est dédiée à la
discussion.

2.1 État de l’art

Il existe de nombreuses méthodes et outils prédisant des structures secon-
daires d’ARN. Nous nous intéressons ici à des méthodes et outils basés sur la
thermodynamique, car nous voulons prédire des structures à partir d’une seule
séquence. L’approche comparative est donc écartée. Les méthodes prenant en
compte des données biologiques structurales telles que le SHAPE feront l’objet
d’un état de l’art au chapitre 4.

Nous présentons les méthodes suivant leur capacité à prédire des pseudo-
nœuds, leur capacité à prédire des structures sous-optimales et le modèle de
prédiction utilisé.

Les pseudonœuds sont des motifs parfois considérés comme faisant partie
de la structure tertiaire. Les premiers algorithmes n’en tenaient souvent pas
compte car les inclure dans la prédiction augmente les complexités en temps
et en espace des algorithmes. De plus il a été prouvé que chercher la structure
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d’énergie minimale incluant les pseudonœuds en utilisant le modèle des plus
proches voisins est un problème NP-difficile [135], de même que pour un mo-
dèle d’énergie plus simple incluant seulement les hélices [200]. La complexité
des algorithmes prédisant les pseudonœuds a diminué au fil des années.

La majorité des algorithmes de l’état de l’art prédisent non pas l’ensemble
des pseudonœuds possibles, mais un sous-ensemble. Ces sous-ensembles sont
appelés classes et leurs relations hiérarchiques sont représentées dans la figure
2.1 A. La plus petite classe est “PKF” pour pseudoknot free qui regroupe toutes
les structures sans pseudonœuds.

Ces ensembles de pseudonœuds sont dépendant des algorithmes et peuvent
s’intersecter. Ils ne correspondent pas à des types de pseudonœuds comme
ceux décrits en section 1.1.4, figure 1.9.

Figure 2.1 : Classes de pseudonœuds prédites par les algorithmes de prédiction
de structures secondaires. A) Relations d’inclusion entre les différentes classes
[153]. B) Pseudonœud représentatif de la classe A&U [5]. C) Pseudonœud re-
présentatif de la classe UMK [220].

Nous présentons dans un premier temps les outils ne prédisant pas les
pseudonœuds, puis ceux les prédisant.

2.1.1 Méthodes et outils ne prédisant pas les pseudonœuds

Les méthodes de prédiction des structures secondaires d’ARN à partir de
leur séquences ont évolué avec les modèles et notamment l’amélioration des
paramètres énergétiques. Grâce aux travaux réalisés sur la structure des ARN
dans les années 50/60 [66], les premières méthodes basées sur la maximisation
du nombre d’appariements [73] et la thermodynamique [213, 55, 214] ont vu
le jour. Les méthodes de thermodynamique s’appuient sur les contributions
énergétiques de certains motifs et déterminent à partir de ces contributions
l’énergie libre d’une structure d’un ARN donné.

Nous présentons tout d’abord les méthodes et outils basés sur le modèle
MFE, car c’est le premier modèle utilisé historiquement. Puis nous présentons
les méthodes et outils basés sur le modèle MEA et plus largement sur des
méthodes probabilistes.
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Les méthodes et outils disponibles ne prédisant pas les pseudonœuds sont
résumés dans le tableau 2.1.

Référence Modèle Outil Structures
sous-

optimales
Nussinov et al., 1978 [157] Maximisation du nombre

d’appariements
Waterman et Smith, 1978 [231] MFE
Zuker, 1989 [255] MFE Mfold X
Morgan et Higgs, 1998 [152] Échantillonnage X
Wuchty et al., 1999 [242] MFE AllSub X
Mathews et al., 2004 [140] MFE Fold
Lu et al., 2009 [134] MEA MaxExpect X
Ding et Lawrence, 2003 [58] Échantillonnage stochastic X
Ding et Lawrence, 2003 [58] Échantillonnage Sfold X
Do et al., 2006 [65] MEA CONTRAfold X
Dawson et al., 2006 [50] MFE VSfold X
Markham et Zuker, 2008 [136] MFE UNAFold X

Reeder et Giegerich, 2009 [177] MFE RNAshapes X
Lorenz et al., 2011 [130] MFE, MEA RNAfold
Lorenz et al., 2011 [130] MFE, MEA RNAsubopt X
Jiang et al., 2019 [103] MFE DPARSS X

Tableau 2.1 : Résumé de l’état de l’art des outils de prédiction de structures
secondaires d’ARN sans pseudonœuds. Les outils en gris ne sont plus ou pas
encore disponible, ou ils sont obsolètes.

Méthodes et outils utilisant le modèle MFE

En 1978, Nussinov et al. présentent le premier algorithme récursif, basé
sur la programmation dynamique, permettant de prédire une structure secon-
daire maximisant le nombre maximum d’appariements entre ses nucléotides
[157]. Sa complexité en temps est O (n3), où n est la longueur de la séquence
nucléotidique. Une seconde version de l’algorithme est développée en 1980 et
utilise les valeurs d’énergie libre des appariements [156]. En 1978 également,
Waterman et Smith développent un algorithme permettant de prédire la struc-
ture d’énergie minimale d’un ARN [231]. Ces deux algorithmes permettent de
trouver une structure secondaire pour un ARN donné, mais pas de structures
sous-optimales.

Dans les années 80, un outil appelé Mfold, a été développé [255, 259] : il per-
met de prédire la structure d’énergie minimale d’un ARN avec un algorithme
récursif et utilise de nombreux paramètres énergétiques déterminés à l’origine
par Turner et al. [219]. Les paramètres énergétiques ont par la suite été affinés
et l’algorithme a été amélioré pour prédire des structures sous-optimales [256].
Mfold est disponible en tant que webserver [257]. En 1989, Jaeger et al. amé-
liorent les prédictions de Mfold en modifiant l’algorithme [100]. L’outil Mfold
n’est maintenant plus supporté et est remplacé par l’outil UNAFold [136].
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En 1994, l’équipe de l’Université de Vienne présente un ensemble logiciel,
appelé ViennaRNA, qui inclut des outils de prédiction de structures secondaires
[93]. Parmi ces outils, un outil appelé RNAfold est basé sur l’algorithme de
Mfold. Une seconde version de RNAfold, appelée RNAsubopt, est développée
pour permettre de générer des structures sous-optimales selon un intervalle
d’énergies donné.

En 1994 est également développé un algorithme [225] sur lequel se base un
outil de repliement d’ARN, appelé Fold [140]. Cet outil est intégré à l’ensemble
logiciel RNAstructure [139] qui est développé par l’équipe de l’Université de
Rochester. Une version de l’outil Fold, appelée Allsub, est développée pour per-
mettre de générer des structures sous-optimales. Il s’agit d’une implémentation
de l’algorithme de Wuchty [242].

En 1998, un nouvel algorithme est développé afin d’échantillonner des
structures secondaires. Morgan et Higgs développent cet algorithme d’échan-
tillonnage [152] à partir du modèle d’énergie de Nussinov (maximisation du
nombre d’appariements).

En 2006, un outil appelé VSfold [50], utilise un nouveau modèle de calcul
de l’énergie libre pour les interactions longues distances. Le modèle se base
sur la somme cumulée de l’énergie des appariements. L’énergie est pondérée
de manière inversement proportionnelle à la longueur de l’appariement dans
la séquence de l’ARN. Ce modèle a ensuite été amélioré à plusieurs reprises
[51, 52, 49] et permet de trouver des structures sous-optimales.

En 2009, Reeder et Giegerich développent un ensemble logiciel nommé
RNAshapes [177]. Il rassemble des outils de prédiction de structures secon-
daires basés sur le modèle thermodynamique. Contrairement aux autres outils,
les structures prédites qui sont similaires sont rassemblées pour éviter la re-
dondance dans les résultats.

En 2019, un nouvel algorithme [103], appelé DPARSS, est proposé. Il permet
d’explorer plus largement l’espace de recherche de structures secondaires et
est performant pour les ARNt.

Méthodes et outils probabilistes : MEA et autres

En 1990, McCaskill développe un algorithme permettant de calculer la
fonction de partition d’une séquence, ce qui permet de calculer les probabilités
d’appariement de la séquence (voir les définitions en section 1.3.4). Grâce au
calcul des probabilités d’appariements, la structure maximisant la précision
attendue peut être calculée, c’est le modèle MEA [65].

CONTRAfold, développé en 2006, est un outil basé sur un modèle probabi-
liste appelé modèle log-linéaire conditionnel [65]. Ce modèle apprend à partir
d’un jeu de données d’entraînement des probabilités conditionnelles d’ap-
pariements. Pour la prédiction d’une structure secondaire, ce modèle vise à
maximiser la précision attendue.

Un outil de l’ensemble logiciel RNAstructure, appelé MaxExpect [134], per-
met d’utiliser le modèle MEA pour prédire la structure secondaire d’un ARN.
MaxExpect permet de générer des structures sous-optimales. Cet outil permet
de montrer que le modèle MEA est très performant, et qu’il permet d’obtenir
de meilleures prédictions que le modèle historique MFE.
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Un outil de ViennaRNA [130], appelé RNAfold, permet de calculer la fonc-
tion de partition, grâce à l’algorithme de McCaskill [144], pour calculer la
structure secondaire d’un ARN selon le modèle MEA. Cependant l’outil ne
permet pas de générer de structures sous-optimales.

En 2003, Ding et Lawrence mettent en avant le fait qu’un ARN peut se replier
en différentes conformations. Ils développent un algorithme [58] qui calcule un
ensemble de structures appelé ensemble de Boltzmann. L’algorithme échan-
tillonne les structures à partir des probabilités d’appariement calculées grâce à
la fonction de partition. L’outil résultant de cet algorithme est appelé Sfold et
est disponible en tant que webserver [59]. L’algorithme est également implé-
menté dans un outil, appelé stochastic, de RNAstructure [139], ainsi que dans
l’outil RNAsubopt de ViennaRNA en utilisant l’option -p.

2.1.2 Méthodes et outils prédisant les pseudonœuds

L’état de l’art de la prédiction de structures secondaires incluant des pseu-
donœuds est très diversifié.

Comme précédemment, nous présentons tout d’abord les méthodes et
outils basés sur le modèle MFE, puis ceux basés sur les méthodes probabilistes
et enfin ceux basés sur d’autres méthodes. Les méthodes et outils prenant en
compte les pseudonœuds sont résumés dans le tableau 2.2.

Méthodes et outils utilisant le modèle MFE

Les méthodes suivantes sont toutes basées sur des algorithmes de program-
mation dynamique et pour la plupart minimisent l’énergie libre. Rivas et Eddy
[184] ont développé à la fin des années 90 un algorithme de complexité en
temps O (n6) permettant de prédire des structures avec pseudonœuds. Ils ont
utilisé les paramètres énergétiques standards du modèle thermodynamique
ainsi que des paramètres spécifiques aux pseudonœuds. Leur méthode a donné
lieu à un outil appelé PKNOTS. La classe de pseudonœuds prédite par l’outil
PKNOTS est notée “R&E”, c’est la plus générale, elle regroupe tous les pseudo-
nœuds car l’algorithme permet de déterminer tous les repliements possibles
d’un ARN. Cependant, cet outil ne permet pas de générer de structures sous-
optimales et n’est plus disponible actuellement.

La même année, Uemura et al. [220] développent un algorithme basé sur
une grammaire fonctionnant avec des ensembles d’arbres, appelée grammaire
d’arbres adjoints. Les arbres sont ensuite sélectionnés selon l’énergie de leur
structure secondaire associée. L’algorithme a une complexité en temps de O (n5)
et permet de déterminer des structures de la classe UMK (voir figure 2.1 B).

Akutsu et Uemura [5] ont présenté un algorithme de complexité O (n4)
en temps, basé sur la maximisation du nombre d’appariements. La classe de
pseudonœuds prédite par cet algorithme est notée “A&U”, elle rassemble des
pseudonœuds où les bases de deux hélices sont intercalées arbitrairement (voir
figure 2.1 C).

La même année, Lyngsø et Pedersen [135] développent un algorithme qui
utilise le même modèle thermodynamique que Rivas et Eddy. La classe de
pseudonœuds prédite est notée “L&P+” et rassemble des structures de la forme
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Référence Modèle Outil Structures
sous-

optimales
Rivas et Eddy, 1999 [184] MFE PKNOTS
Uemura et al., 1999 [220] MFE
Akutsu, 2000 [5] Maximisation du nombre

d’appariements
Lyngsøet Pedersen, 2000 [135] Maximisation du nombre

d’appariements
Dirks et Pierce, 2003 [62] MFE
Ruan et al., 2004 [186] MFE ILM
Reeder et Giegerich, 2004 [176] MFE pknotsRG X
Ren et al., 2005 [182] MFE Hotknots
Chen et al., 2008 [39] MFE Flexstem
Parisien et Major, 2008 [164] MFE MC-Fold X
Metzler et Nebel, 2008 [146] Échantillonnage X
Cao et Chen, 2009 [34] MFE
Chen et al., 2009 [38] MFE
Poolsap et al., 2009 [167] MFE
Bindewald et al., 2010 [22] MFE CyloFold
Bellaousov et Mathews, 2010
[16]

MEA ProbKnot

Reidys et al., 2011 [179] MFE, Échantillonage gfold
Lorenz et al., 2011 [130] MFE RNAPKplex
Sato et al., 2011 [194] MEA IPknot
Bon et Orland, 2011, [29] MFE TT2NE
Bon et al., 2012 [30] Échantillonnage McGenus X
Janssen et Giegerich, 2014 [101] MFE pKiss X
Saule et Giegerich, 2015 [195] MFE et MEA X
Dallaire et Major, 2016 [46] MFE MC-

FlashFold
X

Jabbari et al., 2018 [98] MFE Knotty
Wang et al., 2019 [228] Apprentissage profond DMfold

Tableau 2.2 : Résumé de l’état de l’art des outils de prédiction de structures
secondaires d’ARN avec pseudonœuds. Les outils en gris ne sont plus ou pas
encore disponible, ou ils sont obsolètes.

w1u1w2u2w3, où wi et u j sont des hélices et où w1w2w3 et u1u2 sont des struc-
tures sans pseudonœuds. La complexité en temps de l’algorithme est de O (n5).
La sous-classe notée “L&P” rassemble des structures de la forme w1u1w2u2, où
w1w2 et u1u2 sont des structures sans pseudonœuds, qui peuvent être trouvées
en O (n3).

Lyngsø et Pedersen [135] montrent également que prédire la structure
secondaire ayant l’énergie libre minimum, avec des pseudonœuds, est un
problème NP-complet.

Dirks et Pierce [62] ont développé en 2003 un algorithme permettant de cal-
culer non seulement la structure d’énergie libre minimale avec pseudonœuds,
mais aussi la fonction de partition. Leur algorithme (de complexité en temps
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O (n5)) permet de trouver des pseudonœuds de type H (voir figure 1.9). Cette
classe de pseudonœuds est notée D&P. Cet algorithme est implémenté dans un
ensemble logiciel, appelé NUPACK [248]. Leur algorithme permet également
de générer des structures sous-optimales.

En 2004, un outil appelé ILM, est développé par Ruan et al. [186], il utilise
l’énergie libre et/ou la covariance pour déterminer des structures secondaires
avec tout type de pseudonœuds. L’algorithme est une extension de l’algorithme
de loop matching [157] pour inclure la prédiction des pseudonœuds. ILM est
capable d’utiliser soit la minimisation de l’énergie, soit l’approche comparative
ou les deux.

En 2009, Cao et Chen [34] ont développé un algorithme de complexité O (n6)
prédisant des pseudonœuds de type H ayant des hélices dans leurs boucles
qui correspondent à deux classes : C&C et C&C+. La même année, Chen et al.
[38] ont développé un algorithme de complexité en temps O (n5) prédisant les
pseudonœuds de type H et HHH. La classe de prédiction de pseudonœuds
de cet algorithme est notée CCJ, les pseudonœuds sont formés par deux des
structures de la classe UMK, appelées TGB gapped structures (voir figure 2.1 C),
avec un gap à la position indiquée.

Plus récemment en 2018 a été proposé une amélioration de l’algorithme
proposé par Chen et al. Le nouvel algorithme appelé Knotty [98] permet de
trouver plus de types pseudonœuds et d’évaluer l’énergie des structures de
manière réaliste.

En 2011, Reidys et al. [179] ont développé un algorithme basé sur une gram-
maire et sur la classification topologique des pseudonœuds pour déterminer la
structure d’énergie libre minimale d’un ARN. L’outil résultant de cette méthode
est appelé gfold.

HotKnots [182] est un outil développé en 2005 utilisant une heuristique.
Cette heuristique est basée sur une recherche itérative des hélices stables en
utilisant un algorithme de minimisation d’énergie trouvant des structures sans
pseudonœuds. Un outil de ViennaRNA [130], appelé RNAPKplex, est également
capable de prédire des structures secondaires avec pseudonœuds grâce à une
heuristique. L’algorithme de complexité en temps O (n4) calcule des intervalles
de structures non-appariées et accessibles, puis calcule l’énergie si les deux
intervalles forment une hélice.

Un outil appelé FlexStem [39], utilise une heuristique basée sur la minimi-
sation d’énergie et le mécanisme de repliement des ARN. La méthode simule le
processus de repliement en ajoutant successivement des hélices de longueur
maximale. Un autre outil, appelé CyloFold [22], cherche lui aussi à simuler le
processus de repliement en choisissant des hélices stables pour prédire des
structures secondaires avec pseudonœuds.

En 2004, Reeder et Giegerich [176] ont présenté un algorithme de com-
plexité O (n4) permettant de prédire des pseudonœuds de la classe notée R&G.
C’est une classe particulière de pseudonœuds de type H, appelés canoniques
récursifs simples, où les extrémités 5’ et 3’ des hélices doivent avoir la même
longueur et ne doivent pas être interrompues par des boucles internes. Les
hélices doivent également être saturées : si des appariements sont possibles,
ils doivent exister. L’outil implémentant l’algorithme permettant de trouver

42



Chapitre 2. Prédiction de structures secondaires d’ARN avec pseudonœuds

ces structures est appelé pknotsRG. Cet algorithme a été amélioré en 2015 par
Janssen et al. [101], avec un outil appelé pKiss, qui prédit des pseudonœuds
de type HHH (voir figure 1.9). L’outil pKiss prédit donc plus de pseudonœuds
que pknotsRG qui peut seulement prédire certains types H. pknotsRG et pKiss
peuvent générer plusieurs structures sous-optimales.

Un outil, appelé MC-Fold [164] et développé en 2008, introduit un nouveau
modèle de prédiction dans lequel les relations entre les motifs sont représen-
tées par des motifs cycliques nucléotidiques. Ces motifs permettent d’avoir
plus d’information autour d’un nucléotide et d’établir une nouvelle fonction
d’évaluation des structures. MC-Fold permet de trouver des pseudonœuds de
type H, ainsi que des appariements non-canoniques, et de retourner plusieurs
structures secondaires. Cet outil a été amélioré en 2016, donnant lieu à un outil
plus rapide : MC-Flashfold [46].

En 2011, Bon et Orland développent un outil appelé TT2NE [29] permettant
de trouver des structures avec pseudonœuds selon l’énergie et le genre des
structures secondaires. Le genre traduit la complexité d’un pseudonœud mais
est différent de la profondeur (voir définition 1.1.1) ou des différents types de
pseudonœuds. Le genre (noté g ) se calcule suivant le nombre d’appariements
(P ) et de boucles (L) d’une structure, de la manière suivante : g = P−L

2 . Leur
outil implémente un algorithme exacte permettant de calculer le genre. En
2012, Bon et Orland présentent McGenus [30] qui est un outil basé sur un algo-
rithme de Monte Carlo et qui cherche les structures ayant un score minimum
comprenant l’énergie libre et le genre. L’outil McGenus effectue une recherche
stochastique qui permet de trouver différents types de pseudonœuds. Il permet
de générer des structures sous-optimales.

La plupart des outils cités précedemment utilisent des algorithmes basés
sur la programmation dynamique. Cependant, la programmation linéaire a
également été utilisée pour modéliser le problème de repliement des ARN
avec pseudonœuds. En 2009, Poolsap [167] a proposé un programme linéaire
minimisant l’énergie libre qui permet de prédire les pseudonœuds de type H
avec des hélices à l’intérieur de leurs boucles. Le programme linéaire proposé
ne permet pas d’obtenir de structures sous-optimales.

Méthodes et outils probabilistes : MEA et autres

En 2008, Metzler et Nebel [146] développent un algorithme d’échantillon-
nage permettant de générer des structures avec tous types de pseudonœuds.
Leur algorithme est basé sur la méthode de Monte-Carlo des chaines de Markov
leur permettant d’échantillonner les structures selon une distribution calculée
grâce à une grammaire hors-contexte probabiliste (leur permettant de générer
des structures sans pseudonœud) combinée avec la possibilité d’ajouter des
hélices arbitrairement (ajout de pseudonœuds, basée sur la combinaison de
Cai et al. [32]).

En 2010, Bellaousov et al. [16] développent un outil, appelé ProbKnot, inclus
dans RNAstructure. Cet outil utilise un algorithme qui maximise la précision
attendue et ayant une complexité en temps égale à O (n3). Le principe de
cet algorithme est simple : il calcule les probabilités d’appariements grâce à
l’algorithme de McCaskill, puis assemble des structures sans pseudonœuds

43



Chapitre 2. Prédiction de structures secondaires d’ARN avec pseudonœuds

prédites à partir des probabilités. Cela permet de prédire tous les types de
pseudonœuds. Cependant, cet outil ne prédit pas de structures sous-optimales.

En 2011, Sato et al. [194] ont développé un outil, appelé IPknot, qui utilise
un programme linéaire maximisant la prédiction attendue pour prédire les
pseudonœuds. IPknot est aussi capable de prédire des structures consensus
avec pseudonœuds en utilisant les informations d’évolution et des probabilités
d’appariements. IPknot ne prédit pas de structures sous-optimales.

L’outil gfold [179], présenté précédemment, peut également faire de l’échan-
tillonnage en calculant la fonction de partition.

Autres méthodes

Une méthode bi-objectif en programmation dynamique [195] a été dévelop-
pée en 2015 pour combiner les deux modèles MFE et MEA. Cependant, aucun
outil n’est disponible.

Très récemment en 2019, Wang et al. ont développé une méthode appelée
DMfold [228], basée sur l’apprentissage profond et la maximisation du nombre
d’appariements. Cette méthode prédit dans un premier temps des structures
sans pseudonœuds, qui sont assemblées, pour prédire dans un second temps
les pseudonœuds. L’apprentissage est réalisé sur les séquences et les structures
en format parenthésé de diverses familles comprenant presque 4000 ARN, dont
certains avec pseudonœuds.

Outils utilisés dans nos expérimentations

Les outils les plus intéressants pour nous sont ceux pouvant prédire les
pseudonœuds et pouvant retourner des solutions sous-optimales. Parmi l’état
de l’art que nous venons de présenter, seuls pKiss [101], McGenus [30], MC-
Fold [164] et MC-Flashfold [46] répondent à ces critères.

— Le principe de pKiss est de décomposer les séquences d’ARN en toutes
les sous-séquences possibles avec une grammaire. Ensuite, la structure
secondaire d’énergie libre minimale est calculée à partir des décompo-
sitions. Pour réduire l’espace de recherche, pKiss est basé sur des règles
canoniques qui réduisent le nombre de pseudonœuds (seulement cer-
tains pseudonœuds de type H et les pseudonœuds de type HHH). Grâce
à un algorithme non-ambigu de programmation dynamique, la redon-
dance est également réduite.

— McGenus est basé sur un algorithme de Monte Carlo qui permet de
trouver la structure ayant un score minimum. Ce score inclut l’énergie
libre et le genre de la structure qui exprime la complexité d’un pseudo-
nœud. L’outil McGenus effectue une recherche stochastique qui permet
de trouver divers types de pseudonœuds.

— MC-Fold prédit des structures secondaires avec des pseudonœuds de
type H et des appariements non-canoniques. Il utilise un modèle dans
lequel les ARN sont modélisés sous forme de graphes qui sont décom-
posés en de nombreux cycles.

— MC-Flashfold [46] est une amélioration de l’outil MC-Fold, son temps
d’exécution est nettement plus rapide.
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Dans nos expérimentations, nous considérons aussi l’outil RNAsubopt
[130], un outil performant pour la prédiction de structures sans pseudonœuds,
permettant de prédire des structures sous-optimales. Cela nous permet d’éva-
luer notre outil BiokoP, sur la prédiction de structures sans pseudonœuds.

2.2 Notre méthode : BiokoP

Nous présentons ici une nouvelle méthode de prédiction de structures
secondaires d’ARN, appelée Biokop, permettant de prédire les pseudonœuds
et de retourner plusieurs solutions optimales et sous-optimales.

Parmi les outils disponibles, peu sont capables de prédire tous les types
de pseudonœuds. En effet, la plupart des outils sont basés sur un algorithme
récursif de programmation dynamique pour trouver la structure d’énergie mi-
nimum. Pour trouver tous les types de pseudonœuds possibles, les récursions
de cet algorithmes doivent être modifiées, rendant l’algorithme plus complexe.
Dans Biokop, nous utilisons la programmation linéaire qui, de par sa flexibilité,
nous permet de prédire tous les types de pseudonœuds, sans augmenter la
complexité de conception du programme linéaire.

La programmation linéaire nous permet par ailleurs de combiner deux
modèles de prédiction, les modèles MFE et MEA. La combinaison de ces deux
modèles permet de mieux approcher les structures réelles. Or, comme nous
l’avons vu dans la littérature, il n’existe à notre connaissance aucun outil réali-
sant cette combinaison (il existe une méthode bi-objectif en programmation
dynamique publiée en 2015 [195] mais sans outil associé).

Nous proposons ici un outil nommé BiokoP (Bi-objective pseudoknot pre-
diction) pour prédire des structures secondaires d’ARN, optimales et sous-
optimales, à partir d’une séquence d’ARN.

Dans cette section, nous présentons tout d’abord, les programmes linéaires
en nombres entiers utilisés dans la littérature pour prédire des structures se-
condaires d’ARN pouvant inclure des pseudonœuds. Puis décrivons notre pro-
gramme linéaire en nombres entiers bi-objectif combinant les modèles MFE et
MEA. Enfin, nous présentons un nouvel algorithme générique permettant de
résoudre des programmes linéaires en nombres entiers bi-objectifs.

2.2.1 Un programme linéaire bi-objectif combinant les
modèles MEA et MFE

Dans cette section nous décrivons comment nous modélisons le problème
de repliement de l’ARN avec la programmation linéaire bi-objectif (voir rappels
sur la programmation linéaire en section 1.2.3, page 26). Nous décrivons les
deux objectifs auxquels nous nous référons par Mod1 et Mod2. Le premier
objectif, Mod1, correspond à la maximisation de la précision attendue (MEA) et
est basé sur le programme linéaire développé par Sato et al. [194]. Le deuxième
objectif, Mod2, correspond à la minimisation de l’énergie libre (MFE) et est
basé sur le programme linéaire développé par Poolsap [167]. Ces deux modèles
peuvent générer tout type de pseudonœuds. Nous notons Mod1so et Mod2so
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(so pour sous-optimal) les extensions de Mod1 et Mod2, respectivement, re-
tournant plusieurs solutions sous-optimales.

Les variables

Dans Mod1 et Mod2, les structures secondaires sont modélisées de la ma-
nière suivante. Une séquence d’ARN s est composée de n nucléotides (A, U, G
ou C). Chaque base peut être appariée suivant les appariements Watson-Crick
(A-U et G-C) ou Wobble (G-U). Pour prendre en compte les pseudonœuds,
on suppose qu’une structure secondaire peut être décomposée en m sous-
structures sans pseudonœuds y1, y2,. . ., ym , appelées niveaux. La profondeur
d’un pseudonœud correspond au nombre minimum de niveaux nécessaire
pour le décomposer. Les niveaux sont des ensembles disjoints, c’est-à-dire
qu’un appariement appartient exactement à un seul niveau. À partir des don-
nées expérimentales, il est généralement supposé que deux niveaux suffisent à
décrire la plupart des structures d’ARN. Dans la suite, nous considérons donc
que m = 2. Une structure sans pseudonœuds a un seul niveau, m = 1.

Un appariement entre deux bases i et j existe au niveau y p si la variable
binaire y p

i j est égale à 1, avec i = 1, . . . ,n et j = i +1, . . . ,n. Sinon la variable est
égale à 0. Les appariements possibles sont répartis en 6 types numérotés de 1 à
6, correspondant respectivement aux appariements suivant : A-U, C-G, G-C,
G-U, U-G et U-A. Pour calculer l’énergie selon les paramètres de paires d’ap-
pariements consécutifs, des variables binaires supplémentaires sont définies.
Soient (i , j ) et (i −1, j +1) deux appariements possibles consécutifs d’un niveau

y p . La variable binaire correspondante est notée xkl p
i j , avec k (respectivement

l ) le type de l’appariement (i , j ) (respectivement (i −1, j +1)). Si xkl p
i j est égale

à 1, cela signifie que les bases i et j sont appariées ensemble ainsi que les

bases i −1 et j +1. En revanche si xkl p
i j est égale à 0, cela signifie soit qu’un seul

appariement existe, ou bien aucun des deux.

Les fonctions objectifs et les contraintes

Dans notre problème linéaire, nous combinons les modèles Mod1 et Mod2.
L’objectif de Mod1 est de maximiser la précision attendue. Afin d’exprimer
ce premier objectif, il est nécessaire tout d’abord de calculer les probabilités
d’appariement avec le modèle de Dirks et Pierce [62]. Soit pi j la probabilité
d’appariement entre les nucléotides i et j . Nous notons f1 la fonction approxi-
mant la précision attendue :

f1(y) =
∑

1≤p≤m
βp

∑

i< j t.q. pi j>θp

pi j y p
i j , (2.1)

où βp sont des constantes définies pour tous les niveaux p (fixées à βp = 1/m).
θp est un seuil visant à ignorer les probabilités les plus basses. Suivant ce seuil,
un grand nombre de probabilités peuvent être éliminées, rendant caduques les
variables de décision associées. Ces dernières ne sont alors pas créées, ce qui
réduit la taille du programme linéaire. Ce seuil est fixé à 1/(γp +1) pour Mod1,
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avec γp un poids dépendant du niveau, fixé à 2 pour le premier niveau et à 4
pour le second niveau.

L’objectif de Mod2 est de minimiser l’énergie libre. Pour cela, la fonction
d’énergie consiste à sommer les énergies de chaque paire d’appariements
consécutifs :

f2(x) =
m∑

p=1

n∑

i=1

n∑

j=1

6∑

k=1

6∑

l=1
ekl xkl p

i j , (2.2)

où ekl est l’énergie utilisée par le programme linéaire développé par Poolsap
[167] (voir tableau 2.3).

A-U C-G G-C G-U U-G U-A
A-U -1.1 -2.1 -2.2 -1.4 -0.9 -0.6
C-G -2.1 -2.4 -3.3 -2.1 -2.1 -1.4
G-C -2.2 -3.3 -3.4 -2.5 -2.4 -1.5
U-G -0.9 -2.1 -2.4 -1.3 -1.3 -1.0
U-A -0.6 -1.4 -1.5 -0.5 -1.0 -0.3

Tableau 2.3 : Paramètres énergétiques des paires d’appariements utilisés dans
le programme linéaire de Poolsap [167].

Le programme linéaire bi-objectif est défini de la manière suivante :

max f1(x)

min f2(x)

tel que :

xkl p
i j ≤

y p
i j + y p

i+1, j−1

2
1 ≤ i ≤ n −1, 2 ≤ j ≤ n (2.3)

Ces contraintes permettent d’assurer la cohérence entre les variables de paires

d’appariements consécutifs xkl p
i j et les variables d’appariements y p

i j : si deux
appariements se suivent alors la variable associée à ces deux appariements
peut être égale à 1 et doit être égale à 0 dans le cas contraire.

∑
1≤p≤m

{
i−1∑

h=1
y p

hi +
n∑

h=i+1
y p

i h

}
≤ 1 1 ≤ i ≤ n (2.4)

Ces contraintes empêchent chaque base i d’être appariée avec plusieurs autres
bases (voir figure 2.2 A) : la somme de toutes les variables d’appariements y
associées à un nucléotide i doit être égale à 1 au maximum.

y p
i j + y p

kl ≤ 1 1 ≤ p ≤ m, 1 ≤ i < k < j < l ≤ n (2.5)

Ces contraintes forcent chaque sous-structure à être sans pseudonœuds (voir
figure 2.2 B) : deux variables d’appariements ne peuvent être égales à 1 si-
multanément si elles sont sur le même niveau y p et si les appariements se
croisent.

∑

i<k< j<l
y q

i j +
∑

k<i ′<l< j ′
y q

i ′ j ′ ≥ y p
kl 1 ≤ q < p ≤ m, 1 ≤ k < l ≤ n (2.6)
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Ces contraintes forcent l’utilisation des niveaux inférieurs pour établir des
appariements : si des appariements sont disposés comme en figure 2.2 C,
la somme des variables d’appariement y ayant le niveau le plus petit doit
être supérieure à la variable d’appariement ayant le plus haut niveau. Ces
contraintes permettent également d’utiliser un nombre minimum de niveaux.

l p
i−1 + (1− l p

i )+ l p
i+1 ≥ 1 où l p

i =
n∑

j=i+1
y p

i j

1 ≤ p ≤ m, 1 < i ≤ n (2.7)

r p
i−1 + (1− r p

i )+ r p
i+1 ≥ 1 où r p

i =
i−1∑

j=1
y p

j i

1 ≤ p ≤ m, 1 < i ≤ n (2.8)

Ces contraintes empêchent les appariements isolés : les appariements consé-
cutifs sont favorisés.

y p
i j = 0 1 ≤ p ≤ m, 1 ≤ i , j ≤ n | | j − i | < 4 (2.9)

Ces contraintes empêchent les boucles d’une longueur inférieure à 3 nucléo-
tides.

xkl p
i j ∈ {0,1} avec 1 ≤ p ≤ m, 1 ≤ i ≤ n −1, 2 ≤ j ≤ n, 1 ≤ k, l ≤ 6

y p
i j ∈ {0,1} avec 1 ≤ p ≤ m, 1 ≤ i , j ≤ n, 1 ≤ k, l ≤ 6

A

j i j ′

.

y p
j i y p

i j ′

j
i

j ′
y p

j i

y q
i j ′

j
i j ′

y q
j i

y p
i j ′

i j

y q
i j

y p
i j

B

.

i ji ′ j ′

y p
i j y p

i ′ j ′

C

i j i ′ j ′
k l

∑
i<k< j<l

y q
i j

∑
k<i ′<l< j ′

y q
i ′ j ′

y p
kl

Figure 2.2 : Illustration des contraintes 2.4 (A), 2.5 (B) et 2.6 (C).
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2.2.2 Nouvelle méthode de résolution de programmes
bi-objectifs

Dans cette section, nous présentons un nouvel algorithme générique dé-
terminant les k meilleurs ensembles de Pareto d’un programme linéaire en
nombres entiers bi-objectif (voir rappels sur l’optimisation multi-objectif en
section 1.2.3, page 27). À notre connaissance, aucune méthode de ce type
n’existait jusqu’à présent dans la littérature. Le principe de notre algorithme est
de résoudre un programme linéaire mono-objectif plusieurs fois en effectuant
une recherche dichotomique sur l’espace des solutions.

Le type de programme linéaire bi-objectif à résoudre

Les programmes linéaires bi-objectifs que notre algorithme peut résoudre
sont les suivants :

min f1(x)

min f2(x)

tel que :
g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z 1 ≤ i ≤ n

Les contraintes sont définies ici comme des fonctions linéaires g j en fonction
des variables de décisions x1, . . . , xn .

Par simplicité, nous supposons ici que les variables de décisions sont bi-
naires. Nous avons alors, étant donné un ensemble de solutions interdites F , le
programme générique suivant, noté P (λ−,λ+,F ) :

min f1(x)

tel que :
f2(x) ≥λ−

f2(x) ≤λ+

DIFF(s)∀s ∈ F

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z 1 ≤ i ≤ n

Dans ce programme P , la fonction objectif correspond à la première fonction
objectif du programme bi-objectif original, tandis que la deuxième fonction
objectif est exprimée à travers deux contraintes maintenant sa valeur entre
deux seuils : λ− et λ+. Le signe de la fonction f2 du programme est inversé pour
avoir deux objectifs à minimiser.

Dans le programme générique P , pour chaque solution s de F , une con-
trainte notée DIFF(s) [14] est ajoutée. Cette contrainte interdit de retrouver
la solution s. La contrainte est définie de la manière suivante. Supposons
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que nous avons précédemment trouvé une solution au programme P , notée
x∗ = (x∗

1 , x∗
2 , . . . , x∗

n). Cette solution se trouve dans l’ensemble F . La contrainte
DIFF(x∗) est telle que :

∑
i t.q x∗

i =1(1−xi )+∑
i t.q x∗

i =0 xi ≥ 1. Cette contrainte as-
sure que la distance de Hamming entre chaque solution possible s et la solution
interdite x∗ est d’au moins de 1. Ainsi, au moins une variable de décision xi

doit prendre une valeur différente de x∗
i .

Dans le programme linéaire bi-objectif à variables binaires de la section
précédente, pour toute solution s∗ ∈ F , les contraintes suivantes sont ajoutées :

m∑
p=1

∑

i j t.q.y
p
i j=1 dans s∗

y p
i j −

m∑
p=1

∑

i j∈ t.q.y
p
i j=0 dans s∗

y p
i j

≤ (
m∑

p=1
|{y p

i j |y
p
i j = 1 dans s∗}|)−1 ∀s ∈ F (2.10)

Ainsi que les contraintes suivantes :

∑

i j t.q.y2
i j=1 dans s∗

y1
i j+

∑

i j t.q.y1
i j=1 dans s∗

y2
i j−

∑

i j t.q.y2
i j=0 dans s∗

y1
i j−

∑

i j t.q.y1
i j=0 dans s∗

y2
i j

≤ (|{y1
i j |y1

i j = 1 dans s∗}|+ |{y2
i j |y2

i j = 1 dans s∗}|)−1. (2.11)

Ces dernières contraintes visent à interdire des solutions que nous appelons
“miroirs”. En effet, dans ce problème linéaire, les appariements peuvent être
répartis sur différents niveaux et en intervertissant les niveaux, nous pouvons
obtenir plusieurs solutions différentes correspondant à une même structure
(elles peuvent avoir des valeurs de fonctions objectifs différentes). Ces solutions
miroirs apportent de la redondance, et ces contraintes permettent de les éviter.

Dans le cas d’un programme générique P en nombres entiers, plusieurs
variables binaires et continues doivent être ajoutées, ainsi que plusieurs con-
traintes, cela est décrit dans la section 5.2.2 du chapitre 5.

Algorithme de résolution de programmes bi-objectifs

Le principe de l’algorithme est d’effectuer une recherche dichotomique
de solutions au programme P en réduisant l’espace de recherche autour de
chaque nouvelle solution trouvée. Soit k le nombre d’ensembles de Pareto
recherchés. À la fin de l’algorithme, l’ensemble R contient toutes les solutions
appartenant aux k meilleurs ensembles de Pareto. Chaque solution trouvée
par l’algorithme possède un label, noté l (s), indiquant l’indice de l’ensemble
de Pareto auquel la solution appartient, c’est-à-dire, l (s) = k si et seulement si
s appartient au ke ensemble de Pareto.

Notre algorithme, nommé FindKParetoSets, fonctionne de la manière sui-
vante. Tout d’abord nous cherchons la solution la plus à gauche, notée L, mi-
nimisant la fonction objectif f1. Son label est fixé à 1 et la solution est ajoutée
à l’ensemble R. Il peut exister plusieurs solutions minimisant f1 avec diffé-
rentes valeurs pour f2, cette solution L n’appartient pas forcément au premier
ensemble de Pareto. Dans ce cas, son label sera modifié au cours de l’exécution
de l’algorithme.
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Ensuite, nous calculons la solution U maximisant la fonction objectif f2. La
valeur du premier critère f1 d’une solution s est notée f1(s) (et respectivement
f2(s) pour f2). La valeur f2(U ) va servir de limite supérieure pour la recherche
récursive. La procédure LocalPareto est ensuite appelée et effectue la recherche
dichotomique en commençant en dessous de la solution L, entre −∞ et f2(L)−
ε, puis au dessus de L, entre f2(L) et f2(U ). Ici ε est une constante, la plus petite
possible, c’est-à-dire telle que pour toute paire de solutions {s, s′}, on a soit
f2(s) = f2(s′), soit | f2(s)− f2(s′)| > ε.

Données : Nombre d’ensembles recherchés k.
Résultat : Les k meilleurs ensembles de Pareto exacts.

1 L := solve(P (−∞, +∞, ;)) ;
2 l (L) := 1 ;
3 R := {L} ;
4 U := sol ve(P2) ;
5 LocalPareto(−∞, f2(L)−ε, ;) ; // Procédure 1
6 LocalPareto( f2(L), f2(U ), {L}) ;
7 retourner R

Algorithme 1 : FindKParetoSets(k)

Données : Seuil minimum λ−, seuil maximum λ+, ensemble de solutions
interdites F .

Résultat : Les solutions de P sur une portion (λ−,λ+) de l’espace de
recherche.

1 F := {x ∈R :λ− ≤ f2(x) ≤λ+} ;
2 s := sol ve(P (λ−,λ+,F )) ;
3 si s 6= ; alors
4 l (s) := 1 ;
5 si L := {x ∈R, x Â s} 6= ; alors
6 l (s) := maxx∈L l (x)+1 ;
7 fin
8 si l (s) < k +1 alors
9 R :=R∪ {s} ;

10 si (∃x ∈ R t.q. f1(x) = f1(s) ET x 6= s) ET (Øx ∈ R t.q. f1(x) =
f1(s) ET f2(x) = f2(s) ET x 6= s) alors

11 pour x ∈R t.q. f1(x) = f1(s) ET x ≺ s faire
12 l (x) := l (x)+1 ;
13 fin
14 fin
15 LocalPareto(λ−, f2(s)−ε) // ;
16 si l (s) ≤ k alors
17 LocalPareto( f2(s), λ+) ;
18 fin
19 fin
20 fin

Procédure 1 : LocalPareto(λ−, λ+, F )

La procédure LocalPareto() correspond au calcul d’une portion d’un en-
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semble de Pareto. Elle est effectuée entre deux seuils pris en entrée, λ− et λ+,
de la fonction objectif f2. L’ensemble F représente l’ensemble des solutions
trouvées par les appels précédents et dont la valeur de la fonction f2 se situe
entre les seuils λ− et λ+. L’ensemble F va permettre d’interdire ces solutions
comme expliqué précédemment. Si le problème P (λ−,λ+,F ) a une solution s
(lignes 2-3), par défaut le label de cette solution est 1 (ligne 6). Ensuite le label
de s est calculé suivant les lignes 5-7. Si le label est inférieur ou égal à k +1, la
solution s est ajoutée à R. Si cela est nécessaire, les labels des solutions de R

trouvées précédemment sont mis à jour (lignes 10 à 14). Enfin, la procédure
LocalPareto() est appelée pour continuer la recherche en dessous de la solution
s (entreλ− et f2(s)−ε) et au dessus de s (entre f2(s) etλ+) si le label est inférieur
à k.

2.2.3 Outil BiokoP

Nous avons implémenté le programme linéaire présenté précédemment en
C++ en utilisant l’API du solveur CPLEX Optimizer V12.6.3 [96]. Ce programme
linéaire bi-objectif est résolu grâce à l’algorithme présenté précédemment et
les paramètres utilisés sont fixés à : ε= 0.001 et m = 2.

Nous obtenons ainsi un outil appelé BiokoP, qui permet de prédire plu-
sieurs structures secondaires possibles (optimales et sous-optimales) pour
un ARN d’intérêt donné. Notre outil est disponible en tant que webserver sur
la plateforme EvryRNA (https://EvryRNA.ibisc.univ-evry.fr/), dont un
aperçu est disponible en figure 2.3.

2.3 Résultats

Nous présentons dans cette section une étude comparant les deux modèles
MFE et MEA, ainsi que la pertinence de combiner ces deux modèles et de
générer des structures sous-optimales. Nous évaluons également notre outil
BiokoP et le comparons avec des outils de la littérature. Nous présentons dans
un premier temps les jeux de données que nous utilisons pour nos analyses.

2.3.1 Jeux de données

Notre outil a été testé sur un ensemble de 198 structures secondaires d’ARN
avec pseudonœuds, importées depuis la base de données PseudoBase++ [212].
Dans cette base de données, les structures sont classées selon le type de pseu-
donœud (voir figure 1.9). Notre jeu de données, noté Bnœud, rassemble 5 types
de pseudonœuds : 154 H, 3 HHH, 26 HLout, 4 HLin et 11 LL. Tous les ARN de
type H sont aussi présents dans le jeu de données établi par Huang et al. [95],
noté pk168. Il comprend 168 ARN dont les séquences sont non-redondantes et
dont les longueurs sont inférieures à 140 nucléotides.

Nous avons également établi un second jeu de données, à partir de la
base de données RNA STRAND [11], dans le but de tester BiokoP sur des ARN
ayant des structures secondaires sans pseudonœuds. Ce jeu de données, noté
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Figure 2.3 : Interface du webserver de l’outil BiokoP. A) Page de formulaire. B)
Page des résultats.
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Bsans nœud, rassemble 145 séquences d’ARN dont les longueurs varient entre
10 et 97 nucléotides.

Les jeux de données Bnœud et Bsans nœud sont disponibles sur la plate-
forme EvryRNA.

2.3.2 Comparaison des modèles MFE et MEA

Cette section est dédiée à l’étude de deux modèles de prédiction auxquels
nous nous référons par Mod1 et Mod2. Pour rappel, Mod1 correspond à la
maximisation de la précision attendue et Mod2 correspond à la minimisation
de l’énergie libre. Ces deux modèles peuvent générer tout type de pseudo-
nœuds. Mod1so et Mod2so (so pour sous-optimal) sont les extensions de ces
modèles retournant plusieurs solutions sous-optimales grâce à des contraintes
d’interdiction de solutions (voir équations 2.10 et 2.11). Nous avons prédit avec
ces deux modèles 30 structures sur le jeu de données pk168. Le nombre de
structures réelles trouvées par Mod1so et Mod2so est présenté en figure 2.4.

Figure 2.4 : Distribution des structures réelles trouvées par Mod1so et Mod2so

sur le jeu de données pk168.

Comme nous pouvons le voir, pour 30 ARN, les structures réelles sont
trouvées par les deux modèles. Tandis que pour 21 ARN, seul Mod1so trouve
les structures réelles, et inversement, pour 24 ARN, seul Mod2so trouve les
structures réelles. Cela montre la complémentarité de ces modèles, et bien
qu’ayant une base commune, la thermodynamique, ils permettent chacun de
trouver des structures réelles différentes.

2.3.3 Évaluation de BiokoP

Dans cette section nous évaluons la capacité de l’outil BiokoP à retourner
les structures réelles des ARN. Nous analysons dans quels ensembles de Pareto
sont retrouvées ces structures et à quel rang. Nous comparons également
BiokoP aux deux modèles combinés Mod1 et Mod2.

Importance de générer plusieurs ensembles de Pareto

Nous étudions ici la distribution des structures réelles trouvées dans les
ensembles de Pareto sur le jeu de données Bnœud. La structure réelle d’un
ARN est la structure correspondant exactement à la structure de référence.

Nous avons étudié la distribution des structures réelles sur 30 structures op-
timales et sous-optimales. Déterminer le nombre de solutions d’un ensemble
de Pareto a priori n’est pas possible. Avec les ARN du jeu de données Bnœud,
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nous avons déterminé qu’il faut en moyenne calculer 5.2 ensembles de Pareto
pour obtenir 30 solutions.

La distribution des structures réelles trouvées sont présentées dans le ta-
bleau 2.4. Environ la moitié des structures réelles trouvées sont dans le premier
ensemble de Pareto (45 sur 83). Ces structures sont Pareto optimales, cela
montre la pertinence de combiner les deux modèles thermodynamiques MFE
et MEA. Les structures réelles correspondant à des solutions sous-optimales
sont distribuées dans les premiers sous-ensembles de Pareto, en particulier
dans le deuxième (15) et le troisième (13). Les autres structures sont éparpillées
dans les ensembles de Pareto restants.

La position de ces solutions sous-optimales confirme que la structure réelle
est souvent une solution sous-optimale dans le modèle thermodynamique.
Cela suggère que les solutions sous-optimales prédites par BiokoP sont diversi-
fiées et que notre approche bi-objectif est pertinente pour trouver des solutions
sous-optimales. Les premiers ensembles de Pareto sont les plus intéressants,
en effet, la qualité des solutions diminue à mesure que le nombre d’ensembles
de Pareto augmente. Nous recommandons aux utilisateurs de calculer 3 en-
sembles de Pareto pour obtenir des solutions qui sont le plus susceptibles
d’être des structures réelles.

ke meilleur ensemble de Pareto, k = 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total
Nombre de structures réelles trouvées 45 15 13 7 1 0 0 0 1 1 83

Tableau 2.4 : Distribution des structures réelles trouvées par BiokoP en fonction
du nombre d’ensembles de Pareto générés sur le jeu de données Bnœud.

Comparaison de BiokoP avec Mod1so et Mod2so

Nous étudions ici la distribution des structures réelles trouvées par BiokoP
en fonction du nombre de solutions retournées sur le jeu de données Bnœud.
BiokoP est comparé à Mod1so et Mod2so de manière à voir l’apport de la com-
binaison bi-objectif de ces modèles. Pour rappel, Mod1so et Mod2so sont des
extensions de Mod1 et Mod2 pouvant générer des solutions sous-optimales.
Les résultats sont présentés en figure 2.5.

Les solutions retournées par BiokoP issues d’un même ensemble de Pareto
sont par définition non comparables entre elles. Pourtant, afin de comparer
les solutions de BiokoP à celles Mod1 et Mod2, nous avons dû ordonner les
solutions de BiokoP. Nous avons choisi la procédure suivante pour les ordonner
: les solutions d’un ensemble de Pareto sont ordonnées suivant leur distance
à la diagonale formée par les deux objectifs, les solutions les plus proches de
la diagonale ont un rang inférieur. Cette procédure a été choisi de manière
arbitraire pour comparer les solutions de BiokoP à celles des autres outils, mais
il existe d’une part, des recherches pour comparer et évaluer des ensembles
de Pareto [174], et d’autres part, des recherches sur des méthodes d’aide à la
décision pour trier et choisir les “meilleures” solutions [67].

Les résultats montrent que BiokoP prédit plus de structures réelles que
Mod1 et Mod2. En effet, ces trois programmes linéaires prédisent la structure
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Figure 2.5 : Distribution des structures réelles trouvées par BiokoP, Mod1so et
Mod2so en fonction du nombre de solutions retournées (NbSol) sur le jeu de
données Bnœud.

réelle de respectivement 32, 25 et 23 ARN. Nous avons observé que parmi les
structures prédites par Mod1 et Mod2, 12 correspondent aux mêmes ARN.
BiokoP trouve toutes les structures réelles prédites par Mod1 et Mod2, ainsi
que les structures réelles de 6 ARN pour lesquels Mod1 et Mod2 échouent.
Toutes ces structures se trouvent parmi le premier ensemble de Pareto; c’est-
à-dire que toutes les structures prédites par Mod1 et/ou Mod2 sont prédites
par BiokoP en tant que solutions optimales. Cela montre que le programme bi-
objectif permet de tirer avantage des deux modèles et qu’il permet de trouver
de nouvelles solutions.

Plus on génère de solutions avec BiokoP, plus la probabilité de trouver
la structure réelle augmente. Cette probabilité augmente rapidement. Nous
avons observé qu’après environ 20 solutions retournées par BiokoP (c’est-
à-dire environ 2 ou 3 ensembles de Pareto), le nombre de structures réelles
trouvées devient stable, ce qui confirme les résultats de la section précédente.

Quant à Mod1so et Mod2so, le nombre de structures réelles trouvées atteint
rapidement un plateau à partir de 7 à 8 solutions retournées. Cela est dû au
manque de diversité des solutions retournées. En effet, les solutions sous-
optimales sont pour la plupart similaires à la solution optimale : elles sont
dérivées de la solution optimale par l’ajout ou la suppression de quelques
appariements. Quand la structure réelle est proche de la solution optimale,
elle peut être trouvée rapidement dans les solutions sous-optimales, ce qui
explique l’augmentation rapide du nombre de structures réelles trouvées pour
un petit nombre de solutions retournées. En revanche, lorsque la structure
réelle est éloignée de la solution optimale, celle-ci peut ne jamais être trouvée
ou très tardivement.

D’un point de vue plus général, cette expérience montre que la probabilité
de prédiction de la structure réelle est plus importante parmi les solutions
optimales et sous-optimales retournées par BiokoP que parmi celles retournées
par Mod1so et Mod2so.
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2.3.4 Comparaison de BiokoP avec la littérature

Outils considérés

Pour évaluer les performances de BiokoP, nous l’avons comparé avec des
outils de la littérature capables de prédire des structures secondaires d’ARN
avec pseudonœuds et pouvant retourner plusieurs solutions. Quatre outils sont
disponibles dans la littérature, à savoir pKiss [101], McGenus [30], ainsi que MC-
Fold [164] et MC-Flashfold [46]. Nous avons également comparé BiokoP avec
IPknot [194] et RNAsubopt [130]. IPknot retourne une structure secondaire
pouvant contenir des pseudonœuds, tandis que RNAsubopt retourne plusieurs
structures secondaires mais sans pseudonœuds. Tous ces outils sont décrits en
section 2.1.2.

Lors de l’évaluation, nous avons comparé les 30 premières solutions re-
tournées par BiokoP, pKiss, McGenus, MC-Fold, MC-Flashfold et RNAsubopt
et la solution retournée par IPknot. pKiss (version 2.2.12) a été exécuté avec
les paramètres par défaut. Nous avons utilisé l’option -relativeDeviation pour
obtenir 30 solutions pour chaque ARN. McGenus (version 7.0) a été exécuté
également avec les paramètres par défaut, avec l’option -nsuboptimal pour
obtenir 30 solutions. MC-Fold et MC-Flashfold ont été utilisés avec l’option -ft
pour obtenir 30 solutions. Nous avons exécuté RNAsubopt (version 2.3.3) avec
l’option -e pour obtenir 30 solutions et l’option -s pour trier les solutions selon
l’énergie. IPknot (version 0.0.4) a été exécuté avec les paramètres énergétiques
de Dirks et Pierce [62] et avec les options -g 2 et -g 4.

Les solutions obtenues par pKiss, McGenus, MC-Fold, MC-Flashfold et
RNAsubopt sont ordonnées dans l’ordre croissant des énergies. Les solutions
de BiokoP appartenant au même ensemble de Pareto sont retournées dans
un ordre arbitraire et ne sont pas comparables ; nous les avons alors triées
selon la diagonale, comme expliqué en section précédente. Les meilleures
solutions sont celles optimisant de manière égale les deux objectifs, c’est-à-
dire les solutions les plus proches de la diagonale.

Résultats globaux

Les résultats obtenus par les outils BiokoP, pKiss, McGenus, MC-Fold, MC-
Flashfold et RNAsubopt, sur le jeu de données Bnœud, sont présentés dans les
tableaux 2.5 et 2.6. Les tableaux 2.5 et 2.6 rassemblent les moyennes pondérées
des sensitivités et PPV en fonction du nombre de solutions retournées par
chaque outil.

Nous pouvons voir que BiokoP obtient de meilleures sensitivités que tous
les autres outils et que lorsque le nombre de solutions augmente, l’écart entre la
sensitivité de BiokoP et celle des autres outils augmente également. Par ailleurs,
BiokoP obtient de meilleurs PPV comparé à McGenus, MC-Fold, MC-Flashfold
et RNAsubopt et ses PPV sont comparables à ceux de pKiss.

La figure 2.6 présente les moyennes pondérées des F1-scores obtenues par
chaque outil, en fonction du nombre de solutions retournées. Comme nous
pouvons le voir, BiokoP obtient des F1-scores plus élevés que tous les autres
outils. Les F1-scores de BiokoP, ainsi que ceux de MC-Fold, MC-Flashfold et
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NbSol Sensitivité écart-type

BiokoP pKiss McGenus MC-Fold MC-Flashfold RNAsubopt

1 80.6 22.3 79.5 24.2 73.4 26.6 58.2 38.7 31.5 29.5 53.1 23.3

2 80.6 22.3 77.6 23.5 67.1 26.7 58.0 38.5 31.8 29.4 52.0 23.1

3 80.1 22.4 75.8 23.6 63.8 30.5 57.9 38.4 32.1 29.5 51.4 22.9

4 79.5 22.8 74.4 23.8 62.2 30.8 57.7 38.1 32.3 29.5 50.8 22.9

5 79.0 23.1 73.1 24.0 61.0 31.0 57.5 38.0 32.5 29.5 50.4 22.9

10 77.0 23.6 68.8 24.1 57.4 31.9 56.9 37.7 32.8 29.5 48.7 23.2

15 75.8 23.6 65.7 24.5 55.7 32.6 55.8 37.3 33.0 29.4 48.0 23.4

20 75.1 23.6 63.2 25.0 54.2 33.1 54.9 37.2 33.1 29.3 47.1 23.6

25 74.5 23.5 61.2 25.3 53.3 33.4 54.4 37.0 33.2 29.2 46.4 23.9

30 73.8 23.5 59.5 25.5 53.3 33.4 53.7 37.0 33.2 29.1 45.8 24.1

Tableau 2.5 : Moyennes pondérées en fonction du nombre de solutions (NbSol)
des sensitivités obtenues par BiokoP, pKiss, McGenus, MC-Fold et MC-Flashfold
sur le jeu de données Bnœud.

NbSol PPV écart-type

BiokoP pKiss McGenus MC-Fold MC-Flashfold RNAsubopt

1 75.0 25.5 75.1 26.6 74.1 28.6 44.6 30.6 25.8 26.1 67.7 32.7

2 73.2 25.5 74.8 26.2 69.7 31.6 44.5 30.6 25.9 26.1 66.8 32.6

3 71.6 25.7 74.2 26.4 67.3 32.7 44.7 30.7 26.3 26.3 66.5 32.3

4 70.5 26.0 73.5 26.6 66.2 33.3 44.7 30.6 26.6 26.5 65.9 32.3

5 69.7 26.2 72.9 26.8 65.5 33.6 44.7 30.6 26.7 26.6 65.5 32.3

10 67.4 26.4 70.9 27.1 62.6 35.3 44.5 30.5 27.1 26.8 63.8 32.3

15 66.4 26.4 69.3 27.6 61.0 36.1 44.0 30.3 27.5 26.8 62.6 32.4

20 65.9 26.4 67.9 28.1 59.4 36.8 43.5 30.3 27.6 26.7 61.5 32.6

25 65.5 26.3 66.7 28.5 58.4 37.2 43.0 30.2 27.6 26.6 60.6 32.8

30 65.0 26.3 65.2 28.9 58.5 37.2 42.5 30.2 27.6 26.5 59.7 32.9

Tableau 2.6 : Moyennes pondérées en fonction du nombre de solutions (NbSol)
des PPV obtenus par BiokoP, pKiss, McGenus, MC-Fold et MC-Flashfold sur le
jeu de données Bnœud.

RNAsubopt sont plutôt stables. En effet, il y a seulement une baisse de 10 points
pour BiokoP quand le nombre de solutions varie entre entre 1 et 30, alors qu’il y
a une baisse de 15 et 18 points pour pKiss et McGenus respectivement. Cela sug-
gère que la qualité des structures prédites par BiokoP, MC-Fold, MC-Flashfold
et RNAsubopt est stable même quand la quantité des solutions retournées
augmente.

Lorsqu’une seule solution est retournée, BiokoP obtient des résultats simi-
laires à IPknot : IPknot obtient une sensitivité moyenne de 80.6% (80.6% pour
BiokoP), un PPV moyen de 75.1% (75.0% respectivement) et un F1-score moyen
de 77.0% (77.0% respectivement).
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Figure 2.6 : F1-scores moyens pondérés obtenus sur le jeu de données Bnœud
par BiokoP, pKiss, McGenus et IPknot, en fonction du nombre de solutions
(NbSol).

Résultats concernant les solutions optimales

Contrairement à tous les autres outils de la littérature, qui ne prédisent
qu’une seule structure optimale, BiokoP en prédit plusieurs (le 1er ensemble
de Pareto). Il n’est pas évident de comparer la solution optimale donnée par
pKiss, McGenus, MC-Fold, MC-Flashfold, RNAsubopt ou IPknot à l’ensemble
des solutions optimales données par BiokoP. Les solutions appartenant à un en-
semble de Pareto ne sont pas comparables entre elles. La figure 2.7 présente les
F1-scores des solutions optimales obtenues par BiokoP, pKiss, McGenus, IPknot,
MC-Fold, MC-Flashfold et RNAsubopt pour chaque ARN du jeu de données
Bnœud. Les ARN sont triés dans l’ordre croissant des F1-scores maximums
obtenus par BiokoP. Pour BiokoP, les F1-scores présentés sont le minimum et le
maximum obtenus pour chaque ARN parmi l’ensemble de Pareto optimal. Les
résultats montrent que BiokoP obtient de meilleures solutions que pKiss pour
84 ARN, que McGenus pour 103 ARN, que MC-Fold pour 153 ARN, que MC-
Flashfold pour 112 ARN et que RNAsubopt pour 156 ARN (sur un total de 198).
À l’inverse, pour un certain nombre d’ARN, ces outils obtiennent de meilleures
solutions que BiokoP (pKiss : 54 ; McGenus : 39; MC-Fold : 44; MC-Flashfold :
1 ; RNAsubopt : 37). Les résultats montrent également que BiokoP obtient 61
meilleures solutions comparé à IPknot, alors qu’IPknot ne retourne aucune
meilleure solution comparé à BiokoP.

Le fait de retourner un ensemble de solutions optimales permet à BiokoP
d’obtenir de meilleurs résultats. Cependant, nous pouvons voir que l’écart de
performance des solutions obtenues par BiokoP peut être important (l’écart
entre le minimum et le maximum).

Résultats selon les types de pseudonœuds

Le programme linéaire de BiokoP peut prédire tous les types de pseudo-
nœuds, ce qui n’est pas forcément le cas des outils de la littérature. Nous
étudions ici les résultats de BiokoP, ainsi que des outils pKiss, McGenus, IPk-
not, MC-Fold, MC-Flashfold et RNAsubopt sur chaque type de pseudonœuds
présent dans le jeu de données Bnœud.

Les F1-scores obtenus par les différents outils, en fonction du nombre de
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Figure 2.7 : F1-scores des solutions optimales obtenues par BiokoP comparé
à pKiss, McGenus, IPknot, MC-Fold, MC-Flashfold et RNAsubopt sur le jeu
de données Bnœud. Les F1-scores de BiokoP, minimum et maximum, sont
respectivement en vert et en rouge, et celui des autres outils est en bleu.

solutions retournées et du type de pseudonœuds, sont présentés en figure
2.8. Les résultats pour les pseudonœuds de type H sont très similaires aux
résultats du jeu de données Bnœud entier. En effet, les pseudonœuds de type
H sont très largement représentés dans ce jeu de données (154 sur 198 ARN).
Les pseudonœuds de type HHH et HLout sont mieux prédits par McGenus
(F1-scores moyens à 84% et 73% respectivement). Cependant, BiokoP obtient
de meilleurs résultats que tous les autres outils pour les pseudonœuds de
type HLin (70%) et LL (75%). Comparé à IPknot, BiokoP obtient de meilleurs
résultats pour les types HHH et LL, et des résultats similaires pour les autres
types.

Le programme linéaire de BiokoP a été conçu de manière à pouvoir prédire
tous les types de pseudonœuds. Les résultats homogènes montrent qu’effec-
tivement, BiokoP prédit avec une précision similaire les différents types de
pseudonœuds. Les résultats de BiokoP ne sont jamais inférieurs à 70% quelque
soit le type de pseudonœuds et quelque soit le nombre de solutions retournées.
Ce n’est pas le cas des autres outils, pour lesquels les résultats varient selon le
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type de pseudonœuds. Néanmoins, comme la répartition des pseudonœuds
de différents types dans le jeu de données est très inégales (3 HHH, 26 HLout, 4
HLin, 11 LL et 154 H), des études ultérieures avec des données supplémentaires
doivent être menées pour confirmer ces résultats.

Figure 2.8 : F1-scores moyens pondérés de BiokoP, pKiss, McGenus, MC-Fold,
MC-Flashfold et IPknot, en fonction du type de pseudonœuds et du nombre de
solutions retournées (NbSol). Tests effectués sur le jeu de données Bnœud (3
HHH, 26 HLout, 4 HLin, 11 LL et 154 H).

Résultats sur des ARN sans pseudonœud

Afin de déterminer la capacité de BiokoP à prédire des structures sans
pseudonœuds, nous l’avons évalué sur le jeu de données Bsans nœud, qui
ne contient que des ARN sans pseudonœuds, et comparé aux outils pKiss,
McGenus, IPknot, MC-Fold, MC-Flashfold et RNAsubopt.

Dans la figure 2.9 sont présentés les F1-scores moyens pondérés obtenus
en fonction du nombre de solutions retournées. BiokoP, pKiss et RNAsubopt
obtiennent des résultats comparables, ce qui montre que BiokoP, tout comme
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pKiss, sont capables de prédire des structures sans pseudonœuds avec une
précision similaire à des structures avec pseudonœuds. Nous nous attendions
à une plus grande différence avec RNAsubopt car cet outil a été développé pour
générer des structures sans pseudonœuds. Ces résultats suggèrent que BiokoP
et pKiss ne subissent pas de biais de par leur modélisation. En revanche, nous
pouvons voir que les outils MC-Fold et MC-Flashfold obtiennent de meilleurs
résultats que les autres outils sur ce jeu de données.

Figure 2.9 : F1-scores moyens pondérés obtenus par BiokoP, pKiss, McGe-
nus, MC-Fold, MC-Flashfold, IPknot et RNAsubopt sur le jeu de données
Bsans nœud, en fonction du nombre de solutions (NbSol).

Cas d’étude

Nous avons testé BiokoP sur deux ARN dont la structure secondaire est
bien connue, un ARN avec pseudonœud et un ARN sans pseudonœud. Nous
avons choisi le pseudonœud PK4 (type H) de l’ARN télomérase de Legionella
Pneumophila[236] et l’ARN sans pseudonœud en forme de marteau [82]. Pour
cela nous avons évalué les 30 premières solutions retournées par BiokoP et les
autres outils.

La structure de référence du pseudonœud PK4 et la meilleure solution
(selon le F1-score) retournée par BiokoP, pKiss, McGenus, RNAsubopt, IPknot,
MC-Fold et MC-Flashfold, sont montrées en figure 2.10 A. La visualisation
des structures a été obtenue grâce à l’outil forna [109] disponible à partir
du ViennaRNA Web Service. BiokoP trouve la structure de référence de cet
ARN au rang 15, dans le premier ensemble de Pareto sous-optimal. McGenus,
pKiss, RNAsubopt, MC-Fold et MC-Flashfold trouvent la structure globale mais
n’arrivent pas à trouver le pseudonœud (en partie ou complètement). IPknot
prédit la structure de référence à un appariement près de différence. Tous les
outils obtiennent un F1-score élevé pour cet ARN, mais BiokoP et IPknot sont
les seuls à prédire le pseudonœud de manière exacte.

Nous avons ensuite étudié l’ARN sans pseudonœud en forme de marteau
[82] (figure 2.10 B). Cette structure particulière est composée de trois hélices.
Elle est très étudiée pour comprendre la relation structure-fonction des ARN. La
meilleure solution retournée par BiokoP a un F1-score de 81.3% et est retournée
au rang 9 dans le premier ensemble de Pareto sous-optimal. BiokoP trouve les
deux premières hélices et quelques appariements de la troisième, mais prédit
un pseudonœud de deux appariements. pKiss, McGenus, et MC-Fold trouvent
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Figure 2.10 : Prédictions de structures secondaires avec BiokoP, pKiss, McGenus,
MC-Fold, MC-Flashfold, IPknot et RNAsubopt pour le pseudonœud (type H)
PK4 de l’ARN télomérase [236] (A) et un pseudonœud en forme de marteau
[82] (B). Pour chaque outil est donné la meilleure structure prédite parmi 30
solutions retournées. Les visualisations ont été obtenues à l’aide de l’outil forna
disponible à partir du ViennaRNA Web Service [109].

également les deux premières hélices. Cependant, pKiss prédit une boucle en
épingle à cheveux qui n’existe pas dans la structure de référence et McGenus ne
trouve aucun appariement de la troisième hélice. RNAsubopt trouve les deux
premières hélices et quelques appariements de la troisième. MC-Flashfold
trouve une partie des bons appariements. La structure prédite par IPknot
est identique à celle prédite par BiokoP à la différence que le pseudonœud a
un appariement supplémentaire. RNAsubopt obtient de meilleurs résultats,
cependant, sa structure n’est trouvée qu’au 25e rang.

2.3.5 Temps d’exécution

La complexité en temps de résolution d’un programme linéaire en nombres
entiers est exponentielle et est fonction du nombre de variables, qui dépend
dans notre cas largement de la longueur de la séquence de l’ARN. De plus,
notre programme entier est ici bi-objectif, ce qui signifie que le programme
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entier mono-objectif associé doit être résolu de nombreuses fois. Pour un ARN
de 30 nucléotides, en considérant une prédiction de 30 solutions, BiokoP prend
22 secondes à s’exécuter (OS Debian, 24 Intel Xeon CPU X5660 2.8 GHz, 64Go
RAM). Pour le pseudonœud PK4 (type H) de l’ARN télomérase de Legionella
Pneumophila[236] de 55 nucléotides, BiokoP a pris 5 minutes et 30 secondes.
Pour les plus grands ARN que nous avons testé (environ 150 nucléotides), le
programme est exécuté en quelques heures maximum.

Les autres outils sont exécutés rapidement, en quelques secondes, hormis
MC-Fold qui peut parfois mettre environ 1 heure (mais dont la version MC-
Flashfold est rapide), et IPknot qui peut mettre quelques minutes à s’exécuter.
Nous travaillons à améliorer le temps d’exécution de BiokoP, des pistes sont
explorées dans le chapitre 5.

2.4 Discussion

Nous avons développé un algorithme générique original pour résoudre les
programmes linéaires en nombres entiers bi-objectif qui permet de générer
toutes les solutions optimales (l’ensemble de Pareto exact), ainsi que des so-
lutions sous-optimales (les k sous-ensembles de Pareto exacts). Nous avons
proposé un programme linéaire en nombres entiers bi-objectif qui combine
deux modèles de prédiction de structures secondaires d’ARN avec pseudo-
nœuds, à savoir MEA et MFE. L’implémentation de cet algorithme avec ce
programme linéaire bi-objectif a permis le développement de l’outil BiokoP
(Bi-objective programming pseudoknot Prediction).

Comme notre méthode est basée sur l’optimisation multi-objectif, Bio-
koP retourne plusieurs ensembles de solutions (les k meilleurs ensembles de
Pareto). Ils sont retournés selon l’ordre d’optimalité. Cependant, toutes les so-
lutions appartenant à un même ensemble de Pareto ne sont pas comparables
et ne peuvent donc être ordonnées à l’intérieur même d’un ensemble tandis
que les autres outils de la littérature retournent des solutions triées de manière
optimale. C’est pourquoi la comparaison des résultats de BiokoP avec les autres
outils de la littérature a soulevé des difficultés. En effet, en optimisation multi-
objectif, définir des mesures de performance pour les ensembles de Pareto est
un sujet de recherche à part entière [40]. Nous avons choisi de trier les solutions
en supposant qu’une solution était meilleure si elle optimisait également les
deux objectifs, c’est-à-dire si la solution était proche de la diagonale formée
par les deux objectifs. Ce tri nous a permis de montrer les bénéfices de la com-
binaison des deux modèles de prédiction Mod1 et Mod2. En effet, les tests
effectués ont montré que la première solution retournée par BiokoP avait plus
de chance d’être la structure de référence d’un ARN que la première solution
retournée par Mod1 et Mod2 (figure 2.5). Les tests ont également montré que
cette combinaison permet d’obtenir des résultats homogènes par rapport au
type de pseudonœuds, au nombre de solutions retournées et à la présence ou
non de pseudonœuds, comparé aux autres outils de la littérature (figures 2.6,
2.8 et 2.9).

Cependant, ce tri montre des limites. Elles sont illustrées par les résultats
montrant le détail des types de pseudonœuds, dans lesquels nous pouvons
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voir que la meilleure solution n’est pas toujours la première selon ce tri (figure
2.8, type HHH).

Afin d’avoir une idée plus précise de la qualité globale des solutions du
premier ensemble de Pareto, nous avons comparé ces solutions aux solutions
optimales des autres outils en étudiant la meilleure et la pire des solutions de
l’ensemble de Pareto (selon le F1-score). Les résultats ont montré que dans la
plupart des cas, BiokoP trouve plus souvent de meilleures solutions que les
autres outils (figure 2.7).

Pour résumer, les tests que nous avons menés ont montré que :
— La génération d’ensembles de Pareto sous-optimaux est pertinente, en

effet, ils peuvent contenir des structures réelles.
— La combinaison de Mod1 et Mod2 est également pertinente : BiokoP

retourne toutes les structures réelles trouvées par Mod1 et Mod2 et
trouve de nouvelles structures.

— BiokoP, comparé aux outils de la littérature, est le meilleur compromis
entre le nombre de fois où la structure réelle est trouvée et la qualité des
prédictions.
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3 Prédiction de structures
secondaires de complexes

d’ARN

LEs ARN peuvent se lier et former des complexes ayant des fonc-
tions catalytiques. C’est par exemple le cas du ribosome, com-
posé des ARN 5S, 5,8S, 18S et 28S chez les eucaryotes, qui est
responsable de la traduction des ARN messagers en protéines

(voir section 1.1.5, page 13). Le ribosome est également composé de protéines,
mais ce sont les ARN qui sont responsables de l’activité catalytique du com-
plexe. Il existe également des complexes composés uniquement d’ARN comme
l’hexamère cyclique du bactériophage ϕ29, servant à infecter les bactéries.

Les complexes d’ARN sont formés par des interactions canoniques et non-
canoniques. La prédiction bioinformatique de structures est surtout consacrée
aux structures d’ARN, ainsi qu’aux interactions ARN-ARN, mais très peu en
comparaison aux complexes d’ARN. En effet, dans la littérature, seuls trois
outils sont disponibles pour la prédiction de structures de complexes d’ARN,
MultiRNAfold [10], NUPACK [248] et Nanofolder [23].

Comme nous l’avons vu au chapitre précédent, les structures sous-optimales
sont importantes car les ARN peuvent avoir plusieurs structures selon leur en-
vironnement et la structure réelle ne correspond pas toujours à la structure
d’énergie minimum. Cela s’applique également à la prédiction de structures
secondaires de complexes d’ARN. Pourtant, parmi les outils disponibles, seul
NUPACK peut retourner des structures sous-optimales.

Nous avons également étudié les pseudonœuds au chapitre précédent. Leur
prédiction n’est pas toujours possible par les outils disponibles pour les ARN
seuls, et c’est également le cas pour les complexes d’ARN. Seul Nanofolder
peut prédire des pseudonœuds. Dans les complexes d’ARN, on distingue un
nouveau type de pseudonœuds, présent dans les interactions ARN-ARN, ce
sont les pseudonœuds dits “externes”, en opposition aux pseudonœuds dans
les ARN seuls qui sont dits “internes” (voir figure 3.1). Nanofolder peut prédire
ces deux types de pseudonœuds.

Parmi les outils disponibles de la littérature, il n’en existe aucun qui soit
capable de générer des structures secondaires de complexes d’ARN ayant des
pseudonœuds et pouvant retourner des structures sous-optimales. Nous pro-
posons ici une nouvelle méthode de prédiction tirant parti des nombreux outils
dédiés à la prédiction de structures secondaires d’ARN seuls et d’interaction
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Figure 3.1 : Définitions des motifs d’un complexe d’ARN. A) Structure secon-
daire avec pseudonœud. B) Interaction ARN-ARN avec pseudonœud externe.

ARN-ARN. En effet, nous assimilons une structure de complexe d’ARN à un
ensemble de structures secondaires d’ARN et d’interactions ARN-ARN. Notre
méthode prend en entrée un ensemble de séquences d’ARN d’intérêts, plu-
sieurs structures secondaires par ARN et plusieurs interactions ARN-ARN par
paire d’ARN, générées par des outils de prédiction. Notre méthode vise à trou-
ver les meilleures combinaisons possibles des entrées formant des structures
de complexe d’ARN.

Notre méthode est basée sur un problème connu en théorie des graphes,
le problème de la clique maximum. Le problème de la clique maximum est
NP-difficile et il existe de nombreuses heuristiques pour le résoudre de manière
approchée en temps polynomial. Nous avons modifié une heuristique pour
pouvoir récupérer un ensemble de cliques et non pas une seule.

Cela nous permet d’aborder, dans un premier temps, une méthode ap-
prochée en optimisation mono-objectif (présentée dans ce chapitre) en vue
de proposer un outil multi-objectif pour prédire des structures secondaires
de complexes d’ARN, intégrant des données structurales et des contraintes
utilisateurs. La méthode multi-objectif fera l’objet du chapitre suivant.

Nous avons ainsi développé l’outil RCPred (RNA Complex Prediction) à
partir de cette heuristique. RCPred peut prédire des structures secondaires de
complexes d’ARN avec pseudonœuds et des structures sous-optimales. Il est
basé sur le modèle de minimisation de l’énergie libre (MFE).

Ce chapitre débute avec un état de l’art des outils de prédiction de la struc-
ture secondaire d’un complexe d’ARN. Puis, nous proposons deux nouvelles
méthodes pour prédire ces structures avec la programmation linéaire. Nous
décrivons ensuite comment résoudre le problème de la clique maximum avec
l’heuristique appelée Breakout Local Search et comment nous avons adapté
cette heuristique à notre problème. Enfin, nous présentons notre nouvel outil,
RCPred, de prédiction de structures secondaires de complexes d’ARN. Enfin, la
dernière section de ce chapitre est consacrée à l’évaluation de RCPred.

3.1 État de l’art

Cet état de l’art est consacré aux méthodes et outils de prédiction d’interac-
tion ARN-ARN et de structures secondaires de complexes d’ARN.

Nous présentons les méthodes et outils de prédiction de structures se-
condaires de complexes d’ARN en fonction de leur capacité à prédire des
pseudonœuds et/ou des structures sous-optimales.
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3.1.1 Prédiction d’interaction ARN-ARN

De nombreux outils existent pour prédire la structure secondaire de d’inter-
action ARN-ARN. Les premiers outils prédisent des interactions ARN-ARN du
type ciblé/ciblant, où un ARN est la cible (dans la plupart des cas un petit ARN)
d’un autre. Ils utilisent le plus souvent le modèle de minimisation de l’éner-
gie libre pour prédire uniquement les appariements inter-acides nucléiques.
Parfois le modèle est simplifié : par exemple, dans l’outil TargetRNA [215], qui
permet la prédiction d’interactions entre un petit ARN et un ARNm, l’énergie
est calculée grâce au calcul d’un score d’hybridation pour chaque appariement.
Certains prennent également en compte la concentration des molécules dans
les échantillons (OligoWalk [138]), ce qui permet d’avoir une prédiction plus
réaliste quand à la probabilité d’interaction des deux ARN.

Un outil, appelé RNAhybrid [117], prédisant des interactions entre des
microARN et des ARNm, est capable de prédire plusieurs sites d’interaction
ainsi que des interactions sous-optimales. Dans l’ensemble logiciel ViennaRNA
[130], un outil, appelé RNAduplex, est très similaire à RNAhybrid et permet
également d’obtenir des interactions sous-optimales.

Tous les outils présentés précédemment utilisent uniquement les apparie-
ments inter-ARN (entre deux ARN) pour la prédiction des interactions, d’autres
outils utilisent également les appariements intra-ARN (internes à chaque ARN).
Ces derniers utilisent les probabilités d’accessibilités et peuvent éventuelle-
ment prédire la structure jointe.

Un outil de ViennaRNA, appelé RNAplex [209], permet de prédire des inter-
actions entre un petit ARN et un ARNm, dont des interactions sous-optimales.
Il ne tient pas compte des appariements intra-ARN. Cet outil est très rapide car
il est destiné à être appliqué sur des génomes entiers. Pour être rapide, il utilise
un modèle thermodynamique simplifié basé sur celui de RNAhybrid et un
algorithme de repliement équivalent à celui de Zuker et Stiegler [259], où seules
les boucles internes sont autorisées. Son amélioration, appelée RNAplex-a
[210], peut estimer l’accessibilité si un profil d’accessibilité de l’outil RNAplfold
(ViennaRNA) lui est fourni.

Un outil, appelé intaRNA [31], est dédié à la prédiction d’interaction de
petits ARN avec un ARNm. Pour prédire ces interactions, il calcule l’acces-
sibilité de chaque nucléotide et utilise comme score la somme des énergies
d’hybridation et des énergies d’accessibilité.

Pour prédire des interactions d’ARN longs, un outil, appelé RIblast [76]
a été développé. Il utilise le même modèle thermodynamique que RNAplex
et intaRNA et utilise un algorithme plus rapide basé sur la méthode seed and
extension qui détecte les régions potentielles d’hybridation à partir d’un tableau
de suffixes élaborés grâce aux séquences.

Un récapitulatif des outils est donné dans le tableau 3.1.

3.1.2 Prédiction de complexes d’ARN

La majorité des outils de prédiction de complexes d’ARN sont capables
de prédire uniquement la structure jointe d’un duplexe d’ARN (prédiction du
site d’interaction et des appariements internes de chaque ARN). Nous nous
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Référence Modèle Outil Accessibilité Structures
sous-

optimales
Mathews et al., 1999 [138] MFE OligoWalk
Krüger et Rehmsmeier, 2006 [117] MFE RNAhybrid X
Tjaden, 2008 [215] MFE TargetRNA
Busch et al., 2008 [31] MFE IntaRNA X X
Tafer et Hofacker, 2008 [209] MFE RNAplex X
Lorenz et al., 2011 [130] MFE RNAduplex X
Fukunaga et Hamada, 2016 [76] MFE RIblast X X
Kato et al., 2017 [108] MEA RactIPAce X

Tableau 3.1 : Résumé de l’état de l’art des outils de prédiction de structures
secondaires d’un duplexe d’ARN.

intéressons ici aux méthodes dédiées à la prédiction de structures de complexes
d’ARN composés de plus de deux ARN. Cependant, nous pouvons néanmoins
citer en exemple des outils dédiés à la structures des duplexes [245, 151, 191,
130, 168, 4, 6]. La plupart de ces outils sont basés sur le modèle MFE et utilise la
programmation dynamique. Un outil, appelé RactIPAce [108], utilise le modèle
MEA et les probabilités d’accessibilité avec la programmation linéaire pour
prédire les interactions ARN-ARN.

Beaucoup moins d’outils de prédiction de complexes d’ARN, composés de
plus de deux ARN, ont été proposés. Le premier outil, appelé MultiRNAfold
[10], a été développé par Andronescu et al. en 2005. Dans cet outil, les ARN
d’intérêts sont liés tous ensemble bout à bout par des boucles spéciales de
manière à former un long ARN. Par la suite, la structure d’énergie minimale
est calculée grâce à un algorithme de programmation dynamique inspiré par
l’algorithme de Zuker et Stiegler [259]. Cet outil permet de calculer une seule
structure secondaire et n’inclut pas la prédiction de pseudonœuds.

L’ensemble logiciel NUPACK [248], rassemblant divers outils dédiés aux
ARN, inclut un outil de prédiction de structures secondaires de complexes
d’ARN. Dans cet outil, le calcul de la fonction de partition est étendu à n ARN,
ainsi que le calcul de la structure d’énergie minimale. Cet outil permet de
prédire des structures secondaires sous-optimales. En revanche, la prédiction
de complexes incluant des pseudonœuds n’est pas possible.

Dans la méthode de Tong et al. [216], la prédiction de structures secondaires
d’un complexe d’ARN a été modélisée comme un problème d’interactions
multiples d’ARN. Les auteurs ont montré que ce problème est NP-difficile avec
prédiction ou non des pseudonœuds. Ils ont proposé plusieurs algorithmes
d’approximations avec garanties de performances.

En 2016, la prédiction de structure secondaire de complexe d’ARN a été
modélisée en tant qu’un problème d’optimisation combinatoire appelé le pro-
blème des poteaux et des élastiques [150]. Ce problème est connu et est adapté
au problème biologique mais ne permet pas de modéliser les pseudonœuds.
Les auteurs proposent également des algorithmes approchés avec garantie de
performance pour résoudre ce problème.

En 2011 et 2014, deux outils, appelés NanoFolder et HyperFold [25], sont
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développés. NanoFolder fonctionne en deux étapes : tout d’abord les hélices
les plus probables sont calculées avec un modèle thermodynamique simple,
puis un algorithme glouton permet de sélectionner et d’ajouter à la structure
secondaire les hélices d’énergies minimales. HyperFold génère aussi toutes les
hélices possibles mais utilise un algorithme plus sophistiqué que NanoFolder
pour la sélection. Ces outils utilisent un modèle simple thermodynamique, ce
qui leur permet de prédire des complexes incluant tout type de pseudonœuds.
Cependant, ils ne peuvent pas retourner plusieurs solutions.

Parmi l’état de l’art, seuls les outils MultiRNAfold, NUPACK et NanoFolder
sont disponibles. Les sources de NUPACK et MultiRNAfold sont disponibles,
tandis que NanoFolder peut être utilisé via un webserver.

Un résumé des méthodes est donné dans le tableau 3.2.

Référence Modèle Outil Structures
sous-

optimales

Pseudonœuds

Andronescu et al., 2005 [10] MFE MultiRNAfold
Zadeh et al., 2011 [248] MFE NUPACK X
Tong et al., 2014 [216] MFE X
Mneimneh et Ahmed, 2016 [150] MFE X X
Bindewald et al., 2016 [25] MFE NanoFolder X
Bindewald et al., 2016 [25] MFE HyperFold X

Tableau 3.2 : Résumé de l’état de l’art des outils de prédiction de structures
secondaires d’un complexe d’ARN. Les outils en gris ne sont plus ou pas encore
disponible, ou ils sont obsolètes.

3.2 Notre méthode : RCPred

Cette section est dédiée à la présentation de notre méthode pour prédire
des structures secondaires de complexes d’ARN avec pseudonœuds internes et
externes, retournant plusieurs structures. Dans un premier temps, nous pré-
sentons deux manières d’aborder le problème avec la programmation linéaire :

— La première méthode est une prédiction directe, c’est-à-dire que la
prédiction du complexe d’ARN se fait en résolvant un seul programme
linéaire, prenant en entrée uniquement des séquences d’ARN.

— La seconde méthode est une prédiction modulaire en deux étapes :
la prédiction de plusieurs structures internes pour chaque ARN et de
plusieurs interactions pour chaque paire d’ARN sont réalisées en amont,
grâce à des outils de prédiction, puis la prédiction finale de la structure
du complexe est réalisée grâce à un programme linéaire. Cette méthode
est appelée RCPred, pour RNA Complex Prediction.

La seconde méthode permet de tirer parti des nombreux outils de prédic-
tion de structures secondaires d’ARN et de prédiction d’interactions ARN-ARN.
Elle permet également de rendre l’outil plus interactif en laissant la possibilité
à l’utilisateur de faire varier les résultats en essayant différentes entrées.
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La seconde méthode est basée sur le problème de détermination de la
clique maximum. Ce problème étant NP-difficile, nous utilisons une heuris-
tique, basée sur de la recherche locale, pour résoudre ce problème. Enfin, nous
décrivons notre outil RCPred implémentant cette heuristique.

3.2.1 Un programme linéaire de prédiction d’appariements de
complexes d’ARN

Nous présentons ici un programme linéaire pour prédire une structure
secondaire d’un complexe d’ARN en maximisant la somme des probabilités
d’appariement et des probabilités d’hybridation (associées aux appariements
d’hybridation, c’est-à-dire des appariements entre deux ARN), tout en prenant
en compte l’accessibilité des nucléotides. Ce programme linéaire est la généra-
lisation du programme linéaire de l’outil RactIPAce [108] qui permet de prédire
une structure jointe d’un duplexe d’ARN, avec le modèle MEA.

Soit r le nombre d’ARN. Soit ma la longueur de l’ARN a, 1 ≤ a ≤ r . Soient
les variables de décisions binaires xa = (xa

i j ) (1 ≤ a ≤ r , 1 ≤ i ≤ ma −1, i +1 ≤
j ≤ ma), représentant les appariements internes possibles de l’ARN a. Soient
les variables de décisions binaires zab = (zab

i j ) (1 ≤ a ≤ r − 1, a + 1 ≤ b ≤ r ,

1 ≤ i ≤ ma , 1 ≤ j ≤ mb), représentant les appariements externes possibles des
paires d’ARN a,b. On note pa

i j , les probabilités d’appariements internes entre

les bases i et j de l’ARN a (1 ≤ a ≤ r , 1 ≤ i ≤ ma −1, i +1 ≤ j ≤ ma). On note
q ab

i j , les probabilités d’appariements externes entre les bases i de l’ARN a et j

de l’ARN b (1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r , 1 ≤ i ≤ ma , 1 ≤ j ≤ mb).
Pour empêcher les appariements non empilés, on définit les variables de

décisions binaires zaab
i et zbab

i (1 ≤ i ≤ ma , 1 ≤ a ≤ r − 1, a + 1 ≤ b ≤ r et

1 ≤ i ≤ mb , 1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r respectivement). La variable zaab
i est

égale à 1 si la base i de l’ARN a est appariée avec une base de l’ARN b, 0 sinon.
La variable zbab

i est égale à 1 si la base i de l’ARN b est appariée avec une base
de l’ARN a, 0 sinon.

On note ua
i j , les probabilités d’accessibilité des bases i à j pour l’ARN a

(i < j ). Soient les variables de décisions binaires v a
i j , représentant l’accessibilité

des bases i à j pour l’ARN a (i < j ). Ces variables sont créées si les probabilités
ua

i j sont supérieures à un seuil. Si v a
i j = 1, la séquence de i à j est accessible.

Soit ν le nombre maximum de sites d’interaction pour chaque ARN.
Le programme linéaire est le suivant :

max
r∑

a=1

ma−1∑

i=1

ma∑

j=i+1
(pa

i j −θ)xa
i j +α

r−1∑
a=1

r∑

b=a+1

ma∑

i=1

mb∑

j=1
(q ab

i j −η)zab
i j (3.1)

tel que :

i−1∑

j=1
xa

j i +
ma∑

k=i+1
xa

i k +
mb∑

l=1
zab

i l ≤ 1 1 ≤ i ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.2)
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i−1∑

j=1
xa

j i +
ma∑

k=i+1
xa

i k +
mb∑

l=1
zab

li ≤ 1 1 ≤ i ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.3)

Ces contraintes 3.2 et 3.3 assurent qu’un nucléotide ne peut s’apparier qu’à
un seul autre nucléotide. Les contraintes suivantes concernent les pseudo-
nœuds.

xa
i j +xa

kl ≤ 1 1 ≤ i < k < j < l ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r (3.4)

Si les deux séquences d’ARN sont données dans les sens 5’ → 3’ et 3’ → 5’,
alors :

zab
i j + zab

kl ≤ 1 1 ≤ i < k ≤ ma ,

1 ≤ l < j ≤ mb ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.5)

Sinon si les deux séquences d’ARN sont données dans le même sens (5’ →
3’ et 5’ → 3’, ou bien, 3’ → 5’ et 3’ → 5’), alors :

zab
i j + zab

kl ≤ 1 1 ≤ i < k ≤ ma ,

1 ≤ j < l ≤ mb ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.6)

Les contraintes 3.4 permettent d’interdire les pseudonœuds internes et les
contraintes 3.5 et 3.6 les pseudonœuds externes (voir figure 3.1).

Les contraintes suivantes concernent l’accessibilité.

i−1∑

j=1
xa

j i +
ma∑

j=i+1
xa

i j + v a
kl ≤ 1 1 ≤ k < i < l ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r (3.7)

mb∑

j=1
zab

i j ≤
∑

k≤i≤l
v a

kl 1 ≤ i ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.8)

ma∑

i=1
zab

i j ≤
∑

k≤ j≤l
vb

kl 1 ≤ j ≤ mb ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.9)

Les contraintes 3.7 permettent de définir si un nucléotide est apparié de fa-
çon interne : si oui, alors la région associée n’est pas accessible. Les contraintes
3.8 et 3.9 permettent de définir l’inverse : si un nucléotide est impliqué dans
un appariement d’hybridation, la région associée est accessible.

v a
i j + v a

kl ≤ 1 1 ≤ i < k ≤ j < l ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r (3.10)

Les contraintes 3.10 interdisent le chevauchement de régions accessibles.

ma−1∑

i=1

ma∑

j=i+1
v a

i j ≤ ν 1 ≤ a ≤ r (3.11)

Les contraintes 3.11 permettent de limiter le nombre de sites d’interactions
prédits. Cela pourrait être un paramètre choisi par l’utilisateur.
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zbab
i =

ma∑

j=1
zab

j i 1 ≤ i ≤ mb ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.12)

zaab
i =

mb∑

j=1
zab

i j 1 ≤ i ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.13)

zbab
i−1 + (1− zbab

i )+ zbab
i+1 ≥ 1 1 ≤ i ≤ mb ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r (3.14)

zaab
i−1 + (1− zaab

i )+ zaab
i+1 ≥ 1 1 ≤ i ≤ ma ,1 ≤ a ≤ r −1, a +1 ≤ b ≤ r. (3.15)

Les contraintes 3.12 à 3.15 interdisent la prédiction d’appariements isolés.
Dans ce programme, θ et η sont des paramètres permettant de ne consi-

dérer que les probabilités élevées, et α ∈ (0,1) est un paramètre qui régule la
proportion d’hybridation dans la structure.

Bien que ce programme linéaire a l’avantage de prédire la structure jointe
d’un complexe à n ARN en résolvant un seul programme linéaire, elle présente
aussi quelques désavantages. La complexité de résolution de ce programme
linéaire en nombres entiers mono-objectif est exponentielle et dépend du
nombre de variables. Si pour des duplexes de longueur raisonnable cette com-
plexité reste abordable (voir comparaison des outils de prédiction de structures
de duplexes [120]), elle devient vite ingérable lorsque l’on veut prédire des
complexes à n ARN.

3.2.2 Approche modulaire et interactive de prédiction de struc-
tures de complexes d’ARN

Nous avons présenté précédemment un programme mono-objectif, mais
nous nous intéressons plus particulièrement à des méthodes multi-objectifs
afin de combiner plusieurs modèles. Or, comme nous l’avons observé avec
l’outil BiokoP, cela augmente aussi la complexité de résolution des programmes,
car des variables peuvent être ajoutées et surtout le programme doit être résolu
plusieurs fois afin de trouver toutes les solutions du front de Pareto (et des k
fronts de Pareto pour déterminer des solutions sous-optimales).

Enfin, nous voulons proposer une méthode interactive et modulaire afin de
laisser à l’utilisateur le choix d’orienter les prédictions et de choisir différents
modules qui seront les outils de prédictions des structures secondaires d’ARN
seuls et des sites d’interactions. Par ailleurs, une méthode modulaire permet de
répartir les calculs sur différentes machines si ceux-ci requièrent des moyens
importants.

Ces objectifs ne sont pas réalisables avec la méthode présentée précédem-
ment et c’est pourquoi nous proposons ici une méthode plus adaptée.

De nombreux outils existent pour prédire la structure secondaire des ARN
(voir section 2.1) ainsi que pour prédire la structure d’interactions ARN-ARN
(voir section 3.1.1). C’est à partir de ce constat que nous avons imaginé la
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solution suivante pour prédire des complexes de plus de deux ARN. La pré-
diction d’un complexe d’ARN peut être vue comme la détermination de la
combinaison, ayant l’énergie minimum, de structures et d’interactions parmi
un ensemble de structures secondaires prédites pour chaque ARN et parmi un
ensemble d’interactions prédites pour chaque paire d’ARN.

Notre méthode prend en entrée, pour un ensemble d’ARN d’intérêt, un
ensemble de structures secondaires pour chaque ARN et un ensemble de sites
d’interaction par paire d’ARN. Elle prédit un ensemble de complexes pos-
sibles de basses énergies, constitués des structures et interactions d’entrée.
Les structures secondaires en entrée peuvent contenir des pseudonœuds in-
ternes (voir figure 3.1 A), de même que les interactions peuvent contenir des
pseudonœuds externes (voir figure 3.1 B). Des structures secondaires avec
pseudonœuds peuvent être obtenues par des outils comme BiokoP [122], pKiss
[101], McGenus [30]. En revanche, nous ne connaissons aucun outil de prédic-
tion d’interactions prédisant des pseudonœuds externes.

Le principe de notre méthode modulaire, appelée RCPred (RNA Complex
Prediction), est illustrée dans la figure 3.2.

BiokoP

pKiss

RNAsubopt

n séquences d’ARN

mi structures secondaires d’ARN

p(i , j ) interactions ARN-ARN

RCPred

Meilleurs
complexes
d’ARN selon
l’énergie
libre

Figure 3.2 : Principe général de notre méthode RCPred. Illustration avec comme
outils de prédiction de structures secondaires : BiokoP [122], pKiss [101], RNA-
subopt [130], et comme outil de prédiction d’interaction ARN-ARN : RNAsu-
bopt [130].

3.2.3 Modélisation par une clique pondérée

Dans cette section, nous montrons que la prédiction de complexes peut être
modélisée comme un problème d’optimisation combinatoire sur les graphes.
Les structures secondaires et les interactions en entrée sont les sommets de
ce graphe. Chaque sommet est pondéré par l’énergie libre correspondante.
Si deux structures secondaires (ou deux interactions ou une structure et une
interaction) peuvent former un complexe sans qu’il y ait de conflits entre les
appariements, elles sont dites compatibles. Cela se traduit sur le graphe par
une arête entre les deux sommets. Le problème consiste alors à trouver le sous-
graphe de poids minimum où tous les sommets sont liés les uns aux autres,
c’est-à-dire à trouver une clique de poids minimum (voir définition 1.2.7, page
24). Classiquement, le problème de la clique pondérée est un problème de
maximisation. Dans la suite, le problème sera décrit de manière à maximiser la
somme des poids où le signe des poids sera inversé.
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Problème de la clique pondérée contrainte

Soit un graphe pondéré G(V ,E) que nous appellerons par la suite graphe
de compatibilité, tel que :

— V , l’ensemble des sommets, est composé de deux sous-ensembles, V S

et V I , où V S est l’ensemble des sommets représentant les structures
secondaires, et V I est l’ensemble des sommets représentant les inter-
actions. Chaque sommet v ∈V a un poids égal à l’opposé de l’énergie
associée à la structure ou à l’interaction.

— E , l’ensemble des arêtes, représente les compatibilités entre les som-
mets. Une arête existe, si et seulement si, deux sommets sont compa-
tibles. Nous considérons que deux sommets ne sont pas compatibles
s’il y a au moins deux nucléotides identiques impliqués dans différents
appariements. Ces règles de compatibilité permettent la présence de
n’importe quel motif dans les complexes : les pseudonœuds internes
(qui peuvent également être déjà présents dans les structures secon-
daires d’entrée) et les pseudonœuds externes.

Un complexe d’ARN peut être vu comme une clique contrainte car pour
chaque ARN, il doit y avoir au plus une structure secondaire par ARN.

Le poids d’une clique (contrainte ou non) est la somme des poids de ses
sommets. Le problème de la clique contrainte consiste à trouver une clique
telle qu’elle soit composée d’au plus une structure secondaire par ARN et que
son poids soit minimum.

Calcul de l’énergie libre

Le poids de chaque sommet du graphe représente l’opposé de l’énergie
libre de la structure ou de l’interaction associée. Cette énergie est calculée de
manière à unifier les différentes sources de prédiction des structures secon-
daires et des interactions. Nous avons utilisé deux modèles pour calculer cette
énergie :

— Le premier modèle est le modèle de Turner [218] (avec les paramètres
énergétiques de la mise à jour de 2004), qui est utilisé pour les structures
secondaires sans pseudonœuds et pour les interactions.

— Le second modèle est basé sur la somme des énergies des empilements
d’appariements (à partir du modèle de Turner), utilisé dans l’outil Bio-
koP. Ce modèle est utilisé pour le calcul de l’énergie des structures
secondaires avec pseudonœuds.

L’opposé de l’énergie d’un complexe est ensuite approximée en faisant la
somme des poids des sommets appartenant à la clique correspondante à ce
complexe.

Un désavantage de cette méthode est qu’elle ne permet pas de prend en
compte le coût entropique lors de la formation de nouveaux pseudonœuds
[33] ou de nouvelles interactions [63], cela est discuté à la fin de ce chapitre.
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3.2.4 Résolution exacte du problème de la clique pondérée

Le problème de la clique est NP-difficile [107]. Ce problème est très étudié
et de nombreuses méthodes existent pour le résoudre. Les méthodes exactes,
qui permettent de trouver la solution optimale par l’optimisation du poids
de la clique, sont soit des généralisations de méthodes pour le problème non-
pondéré [118, 158], soit des algorithmes de type branch and bound [229].

Le problème de la clique est un problème difficile à approximer. Il n’existe
pas d’algorithme polynomial permettant de trouver de meilleures solutions que
(n1−ε)-approchées, pour tout ε> 0 [89]. A fortiori, il n’existe pas d’algorithmes
polynomiaux permettant de résoudre des problèmes de cliques multi-critères.

La résolution exacte de ce problème peut être réalisée en le modélisant
comme un programme linéaire en nombres entiers puis en faisant appel à un
solveur. Le programme linéaire est donné ci-dessous en fonction du graphe de
compatibilité G(V ,E) et de l’ensemble d’ARN d’intérêts, noté N . Les variables
de décisions xv (v ∈ V ) sont telles que xv = 1 si le sommet v fait partie de la
clique, et xv = 0 sinon.

max
∑

v∈V
wv xv (3.16)

tel que : ∑

u∈Ev

xu +|Ev |xv ≤ |Ev | ∀v ∈V (3.17)

∑

v∈V S
a

xv ≤ 1 ∀a ∈ N (3.18)

xv ∈ {0,1} ∀v ∈V. (3.19)

où wv désigne le poids du sommet v , Ev est l’ensemble des sommets non-
adjacents au sommet v , i.e. Ev = {u|u ∈ V , (u, v) ∉ E }, |Ev | est le cardinal de
Ev , et V S

a ⊂V est l’ensemble des sommets structures secondaires concernant
l’ARN a, i.e. V S

a = {v |v ∈V S , v est une structure secondaire de l’ARN a}.
La fonction objectif 3.16 maximise la somme des poids (de signe opposé)

des sommets de la clique. Les contraintes 3.17 forcent l’ensemble des sommets
sélectionnés pour faire partie de la solution à être une clique. Les contraintes
3.18 empêchent qu’il y ait plus d’une structure secondaire pour chaque ARN
a ∈ N qui sera dans la clique.

Afin de respecter la contrainte d’avoir au plus une structure secondaire
par ARN, nous pouvons également apporter une modification sur la définition
du graphe G , où les arêtes entre les sommets de structures sont définies de la
manière suivante : si deux structures secondaires concernent le même ARN,
alors elles ne sont pas compatibles ; dans le cas contraire, elles sont compatibles.
Ainsi, on se ramène à un problème de clique non contraint, où le programme
linéaire, auquel nous nous référons par PL1, est tel que :

max
∑

v∈V
wv xv (3.20)
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tel que : ∑

u∈Ev

xu +|Ev |xv ≤ |Ev | ∀v ∈V (3.21)

xv ∈ {0,1} ∀v ∈V. (3.22)

3.2.5 Résolution approchée du problème de la clique pondé-
rée : utilisation d’une heuristique

La complexité de résolution d’un programme entier est exponentielle en
temps. Par ailleurs, afin de générer des solutions sous-optimales, le programme
doit être résolu plusieurs fois avec une complexité qui augmente à chaque
nouvelle résolution.

De par la nature NP-difficile du problème, de nombreuses heuristiques ont
été proposées. Les heuristiques proposées dans la littérature sont basées sur
la recherche locale [172], la recherche tabou [239], ou sur d’autres techniques
[17, 202, 137].

Nous proposons ici une adaptation de l’heuristique Breakout Local Search
(BLS) [17] pour déterminer des solutions supplémentaires à la solution maxi-
male. Nous présentons tout d’abord l’heuristique BLS puis les modifications
que nous avons apportées à l’heuristique pour notre problème de prédiction
de complexes d’ARN.

Breakout Local Search

L’heuristique BLS [17] a été proposée par Benlic and Hao pour le problème
de la clique pondérée et est basée sur la recherche locale et tabou.

La recherche locale [2] est une heuristique très générale qui permet de
trouver de bonnes solutions pour de nombreux problèmes d’optimisation com-
binatoire. Il s’agit d’une méthode itérative. La recherche locale démarre avec
une solution initiale et elle la modifie à chaque étape en explorant le voisinage
de la solution. Le voisinage est un ensemble de solutions voisines obtenues
par de petites modifications, appelées mouvements, sur la solution courante.
Quand une solution ne peut plus être améliorée, il s’agit d’un optimum local.

La recherche tabou [239] est une métaheuristique basée sur la recherche lo-
cale. La différence principale avec la recherche locale est qu’à chaque itération,
la meilleure solution voisine est sélectionnée, même si elle n’est pas meilleure
que la solution courante. Dans le but d’éviter de trouver des solutions déjà
obtenues auparavant, une liste tabou est utilisée.

L’heuristique BLS commence avec une solution aléatoire et réalise ensuite
alternativement deux phases jusqu’à atteindre la limite du temps d’exécution.
Les deux phases sont les suivantes :

1. Recherche locale : on effectue une recherche locale jusqu’à trouver un
optimum local.

2. Perturbation : on modifie significativement l’optimum local afin de s’en
échapper et d’explorer plus amplement l’espace de recherche.
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Durant la phase de recherche locale, tous les mouvements possibles sont
considérés et celui optimisant le plus le poids de la solution est choisi. Les
mouvements possibles sont : ajouter ou remplacer un sommet de la clique.
Afin de définir les mouvements, les définitions suivantes sont requises. Soit
G(V ,E) un graphe et C la clique courante (voir figure 3.3) :

— PA est l’ensemble des sommets qui peuvent être directement ajoutés à
la clique C : autrement dit, il existe des arêtes entre tous ces sommets et
tous les sommets de la clique C ; PA = {v : v ∉C ,∀u ∈C [v,u] ∈ E }.

— OM est l’ensemble des paires de sommets (v,u) où v n’est pas dans
la clique C mais où il existe des arêtes entre v et tous les sommets de
la clique C sauf avec le sommet u ; OM = {(v,u) : v ∉ C et u ∈ C ,∀v ′ ∈
C \{u} [v, v ′] ∈ E et [v,u] ∉ E }. L’ensemble OM est utilisé pour effectuer
les mouvements de remplacement.

— OC est l’ensemble des sommets n’étant pas dans la clique C : OC = {v ∈
V \C }.

V
OCPA

C

•
•u I

••
•

•
•v

I

Figure 3.3 : Ensembles utilisés dans l’heuristique breakout local search. C est
une clique, PA est l’ensemble composé des sommets tous liés à tous les som-
mets de la clique, OC est l’ensemble des sommets n’étant pas dans la clique.

La phase de perturbation vise à modifier la solution courante afin de
s’échapper d’un minimum local. Cette phase peut dégrader fortement la so-
lution. La force de dégradation dépend du nombre de fois où la solution n’a
pas été améliorée lors de la phase de recherche locale. Les stratégies de per-
turbation sont basées sur quatre mouvements qui sont réalisés plusieurs fois :
ajout, remplacement ou suppression d’un sommet de la clique (perturbation
faible) et réinitialisation de la clique (perturbation forte). Durant cette phase,
une liste tabou est utilisée pour éviter l’utilisation d’un sommet lors d’un mou-
vement, si celui-ci a été supprimé de la solution précédemment. Cette phase
de perturbation est une différence importante avec les autres méthodes de
recherche locale : elle permet d’explorer plus efficacement et plus rapidement
l’espace de recherche en évitant de rester bloqué dans un optimum local. La
meilleure solution trouvée pendant l’exécution de l’heuristique est enregistrée
et retournée à la fin.

Benlic et Hao ont montré que l’heuristique BLS permet d’obtenir de meilleurs
résultats que ceux connus jusqu’alors pour plusieurs instances du problème
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pondéré de la clique. Ils ont montré également que cette heuristique est uti-
lisable pour des graphes de grande taille (jusqu’à 3300 sommets et 5000000
arêtes) en un temps raisonnable.

Adaptation de l’heuristique BLS

Nous présentons ici l’adaptation de la méthode BLS à notre problème de
clique pondérée. Nous devons adapter l’heuristique afin de pouvoir générer
un ensemble de cliques et non plus une seule. De plus, nous modifions la
condition d’arrêt afin que l’algorithme se termine de manière non aléatoire.
Nous modifions également la génération de clique initiale afin de la rendre
plus simple.

Les modifications apportées à l’algorithme sont décrites ci-dessous :
— Génération de la clique initiale : dans l’heuristique BLS, cette procé-

dure consiste à sélectionner aléatoirement un sommet et ensuite à lui
ajouter itérativement des sommets qui peuvent former une clique, jus-
qu’à ce qu’il n’y ait plus d’autres sommets qui puissent être ajoutés. Dans
notre algorithme, cette procédure consiste à sélectionner aléatoirement
un unique sommet constituant une clique. La clique grossira ensuite
grâce à la phase de recherche locale, ce qui permet d’avoir une solution
meilleure au départ que si les sommets étaient choisis aléatoirement.

— Génération de plusieurs cliques : dans notre algorithme, chaque opti-
mum local trouvé est sauvegardé. Quand les solutions sont retournées à
la fin de l’algorithme, elles sont triées selon leur énergie.

— Condition d’arrêt de la recherche : dans l’heuristique BLS, la condition
d’arrêt est un nombre d’itérations maximum. Dans notre algorithme
nous avons choisi d’arrêter la recherche lorsque nous constatons que
celle-ci stagne, plus précisément, lorsque la recherche est bloquée dans
un optimum local (c’est-à-dire qu’on ne peut plus trouver de solution
meilleure que la solution courante) et que malgré deux perturbations
aléatoires, on ne réussi pas à s’échapper de l’optimum local.

L’heuristique BLS nécessite un ensemble de paramètres permettant de
moduler la force de la phase de perturbation (L0 et LM ax), le nombre maxi-
mum d’itérations pendant lesquelles la solution n’est pas améliorée (T ), des
coefficients pour accepter des solutions non-améliorées (αs et αr ), un co-
efficient pour la liste tabou (φ) et la probabilité d’appliquer la perturbation
dirigée (P0). Nous utilisons les paramètres fixés par les auteurs de l’heuristique
BLS sur un jeu de données de référence pour les graphes donnés par le site
web DIMACS (http://dimacs.rutgers.edu/index.php/) : L0 = 4, LM ax = 4,
T = 1000, αs = 0.7, αr = 0.92, φ= 7 et P0 = 0.75.

3.2.6 Outil RCPred

Nous avons implémenté notre méthode en C++. RCPred prend en entrée
n séquences d’ARN, plusieurs structures secondaires par ARN et plusieurs in-
teractions par paire d’ARN. Les compatibilités entre les structures secondaires
et les interactions sont déterminées et le graphe est construit. L’heuristique
retourne ensuite des cliques desquelles sont dérivés des complexes d’ARN.
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Si certaines séquences sont identiques, des complexes symétriques peuvent
être générés. Ils sont alors identifiés et supprimés pour éviter la redondance
dans les résultats. Enfin les complexes d’ARN sont triés selon leur énergie et
retournés à l’utilisateur.

RCPred est disponible sur la plateforme EvryRNA qui permet une certaine
liberté à l’utilisateur. Ce dernier peut choisir quels outils seront utilisés pour
prédire les structures secondaires et les sites d’interactions qui seront donnés
en entrée à RCPred. Les paramètres pour moduler le nombre de solutions re-
tournées par ces outils sont également modifiables (figure 3.4 A). Une fois que
l’utilisateur a rempli ce premier formulaire, les résultats des outils choisis sont
affichés pour chaque ARN et chaque paire d’ARN. L’utilisateur peut modifier
ces résultats s’il possède déjà des connaissances sur quelques structures ou
interactions (figure 3.4 B). Il peut également supprimer complètement certains
résultats et en ajouter d’autres. Cela permet d’aiguiller l’outil vers de meilleures
prédictions. Sur la dernière page sont affichés les résultats, les complexes sont
représentés grâce à l’outil forna [109] qui permet une certaine interactivité avec
l’utilisateur (figure 3.4 C). D’autres outils de visualisation interactifs existent,
comme par exemple VARNA [48] ou Ribosketch [133]. Ribosketch a été déve-
loppé après RCPred est permet une meilleure visualisation des complexes, il a
été intégré dans l’outil C-RCPred présenté dans le chapitre 4.

3.3 Résultats

Cette section est dédiée à la présentation des résultats de l’outil RCPred
(RNA Complex Prediction) qui implémente l’heuristique décrite précédemment
pour prédire des structures secondaires de complexes d’ARN. Dans un pre-
mier temps, nous évaluons l’heuristique séparément sur un jeu de données de
graphes. Nous étudions ensuite la qualité des entrées de RCPred : les structures
secondaires et les interactions. Enfin, nous évaluons l’outil RCPred et le com-
parons aux outils de la littérature sur un jeu de données de complexes d’ARN
dont la structure secondaire est connue.

3.3.1 Jeu de données

Pour évaluer RCPred, nous avons établi un jeu de données, noté Cmul ti com-
posé de 90 complexes d’ARN, provenant de la base de données RNA STRAND
[11]. Cette base de données rassemble des structures provenant d’autres bases
de données comme par exemple dans notre cas la Protein Data Bank [19] ou la
Nucleic Acid Database [18]. Ces bases rassemblent des structures 3D qui sont
validés expérimentalement soit par RMN, soit par cristallographie à rayons X,
pour les structures que nous avons récupérées. Les structures secondaires ont
été déterminées grâce à l’outil RNAview [247]. Tous les complexes de Cmul ti ne
contiennent aucun nucléotide modifié et ont une longueur variant entre 20 et
1000 nucléotides.
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Figure 3.4 : RCPred sur la plateforme EvryRNA. Premier formulaire (A), second
formulaire (B) et résultats (C).

3.3.2 Évaluation de la performance de l’heuristique

Nous étudions ici les performances de l’heuristique par rapport à la résolu-
tion du programme linéaire PL1 (décrit en section 3.2.4) sur le jeu de données
Cmul ti : sa capacité à trouver les solutions exactes, les temps d’exécutions.

Pour évaluer la capacité de l’heuristique à trouver les solutions exactes,
nous résolvons PL1 pour obtenir la solution exacte et notons le temps mis. Puis
nous exécutons l’heuristique 10 fois pour obtenir le nombre moyen de fois
où la solution exacte est trouvée ainsi que le temps moyen mis. Ces résultats
sont présentés dans les figures 3.5 et 3.6, où les graphes sont triés suivant leur
nombre d’arêtes.

Comme nous pouvons le voir, les poids des cliques trouvées par l’heuris-
tique sont optimaux dans la plupart des cas (figure 3.5). Pour 3 graphes seule-
ment, l’heuristique obtient des cliques ayant un écart supérieur à 5 kcal.mol−1,
la différence maximale avec la clique maximum est de 18 kcal.mol−1. Ces trois
graphes correspondent à des complexes d’ARN longs et donc en proportion,
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Figure 3.5 : Performance de l’heuristique : poids de la clique optimale. Dif-
férence de poids moyenne en kcal.mol-1 (A) ou en pourcentage (B) entre la
clique optimale et la clique trouvée par l’heuristique. Les graphes testés sont
ceux élaborés à partir des entrées générées pour le jeu de données Cmul ti (voir
section 3.3.3). En abscisse est notée pour chaque graphe le nombre de som-
mets et le nombre d’arêtes. Les graphes sont triés suivant le nombre d’arêtes.
L’heuristique est exécutée 10 fois pour obtenir les moyennes des poids des
cliques et des temps. La barre d’erreur indique l’écart-type sur le poids moyen
de l’heuristique.

les différences reviennent à 13% (graphe a, 272 nucléotides), 10% (graphe b,
152 nucléotides), et 3% (graphe c, 545 nucléotides). Nous pouvons voir que
pour seulement 4 graphes l’écart-type se situe entre 2 et 5 kcal.mol-1 (figure 3.5
A). Tous les autres écart-types sont inférieurs à 2. Cela montre que la variabilité
entre les exécutions de l’heuristique est très faible.

Le temps d’exécution de l’heuristique est de quelques secondes tout au
plus. La figure 3.6 reporte la différence de temps d’exécution entre la résolution
de PL1 et de l’heuristique pour chaque graphe. Les graphes sont triés suivant
leur nombre d’arêtes car c’est ce qui est déterminant pour la complexité de
résolution de PL1. Le nombre de sommets rentre également en jeu pour la
complexité de résolution de PL1, mais les graphes testés ont un nombre de
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Figure 3.6 : Performance de l’heuristique : temps d’éxecution. Les graphes
testés sont ceux élaborés à partir des entrées générées pour le jeu de données
Cmul ti (voir section 3.3.3). Différence de temps d’exécution entre la résolution
de PL1 et l’heuristique. En abscisse est notée pour chaque graphe le nombre
de sommets et le nombre d’arêtes. Les graphes sont triés suivant le nombre
d’arêtes. L’heuristique est exécutée 10 fois pour obtenir les moyennes des poids
des cliques et des temps. La barre d’erreur indique l’écart-type sur le temps
moyen de l’heuristique.

sommets plus homogène que celui des arêtes, ce qui ne permet pas de tester
ce paramètre. Pour résoudre PL1, nous avons utilisé comme solveur CPLEX
version 12.63 [96] et avons limité le temps de résolution à deux heures.

Comme attendu, les temps d’exécution de l’heuristique sont bien meilleurs
lorsque les graphes sont importants. Les temps d’exécution de la résolution de
PL1, pour les plus petits graphes, sont similaires à ceux de l’heuristique. Suivant
la taille du graphe, nous pouvons alors proposer à l’utilisateur une résolution
du problème de façon exacte ou avec l’heuristique. De plus, les écart-types
sont très faibles, donc la variabilité du temps d’exécution de l’heuristique est
très faible.

Il faut aussi rappeler que l’heuristique permet de retourner plusieurs solu-
tions en une seule exécution, ce qui n’est pas le cas en résolvant le programme
linéaire. En effet, il faudrait résoudre PL1 autant de fois que l’on veut de solu-
tions et donc le temps serait multiplié par ce nombre.

3.3.3 Qualité des entrées de RCPred

Nous étudions ici la qualité des structures secondaires et des interactions
utilisées en entrée de RCPred pour le jeu de données Cmul ti .

Pour chaque ARN du jeu de données Cmul ti , nous avons généré des struc-
tures secondaires en utilisant trois outils, à savoir BiokoP, pKiss [101] et RNA-
subopt du ViennaRNA package [130]. Ces outils permettent de générer des
structures sous-optimales et BiokoP et pKiss permettent de prédire les pseu-
donœuds. De plus ces outils font partie des outils ayant les meilleures per-
formances. Pour chaque outil, nous avons prédit au maximum 30 structures.
Nous avons utilisé ces résultats en entrée dans RCPred, soit en les utilisant tous,
soit indépendamment. Nous avons donc testé RCPred, avec comme structures
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secondaires en entrée :
— soit les prédictions de BiokoP, pKiss et RNAsubopt ensemble,
— soit les prédictions de BiokoP,
— soit les prédictions de pKiss,
— soit les prédictions de RNAsubopt.
Les interactions entre les paires d’ARN ont été générées grâce à RNAsubopt.

Le nombre de structures sous-optimales a été fixé à 90.
Comme nous pouvons le voir sur la figure 3.7 A, la qualité des structures

secondaires est assez disparate. En effet, l’écart entre les MCC minimaux et
maximaux est important. La plupart des structures secondaires utilisées sont
assez éloignées de la structure de référence pour chaque complexe, avec un
MCC médian aux environs de 20. Cela se vérifie pour tous les outils utilisés :
BiokoP, pKiss et RNAsubopt (figure 3.8 A, B et C). La proportion de “bonnes”
structures est faible pour tous les complexes. Cela s’explique en partie par le
fait que les ARN formant des complexes sont engagés pour la plupart dans des
interactions, ce qui réduit le nombre d’appariements intra-ARN. D’autre part,
les outils utilisés ne tenant pas compte d’information comme l’accessibilité
pour la prédiction, cela est normal d’obtenir des prédictions éloignées de la
structure de référence.

Nous pouvons néanmoins observer sur la figure 3.8, que RNAsubopt semble
donner de meilleures prédictions que les autres outils, viennent ensuite Bio-
koP puis pKiss (d’après les MCC moyens et médians). En effet, la plupart des
structures de ses ARN ne possède pas de pseudonœuds. Les résultats donnés
par les différents outils sont complémentaires. L’important pour notre outil est
d’obtenir un ensemble diversifié de structures contenant les structures réelles
(ce qui est le cas quand nous observons les MCC maximaux) afin de prédire la
structure des complexes.

La qualité des interactions utilisées en entrée est visible en figure 3.7 B. Ces
interactions sont générées par l’outil RNAsubopt et comme nous pouvons le
voir, la qualité de ces interactions est meilleure que celle des structures secon-
daires, avec un MCC médian aux environ de 80, quelle que soit la longueur des
complexes. La qualité des interactions est, comme pour les structures secon-
daires, assez inégale entre les interactions : l’écart entre les MCC minimaux et
maximaux est important pour tous les complexes.

3.3.4 Évaluation de RCPred

Cette section est dédiée à l’analyse des résultats obtenus par RCPred. Nous
étudions tout d’abord la qualité des structures sous-optimales prédites et l’uti-
lité de leur prédiction. Puis nous étudions l’influence que la qualité des entrées
de RCPred peut avoir sur les prédictions. Les résultats de RCPred sont des
moyennes obtenues sur 10 exécutions.

Importance de générer plusieurs structures

Nous présentons ici les résultats des 10 premières structures retournées par
RCPred pour chaque complexe de Cmul ti . Les MCC moyens (sur 10 itérations)
sont représentés en figure 3.9. Les structures utilisées en entrée sont celles
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Figure 3.7 : MCC des structures et interactions d’entrée de RCPred pour chaque
complexe de Cmul ti . La longueur des complexes est indiquée par l’axe des
ordonnées supérieur. A) Moyenne, médiane, minimum et maximum MCC sur
l’ensemble des structures secondaires d’entrée de RCPred, générées conjoin-
tement par BiokoP, pKiss et RNAsubopt. B) Moyenne, médiane, minimum et
maximum MCC sur l’ensemble des interactions d’entrée de RCPred, générées
par RNAsubopt.

générées par BiokoP, pKiss et RNAsubopt. Comme nous pouvons le voir, la
plupart du temps, la meilleure structure (ayant le meilleur MCC) est la première
solution retournée, c’est-à-dire celle ayant l’énergie libre la plus basse. Cela
concerne 65% des complexes.

Pour 35% des complexes, la meilleure structure n’est pas la première solu-
tion retournée par l’heuristique : par exemple pour le complexe PDB_00733,
de 77 nucléotides, c’est la sixième solution retournée qui est la plus proche de
la structure de référence (MCC égal à environ 70%). Parmi ces complexes, la
meilleure solution est le plus souvent la deuxième solution retournée : pour
environ 13% des complexes. Les meilleures solutions restantes sont réparties
aléatoirement entre la troisième et la septième solutions retournées.

En revanche, si nous observons la totalité des complexes, nous pouvons
voir que la qualité des solutions augmente à mesure que l’énergie libre diminue.
Ce graphe montre, d’une part, l’utilité de prédire plusieurs structures et, d’autre
part, valide le modèle énergétique utilisé.
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Figure 3.8 : MCC des structures d’entrée de RCPred pour chaque complexe de
Cmul ti suivant l’outil utilisé. Moyenne, médiane, minimum et maximum MCC
sur l’ensemble des structures secondaires d’entrées de RCPred générées soit
par BiokoP (A), pKiss (B) et RNAsubopt (C). La longueur des complexes est
indiquée par l’axe des ordonnées supérieur.

Comme nous l’avons évoqué précédemment, les structures utilisées en
entrée sont de qualité assez faible, tandis que les interactions sont de qualité
moyenne à bonne. Les résultats de RCPred sont meilleurs pour les complexes de
tailles inférieures à environ 100 nucléotides, alors que quelque soit la longueur
des ARN et des paires d’ARN en entrée, la qualité des structures et interactions
utilisées en entrée semble similaire. Cela suggère que le modèle énergétique de
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Figure 3.9 : MCC moyens sur 10 exécutions des 10 premières structures se-
condaires retournées par RCPred sur le jeu de données Cmul ti . Les structures
secondaires utilisées en entrée sont générées conjointement par BiokoP, pKiss
et RNAsubopt. La longueur des complexes est indiquée sur l’axe des ordonnées
supérieur.

RCPred est performant pour les complexes de tailles inférieures à environ 100
nucléotides et qu’il est perfectible pour les complexes plus grands.

Une explication possible pour les complexes de grandes tailles est que
la simple somme des énergies des structures et interactions composant un
complexe introduit un biais et que ce biais augmente avec la longueur des ARN
car ils ont une plus grande énergie. Une autre possibilité est que pour les ARN
de grande taille, les outils de prédiction utilisés pour les entrées de RCPred
proposent beaucoup plus de structures internes, rendant plus difficile le choix
d’une bonne solution pour RCPred.

Influence des entrées

RCPred dépend d’un ensemble de structures secondaires et d’interactions
déjà prédites. Nous étudions ici l’impact de ces entrées sur les résultats de RC-
Pred en comparant les résultats obtenus indépendamment par BiokoP, pKiss et
RNAsubopt. Les MCC moyens (sur 10 itérations) des 10 premières prédictions
obtenues pour chaque complexe de Cmul ti sont présentés en figure 3.10 : les
résultats obtenus avec en entrée les résultats de BiokoP (A), pKiss (B) et RNAsu-
bopt (C). Nous pouvons tirer les même conclusions que précédemment pour
chaque condition, à savoir :

— la qualité des solutions augmente quand l’énergie libre diminue,
— il est important de générer plusieurs solutions,
— les résultats sont meilleurs pour des petits complexes.
La comparaison des résultats obtenus avec les trois outils montre que la

qualité des solutions est similaire pour les complexes de longueur inférieure
à environ 100 nucléotides. En revanche, ce n’est pas le cas pour les autres
complexes. Nous pouvons voir par exemple que pour BiokoP, il n’y a pas de
résultats pour les grands complexes car certains ARN les composant ont une
longueur trop importante pour que des structures soient prédites avec l’outil
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Figure 3.10 : MCC moyens sur 10 itérations des 10 premières structures secon-
daires retournées par RCPred sur le jeu de données Cmul ti en fonction des
structures secondaires utilisées en entrée. Les structures secondaires utilisées
en entrée sont générées soit par BiokoP (A), pKiss (B) ou RNAsubopt (C). La
longueur des complexes est indiquée sur l’axe des ordonnées supérieur.

BiokoP. Pour ces complexes, les résultats de BiokoP, pKiss et RNAsubopt sont
complémentaires, nous pouvons l’observer en figure 3.9, où l’alliance des
entrées des trois outils permet d’obtenir de meilleurs résultats. Cela suggère que
lorsque les entrées sont nombreuses, la diversité des structures et interactions
est plus grande, ce qui permet à RCPred de trouver les meilleures structures et
interactions pour former les structures de complexes. Cela confirme l’intérêt
de l’approche modulaire de RCPred qui permet de traiter un grand nombre de
structures secondaires et d’interactions en entrées, afin de prédire efficacement
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et rapidement des complexes d’ARN.

3.3.5 Comparaison de RCPred avec la littérature

Nous avons comparé RCPred à tous les outils disponibles de la littérature, à
savoir, NanoFolder [23], NUPACK [248] et MultiRNAfold [10]. Parmi ces outils,
NanoFolder et RCPred peuvent générer des structures avec pseudonœuds.
NUPACK et RCPred peuvent générer des solutions sous-optimales.

Les MCC obtenus avec ces outils sont présentés en figure 3.11. Les résultats
de RCPred correspondent aux MCC moyens obtenus par la structure secon-
daire d’énergie minimale (A) de chaque complexe de Cmul ti sur 10 exécutions.
Les résultats de NUPACK correspondent aux MCC obtenus par la structure
secondaire d’énergie minimale (A) de chaque complexe du jeu de données. En
figure 3.11 B il s’agit, pour RCPred et NUPACK, des MCC moyens obtenus par les
structures secondaires les plus proches des structures réelles. Les résultats de
NanoFolder et MultiRNAfold sont les MCC obtenus par la prédiction de chaque
complexe du jeu de données Cmul ti . Le tableau 3.3 rassemble les moyennes sur
le jeu de données. Nous n’avons pas pu tester NanoFolder, qui est disponible
via un serveur web, sur les plus grands complexes (plus de 550 nucléotides)
à cause de la limite de taille. De même, l’outil MultiRNAfold n’a pas pu être
exécuté sur certains complexes. Pour ces deux outils, les moyennes ont été
réalisées seulement sur les complexes dont la prédiction a pu être réalisée.

RCPred obtient de meilleurs résultats que tous les autres outils pour 35.5%
des complexes. En deuxième position, on retrouve NanoFolder qui obtient
de meilleurs résultats que tous les autres outils pour 23.3% des complexes,
puis MultiRNAfold pour 11.1% et enfin NUPACK pour 8.8%. Pour les 21.1% de
complexes restants, plusieurs outils obtiennent des résultats similaires.

Nous pouvons également observer, comme précédemment, que les résul-
tats obtenus pour les complexes les plus longs sont moins bons avec RCPred,
comme avec les autres outils. Les autres outils reposent aussi sur des modèles
énergétiques qui peuvent être simples comme celui de NanoFolder et Mul-
tiRNAfold ou plus sophistiqués comme celui de NUPACK. Le fait est que les
modèles thermodynamiques montrent des limites déjà dans la prédiction de
structure d’un ARN seul : à partir d’une certaine longueur, la diversité des
structures possibles est très importante et la moindre imprécision dans les
paramètres énergétiques peut résulter en une mauvaise prédiction. D’autre
part, certaines structures de références ne peuvent être prédites car les modèles
de calculs de l’énergie sont des approximations :

— le modèle de calcul de l’énergie des pseudonœuds de RCPred;
— l’énergie dans NanoFolder ne prend en compte que les empilements

d’appariements ;
— l’énergie dans MultiRNAfold ne différencie pas les appariements in-

ternes et externes.
Rappelons aussi que MultiRNAfold et NUPACK ne prennent pas en compte
dans leur modèle les pseudonœuds. Concernant RCPred, ses prédictions dé-
pendent directement des structures et des interactions données en entrée.
Ainsi, si les structures secondaires et interactions de références ne se trouvent

90



Chapitre 3. Prédiction de structures secondaires de complexes d’ARN

Figure 3.11 : MCC obtenus par RCPred, NanoFolder, NUPACK et MultiRNA-
fold sur chaque complexe de Cmul ti . La longueur des complexes est indiquée
sur l’axe des ordonnées supérieur. A) RCPred : MCC moyens sur 10 itérations
obtenus par les structures secondaires d’énergie minimale. NUPACK : MCC
obtenus par les structures secondaires d’énergie minimale. NanoFolder et Mul-
tiRNAfold : MCC obtenus par les structures secondaires d’énergie minimale. B)
RCPred : MCC moyens sur 10 itérations obtenus par les structures secondaires
les plus proches de la structure de référence. NUPACK : MCC obtenus par les
structures secondaires les plus proches de la structure de référence. NanoFol-
der et MultiRNAfold : MCC obtenus par les structures secondaires d’énergie
minimale.

pas parmi ses données, les prédictions de RCPred ne peuvent être qu’éloignées
des structures réelles (voir section 3.3.3).

RCPred obtient également de meilleurs résultats en moyenne, avec un MCC
égal à 60.5% et supérieur de 10 points environ aux MCC de NanoFolder et
MultiRNAfold, et de 30 points à celui de NUPACK. Les résultats sont similaires
concernant les F1-scores. RCPred a un PPV moyen (61.2%) supérieur à celui
de tous les autres outils et une sensitivité égale à 61.2% similaire à celle de
NanoFolder (61.9%) et supérieure à celle de NUPACK et MultiRNAfold (voir ta-
bleau 3.3). RCPred obtient les meilleurs résultats en moyenne et a un meilleure
équilibre entre le nombre de prédictions d’appariements faux positifs et de
faux négatifs, comparé aux autres outils.

La figure 3.11 B apporte des résultats complémentaires. Nous pouvons voir
que grâce à l’ensemble des structures générées, nous pouvons garantir qu’au
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RCPred NanoFolder NUPACK MultiRNAFold
Sensitivité 61.2 61.9 30.6 54.6

PPV 61.2 50.4 34.0 56.0
MCC 60.5 55.0 31.3 54.6

F1score 60.5 54.9 31.73 54.8

Tableau 3.3 : Sensitivité, PPV, MCC et F1-score moyens sur Cmul ti obtenus
par RCPred, NanoFolder, NUPACK et MultiRNAFold. RCPred : statistiques
moyennes sur 10 itérations obtenus par les structures d’énergie minimale. NU-
PACK, NanoFolder et MultiRNAfold : statistiques obtenues par les structures
d’énergie minimale. En gras est indiquée la meilleure statistique.

moins une des structures prédites est proche de la structure de référence.

3.4 Discussion

Nous proposons une nouvelle méthode et un outil, appelé RCPred, pour
prédire les structures secondaires de complexes d’ARN (composés de plus de
deux ARN). Nous avons modélisé le problème comme un problème d’opti-
misation combinatoire, plus particulièrement en une recherche de clique de
poids maximum dans un graphe. Le graphe est construit à partir de structures
secondaires d’ARN et de sites d’interactions donnés par l’utilisateurs, et dans
ce graphe, une clique correspond à une structure secondaire d’un complexe.
Ce problème de clique est résolu grâce à une heuristique basée sur la Breakout
Local Search (BLS) et implémentée dans notre outil RCPred.

Cette modélisation nous permet de prédire tous les types de motifs trouvés
dans les complexes d’ARN, ainsi que les pseudonœuds internes et externes.
Ces derniers ne sont pas prédits par deux autres outils prédisant des structures
de complexes d’ARN, appelés NUPACK et MultiRNAfold. En revanche l’outil
NanoFolder est capable de les prédire.

RCPred peut également prédire un ensemble de structures sous-optimales.
Générer des structures sous-optimales est très important dans la prédiction
de structures secondaires d’ARN pour plusieurs raisons. Tout d’abord, il est
admis que la structure réelle d’un ARN n’est pas toujours la structure d’énergie
libre minimale, mais souvent une structure proche. De plus, un modèle ne
peut capturer toutes les subtilités de la thermodynamique. Les structures sous-
optimales permettent alors de prédire des structures qui sont plus proches de
la structure réelle. Parmi les outils de l’état de l’art, seul l’outil de l’ensemble
logiciel NUPACK permet de générer des structures sous-optimales.

Nous avons testé RCPred sur un jeu de données de 90 complexes d’ARN de
longueurs variées et pouvant inclure des pseudonœuds. Nous avons montré
que RCPred est capable de prédire des structures secondaires de complexes
plus précisément que les outils disponibles dans la littérature, à savoir NUPACK,
MultiRNAfold et NanoFolder. Nous avons également pu voir que les prédictions
étaient meilleures pour les complexes de longueurs inférieures à environ 100
nucléotides. Le modèle énergétique pourrait en être la cause. Dans le cas de
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RCPred, l’énergie libre d’un complexe est calculée à partir de la somme des
structures et des sites d’interaction le composant. Une perspective pourrait être
d’améliorer le calcul de l’énergie libre en recalculant les énergies des complexes
trouvés par RCPred en intégrant les coûts entropiques liés à la formation des
pseudonœuds et des interactions. Les complexes seraient ensuite triés selon
les nouvelles énergies. Le calcul de l’énergie libre d’un complexe pourrait être
réalisé en adaptant la méthode de calcul de l’outil RNAeval de ViennaRNA aux
complexes de plus de deux ARN.

Les résultats de RCPred dépendent des structures et interactions données
en entrée de celui-ci. Nous avons montré à l’aide de trois outils, BiokoP, pKiss et
RNAsubopt, que l’union de leur prédiction de structures secondaires permettait
à RCPred d’obtenir de meilleurs résultats, c’est-à-dire que la diversité apportées
par un ensemble d’outils permet d’avoir une plus grande probabilité d’obtenir
des structures secondaires de référence. Il faut donc favoriser un grand nombre
de structures et interactions en entrée. Cela montre également que notre outil,
RCPred, est capable de sélectionner les meilleures structures et interactions, et
ce parmi un grand nombre, pour former des structures de complexes d’ARN.

En analysant les résultats donnés par RCPred nous avons pu constater
quelques limites. Tout d’abord, certaines des structures sont très similaires,
une perspective serait de regrouper ces structures et de proposer à l’utilisateur
un représentant pour chaque groupe.

Ensuite, nous avons réalisé que quand des pseudonœuds sont prédits dans
les structures de complexes, ceux-ci pouvait avoir une profondeur élevée. Pour
rappel, la profondeur est le nombre sous-structures sans pseudonœuds dans
laquelle peut être décomposée une structure secondaire (voir définition en
section 2.2.1). Nous avons fait le même constat pour l’outil NanoFolder. Or,
parmi les structures validées expérimentalement trouvées dans les bases de
données, la profondeur d’un pseudonœud excède rarement 2. Une amélio-
ration à prévoir pour augmenter la performance de prédiction est donc de
contrôler la profondeur des pseudonœuds prédits. Cela sera étudié dans le
chapitre suivant.
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4 Prédiction interactive de
structures secondaires de

complexes d’ARN

DAns ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode pour pré-
dire, de manière interactive, des structures secondaires de com-
plexes d’ARN. En effet, l’utilisateur biologiste possède des infor-
mations qui peuvent aider à la prédiction de structures. Cela peut

être des informations sporadiques sur la structures (appariements, motifs),
pour lesquelles nous avons mis en place des contraintes utilisateurs. Il peut
également être en possession de données structurales telles que le SHAPE,
le DMS ou encore le PARS (voir section 1.1.6, page 18). L’intégration de ces
contraintes utilisateurs et données structurales dans la prédiction de structures
secondaires existe pour les ARN [189] mais pas pour les complexes d’ARN.
Nous souhaitons donc proposer une nouvelle méthode et un nouvel outil les
intégrant. Le nouvel outil est appelé C-RCPred pour Constrained RNA Complex
Prediction.

Pour cela, nous nous basons sur la méthode développée au chapitre précé-
dent qui prend en entrée un ensemble de structures secondaires par séquence
d’ARN et un ensemble d’interactions ARN-ARN par paire d’ARN. Cette mé-
thode, implémentée dans l’outil RCPred, vise à trouver les combinaisons de
ces entrées, ayant les plus petites énergies libres. Cette méthode consiste à
résoudre de manière approchée avec une heuristique un problème d’optimi-
sation mono-objectif, le problème de la clique maximum, où l’énergie libre
est assimilée à la fonction objectif. La nouvelle version que nous proposons
est, quant à elle, multi-objectif. Les nouveaux objectifs de prédiction corres-
pondent au respect de contraintes utilisateurs et à l’accord avec des données
structurales.

Dans la nouvelle méthode que nous proposons, nous voulons générer un
ensemble de Pareto approché (voir section 1.2.3, page 27), permettant d’obtenir
des structures de complexes optimisant les différents objectifs. Or, pour le pro-
blème de la clique maximum qui est NP-difficile, il n’existe pas d’heuristique
permettant de générer l’ensemble de Pareto approché. Nous proposons ici une
heuristique multi-objectif, basée sur la recherche locale et la recherche tabou,
pour calculer l’ensemble de Pareto approché. Contrairement à la méthode du
chapitre précédent, nous ne cherchons pas à obtenir des structures secondaires
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sous-optimales. En effet, avec notre heuristique nous n’avons pas de garantie
de performance et l’ensemble de Pareto approché obtenu peut être éloigné de
l’ensemble de Pareto exact. Ainsi, si nous cherchions à générer des ensembles
de Pareto sous-optimaux approchés, ils pourraient être très éloignés des en-
sembles de Pareto sous-optimaux exacts. C’est pour cela que nous choisissons,
d’approcher uniquement le premier ensemble de Pareto exact.

Dans notre nouvelle méthode, nous mettons en œuvre des solutions pour
répondre à des limites de RCPred. Tout d’abord, nous savons que lorsqu’un
complexe d’ARN se forme, quelques modifications peuvent avoir lieu dans
les structures des ARN pour permettre les interactions. Dans notre nouvelle
méthode, nous permettons d’autoriser des conflits, grâce à un seuil donné par
l’utilisateur, pour modéliser ce phénomène.

Une autre limite de RCPred est qu’il ne permet pas de limiter la profondeur
des pseudonœuds (voir section 1.1.4, page 12). Or, les pseudonœuds référencés
dans les bases de données ont en général une profondeur égale à 2 ou 3. En effet,
dans l’ancienne version, la profondeur n’est pas régulée et peut donc avoir une
valeur quelconque dans les structures prédites. Dans ce chapitre, la profondeur
des pseudonœuds est déterminée en trouvant le nombre chromatique de
graphes de cercle, similaires aux graphes d’intervalles (voir les définitions en
section 1.2.2, page 24).

Par ailleurs, nous nous intéressons à la classification des structures secon-
daires de complexes d’ARN. En effet, notre nouvelle méthode, tout comme
RCPred, retourne plusieurs structures, mais celles-ci peuvent être très proches
les unes des autres. Il n’existe pas d’outil disponible permettant directement de
classer les structures secondaires de complexes d’ARN. Nous proposons donc
ici une nouvelle méthode basée sur la classification spectrale à noyau pour
classer les structures que nous prédisons.

Toutes ces nouvelles fonctionnalités ont donné lieu à l’outil C-RCPred, dont
le principe est illustré en figure 4.1. C-RCPred prend en entrée des structures
secondaires et des interactions, ainsi que des contraintes utilisateurs et des
données structurales. À partir de ces entrées, C-RCPred prédit un ensemble
de complexes répondant aux différents critères. Les structures de ces com-
plexes sont visualisées grâce à une interface graphique dynamique, à partir
de laquelle l’utilisateur peut ajouter de nouvelles contraintes. Les nouvelles
contraintes sont utilisées pour relancer l’outil C-RCPred afin d’effectuer de
nouvelles prédictions. Ce cycle peut être répété autant de fois que nécessaire.

Ce chapitre débute par un état de l’art des méthodes de prédiction de
structures d’ARN intégrant des contraintes utilisateurs et des données struc-
turales, ainsi que des méthodes de classification de structures secondaires
d’ARN. Nous décrivons ensuite notre méthode multi-objectif, comment nous
autorisons des conflits entre nucléotides et comment nous limitons la profon-
deur des pseudonœuds. Nous présentons également notre programme linéaire
multi-objectif modélisant le problème de la clique maximum, avec les deux
nouvelles fonctions objectifs, et nous présentons une heuristique tri-critère
pour le résoudre. Nous décrivons ensuite notre méthode de classification de
structures secondaires de complexes d’ARN. Puis, nous présentons les résultats
des premiers tests que nous avons effectués avec notre outil C-RCPred pour
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Figure 4.1 : Principe de l’outil C-RCPred.

évaluer l’efficacité de notre méthode. Enfin, la dernière section est dédiée à la
discussion des résultats.

4.1 État de l’art

L’interactivité dans la prédiction de structures d’ARN est réalisée grâce à
la prise en compte de contraintes dans les algorithmes. Ces contraintes sont
dites fortes (voir définition 1.2.13) si elles doivent être absolument respectées,
ce sont par exemple des contraintes sur les appariements, non-appariements,
longueurs, présence ou non de pseudonœuds. Ces contraintes font que cer-
taines structures sont complètement ignorées. Au contraire, des contraintes
sont dites faibles si elles orientent simplement les résultats, c’est le cas la plu-
part du temps pour la prise en compte de données structurales telles que le
SHAPE. Ces contraintes favorisent ou défavorisent certaines structures.

Dans cet état de l’art, nous présenterons dans un premier temps, les mé-
thodes et outils prenant en compte des contraintes fortes, puis ceux prenant
en compte des contraintes faibles. Nous étudierons également les méthodes
visant à classer les structures secondaires d’ARN et de complexes d’ARN.
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4.1.1 Interactivité via des contraintes fortes

Nous présentons ici des méthodes et outils prédisant des structures secon-
daires d’ARN prenant en compte des contraintes fortes. Un récapitulatif des
outils présentés est donné dans le tableau 4.1.

Référence Modèle Outil Structures
sous-

optimales

Pseudonœuds

Zuker et Stiegler, 1981 [259] MFE Mfold X
Cedergren et al., 1988 [36] MFE RNASE
Gaspin et Westhof, 1995 [78] MFE SASSPARN X X
Reeder et Giegerich, 2004 [176] MFE pknotRG X
Giegerich et al., 2004 [80] MFE RNAshapes X
Reeder et al., 2007 [175] MFE Locomotif X
Parisien et Major, 2008 [164] MFE MC-Fold X X
Markham et Zuker, 2008 [136] MFE UNAFold X
Engelen et Tahi, 2010 [72] MFE Tfold X X
Reuter et Mathews, 2010 [183] MFE RNAstructure X
Lorenz et al., 2011 [130] MFE RNAfold X
Janssen et Giegerich, 2014 [101] MFE pKiss X X

Tableau 4.1 : Récapitulatif des outils de prédiction de structures secondaires
prenant en compte des contraintes fortes. Les outils en gris ne sont plus ou pas
encore disponible, ou ils sont obsolètes.

La possibilité de prendre en compte des contraintes dans les outils de pré-
diction est considérée dès les années 80. Un outil très connu, appelé Mfold
[259, 256], permet par exemple de prendre en amont des contraintes qui modi-
fient grandement les valeurs de l’énergie libre de son algorithme. L’algorithme
est un algorithme récursif de minimisation de l’énergie libre, les modifications
des valeurs de l’énergie libre vont modifier les récursions effectuées par l’algo-
rithme. Il est maintenant remplacé par l’outil UNAFold [136]. Les contraintes
permettent de forcer ou d’interdire des appariements, ou des nucléotides non-
appariés. D’autres programmes [237, 246] permettent de calculer un ensemble
de structures prenant en compte des données biochimiques, comme des mo-
difications sur les nucléotides.

D’autres méthodes, plus interactives sont ensuite développées. Par exemple,
le programme RNASE [36], permet à l’utilisateur de sélectionner des hélices
préalablement calculées, pour orienter les prédictions. Dans les années 90,
Gaspin et Westhof développent un outil appelé SAPSSARN (Système d’Aide à la
Prédiction de Structures Secondaires d’ARN) [78] qui calcule toutes les struc-
tures sous-optimales (incluant les pseudonœuds) satisfaisant des contraintes
utilisateurs. Le programme permet de rajouter ou d’enlever des contraintes à
tout moment.

Plus tard, des programmes appelés thermodynamic matchers sont déve-
loppés [176, 175]. Ces outils consistent à générer un ensemble de structures
correspondant à des motifs. Par exemple, dans les outils appelés pknotRG [176]
et Locomotif [175], les contraintes sont définies à partir d’une grammaire, ap-
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pelée grammaire de programmation dynamique algébrique, qui permet de
générer des structures secondaires selon des motifs. Dans la même idée que
les thermodynamic matchers, RNAshapes [80, 177] utilise des formes abstraites
pour représenter les structures secondaires et les rassembler. Les contraintes
peuvent être prises en compte grâce à ces formes abstraites qui permettent
le calcul rapide de structures secondaires. Un outil, appelé pKiss [101], peut
également faire usage des formes abstraites comme contraintes fortes, ainsi
que des contraintes permettant la prédiction d’un certain type de pseudo-
nœuds (type H, type HHH, ou type H et HHH ensemble) ou de ne pas prédire
de pseudonœuds.

L’ensemble logiciel RNAstructure [183] contient des outils prenant en com-
pte des contraintes fortes. Les contraintes permettent de forcer ou d’interdire
des appariements, ou des nucléotides non-appariés. Dans ces outils, les con-
traintes sont utilisées pour pénaliser des régions : de très grandes énergies
sont données aux régions qui ne sont pas cohérentes avec les contraintes [140].
Cette méthode est aussi utilisée par l’outil appelé MC-Fold [164].

L’ensemble logiciel ViennaRNA [130] contient également des outils prenant
en compte des contraintes fortes. Parmi ces outils, RNAfold utilise un algo-
rithme classique de minimisation d’énergie et prend en compte les contraintes
lors des récursions de l’algorithme. Pour les contraintes d’appariements, il
suffit de ne pas effectuer les récursions concernées. Les contraintes fortes des
outils de ViennaRNA assurent que les structures prédites respecteront les con-
traintes mais les contraintes ne sont pas obligatoirement présentes dans les
structures. Par exemple si la contrainte est un appariement (i , j ), les structures
prédites n’auront pas d’appariements (x, y) tels que i < x < j < y , x < i < y < j
ou |{x, y}∩ {i , j }|.

Au laboratoire IBISC, un outil de prédiction de structure secondaire, appelé
Tfold [72], a été développé. Il utilise l’approche comparative et est capable de
prendre en compte des contraintes. Ces contraintes permettent d’indiquer la
position d’hélices.

Dans les outils de prédiction d’interactions ARN-ARN, des contraintes fortes
sont parfois prises en considération. Par exemple, un outil appelé IntaRNA
[31] permet d’indiquer une zone pour un ARN, où le site d’interaction est
susceptible de se trouver.

4.1.2 Interactivité via des contraintes faibles

Cette section est dédiée aux méthodes et outils prédisant des structures se-
condaires d’ARN prenant en compte des contraintes faibles. La plupart des ces
outils prennent en compte des données structurales, telles que le SHAPE (voir
section 1.1.6, page 18). Les outils prenant en compte des données structurales
sont récapitulés dans le tableau 4.2.

Des outils de l’ensemble logiciel RNAstructure sont capables de prendre
en compte les données de SHAPE [54, 132]. Ces outils utilisent uniquement
les données correspondant à des nucléotides appariés, puis les transforment
en pseudo-énergies qui serviront à la prédiction classique. La pseudo-énergie
associée à un nucléotide i en fonction de sa réactivité au SHAPE est définie
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Référence Modèle Outil Données
supportées

Structures
sous-

optimales

Pseudo-
nœuds

Reuter et Mathews, 2010 [183] MFE Fold SHAPE X
Zarringhalam et al., 2012 [249] MFE RNAsc SHAPE X
Washietl et al., 2012 [230] MFE RNApbfold SHAPE X
Hajdin et al., 2013 [86] MFE ShapeKnots SHAPE X X
Ouyang et al., 2013 [160] Échantillon-

nage
SeqFold SHAPE,

PARS, Frag-
Seq

Wu et al., 2015 [240] MEA RME SHAPE,
PARS, DMS

X

Spasic et al., 2017 [204] Échantillon-
nage

Rsample SHAPE X

Tableau 4.2 : Récapitulatif des outils de prédiction de structures secondaires
prenant en compte des données structurales.

comme suit :

∆G(i ) = m × ln(Réactivité SHAPE(i )+1)+b. (4.1)

La variable m est la pente de la fonction, elle est négative et signifie que
l’énergie G(i ) augmente lorsqu’un nucléotide apparié a une réactivité au SHAPE
basse. La variable b est l’ordonnée à l’origine de la fonction, elle est positive et
pénalise l’énergie des nucléotides appariés ayant une réactivité haute. Cette
fonction a été utilisée car la réactivité est inversement proportionnelle à la
probabilité d’appariement d’un nucléotide. Elle est très utilisée dans les outils
prenant en compte des données de SHAPE.

En 2010, une étude [173] s’est concentrée sur l’influence de la qualité des
données (SHAPE, DMS ou nucléases) sur les prédictions de structures secon-
daires. Les auteurs de cette étude ont souhaité déterminer quel type de données
donne le plus d’informations structurales et quelle est la proportion de bruit
dans chaque type de données. Le principe de leur méthode est d’échantillonner
des structures d’ARN avec l’outil Sfold [59] et de choisir la structure qui corres-
pond le mieux aux données structurales. Ils ont étudié différentes métriques
(sensitivité, PPV et distance de Manhanttan) pour évaluer les structures en
fonction des données structurales et ont ainsi montré que lorsque les données
contiennent peu de bruit, ils sont capables de prédire exactement la structure
d’un ARN.

Après cette étude, plusieurs méthodes sont développées pour essayer de
minimiser l’effet du bruit dans les données structurales. C’est le cas de l’outil
RNApbfold de ViennaRNA [230] qui traduit les données structurales en pseudo-
énergies. Contrairement aux autres algorithmes utilisant des pseudo-énergies,
leurs valeurs d’énergie sont modifiées seulement si cela est nécessaire, c’est-à-
dire, seulement si les probabilités d’appariements prédites avec les données
structurales sont en accord avec les probabilités d’appariements prédites sans
les données structurales. Cela permet de s’assurer de la justesse des données
dans une certaine mesure.
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Un outil, appelé RNAsc [249], cherche lui aussi à s’assurer de la différence
entre les probabilités d’appariements, calculées avec ou sans données struc-
turales. Pour cela, il calcule les pseudo-énergies et les probabilités de non-
appariements associées à chaque nucléotide. Il cherche ensuite la structure se-
condaire qui minimise la différence entre les probabilités de non-appariements
calculées avec ou sans données structurales.

Comme expliqué dans les chapitres précédent, nous savons que certains
ARN peuvent avoir plusieurs structures. Il a été montré que les données de
SHAPE d’un ARN, ayant plusieurs structures, peuvent correspondre à chacune
de ses structures [233, 232]. Cela apporte une autre forme “d’imprécision” dans
les données.

Spasic et al. développent en 2017 un outil, appelé Rsample (Restrained
sample) [204], qui permet d’échantillonner les structures secondaires tout en
prenant en compte le bruit dans les données. Pour cela, il cherche à minimiser
la différence entre les données structurales et les données d’échantillonnage
estimées par un modèle. La prédiction des structures est ensuite réalisée grâce
au calcul de la fonction de partition contrainte. Les auteurs supposent que
les données structurales de SHAPE sont une moyenne des réactivités qui sont
pondérées par chaque structure que peut prendre un ARN. Pour estimer les
réactivités de chaque nucléotide, les auteurs utilisent trois distributions aléa-
toires, à savoir la réactivité des nucléotides non-appariés, la réactivité des
nucléotides impliqués dans des hélices terminales et la réactivité des nucléo-
tides impliqués dans des hélices non terminales.

Une étude [24] a été réalisée par Bindewald et al. pour montrer quels mo-
dèles sont les plus à même de calculer les probabilités d’appariements grâce
aux données de SHAPE, en prenant en compte les différentes structures pos-
sibles qu’un ARN peut avoir. Pour prédire des structures secondaires, les au-
teurs n’ont pas transformé les réactivités en pseudo-énergie comme la plupart
des autres outils. Ils ont transformé les réactivités en probabilités d’apparie-
ments Watson-Crick grâce à des modèles appelés modèles probabilistes posté-
rieurs Bayésiens. Avec un modèle postérieur Bayésien, la probabilité d’appa-
riement d’une base i avec une base inconnue, notée P (Si = 1|Di ), est calculée
à partir de la donnée structurale Di , grâce à l’équation suivante (formule de
Baye) :

P (Si = 1|Di ) = P (Di |Si = 1)×P (Si = 1)

P (Di |Si = 1)P (Si = 1)+P (Di |Si = 0)×P (Si = 0)
. (4.2)

P (D|S) est la probabilité d’observer une certaine valeur expérimentale, notée
D , étant donné que la base soit appariée ou non (S). Cette probabilité peut être
estimée à partir de données structurales d’un ensemble d’ARN d’entraînement
dont les structures sont connues. Les auteurs ont constaté que la réactivité
du SHAPE était influencée par l’état des nucléotides voisins. En effet, ils ont
montré que les modèles les plus efficaces sont ceux prenant en compte les
nucléotides voisins.

Un outil, appelé RME (Restrained Max-Expect) [240], est basé sur un de
ces modèles probabilistes postérieurs. RME est une amélioration de l’outil
MaxExpect [134] qui prédit la structure secondaire d’un ARN en maximisant
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la précision attendue (MEA). Les probabilités d’appariements calculées avec
le modèle postérieur Bayésien sont utilisées pour restreindre le calcul de la
fonction de partition. RME est capable de prendre en compte différent types
de données : le SHAPE, le DMS et le PARS. Ce n’est pas le cas de la plupart des
outils qui se concentrent essentiellement sur les données de type SHAPE. Or,
comme nous avons pu le voir en section 1.1.6 (page 18), il existe de nombreuses
autres données structurales. On notera, cependant, qu’un algorithme adapté
aux données SHAPE (RNAstructure [54]) a été utilisé, avec succès, avec des
données DMS [43]. De plus, un webserver a également été développé par les
auteurs de l’outils RME afin de pouvoir utiliser différents types de données
structurales avec plusieurs algorithmes de prédiction de structures (MaxExpect
[134, 241], SeqFold [160], RNAstructure [140] et RNAfold [130]). Les auteurs
mettent également à disposition des données structurales de plusieurs trans-
criptomes : humain, souris, levure et Arabidopsis thaliana.

Parmi tous les outils cités précédemment, aucun ne peut prédire des pseu-
donœuds et prendre en compte des données structurales. À notre connaissance,
seuls deux outils en sont capables. Il s’agit des outils ShapeKnots [86] et MC-
Fold [164]. Dans ces deux outils, les réactivités SHAPE sont transformées en
pseudo-énergies avec l’équation 4.1. Pour intégrer les pseudonœuds dans le
modèle d’énergie de ShapeKnots, des pénalités d’énergie sont ajoutées en fonc-
tion des distances entre les nucléotides impliqués dans le pseudonœud. Ces
pénalités sont ajoutées après que les pseudo-énergies des nucléotides soient
calculées. Dans l’outil MC-Fold, une fois les pseudo-énergies calculées, un
algorithme classique de minimisation de l’énergie est utilisé.

Les outils cités précédemment sont tous dédiés à la prédiction de structures
secondaires à l’échelle d’un seul ARN. Il existe quelques méthodes et outils des-
tinés à prédire des structures secondaires à l’échelle génomique. Par exemple,
un outil, appelé SeqFold [160], permet prédire des structures secondaires à
l’échelle génomique. Pour cela, des données structurales sont transformées
en un profil structural qui indique si un nucléotide est préférentiellement ap-
parié ou non. Ce profil est utilisé pour échantillonner, de manière contrainte,
des structures d’ARN de l’ensemble de Boltzmann. SeqFold peut utiliser des
données de types PARS, SHAPE-Seq, FragSeq ou SHAPE.

Un outil de prédiction d’interactions ARN-ARN fait également usage de
données SHAPE [148]. Pour cela, les données sont intégrées dans le calcul
des probabilités d’accessibilité (probabilité de non-appariement d’un nucléo-
tide) de chaque ARN. Ces probabilités sont ensuite utilisées pour prédire une
interaction.

Un autre type de contraintes faibles a également été développé, ce sont
les contraintes longues distances. Une étude [9] montre que les outils de ther-
modynamique prédisent de trop nombreux appariements longues distances
(les nucléotides appariés sont très éloignés). La contrainte vise à diminuer
l’énergie de ces appariements pour diminuer leur insertion dans les structures.
Plusieurs outils disposent de ce type de contraintes : RNALFold (Vienna RNA
[130]), Rfold [112], Raccess [113] ou encore CoFold [169]. Dans cette étude, les
auteurs présentent un modèle MEA avec une pénalité sur les appariements
longues distances permettant d’avoir des prédictions plus précises qu’avec un
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modèle de MEA classique ou un algorithme de minimisation d’énergie modifié
avec une fonction de pénalisation d’énergie (comme c’est le cas pour l’outil
RNALFold). Une fonction de pénalité est utilisée dans le modèle MEA pour
altérer le score MEA de chaque structure : plus la distance entre des nucléotides
est longue, moins l’appariement de ces nucléotides est probable.

4.1.3 Classification de structures secondaires d’ARN

Nous abordons ici la classification des structures secondaires, d’un ARN
seul ou d’un complexe. En effet, beaucoup d’outils prédisent des ensembles
de structures secondaires et ces structures peuvent être très similaires, ce qui
nécessite une classification. Les méthodes et outils présentés sont récapitulés
dans le tableau 4.3.

Référence Outil Méthode Complexe d’ARN
Shapiro and Zhang, 1990 [199] RNAdistance Distance
Hochsmann et al., 2003 [92] RNAforester Distance
Allali and Sagot, 2008 [7] MiGaL Distance
Ouangraoua et al., 2007 [159] Gardenia Distance
Herrbach, 2007 [90] NestedAlign Distance
Guignon et al., 2008 [84] RNAStrAT Distance
Ding et al., 2005 [60] Sfold Distance
Freyhult et al., 2007 [74] Distance
Freyhult et al., 2007 [75] RNAbor Distance
Liu et al., 2008 [127] RNAcluster Distance
Agius et al., 2010 [3] PR2S2Clust Distance
Lin et al., 2018 [126] Distance
Heyne et al., 2012 [91] GraphClust Noyau
Miladi et al., 2017 [147] RNAscClust Noyau
Janssen and Giegerich, 2014 [101] RNAshapes Distance
Huang et al., 2012 [94] RNAHelices Distance
Rogers and Heitsch, 2014 [185] RNAprofiling Distance
Mneimneh and Ahmed, 2016 [150] Distance X

Tableau 4.3 : Récapitulatif des méthodes et outils de classification de structures
secondaires d’ARN et de complexe d’ARN.

Les premières classifications de structures sont réalisées grâce à des me-
sures de distance basées sur les appariements. Les premiers outils permettant
de calculer la distance entre des structures secondaires, à savoir RNAdistance
[199], RNAforester [92], MiGaL [7], TreeMatching [159], Gardenia [27], Neste-
dAlign [90] et RNAStrAT [84], se basent sur différents modèles de structures
secondaires, comme des arbres, des modèles multi-couches, ou encore, des
séquences annotées par des arcs. Ils sont tous basés sur la distance utilisée par
les premières approches d’alignement [199, 251, 104, 105].

En 2005, Ding et al. développent une méthode [60] générant l’ensemble de
Boltzmann et réalisent une classification hiérarchique grâce à une distance
basée sur les appariements (distance euclidienne) pour trouver les centroïdes.
Cette méthode a été ensuite intégrée dans l’outil Sfold [59].
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Peu après, Liu et al. [127] développent un outil, appelé RNACluster, qui
permet de comparer et regrouper des structures secondaires. L’outil propose
6 mesures de distances : base pair distance (distance euclidienne), mountain
distance, morphological distance, tree edit distance, string edit distance et struc-
tural matrix distance. La mountain distance et la morphological distance sont
elles aussi basées sur les appariements, tandis que la tree edit distance est basée
sur une représentation en arbre de la structure et la string edit distance sur
l’alignement des strutures. La structural matrix distance utilise une matrice en
6 dimensions pour représenter les occurrences des différents appariements des
structures. L’algorithme de classification utilisé est basé sur un arbre couvrant
de poids minimal.

En 2007, un outil appelé RNAbor [75, 74] a été développé pour déterminer
des structures secondaires voisines d’une structure donnée. RNAbor utilise
une distance basée sur les appariements pour classer les structures voisines en
fonction de la structure donnée.

En 2010, Agius et al. [3] développent une méthode de classification basée
sur une distance relaxée des appariements et sur l’algorithme des k-moyennes.
Leur méthode a été implémentée dans le but d’optimiser le temps d’exécution
et est incorporée dans l’outil UNAfold [136].

Un outil, appelé PR2S2Clust [26], est dédié à la classification des reads issus
de séquençage d’ARN et propose 7 mesures de distances basées sur la structure.
Une classification hiérarchique est ensuite réalisée grâce à une de ces mesures,
choisie par l’utilisateur.

Plus récemment, en 2018, afin de caractériser l’ensemble de Boltzmann
d’ARN, Lin et al. [126] ont développé une nouvelle mesure de distance basée
cette fois sur les appariements conflictuels et non les appariements communs.

Des méthodes à noyau sont également développées pour classifier les struc-
tures secondaires. Un noyau permet de représenter des données dans un es-
pace vectoriel plus grand, appelé espace des caractéristiques, grâce à une
fonction non-linéaire (le noyau). En 2008, Liu [128] propose un noyau, ap-
pelé fuzzy kernel, pour calculer une mesure de similarité basée sur la distance
euclidienne. Le noyau utilise des caractéristiques de l’ARN qui sont extraites
grâce à une décomposition en valeurs singulières des matrices à 6 dimensions
représentant les ARN.

Un noyau, appelé NSPDK, a été développé par Costa et De Grave en 2011
[44] dans le but de classer les molécules chimiques. Pour cela, le noyau prend
en entrée les graphes des molécules et calcule entre chaque paire de graphes
une métrique basée sur la comparaison des paires de sous-graphes voisins.
Ce noyau a été utilisé à plusieurs reprises pour la classification des structures
secondaires d’ARN car il permet de comparer les motifs des structures et non
simplement les appariements. Le noyau a tout d’abord été utilisé dans un outil
appelé GraphClust [91] en 2012, puis dans un outil appelé RNAscClust [147]
en 2017. Ces deux outils sont destinés à la classification des reads issus du
séquençage.

Des outils, basés sur des méthodes de prédictions différentes, utilisent leur
particularités pour la classification des structures qu’ils prédisent. Par exemple,
un outil appelé RNAshapes [101], représente les structures en fonction de leur

104



Chapitre 4. Prédiction interactive de complexes d’ARN

topologie et de leur motifs en abstrayant la longueur et la l’emplacement des
hélices. Les structures ayant la même topologie peuvent être classées ensemble.
Un autre outil, appelé RNAHelices [94], prédit les structures d’ARN à partir
d’un ensemble d’hélices et classe les structures grâce à une distance basée
sur les hélices. Enfin, un outil basant également sa prédiction sur des hélices,
appelé RNAprofiling [185], classe les structures prédites suivant la fréquence
des hélices dans les structures.

Concernant la prédiction de structures de complexes d’ARN, une seule
méthode a été développée. En 2016, Mneimneh et Ahmed [150] ont développé
une méthode basée sur la classification ascendante hiérarchique et une mesure
de distance calculant les différences entre des fenêtres de deux structures.

4.2 Notre méthode : C-RCPred

Comme nous l’avons vu dans l’état de l’art, aucune méthode prédisant
des complexes d’ARN ne permet d’intégrer des contraintes utilisateurs ou des
données structurales telles que le SHAPE. Nous présentons ici une nouvelle
méthode pour prédire des structures secondaires de complexes d’ARN avec
pseudonœuds de manière interactive, en intégrant des contraintes utilisateurs
et des données structurales. Notre nouvelle méthode est basée sur celle du
chapitre précédent, c’est-à-dire que nous cherchons à résoudre un problème
de clique maximum, mais cette fois ci multi-objectif. Nous présentons donc
dans un premier temps le problème de graphe multi-objectif permettant de
trouver des combinaisons de structures et d’interactions correspondant à des
complexes d’ARN. Nous y abordons la compatibilité entre les structures et inter-
actions, le calcul des différents critères et comment réguler la profondeur des
pseudonœuds. Nous présentons ensuite le programme linéaire multi-objectif
associé et une heuristique multi-critère basée sur la recherche locale pour
générer un ensemble de Pareto approché.

De plus, nous avons vu dans l’état de l’art qu’aucune méthode de classifica-
tion de structures secondaires de complexes d’ARN n’existait. Nous proposons
donc ici une nouvelle méthode basée sur un noyau et sur un algorithme de
classification appelé classification spectrale.

4.2.1 Un problème de clique multi-objectif

Notre méthode est basée sur celle présentée au chapitre précédent, c’est-à-
dire qu’à partir d’un ensembles de structures secondaires pour chaque ARN
et d’un ensemble d’interactions pour chaque paire d’ARN, nous cherchons à
trouver la meilleure combinaison formant un complexe. Dans notre nouvelle
méthode, nous souhaitons intégrer des contraintes utilisateurs et des données
structurales (SHAPE, DMS, PARS) grâce à l’optimisation multi-objectif. Pour
cela, les meilleures complexes doivent correspondre à plusieurs critères :

— une énergie libre basse,
— le respect des contraintes utilisateurs,
— et l’accord avec les données structurales.
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Les contraintes utilisateurs peuvent être l’ajout ou la suppression d’appa-
riements ou de motifs (figure 4.2). Les motifs proposés sont les suivants : hélice,
pseudonœud interne, pseudonœud externe, boucle terminale, boucle interne
et boucle multiple. Pour chacun de ces motifs, l’utilisateur peut désigner les nu-
cléotides concernés et/ou une longueur. Il peut également indiquer si un motif
est présent, sans connaître de positions ou de longueurs. À chaque contrainte
utilisateur est associé un indice de confiance variant entre 0 et 100 qui permet
à l’utilisateur de pondérer la contrainte suivant le degré de connaissance qu’il
a de cette contrainte.

Figure 4.2 : Définitions des contraintes utilisateurs de motifs possibles pour un
complexe d’ARN : hélice, pseudonœud interne, pseudonœud externe, boucle
terminale, boucle interne et boucle multiple. Pour chaque motif sont indiquées
les positions des nucléotides (i , j , ...) et les longueurs (l ).

Comme au chapitre précédent, la prédiction de complexes est modélisée
comme un problème d’optimisation combinatoire de graphe, plus particulière-
ment de recherche d’une clique. Cependant, il y a plusieurs différences dans le
graphe, ce sont les suivantes :

— La compatibilité entre deux structures secondaires et/ou interactions :
contrairement au chapitre précédent, un nombre de conflits est autorisé
pour considérer que deux structures ou interactions sont compatibles.

— Deux poids supplémentaires (correspondant aux deux nouveaux cri-
tères) sont à maximiser sur les sommets : le respect des contraintes utili-
sateurs et l’accord des données structurales avec la structure/interaction
correspondant au sommet.

Les cliques trouvées dans ce graphe correspondent à des complexes d’ARN.
Contrairement au chapitre précédent, la profondeur des pseudonœuds po-
tentiels de ces complexes d’ARN sera limitée à 3 : en effet, dans les bases de
données, il n’a jamais été recensé de pseudonœuds avec une profondeur plus
élevée.

Dans cette section, nous explicitons dans un premier temps la compatibi-
lité entre deux structures ou interactions, comment sont calculés les différents
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poids des sommets du graphe et comment limiter la profondeur des pseudo-
nœuds.

Compatibilité entre les structures et les interactions

Deux structures et/ou interactions sont compatibles si la formation d’un
complexe à partir d’elles n’engendre pas de conflits entre les appariements. En
réalité, si quelques appariements sont en conflits, certaines bases peuvent se
désapparier pour pouvoir former un complexe. Pour rendre compte de cela
dans la modélisation de notre graphe, nous avons mis en place un seuil de
compatibilité entre les structures et interactions. Ce seuil permet de modu-
ler le nombre de conflits (nombre de nucléotides en conflits) en fonction du
nombre de nucléotides impliqués dans les appariements des ARN communs
aux deux structures/interactions, noté T (voir figure 4.3). L’utilisateur peut
choisir un seuil allant de 80 à 100%. Si le seuil est inférieur à 80%, les struc-
tures/interactions sont incompatibles (score égal à 0). Le nombre de conflits
est calculé de la manière suivante :

Nombre maximum de conflits =
⌊

100-seuil

100
×T

⌋
. (4.3)

Interaction 1
ARN A ARN B

Interaction 2
ARN A ARN B

T = 12
Seuil 80 90 100

Nombre de conflits autorisés 2 1 0

Figure 4.3 : Nombre de conflits autorisés en fonction de T et du seuil.

Dans les complexes prédits par notre méthode, nous souhaitons que chaque
ARN ait au maximum une seule structure secondaire d’entrée, c’est-à-dire, que
plusieurs structures secondaires d’entrée ne peuvent se “superposer” pour
former la structure d’un ARN. Pour cela, nous fixons la compatibilité entre
toutes les structures secondaires d’entrée correspondant à un même ARN à
0 : il n’y a donc pas d’arête entre elles. Toutes les autres structures secondaires
d’entrée sont compatibles entre elles car elles ne s’influencent pas.

Lorsque des complexes sont générés avec des conflits, nous devons les
réparer pour proposer à l’utilisateur des structures secondaires viables. Pour
réparer une structure secondaire, nous créons toutes les structures secondaires
possibles sans les conflits. Par exemple, si une structure secondaire possède un
nucléotide engagé dans deux appariements, nous allons générer deux struc-
tures secondaires où chacune possède un des appariements. Ensuite toutes les
structures secondaires générées sont classées suivant leur similarité, grâce à
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la classification décrite en section 4.2.4, ce qui permet de ne retourner que la
structure la plus représentative d’une classe.

Calcul des différents critères

Nous détaillons ici comment sont calculés les différents critères du pro-
blème multi-objectif, à savoir l’énergie libre, le respect des contraintes utilisa-
teurs et l’accord avec les données structurales. Pour chaque structure secon-
daire et interaction d’entrée, nous calculons ces critères. Pour un complexe,
la valeur du critère est égale à la somme des valeurs du critère des structures
secondaires et des interactions composant le complexe.

L’énergie libre Le calcul de l’énergie libre pour chaque structure secondaire
ou interaction d’entrée est réalisé soit par la librairie de ViennaRNA, soit par
la librairie de NUPACK. Par défaut, c’est la librairie ViennaRNA qui est utili-
sée, avec le modèle de Turner [218] (avec les paramètres énergétiques de la
mise à jour de 2004). Cependant, cette librairie ne prend pas en compte les
pseudonœuds. Le modèle de NUPACK en revanche peut prendre en compte
les pseudonœuds pour les ARN seuls (pas pour les interactions).

Les contraintes utilisateurs Le score des contraintes utilisateurs d’une struc-
ture ou interaction correspond à la somme des indices de confiance donnés
par l’utilisateur pour chaque contrainte respectée. L’indice de confiance d’une
structure se calcule de la manière suivante :

ICstructure =
∑

i
ICi , (4.4)

avec ICi l’indice de confiance d’une contrainte i respectée par la structure.

Les données structurales Nous considérons des données structurales pour
chaque ARN de types SHAPE, PARS, DMS et leur versions haut-débits (voir
section 1.1.6, page 1.1.6). Elles sont utilisées avec les structures secondaires
uniquement. Les données structurales correspondent à la proportion de ré-
action des nucléotides à un produit chimique ou un traitement enzymatique.
Cela donne une réactivité (normalisée en général entre 0 et 2.2, mais quelque
fois entre 0 et 1) pour chaque nucléotide. Nous considérons dans la suite des
données normalisées entre 0 en 1. Lorsque la réactivité tend vers 1, cela signi-
fie que le nucléotide est probablement non-apparié. En revanche, lorsque la
réactivité tend vers 0, cela signifie que le nucléotide est probablement apparié.

Une donnée de réactivité est associée à un nucléotide, or, notre problème
est modélisé à l’échelle de structures. La définition d’un score indiquant la
proportion du respect de ces probabilités pour une structure doit donc être
défini. Si aucune donnée n’est connue, nous choisissons comme valeur par
défaut 0.5, car une réactivité de 0.5 ne permet pas une interprétation.

Nous utilisons comme score le coefficient de corrélation de Matthews
(MCC), introduit dans l’article [24] :

MCC = T P ×T N −F P ×F Np
(T P +F P )× (T P +F N )× (T N +F P )× (T N +F N )

, (4.5)
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où T P est le nombre de vrais positifs (les nucléotides ayant une réactivité nor-
malisée en deçà d’un seuil donné, fixé à 0.5, et impliqués dans un appariement
Watson-Crick ou G-U), T N est le nombre de vrais négatifs (les nucléotides
ayant une réactivité normalisée au dessus du seuil et non impliqués dans un
appariement Watson-Crick ou G-U), F P est le nombre de faux positifs (les
nucléotides ayant une réactivité normalisée en deçà du seuil et non impliqués
dans un appariement Watson-Crick ou G-U), F N est le nombre de faux négatifs
(les nucléotides ayant une réactivité normalisée au dessus du seuil et impliqués
dans un appariement Watson-Crick ou G-U).

Avant le calcul du score, une étape de normalisation des données est né-
cessaire, puisque pour chaque ARN les expérimentations menées peuvent être
différentes. Dans le cas du SHAPE, les données subissent une normalisation
linéaire afin que les valeurs soient comprises entre 0 et 1 :

R(i ) = r (i )−mi n(r )

max(r )−mi n(r )
, (4.6)

où r (i ) est la réactivité brute du nucléotide i et r le vecteur de toutes les réacti-
vités de l’ARN.

Dans le cas de données DMS et PARS, il y a deux scores par nucléotide, cor-
respondant à deux traitements des ARN. Dans le cas du DMS, il y a le contrôle
et le traitement avec le produit DMS. Dans le cas de PARS, il y a le traitement
avec l’enzyme V1 et le traitement avec l’enzyme S1. Pour déterminer la réacti-
vité d’un nucléotide i , ces deux scores doivent être normalisés en fonction de
l’abondance du transcrit et de sa longueur. L’abondance du transcrit corres-
pond au nombre de reads obtenus lors de l’expérience, c’est-à-dire la somme
de tous les scores. Une fois les deux scores normalisés selon l’équation 4.7, la
différence des deux donne la réactivité finale (équations 4.8 et 4.9) [211].

Rexp(i ) = ln(r (i )+1)
∑l

i=0 ln(r (i )+1)/l
, (4.7)

où r (i ) est la réactivité brute du nucléotide i et l la longueur du transcrit.

RDMS(i ) = RDMS −Rcontrôle. (4.8)

RPARS(i ) = RS1 −RV1. (4.9)

Limitation de la profondeur des pseudonœuds

Les complexes prédits par notre méthode RCPred peuvent avoir des pseu-
donœuds ayant une profondeur élevée (voir définition 1.1.1, page 13). Les
structures d’ARN référencées dans les bases de données possèdent des pseu-
donœuds qui, pour la plupart, ont une profondeur égale à 2, voire à 3 dans de
rares cas, nous souhaitons donc que la profondeur des pseudonœuds prédits
par notre nouvel outil soit égale à 3 au maximum.

La profondeur des pseudonœuds générés par notre modélisation peut être
importante si elle n’est pas limitée : cela est lié uniquement à l’assemblage
d’interactions. En effet, nous autorisons au plus une structure secondaire d’en-
trée pour chaque ARN (voir section 4.2.1 sur la compatibilité), c’est-à-dire que
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seuls les pseudonœuds initialement présents dans les structures secondaires
d’entrée peuvent se retrouver dans les structures internes de chaque ARN
des complexes. Par contre, comme plusieurs interactions peuvent s’assembler
pour former un complexe, des pseudonœuds ayant une complexité importante
peuvent être formés. La profondeur des pseudonœuds doit donc être contrôlée
pour chaque interaction, c’est-à-dire pour chaque paire d’ARN possible.

Comme nous l’avons vu au chapitre 1, une interaction d’ARN peut être
modélisée par un graphe de cercle (voir les définitions en section 1.2.2). Ce
graphe va permettre de déterminer la profondeur des pseudonœuds de l’in-
teraction, car cela revient à déterminer le nombre chromatique de ce graphe.
Le nombre chromatique d’un graphe est le nombre minimum de couleurs
utilisées pour la coloration d’un graphe dont les sommets voisins ne doivent
pas avoir la même couleur. Déterminer le nombre chromatique d’un graphe
de cercle est NP-difficile [193], nous allons donc utiliser une heuristique nous
permettant d’obtenir de bonnes solutions. Il existe un algorithme glouton [35]
de complexité en temps polynomial (voir algorithme 2) conçu pour déterminer
une coloration optimale d’un graphe d’intervalles (le nombre de couleurs est
égal au nombre chromatique). Comme les graphes d’intervalles sont similaires
aux graphes de cercle, nous allons utiliser l’algorithme 2 comme heuristique
pour déterminer une coloration.

Données : Un graphe d’intervalles ayant k sommets.
Résultat : Une coloration optimale du graphe.

1 On suppose que les k sommets sont ordonnés selon les extrémités gauches de
leur intervalles, de façon croissante. Si deux intervalles sont identiques, ils
sont ordonnés arbitrairement ;

2 Soient k couleurs c1, . . . ,ck ;
3 tant que le graphe n’est pas entièrement colorié faire
4 Donner au prochain sommet non encore traité la plus petite couleur non

déjà attribuée dans son voisinage ;

5 fin

Algorithme 2 : Coloration optimale d’un graphe d’intervalles [35].

4.2.2 Programme linéaire multi-objectif

Nous présentons ici le programme linéaire multi-objectif associé au pro-
blème de la clique maximum multi-objectif présenté précédemment. Nous
définissons le graphe pondéré G(V ,E) formé par les structures secondaires et
interactions d’entrée, tel que :

— V est l’ensemble des sommets représentant les structures secondaires
et les interactions. Chaque sommet v ∈ V a trois poids représentant
l’énergie libre, le respect des contraintes utilisateurs et l’accord avec les
données structurales.

— E est l’ensemble des arêtes représentant les compatibilités entre les
sommets. Une arête existe si et seulement si deux sommets sont compa-
tibles.
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Chaque poids d’une clique est calculé par la sommes des poids des som-
mets composant la clique. Le détail du calcul de chaque poids est explicité
en section précédente (voir section 4.2.1). Ici, nous cherchons la clique maxi-
misant l’opposé de l’énergie libre et maximisant le respect des contraintes
utilisateurs et l’accord avec les données structurales.

Nous modélisons ce problème sous la forme d’un PLNE. Notons xv les
variables de décisions binaires, valant 1 si le sommet v ∈ V fait partie de la
clique et 0 sinon. Soient wE ;v l’opposé de l’énergie libre du sommet v , wC ;v le
poids correspondant au respect des contraintes utilisateurs et wP ;v le poids
correspondant à l’accord avec les données structurales.

Pour contrôler la profondeur des pseudonœuds, nous définissons pour
chaque paire d’ARN {a,b} un graphe G{a,b}(V{a,b},E{a,b}) où :

— V{a,b} est l’ensemble des hélices hv contenues dans les sommets d’inter-
actions v ∈V correspondant aux ARN a et b. Ces sommets ne sont pas
pondérés.

— E{a,b} est l’ensemble des arêtes. Une arête existe entre deux sommets
seulement si les deux hélices forment un pseudonœud (un croisement).

Pour chaque sous-graphe G{a,b} induit par les éléments de la clique (voir dé-
finition 1.2.4, page 23), le problème consiste à trouver une coloration pour
laquelle le nombre chromatique est inférieur ou égal à une constante k, qui est
le niveau maximum de profondeur pour les pseudonœuds. Nous fixons k = 3.
Nous notons y {a,b}

hv ;c les variables de décision binaires du graphe G{a,b}, égales à 1
si le sommet de l’hélice hv (associé au sommet v ∈V ) est coloré avec la couleur
c. La constante entière c est telle que 0 ≤ c < k. Le PLNE est le suivant :

max f1(x) =
∑

v∈V
wE ;v xv (4.10)

max f2(x) =
∑

v∈V
wC ;v xv (4.11)

max f3(x) =
∑

v∈V
wP ;v xv (4.12)

tel que : ∑

u∈Ev

xu +|Ev |xv ≤ |Ev | ∀v ∈V (4.13)

∑
c

y {a,b}
hv ;c = xv ∀{a,b},∀hv ∈V{a,b},∀v ∈V (4.14)

y {a,b}
hv ;c + y {a,b}

iu ;c ≤ 1 ∀{a,b},∀(hv , iu) ∈ E{a,b},0 ≤ c < k (4.15)

xv , y {a,b}
hv ;c , z{a,b}

c ∈ {0,1} ∀v ∈V ,∀{a,b} (4.16)

où Ev est l’ensemble des sommets non-adjacents du sommet v , Ev = {u|u ∈
V , (u, v) ∉ E } et |Ev | est le cardinal de Ev .

Les fonctions objectifs, f1, f2 et f3, visent, respectivement, à maximiser
l’opposé de l’énergie, maximiser les contraintes utilisateurs et maximiser les
données biologiques. Les contraintes 4.13 permettent de contrôler que les som-
mets désignés forment une clique. Les contraintes 4.14 assurent qu’à chaque
hélice hv du graphe {a,b} est assignée au plus une couleur, si le sommet inter-
action v ∈V associé est dans la clique. Elles permettent de faire le lien entre le
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problème de coloration et le problème de la clique. Les contraintes 4.15 forcent
deux sommets adjacents à ne pas avoir la même couleur.

4.2.3 Heuristique multi-critère de recherche de clique

Nous présentons ici une heuristique pour résoudre notre programme li-
néaire multi-critère. En effet, notre programme linéaire consiste à résoudre
le problème de la clique maximum multi-objectif qui est NP-difficile et très
difficile à approximer (voir section 1.2.2, page 25). Le problème de la clique
maximum nécessite donc des algorithmes ayant des complexités élevées pour
le résoudre. Nous choisissons alors de le résoudre grâce à une heuristique.

Nous nous basons sur l’heuristique Breakout Local Search (BLS), décrite en
détail en section 3.2.5, qui permet de résoudre le problème de clique maximum
mono-objectif. Nous décrivons, ci-dessous, les modifications nécessaires pour
rendre cette heuristique multi-critère (choix des mouvements dans le voisi-
nage et génération du front de pareto). Nous expliquons également comment
nous modifions l’heuristique pour pouvoir contrôler la profondeur des pseu-
donœuds. Enfin, nous présentons deux modifications pour améliorer l’heuris-
tique : génération de la clique initiale et condition d’arrêt de la recherche.

Les modifications faites dans l’heuristique BLS sont les suivantes :
— Choix des mouvements dans le voisinage : dans l’heurisitique BLS, le

mouvement apportant la meilleure amélioration à la solution courante
est choisi grâce à la différence de poids apportée. Dans notre heuris-
tique multi-critère, nous disposons d’un vecteur de poids, la meilleure
amélioration correspond alors à choisir un mouvement dont la solution
résultante domine l’ancienne ou n’est pas comparable avec elle.

— Front de Pareto : chaque nouvelle solution trouvée dominant les an-
ciennes (ou qui lui sont non-comparables) est sauvegardée. Les solu-
tions qui deviennent dominées par l’ajout de nouvelles solutions sont
supprimées au fur et à mesure.

— Contrôle de la profondeur des pseudonœuds : lorsqu’un mouvement
d’ajout d’un sommet, de remplacement d’un sommet, ou de réinitia-
lisation de la clique, est candidat pour modifier la clique (la nouvelle
solution domine ou n’est pas comparable avec celles du front de Pareto),
la profondeur des pseudonœuds de la potentielle nouvelle solution est
vérifiée. Pour cela, l’algorithme 2 est utilisé.

— Génération de la clique initiale : dans l’heuristique BLS, cette procé-
dure consiste à sélectionner aléatoirement un sommet et ensuite à lui
ajouter itérativement des sommets qui peuvent former une clique, jus-
qu’à ce qu’il n’y ait plus d’autres sommets qui puissent être ajoutés.
Dans notre algorithme, cette procédure consiste à sélectionner aléatoi-
rement un unique sommet constituant une clique. La clique grossira
ensuite grâce à la phase de recherche locale.

— Condition d’arrêt de l’heuristique : dans l’heuristique BLS, la condi-
tion d’arrêt se produit soit lorsque la solution exacte est trouvée (si cette
information est disponible), soit lorsqu’un nombre d’itérations maxi-
mum est atteint. Dans notre algorithme, nous avons choisi d’arrêter
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la recherche lorsque nous constatons que celle-ci stagne, c’est-à-dire,
lorsque la recherche est bloquée dans un optimum local et que malgré
deux perturbations aléatoires, la recherche est toujours bloquée dans
cet optimum.

4.2.4 Classification des structures secondaires des complexes

Comme nous avons pu le voir dans l’état de l’art, aucune méthode n’existe
pour classer les structures secondaires de complexes d’ARN. Or, nos outils
prédisent tous des ensembles de structures secondaires d’ARN qui peuvent
être très similaires. Nous présentons donc ici une nouvelle méthode basée sur
la classification spectrale à noyau. Nous présentons, dans un premier temps,
le noyau servant à calculer la similarité entre deux complexes d’ARN, puis
l’algorithme de classification spectrale.

Mesure de similarité

Pour obtenir une mesure de similarité entre nos structures secondaires
qui ne soient pas basée simplement sur les appariements, nous avons choisi
d’utiliser le noyau NSPDK [44]. En effet, ce noyau modélise les structures se-
condaires sous la forme de graphes permettant de l’utiliser directement pour
des structures secondaires d’ARN. Les graphes sont construits de la manière
suivante :

— un nucléotide correspond à un sommet;
— une liaison (appariement ou squelette de l’ARN) est une arête.
Le noyau prend en entrée les graphes des molécules et calcule entre chaque

paire de graphes une métrique basée sur la comparaison de paires de sous-
graphes voisins. Cette métrique se calcule grâce à une relation, qui permet
de sélectionner toutes les paires de sous-graphes voisins dans un rayon r de
deux sommets u et v , dont les racines sont éloignées d’une distance d , dans
un graphe G (voir figure 4.4). Grâce à cette relation, le noyau de décomposition
va sélectionner ces paires pour deux graphes, pour un rayon r et une distance
d donnés, et compter le nombre de paires identiques de graphes voisins. Enfin,
le noyau NSPDK calcule la somme des noyaux de décomposition pour un
ensemble de valeurs de r et de d paramétrées par l’utilisateur.

Algorithme de classification

Afin de réduire le nombre de structures secondaires similaires retournées
par notre méthode, nous présentons ici une méthode de classification pour
rassembler ces structures en classes et retourner uniquement un représentant
par classe. De nombreux algorithmes de classification existent [244], nous
pouvons citer, entre autres, les k-moyennes, la classification spectrale, les
réseaux de neurones, les cartes auto-organisatrices (cartes de Kohonen), etc.
Nos critères pour choisir un algorithme de classification étaient les suivants :

— l’algorithme devait être non-supervisé,
— il devait être possible de choisir le nombre de classes à l’avance.
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Figure 4.4 : Illustration de la relation Rr,d du noyau développé par Costa et De
Grave, pour r = 1 et d = 5. La relation permet de récupérer les sous-graphes
issus des sommets u et v , éloignés d’une distance d , et pour un rayon r .

Notre choix s’est porté sur la classification spectrale qui est une méthode ayant
de bonnes performances [154].

Le principe de la classification spectrale est de représenter les données (les
structures d’ARN) sous la forme d’un graphe de similarités, ou d’une matrice
de similarité, qui rassemblent les similarités entre chaque paire de données
possibles (1-distance entre deux structures d’ARN). Á partir de ce graphe ou
cette matrice on va chercher à trouver la coupe qui maximise les similarités
entre les données de chaque classe et qui minimise les similarités entre les
points de différentes classes. Pour cela, l’algorithme des k-moyennes (le prin-
cipe de cet algorithme est expliqué ci-après) est effectué sur les k premiers
vecteurs propres de la matrice de Laplace normalisée symétrique, notée Ls ym ,
correspondant à ce graphe. Une matrice de Laplace d’un graphe décrit des in-
formations sur la structure du graphe. Une matrice de Laplace, non normalisée,
notée L, est calculée en faisant la différence de la matrice des degrés, notée D ,
et de la matrice d’adjacence du graphe, notée A :

L = D − A

La matrice des degrés d’un graphe est une matrice diagonale contenant les
degrés de chaque sommet du graphe sur la diagonale et des 0 sinon. La matrice
d’adjacence d’un graphe est une matrice carrée où chaque élément indique
si deux sommets sont reliés ou non par une arête. Si deux sommets u et v
sont reliés, l’élément de la matrice Auv = 1, sinon Auv = 0. La normalisation
symétrique de la matrice de Laplace est réalisée de la manière suivante :

Ls ym = D− 1
2 AD− 1

2

Le but de l’algorithme des k-moyennes est de trouver k classes d’un en-
semble de données (les structures d’ARN), représentées par une matrice de
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données, en trouvant les k centres des classes. L’algorithme débute avec k
centres aléatoire, et à chaque donnée est attribuée la classe dont le centre est le
plus proche. L’algorithme est stoppé lorsque plus aucune modification ne peut
être attribuée aux classes.

Les algorithmes de la classification spectrale [154] et des k-moyennes sont
présentés ci-dessous (algorithmes 3 et 4 respectivement).

Données : Une matrice de similarités S ∈Rn×n ; le nombre de classes k.
Résultat : k classes.

1 Construire un graphe de similarités à partir de la matrice S ;
2 Calculer la matrice de Laplace normalisée symétrique Ls ym de ce graphe ;
3 Calculer les k premiers vecteurs propres de Ls ym ;

4 Soit U ∈Rn×k la matrice contenant les k premiers vecteurs propres en
colonnes ;

5 Soit T ∈Rn×k la matrice telle que ti j = ui j

(
∑

k u2
i k )1/2 : normalisation des lignes de

U à la norme 1, telles que ||(ti j )1≤ j≤n ||2 = 1 ;
6 pour i = 1, . . . ,n faire
7 Définir yi ∈Rk étant le vecteur correspondant à la i e ligne de T ;
8 fin
9 Classer les points (yi )i=1,...,n avec l’algorithme des k-moyennes en k classes

(algorithme 4) ;

Algorithme 3 : Classification spectrale [154].

Données : Une matrice de données S ∈Rn×m ; le nombre de classes k.
Résultat : k classes.

1 Choisir aléatoirement k centres de classes {c1, . . . ,ck } ;
2 tant que les centres ne convergent pas faire
3 pour i = 1, . . . ,k faire
4 Définir la classe Ci telle que Ci est l’ensemble des points de S qui sont

les plus proches de ci et non de c j pour tout j 6= i ;

5 fin
6 pour i = 1, . . . ,k faire
7 Calculer ci : moyenne des points de Ci ;
8 fin
9 fin

Algorithme 4 : k-moyennes.

Le choix du nombre de classes est fait grâce à la méthode eigengap, décrite
dans l’algorithme 5 [224]. Cette méthode consiste à représenter une matrice de
données (les structures d’ARN) sous la forme d’un graphe de similarités et à
calculer les valeurs propres de la matrice de Laplace normalisée symétrique
associée à ce graphe. Les valeurs propres sont ordonnées de façon croissante.
Le nombre de classes correspond au rang k pour lequel on observe le plus
grand écart entre deux valeurs propres consécutives.

Notons que la structure secondaire représentant une classe est la structure
la plus proche du centre de la classe. Il ne s’agit pas de la structure consensus
de la classe. En effet, la structure consensus est une structure n’existant pas en
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réalité, c’est pourquoi nous avons choisi la structure la plus proche du centre
de la classe.

Données : Une matrice de données S ∈Rn×m ;
Résultat : Le nombre de classes k ;

1 Construire un graphe de similarités de la matrice S ;
2 Calculer la matrice de Laplace normalisée symétrique Ls ym de ce graphe ;
3 Calculer les valeurs propres λ1,λ2, . . . de Ls ym et les trier de manière

croissante ;
4 Calculer argmax(δi ) avec δi = |λi −λi−1|, l’écart entre deux valeurs propres

consécutives ;
5 k = argmax(δi ) ;

Algorithme 5 : Méthode eigengap donnant un nombre de classes d’une
matrice de données.

4.2.5 Outil C-RCPred

Cette section est dédiée à la présentation de notre outil implémentant
notre méthode pour prédire des structures de complexes d’ARN en prenant
en compte des données structurales et/ou des contraintes utilisateurs. Notre
outil est appelé C-RCPred, pour Constrained RNA Complex Prediction. Nous
avons implémenté C-RCPred en C++. Il prend en entrée des séquences d’ARN,
un ensemble de structures secondaires pour chaque séquence d’ARN et un
ensemble d’interactions ARN-ARN pour chaque paire de séquences d’ARN. Il
peut également prendre en entrée des données SHAPE, PARS ou DMS, ainsi
que des contraintes utilisateurs.

La première étape de l’outil est de calculer pour chaque structure et in-
teraction d’entrée les différents critères selon la section 4.2.1 : l’énergie libre,
le respect des contraintes et l’accord avec les données utilisateurs. Il utilise
ensuite l’heuristique multi-critère, décrite précédemment, pour générer un
ensemble de Pareto approché de cliques. Ces cliques sont transformées en
complexes. Une clique peut correspondre à plusieurs complexes à cause de
la compatibilité entre les structures secondaires/interactions qui est relâchée.
Tous les complexes possibles sont générés, et donc, leur nombre peut être im-
portant. Ils sont alors classés, grâce à notre méthode basée sur la classification
spectrale et le noyau NSPDK, et retournés à l’utilisateur.

L’outil est disponible sur la plateforme EvryRNA. Pour ce nouvel outil, nous
avons mis en place un nouveau webserver, plus dynamique que celui de RC-
Pred. En effet, le webserver doit être capable d’accepter des données structu-
rales, ainsi que des contraintes utilisateurs. Le webserver de C-RCPred possède
deux pages de formulaire et une page de résultats (voir figure 4.5).

La première page de formulaire consiste à télécharger les séquences d’ARN
et à choisir les outils qui seront utilisés pour prédire les structures secondaires
et les interactions d’entrée de C-RCPred. Les outils disponibles pour prédire les
structures secondaires sont, pour le moment : BiokoP, pKiss, RNAsubopt. Ceux
pour prédire les sites d’interactions sont : RNAduplex (ViennaRNA), RNAplex,
RNAup (ViennaRNA), intaRNA, RIsearch. À terme, des outils acceptant des
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Figure 4.5 : Capture d’écran du webserver de C-RCPred. A) Page de formulaire
n°1. B) Visualisation d’un complexe sur la page des résultats. C) Tableau d’ajout
de contraintes sur la page de résultats.
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données structurales telles que le SHAPE ou le PARS seront ajoutés (RME,
ShapeKnots, Fold, RNApbFold, Rsample et RNAsc). L’utilisateur peut également
choisir de n’utiliser aucun outil de prédiction s’il connait déjà des ensembles
de structures qu’il voudrait utiliser pour la prédiction des complexes. C’est
également sur cette page de formulaire que les données structurales et les
contraintes utilisateurs sont ajoutées.

La seconde page de formulaire est également une page de résultats si des
outils ont été choisis pour prédire les structures secondaires et/ou les inter-
actions d’entrée de C-RCPred. On y trouve pour chaque ARN les structures
prédites par les outils ainsi que la possibilité de modifier les structures, d’en
ajouter ou d’en supprimer. Les mêmes fonctionnalités sont disponibles pour
les interactions. Ainsi l’utilisateur est libre d’apporter ses propres structures et
interactions, et/ou de modifier les résultats des outils de prédiction en fonction
de ses connaissances sur les ARN qu’il étudie.

La page de résultats du webserver est composée, pour chaque complexe
prédit par C-RCPred :

— d’un affichage dynamique de la structure, basé sur l’outil Ribosketch
[133] ;

— d’un tableau de contraintes utilisateurs ;
— et d’une commande pour relancer C-RCPred.
Pour l’affichage dynamique de C-RCPred, nous avons utilisé l’outil Ribos-

ketch, contrairement à RCPred, où nous avions utilisé l’outil forna [109]. Ri-
bosketch est plus récent que forna et gère mieux l’affichage de structures de
complexes d’ARN. L’affichage d’une structure de complexe grâce à Ribosketch
permet d’afficher le complexe en deux dimensions suivant différents angles, de
pouvoir colorer le complexe suivant les nucléotides ou les motifs et de pouvoir
faire des captures d’écran. Ribosketch permet également d’interagir avec le
complexe : déplacement, ajout ou suppression d’appariements, sélection de
nucléotides, etc.

Lorsque les complexes sont affichés, l’utilisateur peut relancer C-RCPred
avec des contraintes. L’utilisateur indique des contraintes via l’affichage dy-
namique des structures. Pour rendre cela possible, nous avons modifié l’outil
Ribosketch pour enregistrer les contraintes de l’utilisateur via l’affichage. Dès
qu’une contrainte est ajoutée sur la structure, elle est reportée dans le tableau.
L’utilisateur peut ensuite supprimer une contrainte à partir du tableau. Ainsi,
l’utilisateur peut suivre facilement les différentes modifications qu’il effectue
dans la structure. Parmi les modifications de la structure affichée, l’ajout et la
suppression d’appariements étaient déjà prévu par Ribosketch. En revanche,
l’ajout et la suppression de motifs (voir figure 4.2) ne l’étaient pas, nous les
avons donc ajoutés.

4.3 Résultats

Cette section est dédiée à la présentation des premiers résultats obtenus
avec notre outil C-RCPred, nous permettant d’évaluer notre méthode. Nous
présentons tout d’abord les jeux de données utilisés, puis les résultats obtenus
pour chaque nouvelle fonctionnalité par rapport à l’outil RCPred. Dans un pre-
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mier temps, nous nous intéressons à l’évaluation des nouvelles fonctionnalités :
la compatibilité entre les structures et les interactions, au contrôle du niveau
des pseudonœuds et la classification des résultats. Dans un second temps,
nous nous intéressons aux nouvelles fonctions objectifs de notre programme
linéaire : le respect des contraintes utilisateurs et l’accord avec les données
structurales.

4.3.1 Jeu de données

Pour évaluer notre méthode, nous l’avons tout d’abord testée sur le jeu
de données Cmul ti (présenté en section 3.3.1) afin d’estimer l’amélioration
apportée par chaque nouvelle fonctionnalité.

Pour évaluer les nouveaux objectifs de notre méthode, le respect des con-
traintes utilisateurs et l’accord avec les données structurales, nous avons établi
deux jeux de données qui seront décrits plus en détail dans la section 4.3.3.

4.3.2 Évaluation des nouvelles fonctionnalités

Cette section est dédiée à la présentation des premiers tests que nous
avons effectués pour évaluer notre méthode. Nous avons évalué séparément
les nouvelles fonctionnalités afin de déterminer l’apport de chacune. Nous
nous intéressons tout d’abord à la compatibilité entre les structures et les
interactions d’entrée pour former un complexe. Puis, nous présentons l’apport
du contrôle de la profondeur des pseudonœuds. Enfin, nous testons notre
méthode de classification.

Pour tester tous ces nouveaux paramètres sans que les uns n’interfèrent
sur les autres, pour le test d’un paramètre, nous avons neutralisé tous les
autres. Pour neutraliser la compatibilité, le seuil est fixé à 100, cela correspond
à interdire tout conflit (voir figure 4.3).

Évaluation du paramètre de compatibilité

Nous avons testé l’apport du paramètre de compatibilité en exécutant C-
RCPred avec un seuil de compatibilité variant entre 80 et 100, sur le jeu de
données Cmul ti .

La figure 4.6 présente les MCC moyens et maximaux de 10 structures secon-
daires prédites par C-RCPred sur 10 exécutions sur le jeu de données Cmul ti .
Le tableau 4.4 reporte le détail des sensitivités et PPV correspondants. Nous
pouvons voir que, quelque soit le seuil, la qualité des structures secondaires
prédites diminue quand le seuil de compatibilité diminue, aussi bien pour les
statistiques moyennes que maximales. De plus, étant donné que même les
statistiques maximales diminuent, cela veut dire que l’on n’augmente pas non
plus la probabilité d’avoir une structure plus proche de la structure de référence
parmi nos solutions en diminuant la compatibilité. Ce n’est pas exactement ce
à quoi nous nous attendions. En effet, nous supposions que lorsque le seuil de
compatibilité diminuerait, dans une certaine mesure, de nouvelles structures,
plus proches de la structure de référence, pourraient apparaître, car parfois
quelques conflits seulement peuvent empêcher des structures secondaires
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d’ARN et des interactions de former un complexe. L’idée était donc d’autoriser
ces quelques conflits. Bien sûr, si trop de conflits sont autorisés, des complexes
très éloignés de la structure de référence sont générés, diminuant la qualité des
résultats.

Figure 4.6 : MCC moyens et maximaux sur les 10e structures prédites par C-
RCPred, en fonction du seuil de compatibilité sur le jeu de données Cmul ti . Les
résultats sont calculés pour 10 exécutions de C-RCPred, puis la moyenne sur
l’ensemble du jeu de données est effectuée pour les 10 premières structures
retournées.

Compatibilité 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
Sensitivité moyenne 35.2 35.3 36.5 36.8 38.7 38.4 39.5 37.7 39.7 40.7 43.0
Sensitivité maximale 40.1 39.9 40.8 41.3 43.0 42.5 43.4 41.0 42.8 43.6 45.8

PPV moyen 34.7 34.8 35.8 36.6 38.3 37.9 39.3 37.4 39.2 40.2 42.6
PPV maximal 39.6 39.6 40.2 41.1 42.6 42.3 43.4 41.1 42.3 43.0 45.2

Compatibilité 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
Sensitivité moyenne 43.0 44.3 46.4 48.5 51.1 51.5 52.7 53.2 53.0 59.0
Sensitivité maximale 45.7 47.0 48.9 50.9 53.3 53.3 54.6 54.8 54.4 60.4

PPV moyen 42.7 44.3 46.4 48.8 52.3 52.7 54.2 55.4 55.1 61.6
PPV maximal 45.4 46.8 48.8 51.2 54.4 54.4 56.1 57.0 56.5 63.1

Tableau 4.4 : MCC, sensitivités et PVV, moyens et maximaux, des 10 premières
structures de C-RCPred en fonction de la compatibilité sur le jeu de données
Cmul ti . Les résultats sont calculés pour 10 exécutions de C-RCPred, puis la
moyenne sur l’ensemble du jeu de données est effectuée.

Ici, nous voyons que même en autorisant quelques conflits (seuil à 99),
la qualité globale des structures diminue. Cela pourrait venir du calcul de
l’énergie. En effet, que les structures ou interactions soient compatibles à 100%
ou non (jusqu’au seuil), le calcul de l’énergie libre d’un complexe est le même :
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c’est la somme des énergies libres des structures et interactions le composant.
Or, si les interactions et structures composant un complexe ne sont pas à
100% compatibles, c’est qu’il existe des conflits dans la structure et qu’elle
doit donc être réparée pour supprimer ces conflits. Lors de la réparation, des
modifications sont faites dans les structures et les interactions du complexe,
donc l’énergie peut ne plus correspondre.

Nous pensons néanmoins que le paramètre de compatibilité est intéressant
car cela permet de rendre plus réaliste la formation des complexes (quelques
modifications peuvent se produire dans les structures lors de la formation d’un
complexe) et que davantage de possibilités de structures de complexes sont
potentiellement retournées par notre outil. Une solution pour améliorer les
résultats pourrait être de mettre la valeur de l’énergie libre de deux sommets
(interaction ou structure) sur l’arête les reliant. Cette valeur correspondrait à
la différence d’énergie qu’il faut apporter lorsqu’un complexe est formé avec
conflits par deux interactions (ou structures). Le poids d’une clique serait alors
la somme des poids des sommets et des arêtes composant la clique.

Évaluation du contrôle du niveau des pseudonœuds

Pour évaluer l’apport du contrôle du niveau des pseudonœuds, nous éva-
luons l’outil C-RCPred et le comparons avec l’outil RCPred. Dans ces tests, nous
n’utilisons ni contraintes utilisateurs, ni données structurales avec C-RCPred,
ce qui nous ramène à un problème mono-objectif, comme dans RCPred. De
plus, nous fixons le seuil de compatibilité à 100, ce qui revient à interdire tout
conflit, comme dans RCPred. Les seules différences restantes entre les deux
outils sont le contrôle du niveau des pseudonœuds et la génération de solutions
de l’ensemble de Pareto approché retourné dans C-RCPred.

Nous avons évalué le niveau des pseudonœuds des structures prédites par
C-RCPred et RCPred sur le complexe PDB_00851, dont la structure de référence
est donnée en figure 4.7. Ce complexe est composé de 4 ARN auxquels nous
nous référons par ARN 1, ARN 2, ARN 3 et ARN 4. Il possède deux pseudonœuds
de profondeur 2.

Figure 4.7 : Structure de référence du complexe PDB_00851. Bleu : ARN 1,
orange : ARN 2, vert : ARN 3, rose : ARN 4. Figure réalisée grâce à Ribosketch
[133].

Afin, d’étudier les profondeurs des pseudonœuds générés avec les outils
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C-RCPred et RCPred, nous devons utiliser en entrée des structures secondaires
et interactions qui peuvent s’assembler en formant des pseudonœuds assez
élevés. Nous avons donc utilisé en entrée de C-RCPred et RCPred des structures
secondaires et interactions qui permettent de prédire des structures de com-
plexes avec un pseudonœud de niveau 4 (voir figure 4.8). Le but étant de voir si
C-RCPred permet de générer des pseudonœuds avec une profondeur contrôlée
(donc inférieure ou égale à 3), contrairement à RCPred qui peut générer des
pseudonœuds ayant n’importe quelle profondeur.

Figure 4.8 : Structure secondaire d’un exemple de pseudonœud de niveau 4
grâce à deux séquences d’ARN du complexe PDB_00851. Bleu : ARN 1, orange :
ARN 2. Figure réalisée grâce à Ribosketch.

Nous avons exécuté les deux outils 10 fois avec ces entrées, puis nous avons
étudié la profondeur des pseudonœuds présents dans les structures secon-
daires prédites. En moyenne, la profondeur des pseudonœuds des structures
prédites par RCPred est de 4, tandis que celle de C-RCPred est de 3. Cela montre
que la profondeur des pseudonœuds générés par RCPred peut être élevée et
que le contrôle du niveau des pseudonœuds chez C-RCPred fonctionne correc-
tement.

Évaluation de la classification des structures secondaires de complexe d’ARN

Nous étudions les résultats obtenus par C-RCPred avec la classification
des structures secondaires de complexes d’ARN, afin de montrer que notre
méthode de classification permet de réduire le nombre de structures similaires
retournées par C-RCPred, tout en conservant la qualité des structures. Nous
montrons dans un premier temps que les structures de complexes d’ARN sont
correctement classées puis les résultats de la classification sur le jeu de données
Cmul ti .

Qualité de la classification Pour tester si des structures de complexes d’ARN
sont bien classées, nous avons testé cette méthode sur 30 matrices de simi-
larités du noyau NSPDK dérivées de structures secondaires de 3 complexes
d’ARN (le complexe carré, ainsi que les complexes B et C du splicéosome, voir
figures 4.19 et 4.18). Les 30 matrices de similarités contiennent les similarités
deux à deux d’un ensemble de structures de complexes d’ARN. Le nombre de
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structures de complexes d’ARN pour chaque matrice varie entre 10 et 150. Pour
déterminer si les structures sont correctement classées, nous avons représenté
les matrices de similarités avec des cartes thermiques, nous permettant d’iden-
tifier le nombre de classes recherchées Puis, nous comparons avec le nombre
de classes proposées par la méthode eigengap. La figure 4.9 montre la carte
thermique d’une matrice du noyau NSPDK de 120 éléments correspondant
à des complexes d’ARN (structures prédites à partir des séquences du com-
plexe d’ARN carré, voir figure 1.16). Nous pouvons voir que deux classes se
distinguent, et c’est également ce que nous propose la méthode eigengap. Cette
méthode a permis de trouver un nombre de classes correct pour 26 matrices
de similarités sur les 30.

Figure 4.9 : Carte thermique d’une matrice du noyau NSPDK de taille 120×120.
Carte réalisée à partir de 120 structures secondaires prédites du complexe
carré.

Effet de la classification sur Cmul ti Nous montrons maintenant que notre
méthode de classification permet de réduire le nombre de structures prédites
par C-RCPred, tout en conservant leur qualité, sur le jeu de données Cmul ti .
Pour cela, nous étudions les résultats obtenus par C-RCPred avec ou sans la
classification.

La figure 4.10 montre le nombre de structures générées dans les deux condi-
tions. Ce sont des moyennes sur 10 exécutions de l’outil. Comme nous pouvons
le voir sur la figure, la classification réduit bien le nombre de structures gé-
nérées. Pour la plupart des complexes, le nombre de structures retournées
avec classification est égal à 1 en moyenne, c’est-à-dire qu’avant classification
les structures générées sont toutes similaires pour ces complexes. En effet,
dans cette exécution de C-RCPred sans contraintes utilisateurs et sans don-
nées structurales, le programme linéaire est mono-objectif, c’est-à-dire que les
structures prédites sont choisies uniquement en fonction de leur énergie. Les
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structures prédites ont donc toutes la même énergie et ont de fortes chances
d’être similaires. Dans C-RCPred, le nombre de structures prédites augmente
en modulant le seuil de compatibilité et en utilisant les autres objectifs.

Figure 4.10 : Nombres moyens de structures secondaires obtenues par C-
RCPred avec ou sans classification sur le jeu de données Cmul ti . Les moyennes
ont été effectuées sur 10 exécutions pour chaque complexe. Nous avons récu-
péré au maximum 10 prédictions dans chaque condition.

La figure 4.11 présente les MCC moyens obtenus par les structures dans les
deux conditions, pour 10 exécutions. Comme nous pouvons le voir, la qualité
des structures prédites avec la classification ne diminue pas, la classification
est donc efficace.

4.3.3 Évaluation des nouveaux objectifs

Nous présentons ici les premiers résultats que nous avons obtenus avec C-
RCPred pour évaluer l’aspect multi-objectif. Nous présentons tout d’abord les
résultats de nos premiers tests sur le nouvel objectif permettant de prendre en
compte des contraintes utilisateurs, puis ceux sur le nouvel objectif permettant
de prendre en compte des données structurales.

Ajout de contraintes utilisateurs

Pour évaluer l’apport des contraintes utilisateurs en tant qu’objectif sup-
plémentaire, nous avons testé C-RCPred sur le complexe PDB_01165, dont la
structure de référence est donnée en figure 4.12. Ce complexe possède 4 ARN
auquel nous nous référons par ARN 1, ARN 2, ARN 3 et ARN 4. Les contraintes
utilisées lors des tests sont décrites dans le tableau 4.5.

Trois de ces contraintes (a, b et c) sont des contraintes d’appariements :
la contrainte a force un appariement entre les ARN 1 et 2, la contrainte b un
appariement entre les ARN 3 et 4, et la contrainte c un appariement entre
les ARN 2 et 3. Les contraintes a et b sont des appariements existant dans
la structure de référence, elles doivent donc améliorer les résultats si elles
sont respectées, au contraire de la contrainte c qui ne correspond pas à un
appariement de la structure de référence et qui doit donc dégrader les résultats
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Figure 4.11 : MCC moyens de structures secondaires obtenues par C-RCPred
sans classification (A) ou avec (B) classification sur le jeu de données Cmul ti .
Les moyennes ont été effectuées sur 10 exécutions pour chaque complexe.

si elle est respectée. Les deux dernières contraintes (d et e) servent à tester
d’autres types de contraintes, à savoir une contrainte de non-appariement (d)
et une contrainte de boucle terminale (e). La contrainte d est une contrainte
indiquant que le nucléotide en position 8 de l’ARN 2 ne doit pas être apparié.
La contrainte e est une contrainte indiquant qu’une boucle terminale doit se
trouver sur l’ARN 1. Ces deux contraintes ne correspondent pas à la structure
de référence, donc si elles sont respectées, elles doivent dégrader les résultats.

Figure 4.12 : Structure secondaire de référence du complexe PDB_01165. Bleu :
ARN 1, orange : ARN 2, vert : ARN 3, rose : ARN 4. Figure réalisée grâce à l’outil
Ribosketch.

125



Chapitre 4. Prédiction interactive de complexes d’ARN

Contrainte Type Positions
a Appariement ARN 1, base 9 avec ARN 2, base 1
b Appariement ARN 3, base 8 avec ARN 4, base 1
c Appariement ARN 2, base 8 avec ARN 3, base 1
d Nucléotide non-apparié ARN 2, base 8
e Boucle terminale ARN 1, base 4 à 9

Tableau 4.5 : Contraintes utilisateurs utilisées avec C-RCPred sur le complexe
PDB_01165.

Nous avons exécuté C-RCPred soit avec une seule contrainte, soit avec plu-
sieurs. Nous avons modulé l’indice de confiance entre 50 et 100. Un indice de
confiance élevé indique que l’utilisateur est très confiant dans cette contrainte
et qu’elle a de fortes chances d’être vraie. Les contraintes avec un indice de
confiance élevé sont donc favorisées dans C-RCPred.

Les résultats des tests avec les contraintes a et b sont présentés en figure
4.13. Nous avons également reporté, comme contrôle, les résultats de C-RCPred
sans l’utilisation de contraintes. Comme nous pouvons le voir, l’ajout des
contraintes a et b permet d’augmenter la qualité des résultats. Les prédictions
de C-RCPred avec les contraintes sont très proches de la structure de référence,
avec un MCC moyen de 98% (utilisation des contraintes a et b ensemble), 95%
(contrainte a seule) et 95% (contrainte b seule), pour tout indice de confiance
utilisé. Même avec un faible indice de confiance, C-RCPred est bien orienté
vers les prédictions les plus pertinentes. Cela est dû au changement de la nature
du programme linéaire : dans la version dans contrainte, le programme est
mono-objectif, tandis qu’avec les contraintes, le programme est bi-objectif.

Les résultats des tests avec la contrainte c sont présentés en figure 4.14 A.
Nous pouvons voir que cette contrainte, ne correspondant pas à un apparie-
ment de la structure de référence, a bien pour effet d’éloigner les prédictions
de la structure de référence, avec un MCC moyen proche de 0.

La figure 4.14 B montre les résultats de tests effectués avec les contraintes
a et c ensemble. Ces deux contraintes partagent le même indice de confiance
de confiance que nous faisons varier de 50 à 100. Quelque soit l’indice de
confiance, nous pouvons voir que les prédictions proposées par C-RCPred
ont un spectre large, ce qui correspond à l’alliance des deux contraintes, qui
doivent améliorer (contrainte a) et dégrader (contrainte c) les résultats.

La figure 4.14 C présente les résultats de tests effectués avec les trois con-
traintes a, b et c, ensemble. Ces trois contraintes partagent le même indice de
confiance que nous faisons varier de 50 à 100. Les contraintes correspondant à
des appariements de la structure de référence (a et b), sont plus nombreuses
que les contraintes ne correspondant pas à la structure de référence (c). Les
contraintes a et b prennent donc le dessus sur la contrainte c et donc les
prédictions de C-RCPred sont très proches de la structure de référence.

La figure 4.15 présente les résultats de tests effectués avec les trois con-
traintes a, b et c, ensemble, mais ayant cette fois-ci différents indices de
confiance. Nous voulons étudier ici l’impact de l’indice de confiance sur un
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Figure 4.13 : MCC moyens des structures obtenues par C-RCPred avec les
contraintes utilisateurs a et b sur le complexe PDB_01165. Le détails des con-
traintes est donné dans le tableau 4.5. Les résultats sont calculés pour 10 exé-
cutions de C-RCPred, puis la moyenne est effectuée pour chacune des 10
premières solutions retournées. L’indice de confiance varie de 50 à 100. A) Les
contraintes utilisateurs a et b sont utilisées et elles partagent le même indice
de confiance. B) La contrainte a est utilisée seule. C) La contrainte b est utilisée
seule.
La condition “sans contrainte” est un test contrôle.

ensemble de contraintes. Nous avons testé dans un premier temps les indices
de confiance suivants : 90, 90 et 50 respectivement pour les contraintes a, b et
c , notés (90 ;90 ;50). Nous n’avons fixé aucun indice de confiance à 100, pour ne
pas utiliser les contraintes fortes, qui contraindraient trop les prédictions de
C-RCPred. Les indices de confiance (90 ;90 ;50) appuient les contraintes a et b
qui correspondent à la structure de référence et défavorise la contrainte c : cela
permet à C-RCPred de prédire des structures très proches de la structure de
référence.

Dans un deuxième temps, nous avons testé les indices de confiance sui-
vants : 50, 50 et 90, respectivement pour les contraintes a, b et c. Ainsi, nous
avons deux contraintes plus faibles totalisant un score de 100, correspondant
à la structure de référence (a et b), contre une contrainte plus forte avec un
indice de confiance de 90, ne correspondant pas à la structure de référence
(c). Le panel des solutions est aussi bien réparti que dans les tests précédents
dont les résultats sont présentés en figure 4.14 B, en effet, la force de chacune
des contraintes (celles devant améliorer les prédictions, contre celle devant
dégrader les prédictions) et leur nombre s’équilibrent.

Pour finir, nous avons considéré les contraintes d et e pour tester les autres
types de contraintes. Ici, la contrainte d correspond à un non-appariement et
la contrainte e à une boucle terminale. Ces deux contraintes doivent dégrader
les résultats. Nous pouvons voir en figure 4.16 que c’est effectivement le cas. La
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Figure 4.14 : MCC moyens des structures obtenues par C-RCPred avec les
contraintes utilisateurs a et b et c sur le complexe PDB_01165. Le détails des
contraintes est donné dans le tableau 4.5. Les résultats sont calculés pour 10
exécutions de C-RCPred, puis la moyenne est effectuée pour chacune des 10
premières solutions retournées. L’indice de confiance varie de 50 à 100. A) La
contrainte utilisateur c est utilisée seule. B) Les contraintes a et c sont utilisées
et elles partagent le même indice de confiance. C) Les contraintes a, b et c sont
utilisées et elles partagent le même indice de confiance.
La condition “sans contrainte” est un test contrôle.

figure 4.17 montre des structures obtenues avec ces contraintes : comme nous
pouvons le voir, ces structures respectent les contraintes d et e.

Modéliser le respect des contraintes utilisateurs en tant que fonction objec-
tif permet de répondre correctement aux attentes des utilisateurs. Comme nous
avons pu le voir lors des tests réalisés, lorsque des contraintes sont spécifiées
par l’utilisateur, elles sont respectées par notre algorithme, en tenant compte
de l’utilisation simultanée de plusieurs contraintes, ainsi que de leur différents
indices de confiance.

Prise en compte de données structurales

Nous présentons ici les premiers résultats obtenus par C-RCPred pour la
prédiction de structures des complexes pour lesquels nous avons trouvé des
données structurales de PARS et de SHAPE. Nous présentons tous d’abord les
données que nous avons pu récupérer, puis la qualité des structures et des
interactions utilisées en entrée de C-RCPred et enfin, les résultats obtenus par
C-RCPred.

Données utilisées Pour évaluer l’intégration des données structurales, nous
avons rassemblé des données de structures secondaires de complexes validées
expérimentalement et des données structurales de SHAPE et de PARS. Il a été
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Figure 4.15 : MCC moyens des structures obtenues par C-RCPred avec les con-
traintes utilisateurs a et b et c , avec différents indices de confiance, sur le com-
plexe PDB_01165. Les résultats sont calculés pour 10 exécutions de C-RCPred,
puis la moyenne est effectuée pour chacune des 10 premières solutions retour-
nées. Le détails des contraintes est donné dans le tableau 4.5. Les conditions
90 ;90 ;50 et 50 ;50 ;90 indiquent les indices de confiance des contraintes a ;b ;c
pour les deux tests. La condition “sans contrainte” est un test contrôle.

très difficile de trouver des données de SHAPE ou PARS pour des ARN suscep-
tibles de former des complexes de plus de deux ARN. Nous avons pu rassembler
des données pour seulement 3 complexes que nous allons présenter.

Deux de ces complexes correspondent à deux structures que peut prendre
le splicéosome qui est responsable de l’épissage chez les organismes eucaryotes
(voir section 1.1.5, page 14). La structure 3D du splicéosome humain a été dé-
terminée par cryo-microscopie électronique pour le complexe pré-catalytique,
aussi appelé complexe B, par Bertram et al. en 2017 (voir figure 4.18). La struc-
ture du complexe actif, aussi appelé complexe C, a été déterminée par Zhang
et al. en 2017 (voir figure 4.18), également par cryo-microscopie électronique.
Les structures secondaires ont été déterminées à partir des structures 3D (fi-
gure 1.13). Les données structurales de PARS correspondantes ont été fournies
par Wu et al. et effectuées à l’origine par Wan et al. [227].

La figure 4.18 permet de comparer les données de PARS à la structure de ré-
férence des complexes B et C. Les ARN du splicéosome changent leur structure
fréquemment pour pouvoir effectuer l’épissage (figure 1.12), c’est en partie
pour cela que les structures secondaires n’ont pas été prédites correctement
avant la détermination expérimentale des structures 3D. Par conséquent, les
données PARS peuvent ne pas être complètement en accord avec les structures
de référence. La figure 4.18 montre que c’est effectivement le cas : il y a presque
autant de données correspondant aux structures de références que de données
ne correspondant pas. Nous allons tout de même tenter d’utiliser ces données
afin de tester leur intégration dans notre outil.
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Figure 4.16 : MCC moyens des structures obtenues par C-RCPred avec les
contraintes utilisateurs d et e sur le complexe PDB_01165. Les résultats sont
calculés pour 10 exécutions de C-RCPred, puis la moyenne est effectuée pour
chacune des 10 premières solutions retournées. Le détails des contraintes
est donné dans le tableau 4.5. L’indice de confiance varie de 50 à 100. A) La
contrainte utilisateur d est utilisée seule. B) La contrainte utilisateur e est
utilisée seule.
La condition “sans contrainte” est un test contrôle.

Figure 4.17 : Exemples de structures obtenues par C-RCPred avec les con-
traintes utilisateurs d (A) et e (B) sur le complexe PDB_01165. Bleu : ARN
1, orange : ARN 2, vert : ARN 3, rose : ARN 4. Figure réalisée grâce à l’outil
Ribosketch.

Pour le complexe B, les données PARS correspondent, au mieux, avec l’ARN
U5, en partie pour les ARN U4 et U2 et pas vraiment pour l’ARN U6. Pour le
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Figure 4.18 : Structures de référence des complexes B et C du splicéosome
humain [20] colorées selon les données structurales de PARS [227]. Vert : la
donnée est en accord avec la structure. Rouge : la donnée n’est pas en accord
avec la structure. Image obtenue grâce à RiboSketch.
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complexe C, les données PARS correspondent en partie pour les ARN U6 et
U5 et pas vraiment pour l’ARN U2. Dans le but simplement de tester notre
méthode, nous allons éviter d’utiliser les données pour l’ARN U6 du complexe B
et pour l’ARN U2 du complexe C. Bien entendu, dans le cadre d’une prédiction
de novo les données seraient utilisées telles quelles. L’idée est ici, de diminuer la
possibilité d’avoir de mauvaises prédictions de structures à cause des données
car alors on ne pourrait savoir si cela vient de notre méthode.

Nous avons également pu récupérer des données pour un complexe syn-
thétique, appelé complexe “carré”, dont les huit brins d’ARN s’auto-assemblent
en carré [232] (figure 4.19). Bien que synthétique, ce complexe a été inspiré
par un motif d’ARN qui se trouve chez le virus de l’hépatite C. Nous avons
alors pu récupérer des données structurales de SHAPE dont les expériences
avaient été effectuées sur le génome du virus de l’hépatite C [141]. Ces données
proviennent de l’analyse du génome et non de l’analyse du complexe synthé-
tique, elles peuvent donc différer de la structure de référence du complexe
synthétique. La comparaison entre la structure de référence et les données
structurales (figure 4.19) montre que les données SHAPE sont correctes pour
le brin interne du motif formant le carré et qu’elles étaient à moitié correctes
seulement pour le brin externe. Nous avons décidé, pour les mêmes raisons
que précédemment, de considérer uniquement les données SHAPE du brin
interne.

Bien entendu, des tests supplémentaires seront nécessaires pour tester
notre intégration des données structurales en tant que fonction objectif.

Figure 4.19 : Structure de référence du complexe d’ARN carré [57] colorée selon
les données structurales de SHAPE [141]. Seuls 2 brins d’ARN sur les huit sont
colorés car les autres brins sont identiques. Vert : la donnée est en accord avec
la structure. Rouge : la donnée n’est pas en accord avec la structure.

Qualité des entrées Nous analysons ici les entrées que nous avons générées
avec différents outils pour exécuter C-RCPred. Nous avons utilisé plusieurs
outils pour générer ces entrées qui peuvent prendre en compte des données
structurales ou non. L’idée est d’avoir des entrées différentes pour tester la prise
en compte des données structurales dans C-RCPred. Ces conditions seront
détaillées dans le paragraphe suivant, avec la figure 4.22.

Pour les structures secondaires, nous avons utilisé les outils suivants :

132



Chapitre 4. Prédiction interactive de complexes d’ARN

— si des données de SHAPE sont disponibles (ARN du complexe carré) :
RME [240], ShapeKnots [86], Fold [183], RNApbFold [230], Rsample [204]
et RNAsc [249],

— si des données de PARS sont disponibles (ARN des complexes B et C) :
RME,

— sinon : RNAsubopt [130] et pKiss [101].
Pour les interactions, nous avons utilisé la version de l’outil intaRNA [148] qui
peut prendre en compte des données SHAPE et l’outil RNAsubopt, ne prenant
pas en compte de données structurales.

Figure 4.20 : MCC des interactions et des structures secondaires utilisées en
entrée de C-RCPred pour les complexes B et C. A) Interactions prédites par
l’outil RNAsubopt pour chaque paire d’ARN du complexe B. B) Structures
secondaires prédites pour chaque ARN du complexe B par RME lorsque des
données de PARS sont disponibles et par RNAsubopt et pKiss lorsqu’aucune
donnée PARS est disponible. C) Structures secondaires prédites pour chaque
ARN du complexe B par RNAsubopt et pKiss. D) Interactions prédites par
l’outil RNAsubopt pour chaque paire d’ARN du complexe C. E) Structures
secondaires prédites pour chaque ARN du complexe C par RME lorsque des
données de PARS sont disponibles et par RNAsubopt et pKiss lorsqu’aucune
donnée PARS est disponible. F) Structures secondaires prédites pour chaque
ARN du complexe C par RNAsubopt et pKiss.
Lorsqu’un ARN ou une interaction n’a pas de structure et qu’une structure vide
est renvoyée par l’outil de prédiction, nous indiquons un MCC égal à 100%,
dans le cas contraire le MCC est égal à 0.

Dans le complexe B, très peu d’ARN interagissent : seulement 4 paires
d’ARN interagissent sur 15. Les résultats pour ce complexe sont présentés
en figure 4.20 A, B et C. Parmi les paires d’ARN interagissant, les ARN impli-
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qués sont grands, ce qui diminue les chances pour que les sites d’interaction
soient trouvés par l’outil de prédiction RNAsubopt (figure 4.20 A). Parmi les
paires d’ARN n’interagissant pas, RNAsubopt prédit des sites d’interaction qui
n’existent pas pour 8 paires d’ARN, ce qui va rendre plus difficile la sélection
des interactions dans C-RCPred. Pour les structures secondaires générées, nous
pouvons voir que les résultats diffèrent selon les ARN (figure 4.20 B et C). Grâce
aux données structurales, nous pouvons voir que les meilleures structures sont
sélectionnées pour les ARN 3 et 4 (figure 4.20 B). En revanche, ce n’est pas du
tout le cas pour l’ARN 5, où la structure de référence est trouvée par l’outil de
prédiction n’utilisant pas les données structurales mais pas par l’outil utilisant
les données structurales. Cela peut s’expliquer par la qualité des données : en
effet même si nous avons choisi d’utiliser seulement certaines données pour
réduire le bruit, nous ne l’avons pas supprimé complètement. Pour l’ARN 6,
aucune donnée n’était disponible, les résultats sont donc similaires. Quand
les outils de prédiction sont utilisés sans données structurales, les prédictions
sont beaucoup plus nombreuses et diversifiées.

Dans le complexe C, seulement 4 paires d’ARN sur 10 interagissent. Les
résultats de ce complexe sont présentés en figure 4.20 D, E et F. Parmi les paires
d’ARN interagissant, nous pouvons voir que nous obtenons des prédictions
proches de la structure de référence seulement pour une paire d’ARN (figure
4.20 D). Pour les autres paires d’ARN, les MCC sont proches de 0. Pour les
structures secondaires d’entrée, l’utilisation des données structurales permet
de trouver les meilleures structures pour les ARN 4 et 5 (figure 4.20 E et F).

Les résultats du complexe carré sont présentés en figure 4.21. Pour ce
complexe, nous avons pu tester un autre outil, appelé intaRNA pour géné-
rer des interactions, car il existe une version de cet outil prenant en compte
des données SHAPE. Les résultats de l’outil intaRNA utilisé avec les données
structurales sont présentés en figure 4.21 A et ceux de l’outil RNAsubopt sans
données structurales en figure 4.21 B. Dans ce complexe, il y a 8 paires d’ARN
qui interagissent et il y a deux types d’interaction, chaque type étant répété
4 fois. Nous pouvons voir que l’outil intaRNA n’a pas réussi à prédire de sites
d’interaction avec une énergie favorable (figure 4.21 A). En revanche, l’outil
RNAsubopt a pu déterminer parfaitement un des deux types d’interaction, ce
qui correspond à 4 paires d’ARN sur les 8 qui interagissent (figure 4.21 B). En ce
qui concerne les structures secondaires, dans ce complexe, les ARN sont petits
et n’ont donc pas de structure interne. Les outils de prédiction retournent pour
tous ces ARN aucune structure (figure 4.21 C et D).

Résultats de C-RCPred Pour évaluer la prise en compte des données struc-
turales nous avons testé 4 conditions auxquelles nous nous référons par :
DOUBLE SHAPE, SHAPE A, SHAPE B et SANS SHAPE ; et de manière similaire,
nous notons DOUBLE PARS, PARS A, PARS B et SANS PARS, les 4 conditions
avec les données PARS. Ces conditions permettent de savoir à quel niveau sont
intégrées les données structurales, à savoir, soit dans C-RCPred, soit dans les
outils utilisés pour générer les entrées de C-RCPred. Ces conditions sont les
suivantes :

— Dans la condition DOUBLE SHAPE (ou DOUBLE PARS), nous utilisons
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Figure 4.21 : MCC des interactions et des structures secondaires utilisées en en-
trée de C-RCPred pour le complexe carré. A) Interactions prédites par intaRNA
pour chaque paire d’ARN. B) Interactions prédites par RNAsubopt pour chaque
paire d’ARN. C) Structures secondaires prédites pour chaque ARN par les outils
Fold, RNAfold, RNApbFold, RNAsc, Rsample, ShapeKnots, RestrainedMaxEx-
pect lorsque des données de SHAPE sont disponibles et par RNAsubopt et
pKiss lorsqu’aucune donnée SHAPE n’est disponible. D) Structures secondaires
prédites pour chaque ARN par RNAsubopt et pKiss.
Lorsqu’un ARN ou une interaction n’a pas de structure et qu’une structure vide
est renvoyée par l’outil de prédiction, nous indiquons un MCC égal à 100%,
dans le cas contraire le MCC est égal à 0.

les données structurales avec C-RCPred et avec les outils utilisés pour
générer les entrées.

— Dans la condition SHAPE A (ou PARS A), nous utilisons les données
structurales uniquement avec les outils utilisés pour générer les entrées.

— Dans la condition SHAPE B (ou PARS B), nous utilisons les données
structurales uniquement avec C-RCPred.

— Enfin, dans la condition SANS SHAPE (ou SANS PARS), qui est un
contrôle, nous n’utilisons aucune donnée structurale que ce soit avec
les outils utilisés pour générer les entrées, ou avec C-RCPred.

La comparaison entre les conditions SHAPE A, SHAPE B nous permet d’estimer
si la prise en compte de données structurales par C-RCPred est meilleure que
leur prise en compte par les outils servant à générer les entrées de C-RCPred.
La comparaison entre les deux conditions SHAPE A, SHAPE B et la condition
SANS SHAPE permet de déterminer si ces données structurales ont un impact
sur les prédictions.

La liste des outils utilisés pour générer les entrées de C-RCPred en fonction
des conditions est décrite en figure 4.22.

135



Chapitre 4. Prédiction interactive de complexes d’ARN

Figure 4.22 : Pipeline d’évaluation pour les complexes B, C et carré. Le ta-
bleau du haut indique la liste des outils utilisés pour générer les structures
secondaires et les interactions utilisées en entrées de C-RCPred, suivant la
disponibilité des données structurales. Le second tableau indique la prise en
compte ou non de données structurales par C-RCPred. Les flèches de cou-
leurs associent les outils utilisés pour générer les entrées avec C-RCPred et
avec chaque condition : bleu : DOUBLE SHAPE/PARS, rouge : SHAPE/PARS B,
jaune : SHAPE/PARS A et vert : SANS SHAPE/PARS.

La figure 4.23 reporte les résultats obtenus avec C-RCPred, NanoFolder,
MultiRNAfold et NUPACK pour les complexes B, C et carré. Comme nous
pouvons le voir, C-RCPred, tout comme les autres outils, ne réussit pas à prédire
la structure de référence de ces complexes. Les MCC des structures prédites
pour le complexe B varient entre 5 et 10% pour les conditions où C-RCPred
a été utilisé avec des données structurales. La condition ayant les meilleurs
résultats est SHAPE B, c’est-à-dire, la condition où C-RCPred est utilisé avec des
données structurales et avec des entrées prédites avec des outils ne prenant pas
en compte des données structurales. Ce qui correspond aux résultats précédent
où la structure de l’ARN 5 avait été mal déterminée par les outils de prédiction
prenant en compte les données structurales.

Les MCC obtenus pour les complexes C et carré sont proches de 0, ce qui ne
rend pas les résultats interprétables pour l’intégration des données structurales.
Ces résultats peuvent s’expliquer par une mauvaise qualité des structures et
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Figure 4.23 : MCC des structures prédites pour les complexes B, C et carré, par
les outils C-RCPred, NanoFolder, MultiRNAfold et NUPACK. A : résultats du
complexe B. B : résultats du complexe C. C : résultats du complexe carré avec
intaRNA et RNAsubopt utilisés pour prédire les interactions d’entrée. D : résul-
tats du complexe carré avec RNAsubopt utilisés pour prédire les interactions
d’entrée.

interactions utilisés en entrée de C-RCPred.

Pour le complexe carré, en revanche les outils NanoFolder, MultiRNAfold et
NUPACK obtiennent de meilleurs résultats que C-RCPred. Notamment Nano-
Folder qui détermine une structure avec un MCC proche de 60%.

Les structures secondaires des complexes B et C du splicéosome ont été
déterminées avec les structures 3D grâce à la cristallographie. Leurs structures
sont très dynamiques, ce qui les a rendu très difficile à prédire par les outils
usuels de bio-informatique. Cela peut expliquer en partie les résultats obtenus.
Nous ne pouvons pas conclure quant à la précision de l’intégration des données
structurales dans l’outil C-RCPred.
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4.4 Discussion

Nous avons développé un outil, appelé C-RCPred, basé sur un algorithme
multi-objectif, pour la prédiction de structures secondaires de complexes
d’ARN (composés de plus de deux ARN et pouvant inclure des pseudonœuds).
À la différence de RCPred, décrit au chapitre précédent, C-RCPred est capable
de prendre en compte des contraintes utilisateurs, ainsi que des données de
biologie structurale telles que le SHAPE ou le PARS. Ces derniers sont assimilés
à deux nouvelles fonctions objectifs supplémentaires, par rapport à RCPred qui
cherche seulement à minimiser l’énergie libre. Les deux objectifs sont maxi-
miser le respect avec les contraintes utilisateurs et l’accord avec les données
de biologie structurale. L’utilisateur peut bien sûr choisir s’il ajoute ou non
des contraintes et/ou des données structurales. Le programme linéaire associé
devenant donc mono, bi ou tri-objectif selon les besoins.

Nous avons modifié l’heuristique utilisée dans RCPred afin de la rendre
multi-objectif. La nouvelle heuristique permet de trouver une approximation
(sans garantie de performance) de l’ensemble de Pareto tri-critère. Toutes les
structures trouvées approchent les structures optimales. Pour le moment, nous
ne générons pas d’ensembles de Pareto sous-optimaux approchés, car, étant
donné que nous n’avons pas de garantie de performance, ils pourraient être très
éloignés des ensembles de Pareto sous-optimaux exacts. Une perspective, dans
un premier temps, serait donc d’estimer en moyenne l’écart entre la courbe
de Pareto approchée générée par C-RCPred et la courbe de Pareto exacte. Puis,
faire de même avec des ensembles de Pareto sous-optimaux.

Pour former un complexe, deux structures et/ou interactions doivent être
compatibles. Dans l’outil RCPred, nous considérons que deux structures (ou
interactions) sont compatibles s’il n’y a pas de conflits entre leurs appariements.
En réalité, il est possible que quelques appariements se défassent pour qu’un
ARN puisse interagir avec un autre. Dans C-RCPred, nous avons voulu modéli-
ser ce phénomène en autorisant quelques conflits lors de la détermination de
la compatibilité de deux structures ou interactions. Nous avons montré qu’en
augmentant le nombre de conflits autorisés, la qualité globale des prédictions
diminuait, et ce, même lorsque seulement quelques conflits sont autorisés.
Nous pensons que notre modélisation induit un biais dans le calcul de l’éner-
gie libre. Une perspective est de calculer la différence d’énergie libre lorsque
deux structures/interactions ayant des conflits forment un complexe. Cette
différence d’énergie serait indiquée sur l’arête reliant les deux sommets corres-
pondants. L’énergie libre d’une clique serait alors la somme de l’énergie libre
des sommets et des arêtes la composant.

Un défaut de l’outil RCPred est qu’il peut générer des pseudonœuds d’une
profondeur importante, ne correspondant pas à des structures secondaires
réalistes (profondeur supérieure à 3). Cela peut arriver lorsque plusieurs inter-
actions se croisant sont associées pour former un pseudonœud. Ce n’est pas
possible avec les structures secondaires car nous contraignons chaque ARN
d’un complexe à avoir au plus une structure secondaire et que les outils que
nous utilisons pour générer les structures secondaires d’entrée ne prédisent
pas de pseudonœuds ayant des profondeurs supérieures à 3. Il s’agit donc tou-
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jours de pseudonœuds externes. Dans C-RCPred, nous voulons donc contrôler
le niveau de ces pseudonœuds. Ce problème peut être modélisé comme un
problème de coloration de graphe de cercle, où le nombre minimum de cou-
leurs utilisées est égal au niveau maximum de tous les pseudonœuds présents
dans un complexe. Puis, nous avons utilisé comme heuristique un algorithme
existant [35] permettant de trouver une coloration optimale d’un graphe d’in-
tervalles (similaires aux graphes de cercle). Cela nous a permis de contrôler les
solutions générées par C-RCPred : à chaque solution candidate à la courbe de
Pareto, une vérification est faite pour déterminer la profondeur des pseudo-
nœuds.

Dans C-RCPred, un des deux nouveaux objectif est l’accord avec les con-
traintes utilisateurs. Les contraintes utilisateurs permettent à l’utilisateur
d’orienter les prédictions vers certaines structures. Nous avons implémenté
deux sortes de contraintes : des contraintes fortes, qui doivent absolument
être respectées et des contraintes faibles, qui orientent les prédictions sans les
contraindre complètement. Nous avons montré que modéliser les contraintes
faibles sous la forme d’une fonction objectif permet d’obtenir des prédictions
respectant bien les contraintes suivant leur indice de confiance. Ces contraintes
rendent également la prédiction plus interactive, notamment grâce à l’inter-
face graphique dynamique qui permet de visualiser les complexes prédits en
ajoutant des contraintes. L’utilisateur peut alors relancer les prédictions avec
de nouvelles contraintes.

Le troisième objectif de notre problème de prédiction est l’accord avec
des données structurales, telles que le SHAPE, le PARS ou le DMS. Trouver de
telles données pour des complexes d’ARN fut très difficile ; en effet, la plupart
des données sont disponibles pour un seul ARN. Nous avons pu trouver des
données notamment pour certains ARN du splicéosome grâce à des études à
échelle transcriptomique. Cependant, même avec ces données, tout le trans-
criptome n’est pas couvert. De plus, le splicéosome est un complexe dont la
structure secondaire est difficile à prédire car c’est un complexe très dyna-
mique. Par conséquent, les structures secondaires et interactions utilisées en
entrée ne sont pas d’assez bonne qualité pour permettre une prédiction cor-
recte du complexe. Cela nous a empêché de déterminer l’apport des données
structurales en tant que fonction objectif supplémentaire. Une perspective
est donc de tester sur de nouvelles données et de tester également avec des
données artificielles pour évaluer notre intégration de données structurales.

Nous avons également abordé dans ce chapitre la classification des struc-
tures secondaires de complexes d’ARN. En effet, que ce soit avec RCPred ou
C-RCPred, le nombre de structures retournées peut être important et surtout,
ces structures peuvent être très similaires. De plus, suivant le seuil de compatibi-
lité, le nombre de structures similaires peut être décuplé. À notre connaissance,
il existe actuellement uniquement des outils permettant la classification de
structures secondaires d’ARN et non de complexes d’ARN. Nous avons donc dé-
veloppé une méthode de classification de structures secondaires de complexes
d’ARN basée sur une méthode classant les structures secondaires de complexes
d’ARN avec un noyau appelé NSPDK. Ce noyau a été créé initialement pour
calculer des distances entre des graphes de molécules chimiques. Nous avons
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utilisé ce noyau avec la classification spectrale et nous avons montré que notre
méthode permet de classer correctement les structures. Une perspective est de
proposer un outil indépendant de C-RCPred proposant la classification d’un
ensemble de structures secondaires de complexes d’ARN.
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5
Résolution de
programmes

linéaires en nombres
entiers bi-objectifs

CE chapitre est dédié à la présentation de nouvelles méthodes de géné-
ration d’ensembles de Pareto. Plusieurs méthodes génériques ont
été proposées afin de trouver les k meilleures solutions d’un pro-
blème d’optimisation mono-critère. De même, plusieurs méthodes

génériques ont été proposées dans la littérature afin d’obtenir la frontière de
Pareto, correspondant aux solutions optimales, d’un problème d’optimisation
multi-objectif (voir section 1.2.3, page 27). Cependant, aucune de ces mé-
thodes n’était adaptée à notre application en biologie, car nous avions besoin
de trouver les k meilleurs ensembles de Pareto d’un problème d’optimisation
bi-objectif, correspondant à des solutions sous-optimales. Nous présentons ici
un nouvel algorithme nous permettant de générer les k meilleurs ensembles de
Pareto exacts. Il est important de faire la distinction entre l’ensemble de Pareto
et le front de Pareto, ce dernier contenant l’ensemble des valeurs atteintes par
les fonctions objectifs pour les solutions de l’ensemble de Pareto, tandis que
l’ensemble de Pareto contient les solutions. La plupart des méthodes existantes
s’attachent à trouver le front de Pareto, mais certaines permettent de retrouver
facilement l’ensemble de Pareto.

Notre algorithme est basé sur la méthode ε-constraint et effectue une re-
cherche dichotomique dans l’espace des solutions. À chaque étape de la re-
cherche, nous résolvons une version mono-objectif du problème bi-objectif
pour trouver une solution. Ce problème mono-objectif vise à optimiser une
des fonctions objectifs, tout en maintenant la seconde entre deux seuils. Nous
déterminons ensuite à quel ensemble de Pareto appartient la solution trouvée,
puis nous lançons deux nouvelles recherches en définissant deux nouveaux
seuils pour chaque recherche : en dessous et au dessus de la solution. La re-
cherche s’arrête une fois que toutes les solutions appartenant aux k meilleurs
ensembles de Pareto recherchés ont été trouvées.

La complexité de résolution des programmes linéaires en nombres entiers
est exponentielle. Nous proposons donc également une version parallélisée de
notre algorithme. De plus, nous proposons également une version approchée
de notre algorithme, où nous supposons que les programmes mono-objectifs à
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résoudre peuvent l’être de façon approchée. Comme notre algorithme est en
partie basée sur la méthode ε-constraint, nous présentons aussi une version
approchée de cette méthode.

Enfin, nous nous sommes intéressés à un problème connexe. Étant donné
un ensemble de solutions non triées, nous cherchons à trier ces solutions de
manière à obtenir les k meilleurs ensembles de Pareto. Nous proposons dans
ce chapitre un algorithme exact pour résoudre ce problème.

Nous avons ici axé notre recherche sur la programmation linéaire bi-objectif.
En effet, nos algorithmes sont dédiés à trouver des solutions à des programmes
linéaires bi-objectifs. Cependant, nous aimerions faire remarquer que nos
algorithmes sont plus général : ils peuvent également s’appliquer à tout autre
problème d’optimisation bi-objectif et non pas seulement aux programmes
linéaires.

Ce chapitre est donc consacré à la présentation d’un nouvel algorithme
générique déterminant les k meilleurs ensembles de Pareto d’un programme
linéaire en nombres entiers (PLNE), à son analyse et à sa parallélisation. Ce cha-
pitre traite également d’algorithmes approchés pour déterminer les k meilleurs
ensembles de Pareto d’un PLNE.

5.1 État de l’art

Plusieurs approches de résolution d’un PLNE bi-critère existent [70]. On
peut distinguer ainsi :

— Les méthodes dites Pareto qui cherchent à déterminer le front de Pareto,
soit de manière exacte, soit de manière approchée.

— Les méthodes consistant à se ramener à un problème mono-objectif
par une combinaison linéaire des fonctions objectif. Ces méthodes sont
les plus simples mais elles ne permettent de ne trouver qu’une seule
solution. Il est possible d’itérer la résolution en faisant varier la combi-
naison linéaire, mais dans ce cas, on n’obtient qu’un sous-ensemble du
front de Pareto.

— Les méthodes consistant à chercher une solution qui soit la plus proche
possible du point idéal (voir définition 1.2.19).

— Les méthodes consistant à traiter l’une des fonctions objectifs comme
une contrainte.

Dans la suite, nous nous intéressons uniquement aux méthodes permet-
tant de résoudre les problèmes en nombres entiers. Nous verrons dans un
premier temps les méthodes exactes, puis les méthodes approchées et les méta-
heuristiques. Nous discuterons également des méthodes permettant de trouver
des solutions sous-optimales à des problèmes mono-critères.

5.1.1 Obtention de courbes de Pareto exactes

Les méthodes exactes nécessitent de résoudre plusieurs fois le problème
entier pour obtenir un front de Pareto, ce qui est coûteux en temps. La plupart
se ramènent à un problème mono-objectif, comme la méthode ε-constraint
[21], décrite ci-dessous, qui permet de trouver le front de Pareto d’un problème
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bi-critère. Cette méthode a été généralisée, notamment pour les problèmes
avec, strictement, plus de deux objectifs [142, 143]. Des variations ont égale-
ment été proposées pour améliorer le temps d’exécution de l’algorithme par
des méthodes récursives [161, 162, 111, 252].

Une méthode, appelée méthode des deux phases [221], permet de résoudre,
elle aussi, des problèmes bi-critères. La première phase consiste à générer l’en-
semble des solutions supportées (voir définition 1.2.18) en utilisant le théorème
de Geoffrion. La deuxième phase permet de générer l’ensemble des solutions
non supportées dans le triangle supérieur de chaque paire de solutions non
supportées (en supposant que c’est un problème où les deux critères doivent
être minimisés). Cette méthode a été généralisée à un problème d’affectation
(un problème d’affectation consiste à affecter des tâches à des agents) à trois
critères [170].

Une méthode, appelée 2-parallel partitioning method (PPM) [124], permet
de résoudre des problèmes bi-critères en trois étapes. La première étape permet
de réduire l’espace de recherche en trouvant les solutions extrêmes du front
de Pareto. La deuxième étape permet de trouver les solutions supportées et la
dernière les solutions non supportées. Cette méthode a ensuite été généralisée
à k critères [56].

Une méthode séquentielle [114] permet de trouver toutes les solutions
non-dominées en ajoutant à chaque nouvelle résolution du problème des
contraintes interdisant une solution. Plusieurs variations ont été proposées
pour cette méthode [207, 208], permettant notamment de réduire le nombre
de contraintes [129].

Il existe également des algorithmes de type branch-and-bound multi-cri-
tères [37]. Pour rappel, un algorithme de branch-and-bound consiste à énumé-
rer des solutions candidates grâce à un arbre de recherche. Chaque branche
de l’arbre correspond à un ensemble de solutions et avant d’énumérer toutes
les solutions d’une branche, l’algorithme estime les limites inférieures et su-
périeures des solutions de la branche. Si aucune solutions de la branche ne
peut être meilleure que la meilleure solution trouvée jusqu’à présent par l’algo-
rithme, alors cette branche est élaguée. Une des différences en multi-critère
est qu’il y a une limite supérieure et inférieure pour chaque critère [37].

Enfin, une méthode, appelée level set [71], se base sur des ensembles de
solutions, appelés level set, déterminés suivant un seuil sur une des fonctions
objectifs. Cette méthode repose sur la détermination des k meilleures solutions
d’un problème d’optimisation combinatoire et a été appliquée au problème
d’affectation quadratique (problème où la fonction objectif est quadratique).

5.1.2 Obtention de courbes de Pareto approchées

Des méthodes permettant d’obtenir des fronts de Pareto approchés (voir
définition 1.2.17, page 28) avec garantie de performance ont aussi été dévelop-
pées.

Une manière d’approximer un front de Pareto est de concevoir un algo-
rithme dédié à un problème donné. C’est le cas d’une méthode [223] dévelop-
pée pour les problèmes bi-objectif d’optimisation pour des turbomachines
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(compresseurs, pompes, turbines à vapeur et à gaz). Cette méthode est ba-
sée sur la méthode des gradients, où il faut calculer les gradients de chaque
fonction objectif par rapport aux variables de décision.

Une autre approche consiste à concevoir un algorithme générique. Papa-
dimitriou et Yannakakis [163] ont ainsi montré, pour une large classe de pro-
blèmes multi-critères, qu’il existait toujours une courbe de Pareto ε-approchée,
de taille polynomiale par rapport à 1/ε, pour tout ε > 0, et qui peut être
construite en temps polynomial en fonction de la taille de l’instance et de 1/ε,
sous réserve de pouvoir résoudre un problème d’optimisation mono-critère
associé.

Il existe également des méta-heuristiques permettant de résoudre les pro-
blèmes multi-objectifs de manière approchée sans garantie de performance.
On peut citer notamment la recherche locale [201] et la recherche tabou [106]
qui, comme vu en section 3.2.5, permettent d’explorer l’espace des solutions
du problème en améliorant la solution courante à chaque itération pour la
recherche locale, et en interdisant les solutions déjà trouvées pour la recherche
tabou.

Le recuit simulé [106], inspiré de l’évolution d’un système physique, est
également utilisé. Il s’agit, comme pour la recherche locale, de modifier une
solution itérativement pour explorer l’espace des solutions. Cependant, contrai-
rement à la recherche locale, la solution peut être dégradée, avec une certaine
probabilité, ce qui permet de s’échapper d’optima locaux.

Les algorithmes génétiques [116] sont également très utilisés. Ce sont des
algorithmes bio-inspirés visant à reproduire l’évolution des organismes. Pour
cela, à chaque étape, une population de solutions évolue en appliquant des
mutations à chaque solution ou des croisements entre des paires de solutions.

De nombreuses métriques existent pour évaluer les méthodes trouvant une
courbe de Pareto approchée. Ces métriques évaluent par exemple la distance
moyenne entre chaque point de la courbe approchée et de la courbe exacte
ou la couverture (nombre de points trouvés) [188]. De par leur diversité et leur
nombre, il n’est pas aisé de choisir les bonnes métriques pour déterminer la
valeur d’une méthode.

5.1.3 Obtention des k meilleures solutions d’un programme
linéaire mono-critère

Il existe quelques méthodes pour trouver les k meilleures solutions d’un pro-
gramme mono-critère, c’est-à-dire la solution optimale et k −1 sous-optimales.
Il n’existe en revanche, comme nous l’avons dit en introduction, aucune mé-
thode de ce type en optimisation multi-critère, c’est pourquoi nous désirons
développer une méthode générant les k meilleurs ensembles de Pareto.

La première méthode permettant de trouver les k meilleures solutions,
développée par Lawler [121], fonctionne en résolvant k fois le problème mono-
objectif. À chaque nouvelle résolution, le programme est modifié : une con-
trainte est ajoutée pour chaque solution déjà trouvée. C’est la contrainte décrite
ci-dessous en section 5.2.2. Cette contrainte a été développée par Balas et Je-
roslow [14]. Elle ne concerne en revanche que les problèmes à variables de
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décision binaires.
Une autre méthode [217], qui fonctionne de la même manière que la pre-

mière méthode, mais pour des problèmes en nombres entiers, ajoute à chaque
nouvelle résolution un ensemble de contraintes, ainsi que des variables conti-
nues et des constantes. Ces modifications sont décrites ci-dessous également
en section 5.2.2.

Enfin, un nouvel algorithme [87] basé sur un arbre de recherche binaire
améliore la méthode de Lawler.

5.2 Notre méthode : Algorithmes et preuves

Dans cette section, nous présentons un nouvel algorithme générique déter-
minant les k meilleurs ensembles de Pareto d’un PLNE bi-objectif ainsi que la
preuve de cet algorithme. Notre algorithme est basé sur la méthode ε-constraint
[21]. Le principe de notre algorithme est d’effectuer une recherche dichoto-
mique. À chaque étape de la recherche, un programme linéaire mono-objectif
(une transformation du programme linéaire bi-objectif à résoudre), ayant des
contraintes maintenant la deuxième fonction objectif entre deux seuils, est
résolu. Si une solution à ce programme est trouvée, l’espace de recherche est
découpé en deux à partir de la solution : deux nouvelles recherches sont lan-
cées, en dessous et au dessus de la solution trouvée. La recherche s’arrête dès
que toutes les solutions appartenant aux k meilleurs ensembles de Pareto sont
trouvées.

Nous présentons dans un premier temps la méthode ε-constraint sur la-
quelle est basée notre méthode.

5.2.1 La méthode ε-constraint

Le principe de cette méthode est de ramener le problème bi-critère à ré-
soudre une suite de problèmes mono-critères. Par simplicité, on suppose que
les deux fonctions objectifs doivent être minimisées. Soit BIP (Bi-objective
problem), le problème bi-objectif général suivant :

min f1(x)

min f2(x)

tel que :
g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z 1 ≤ i ≤ n.

Les contraintes sont définies ici comme des fonctions linéaires g j de x.
Pour obtenir un problème mono-critère, une des deux fonctions objectifs

est traitée en tant que contrainte : elle doit être inférieure ou égale à un seuil ε.
On obtient le problème mono-objectif suivant, noté P (ε) :

min f1(x),
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tel que :

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

f2(x) ≤ ε

xi ∈Z 1 ≤ i ≤ n.

Nous notons I et N les points idéal et nadir (voir définition 1.2.19, page 28)
et R l’ensemble des solutions du front de Pareto (voir définition 1.2.15, page
27).

L’algorithme 6, ci-dessous, décrit la méthode ε-constraint. Il consiste tout
d’abord à générer les points idéal et nadir pour ajouter la solution ( f1(I ), f2(N ))
à R. C’est la solution de départ de l’algorithme. À partir de cette solution, le
problème P (ε) est résolu en boucle en contraignant la fonction objectif f2 à être
inférieure à ε= f2(s)−δ, avec s la dernière solution de P (ε) trouvée et δ une
constante la plus petite possible. La constante δ permet de trouver des solu-
tions dans une zone de recherche excluant toutes les solutions précédemment
trouvées. Elle doit être telle que δ< | f2(s)− f2(s′)| pour toute paire de solutions
s 6= s′ du problème. Cela va restreindre l’espace de recherche et va permettre
de trouver les nouvelles solutions appartenant au front de Pareto. Chaque nou-
velle solution trouvée s est ajoutée à R. La boucle se termine quand la zone
de recherche a été complètement parcourue. Des solutions non-dominées
peuvent être trouvées et la dernière étape de l’algorithme consiste à éliminer
les solutions non-dominées de R.

Résultat : Front de Pareto exact.
1 Calculer les points idéal et nadir ;
2 R := {( f1(I ), f2(N ))} ;
3 ε= f2(N )−δ (δ> 0) ;
4 tant que ε> f2(I ) faire
5 s := r ésoudr e(P (ε)) ;
6 R :=R∪ {s} ;
7 ε= f2(s)−δ ;

8 fin
9 Supprimer les solutions dominées de R ;

Algorithme 6 : La méthode ε-constraint appliquée à un problème bi-
objectif

5.2.2 Notre méthode de résolution d’un problème bi-objectif
: FindKBestParetoSets

Dans cette section, nous présentons notre algorithme générique détermi-
nant les k meilleurs ensembles de Pareto d’un programme linéaire en nombres
entiers bi-objectif. Cet algorithme est légèrement différent de celui présenté
en section 2.2.2. Nous présentons ici la méthode générale avec des améliora-
tions dans l’algorithme. Le programme linéaire bi-objectif que nous voulons
résoudre est identique au programme BIP décrit en section 5.2.1.
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Par simplicité, nous supposons que les variables de décisions sont binaires.
Nous modifions le programme bi-objectif en programme mono-objectif, noté
P (λ−,λ+,F ), considérant un ensemble de solutions interdites F . Le programme
linéaire en nombres entiers P (λ−,λ+,F ) est le suivant :

min f1(x)

tel que :
f2(x) ≥λ−

f2(x) ≤λ+

DIFF(s)∀s ∈ F

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈ {0,1} 1 ≤ i ≤ n.

Dans le programme P , la fonction objectif correspond à la première fonction
objectif du programme bi-objectif original, et la deuxième fonction objectif est
exprimée à travers deux contraintes maintenant sa valeur entre deux seuils :
λ− et λ+. Nous supposons que ce programme est réalisable et nous notons X

l’ensemble non vide de toutes les solutions possibles.
Pour chaque solution s de F , une contrainte notée DIFF(s) [14] est ajoutée

pour interdire de trouver cette solution. La contrainte est définie de la ma-
nière suivante. Supposons que nous avons trouvé précédemment une solution
x∗ = (x∗

1 , x∗
2 , . . . , x∗

n). Cette solution se trouve dans l’ensemble F . La contrainte
DIFF(x∗) est la suivante :

∑
i t.q. x∗

i =1(1−xi )+∑
i t.q. x∗

i =0 xi ≥ 1. Elle assure que la
distance de Hamming entre chaque solution possible s et la solution interdite
x∗ est d’au moins de 1. Ainsi, au moins une variable de décision xi doit prendre
une valeur différente de x∗

i .
Dans le cas d’un programme linéaire à variables de décision entières et non

plus seulement binaires, plusieurs variables binaires et continues doivent être
ajoutées, ainsi que plusieurs contraintes, résultant en un programme linéaire
mixte [217]. Pour chaque solution x∗ = (x∗

1 , x∗
2 , . . . , x∗

n) ∈ F :
— n variables de décisions binaires sont créées : αi ∈ {0,1}, 1 ≤ i ≤ n,
— n variables de décisions continues sont créées : Wi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n,
— et les contraintes suivantes sont ajoutées au programme linéaire, où M

est une grande constante :

0 ≤Wi −xi +x∗
i ≤ M(1−αi ), 1 ≤ i ≤ n (5.1)

0 ≤Wi −x∗
i +xi ≤ Mαi , 1 ≤ i ≤ n (5.2)

n∑

i=1
Wi ≥ 1. (5.3)

Les contraintes 5.1 et 5.2 servent à définir les variables Wi telles que Wi =
|xi −x∗

i |, avec 1 ≤ i ≤ n. Une variable Wi représente donc la différence
d’une variable i entre les solutions x et x∗. D’après les contraintes 5.3
on a

∑n
i=1 Wi =

∑n
i=1 |xi −x∗

i | ≥ 1. Ces dernières contraintes permettent
donc qu’il y ait au moins une différence entre les variables des deux
solutions x et x∗.
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Les modifications effectuées dans P pour interdire l’ensemble des solutions
de F ne modifient pas la nature du programme qui reste linéaire.

Le principe de l’algorithme que nous proposons est d’effectuer une re-
cherche dichotomique dans l’espace de solutions au programme linéaire P .
Pour cela, après chaque nouvelle solution trouvée, l’espace de recherche est
divisé en deux.

Soit k le nombre d’ensembles de Pareto recherchés. À la fin de l’algorithme,
l’ensemble R contient toutes les solutions appartenant aux k meilleurs en-
sembles de Pareto. Chaque solution trouvée par l’algorithme possède un label,
noté l (s), indiquant l’index de l’ensemble de Pareto auquel la solution appar-
tient, c’est-à-dire, l (s) = k si et seulement si s appartient au ke ensemble de
Pareto. Notre algorithme, dénommé FindKbestParetoSets, fonctionne en ap-
pelant la procédure LocalPareto qui effectue la recherche dichotomique de
manière récursive.

Résultat : Les k meilleurs ensembles de Pareto exacts
1 R :=∪k

i=1Ri où Ri := Li ste[] ;
2 LocalPareto(−∞, +∞, Li ste[]) ; // Procédure 2
3 R :=R\{Ri , i > k} ;
4 retourner R

Algorithme 7 : FindKbestParetoSets

Les ensembles Ri sont des sous ensembles de R tels que Ri = {s ∈R|l (s) =
i } et Li ste[] est une liste vide.

La procédure LocalPareto correspond au calcul d’une portion d’un en-
semble de Pareto. Dans cette procédure, l’instruction a j oute(F, s) ajoute la
solution s à la fin de la liste F et l’instruction suppr (F ) retourne la liste F pri-
vée de son dernier élément. Elle est effectuée entre deux seuils pris en entrée,
λ− et λ+, de la fonction objectif f2. L’ensemble F représente l’ensemble des
solutions trouvées par les appels précédents et dont la valeur de la fonction
f2 se situe entre les seuils λ− et λ+. Si le problème P (λ−,λ+,F ) a une solution
s, le label de s est calculé suivant les lignes 3 à 7. Si le label est inférieur ou
égal à k +1, la solution s est ajoutée à Rl (s). Si cela est nécessaire, les labels des
solutions trouvées précédemment de R sont mis à jour (lignes 11-13). Enfin, la
procédure LocalPareto est appelée pour continuer la recherche en dessous de
la solution s (entre λ− et f2(s)−ε) et au dessus de s (entre f2(s) et λ+ si le label
de s est inférieur ou égal à k). L’ensemble F est mis à jour automatiquement.

5.2.3 Preuve

Cette section est dédiée à la preuve de l’algorithme 7. Dans la suite, nous
notons X l’ensemble des solutions possibles d’un programme linéaire en
nombres entiers bi-objectif, et nous notons R ⊆X un sous-ensemble de so-
lutions. Nous donnons tout d’abord quelques définitions et propriétés néces-
saires à la compréhension de la preuve.
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Résultat : Une solution de P (λ−,λ+,F )
1 s := r ésoudr e(P (λ−,λ+,F )) ;
2 si s 6= ; alors
3 si L := {Ri ∈R,∃x ∈Ri t.q. x Â s} 6= ; alors
4 l (s) := |L |+1 ;
5 sinon
6 l (s) := 1 ;
7 fin
8 si l (s) ≤ k +1 alors
9 a j oute(Rl (s), s) ;

10 si (∃x ∈∪k
i=1Ri t.q. f1(x) = f1(s) ET x 6= s) ET

(6 ∃x ∈∪k
i=1Ri t.q. f1(x) = f1(s) ET f2(x) = f2(s) ET x 6= s) alors

11 pour x ∈∪k
i=1Ri t.q. f1(x) = f1(s) ET x ≺ s faire

12 Rl (x) := suppr (Rl (x)) ;
13 l (x) := l (x)+1 ;
14 a j oute(Rl (x), x) ;

15 fin
16 fin
17 LocalPareto(λ−, f2(s)−ε, F ) ;
18 si l (s) ≤ k alors
19 si λ− = f2(s) OU F = Li ste[] alors
20 LocalPareto( f2(s), λ+, a j oute(F, s)) ;
21 sinon
22 LocalPareto( f2(s), λ+, a j oute(suppr (F ), s)) ;
23 fin
24 fin
25 fin
26 fin

Procédure 2 : LocalPareto(λ−, λ+, F )

Définition 5.2.1. Une solution x ∈ X est k-Pareto efficace par rapport aux
solutions de R, si et seulement s’il existe k −1 solutions xi ∈R, 1 ≤ i ≤ k −1,
avec k −1 maximum, telles que x1 Â ·· · Â xi−1 Â xi Â xi+1 Â ·· · Â xk−1 Â x. Si
6 ∃x1 telle que x1 Â x, la solution x est dite 1-Pareto efficace.

Définition 5.2.2. Le rang d’une solution x appartenant à R, noté r angR(x),
est égal à k si et seulement si x est k-Pareto efficace dans R.

D’après les définitions 5.2.1 et 5.2.2, nous pouvons déduire la propriété
suivante :

Propriété 5.2.1. Pour toute solution x ∈ R, si {x ′ ∈ R, x ≺ x ′} = ;, alors
r angR(x) = 1, sinon r angR(x) = max{x ′∈R,x≺x ′}r angR(x ′)+1.

Définition 5.2.3. Soit X l’ensemble des solutions possibles d’un programme
linéaire en nombres entiers bi-objectif. Le ke ensemble de Pareto est défini par
Pk := {x ∈X : x est k-Pareto efficace dans X }.
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Définition 5.2.4. Soit R ⊆ X un sous-ensemble de solutions possibles avec
leur labels, d’un programme linéaire en nombres entiers bi-objectif. R est
cohérent si et seulement si l (x) = r angR(x), ∀x ∈R.

Définition 5.2.5. Soit R un ensemble de solutions possibles d’un programme
linéaire en nombres entiers bi-objectif qui soit cohérent. Toute solution x ∈R

est dite R-cohérente.

Définition 5.2.6. Soit R ⊆ X un sous-ensemble de solutions possibles avec
leur labels, d’un programme linéaire en nombres entiers bi-objectif. R est
complet si et seulement si toutes les solutions k-Pareto efficaces dans X se
trouvent dans R.

Les objectifs de cette preuve sont de montrer :
— que l’ensemble R retourné par l’algorithme 7 est cohérent,
— que l’ensemble R retourné par l’algorithme 7 est complet,
— et que l’ensemble F possède toujours toutes les solutions qui doivent

être interdites.
Nous étudierons également la complexité en temps de l’algorithme.

Notations et vocabulaire Lors d’un appel de la procédure LocalPareto, la
solution s calculée en ligne 1 (s’il y a une solution au programme P ) est appelée
la solution trouvée durant cet appel, ou la solution courante à cet appel.

Nous notons s0 la première solution trouvée lors de l’appel
LocalPareto(−∞,+∞,;), et par s1, s2, . . ., les solutions trouvées par la suite.
Nous notons Isn := [λ−

sn
,λ+

sn
] l’intervalle dans lequel la solution sn a été trouvée.

L’exécution de l’algorithme peut être représentée par un arbre (voir défini-
tion 1.2.10, page 24), où un nœud est une exécution de la procédure LocalPareto
et une branche un appel de la procédure LocalPareto. Ces arbres sont assimilés
à des arbres binaires car durant une exécution de la procédure il y a toujours
deux appels de la procédure si une solution est trouvée ou zéro appel si aucune
solution est trouvée. Lors des dernières exécutions de la procédure, il peut y
avoir seulement un appel (si la condition de la procédure LocalPareto à la ligne
18 n’est pas remplie). Cela représente un petit nombre d’exécutions et peut
être écarté dans un premier temps. Chaque appel vers la zone sous la solution
courante trouvée (ligne 17 de la procédure LocalPareto) est symbolisé par une
branche gauche et un appel au dessus de la solution courante trouvée (lignes
20 ou 22) est symbolisé par une branche droite. Un exemple est visible en figure
5.1.

Étant donné une solution s dans cet arbre, nous notons p(s) sa solution
parente. Si s est obtenue à partir d’une branche gauche (et respectivement
d’une branche droite) alors p(s) est appelé parent gauche (et respectivement
parent droit).

D’après les lignes 17, 20 et 22 de la procédure LocalPareto, nous pouvons
déduire la propriété suivante sur les valeurs des seuils λ− et λ+ :

Propriété 5.2.2. Soit sn la ne solution trouvée durant un appel de la procédure
LocalPareto. Soit p(sn) le parent de sn . Dans le cas où p(sn) est un parent
gauche, on a λ−

sn
< f2(p(sn)) (figure 5.2 A). Dans le cas où p(sn) est un parent

droit, on a λ−
sn
= f2(p(sn)) (figure 5.2 B).
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f1

f2

•s0

•s1

•s2

•s3

•s5•s4
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;;
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s1

s6

;s7

;;

13 14

12 15
s2

s3

;s4

;s5

;;
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5 10
;

3 4

2 11

1 16

Figure 5.1 : Représentation par un arbre d’un exemple d’exécution de l’algo-
rithme FindKbestParetoSets. À gauche, les solutions sont représentées selon
leur valeur pour les objectifs f1 et f2. À droite, l’arbre représentant l’exécution :
à chaque sommet est associé la solution trouvée durant l’appel et le poids des
arêtes représente l’ordre d’exécution des appels.

A

f1

f2

•p(sn)

λ−
p(sn )

λ+
p(sn )

λ−
sn
=λ−

p(sn )

λ+
sn
= f2(p(sn))−ε

•sn

B

f1

f2

•p(sn)

λ−
p(sn )

λ+
p(sn )

λ−
sn
= f2(p(sn))

λ+
sn
=λ+

p(sn )

•sn

Figure 5.2 : Parentalité entre les solutions de l’algorithme FindKbestParetoSets.
A) Quand p(sn) est un parent gauche de sn . B) Quand p(sn) est un parent droit
de sn .

L’ensemble R est cohérent

Nous cherchons ici à prouver que l’ensemble R retourné par la procédure
LocalPareto est cohérent.

Tout d’abord, nous pouvons déduire, grâce au programme P (λ−,λ+,F ) et
aux lignes 17, 20 et 22 de la procédure LocalPareto, les propriétés suivantes sur
les valeurs prises par les solutions trouvées lors d’un appel de la procédure.

Propriété 5.2.3. Soit s une solution trouvée lors de la procédure LocalPareto
et p(s) sa solution parente. On a f1(s) ≥ f1(p(s)).

Propriété 5.2.4. Soit s une solution trouvée lors d’un appel de la procédure
LocalPareto(λ−, f2(p(s))−ε,F ) et p(s) sa solution parente. La solution s est telle
que λ− ≤ f2(s) < f2(p(s)).
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Propriété 5.2.5. Soit s une solution trouvée lors d’un appel de la procédure
LocalPareto( f2(s),λ+,F ) et p(s) sa solution parente. La solution s est telle que
f2(p(s)) ≤ f2(s) ≤λ+.

Les solutions se trouvant dans l’ensemble R sont donc telles que :

Propriété 5.2.6. Considérons tout appel de la procédure LocalPareto(λ−,λ+,F ).
Soit s une solution trouvée lors de cet appel. Toute solution x ∈R lors de cet
appel satisfait :

— si λ− =−∞ : f2(x) ≥ f2(p(s)) et f1(x) ≤ f1(s) (figure 5.3 A),
— si λ− 6= −∞ : ( f2(x) ∈]−∞,+∞[ et f1(x) ≤ f1(p(s))) ou ( f2(x) ≤ λ− et

f1(x) ∈]−∞,+∞[) (figures 5.3 B et C).

A

f1

f2

•
p(s)

λ−

λ+

•s

B

f1

f2

•p(s)

λ−

λ+

•s

C

f1

f2

•p(s) λ−

λ+

•s

Figure 5.3 : Illustration de la propriété 5.2.6. Les zones hachurées correspondent
aux zones où les solutions de l’ensemble R peuvent se trouver. La double flèche
indique la longueur entre les solutions s et p(s), cette longueur peut être nulle.
A) Quand λ− =−∞. B) Quand λ− 6= −∞ et que p(s) est un parent gauche. C)
Quand λ− 6= −∞ et que p(s) est un parent droit.

Montrons par récurrence que l’ensemble R est cohérent.

Démonstration. Initialement, l’ensemble R est vide, il est donc cohérent.
Nous supposons qu’après n appels de la procédure LocalPareto, R est

cohérent.
Montrons qu’après l’appel n +1, R est toujours cohérent.
D’après la propriété 5.2.6 nous pouvons voir que suivant la position des

solutions dans R, le label de la solution courante s va être influencé.
Les lignes 3 à 7 de la procédure LocalPareto permettent de déterminer le

label de la solution s. Si s est non-dominé, son label est égal à 1, sinon il est
égal à la taille de L . D’après la définition des Ri , la taille de l’ensemble L

correspond à max{x ′∈R,x≺x ′}. Donc le label de s correspond à son rang dans R,
r angR(s) = l (s) (propriété 5.2.1). À ce moment, la solution s n’est pas encore
ajoutée à l’ensemble R, donc ce dernier est toujours cohérent.

Si la solution est ajoutée (ligne 9), l’ensemble R peut ne plus être cohérent
car la solution s peut être alignée verticalement avec d’autres solutions de
R, ce qui fait que leur labels ne correspondront plus à leur rang (figure 5.4).
C’est le seul cas où le label des autres solutions peut être impacté (voir figure
5.3 : lorsque la distance entre p(s) et s est nulle, des solutions de R peuvent
être alignées verticalement avec s et avoir une valeur f2 supérieure). Ce cas
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f1

f2

•p(s)
s
x
y

••
•

Figure 5.4 : Cas d’un alignement vertical de solutions. Les solutions x et y
sont des solutions trouvées avant la solution p(s). Les zones hachurées corres-
pondent aux zones où les solutions de l’ensemble R peuvent se trouver.

nécessite une mise à jour des labels des solutions x ∈R telles que f1(x) = f1(s)
et f2(x) > f2(s) (première partie de la condition Si de la ligne 10). En revanche,
s’il existe une solution x ∈R ayant les même valeurs objectifs que s, la mise à
jour aura déjà été faite et donc R sera toujours cohérent (seconde partie de la
condition Si de la ligne 10).

D’après la définition 5.2.1 et la propriété 5.2.1, les labels des solutions
nécessitant la mise à jour doivent être incrémentés de 1 pour correspondre
à leur rangs. C’est ce qui est effectué dans la procédure aux lignes 11 à 15.
L’ensemble R est alors de nouveau cohérent (définition 5.2.4).

L’ensemble n’est pas modifié dans la suite de la procédure donc l’ensemble
R après n +1 appels de la procédure LocalPareto est cohérent.

Par le principe de récurrence, nous montrons que l’ensemble R est cohé-
rent.

L’ensemble R est complet

Nous cherchons ici à prouver que l’ensemble R retourné par l’algorithme 7
est complet, pour k ensembles de Pareto recherchés.

Démonstration. Nous supposons qu’il existe ε> 0 telle que pour toute paire de
solutions s et s′, on a soit f2(s) = f2(s′) ou | f2(s)− f2(s′)| > ε. La procédure Lo-
calPareto commence par faire une recherche dans l’intervalle Is0 := [−∞,+∞]
de f2. Elle procède à un appel récursif (lignes 17, 22 et 20) à partir de toute
nouvelle solution trouvée, ce qui permet de trouver toutes les solutions dans
cet intervalle.

Toutes les valeurs de f1 pour les solutions possibles sont également parcou-
rues. La zone de recherche des valeurs de f1 débute avec la valeur optimale de
f1 quand la première solution est trouvée (elle optimise seulement le critère
f1). À chaque appel de la procédure LocalPareto, le programme linéaire P est
résolu, donc pour toute nouvelle solution trouvée s, on a de fait f1(s) ≥ f1(p(s)).

Les appels vers le bas s’arrêtent jusqu’aux solutions ayant des labels au
plus égaux à k +1 (ligne 8). En effet, lorsqu’une solution p(s) a un label tel que
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l (p(s)) = k +1, la solution s trouvée peut être alignée verticalement avec p(s) et
donc avoir un label tel que k ≤ l (s) ≤ k +1 (voir figure 5.3 B).

Les appels vers le haut s’arrêtent jusqu’aux solutions ayant des labels au
plus égaux à k (ligne 18). En effet, si une solution p(s) avait un label tel que
l (p(s) = k +1 lors de ces appels, la future solution trouvée s aurait un label tel
que l (s) ≥ l (p(s)) = k +1 (voir figure 5.3 C).

Comme nous venons de le voir, à chaque appel de la procédure LocalPareto,
une solution est ajoutée seulement si son label est inférieur ou égal à k +1. De
plus, à la fin de l’algorithme FindKbestParetoSets, seules les solutions ayant un
label inférieur ou égal à k sont conservées dans R (ligne 3). Enfin, comme nous
l’avons montré précédemment, l’ensemble R est cohérent, donc toutes les
solutions ajoutées correspondent aux k ensembles de Pareto du programme
linéaire bi-objectif.

L’ensemble F est mis à jour automatiquement

Nous cherchons ici à montrer par récurrence que l’ensemble F contient
toujours les solutions qui doivent être interdites lors d’un appel de la procédure
LocalPareto, c’est-à-dire, pour tout appel LocalPareto(λ−,λ+,F ), F contient
exactement les solutions x ∈R telles que λ− ≤ f2(x) ≤λ+.

Démonstration. Lors du premier appel de la procédure LocalPareto, l’ensemble
F est vide. Comme aucune solution n’a encore été trouvée, il n’y a pas besoin
d’interdire de solutions.

Nous supposons qu’au début de l’appel n, F contient exactement les so-
lutions x ∈ R qui doivent être interdites à l’appel n, elles sont telles que
λ−

sn
≤ f2(x) ≤λ+

sn
.

Montrons qu’à la fin de l’appel n, F contient exactement les solutions qui
doivent être interdites dans les deux prochains appels.

Pour effectuer les prochains appels, nous pouvons ajouter ou supprimer
des solutions dans F . La solution sn est une solution potentielle à interdire et
donc pourrait être ajoutée à F . Des solutions de F peuvent également être en
dehors des futures zones de recherche et pourront être supprimées de F .

Nous distinguons deux cas :
— Si sn est un parent droit de la future solution, notée e(sn) : il s’agit d’un

appel vers le haut. Les appels vers le haut vont nécessiter l’ajout de la
solution sn car elle est incluse dans la future zone de recherche; on a
ainsi Ie(sn ) = [ f2(sn),λ+

e(sn )] (figure 5.3 C). Cette solution p(sn) est ajoutée
lors des deux appels vers le haut dans la procédure LocalPareto aux
lignes 20 et 22. C’est aussi l’unique fois où une solution est ajoutée à F .
De plus, d’après la supposition de la récurrence, F contient déjà toutes
les autres solutions nécessaires.
Avant d’effectuer un appel vers le haut, nous pouvons supprimer la
dernière solution de F dans certains cas. Nous allons montrer que dans
ces cas cette solution est inutile et peut donc être supprimée :
— Dans la plupart des cas, la solution sn est telle que f2(sn) 6=λ−

sn
, et en

supposant qu’il y ait eu plus de 2 appels de la procédure (F est non
vide), alors la dernière solution de F est telle que f2(der ni er (F )) ∉
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A

f1

f2

•sn

λ−
sn

λ+
sn

•p(sn)

λ−
p(sn )

λ+
p(sn )

λ−
e(sn )

λ+
e(sn )

•e(sn)

der ni er (F ) = p(sn)

B

f1

f2

•sn

λ−
sn

λ+
sn

•p(sn)

λ−
p(sn )

λ+
p(sn )

λ−
e(sn )

λ+
e(sn )

•e(sn)

der ni er (F ) = p(sn)

Figure 5.5 : Mise à jour de l’ensemble F lors d’un appel vers le haut. L’enfant
de la solution sn est noté e(sn). A) Cas où la solution der ni er (F ) peut être
supprimée, f2(sn) 6= λ−

sn
. B) Cas où la solution der ni er (F ) ne peut pas être

supprimée, f2(sn) =λ−
sn

.

Ie(sn ) (figure 5.5 A). L’instruction der ni er (F ) renvoie le élément
ajouté à F . Cette solution n’est donc pas nécessaire et peut être
supprimée de F ; c’est ce qui est réalisé à la ligne 22 de la procédure
car les conditions décrites précédemment sont remplies (les condi-
tions à la ligne 19 ne sont pas remplies donc c’est la ligne 22 qui est
exécutée).

— En revanche, si la solution sn est telle que f2(sn) = λ−
sn

alors on
ne peut pas supprimer la dernière solution de F (si F = ;, il n’y
a rien à supprimer non plus). En effet, si f2(sn) = λ−

p(sn ), on sait
que f2(sn) = f2(p(sn)) et que p(sn) = der ni er (F ), puisqu’elle était
issue d’un appel vers le haut (figure 5.5 B). Par conséquent, on a
Ie(sn ) = [ f2(p(sn)),λ+

sn
], donc il ne faut pas supprimer la solution

p(sn) de F .
Donc, pour un prochain appel vers le haut, F contient exactement les
solutions à interdire pour trouver e(sn).

— Si sn est un parent gauche de e(sn) : il s’agit d’un appel vers le bas.
— Lors d’un appel vers le bas (figures 5.3 A et B), la solution sn sera

exclue de la zone de recherche Ie(sn ) = [λ−
sn

, f2(sn)−ε]. Il n’est donc
pas nécessaire d’ajouter cette solution à F .

— La dernière solution de F provient d’un appel vers le haut et si cette
solution est dans F c’est qu’elle n’a pas été supprimée comme vu
précédemment. Elle était donc nécessaire à la recherche de la so-
lution sn . Comme Ie(sn ) ⊆ Isn et λ−

e(sn ) = λ−
sn

, la dernière solution se
trouvera dans l’intervalle Ie(sn ), il faut donc la conserver.

Pour le prochain appel vers le bas, nous avons montré que F contient
exactement les solutions à interdire pour trouver e(sn).

Par le principe de récurrence, nous avons montré que F contenait exacte-
ment les solutions à interdire pour tout appel de la procédure F .
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Complexité de l’algorithme

Proposition 1. La complexité en temps de l’algorithme FindKbestParetoSets
(algorithme 7) est O (|S |2 +|S |×O (P )) avec |S | le nombre de solutions trou-
vées par l’algorithme, incluant les solutions n’appartenant pas aux k meilleurs
ensembles de Pareto, tel que |S | ≤ 2×|R|.

Pour pouvoir borner |S |, nous considérons ici la version du programme
P (λ−,λ+,F ), résolu dans la procédure LocalPareto, suivante :

min f1(x)+ε f2(x)

tel que :
f2(x) ≥λ−

f2(x) ≤λ+

DIFF(s)∀s ∈ F

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈ {0,1} 1 ≤ i ≤ n

où ε est une petite constante pour permettre de minimiser la fonction f2 sans
interférer avec la minimisation de f1. Utiliser cette version du programme
linéaire ne modifie pas l’algorithme.

Démonstration. La complexité en temps de l’algorithme 7 dépend du nombre
d’appels de la procédure LocalPareto (ligne 2) qui correspond au nombre de
solutions trouvées lors de l’exécution, noté S . L’ensemble S contient toutes
les solutions de R ainsi que des solutions n’appartenant pas aux k meilleurs
ensembles de Pareto recherchés mais qui sont nécessaires à l’exécution de
l’algorithme. Nous notons l’ensemble de ces dernières solutions E , ainsi on a :
|S | = |R|+ |E |. Le nombre de solutions appartenant à E correspond :

— Au nombre de feuilles de l’arbre d’exécution de l’algorithme (au plus
|R|+1). Lorsqu’une solution trouvée lors de la procédure LocalPareto
a un label supérieur à k +1, la recherche s’arrête (ligne 8) ; cela corres-
pond à une feuille dans l’arbre. Lors d’un appel droit (vers le haut), si
la solution trouvée a un label supérieur à k, la recherche s’arrête (ligne
18) ; cela correspond également à une feuille dans l’arbre.
Pour déterminer le nombre de feuilles d’un arbre d’exécution, nous
notons n0, n1 et n2, le nombres de sommets ayant respectivement 0,
1 et 2 enfants. Le nombre de solutions de R est égal à n2 (si moins de
deux appels sont réalisés à partir d’une solution c’est que son label est
supérieur à k et ne fait donc pas partie de R). On note |E | le nombre
d’arêtes total d’un arbre d’exécution et |V | le nombre total de sommets.
On sait que le nombre d’arêtes total d’un arbre est égal au nombre de
sommets moins 1. On a donc :

|E | = |V |−1, |E | = 2n2 +n1 et |V | = n2 +n1 +n0,
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n2 +n1 +n0 −1 = 2n2 +n1 ⇔ n2 +n0 −1 = 2n2 ⇔ n0 = n2 +1

⇒ n0 = |R|+1.

Le nombre de feuilles est donc égal à |R|+1.
— Plus au nombre de nœuds dans l’arbre d’exécution correspondant à

des solutions alignées verticalement (au plus |R|). Lorsqu’une solution
trouvée lors de la procédure LocalPareto a un label égal à k +1, un appel
gauche (vers le bas) peut être lancé et il y a une possibilité d’obtenir lors
de cet appel une solution ayant un label égal à k et donc que la recherche
continue. La solution initiale ayant un label égal à k +1 est une solution
appartenant à E , mais pas la suivante. Comme le programme linéaire
que nous résolvons minimise également f2, la solution trouvée lors de
l’appel gauche suivant est forcément celle ayant la meilleure valeur f2

et donc il y a dans ce cas, une solution appartenant à E générée pour
une solution appartenant à R.

On a donc |E | ≤ 2×|R|+1.
R est un vecteur en deux dimensions stockant les solutions trouvées par la

procédure. Les solutions y sont ordonnées selon leur label en sous-vecteur : le
sous-vecteur correspondant à l’ensemble de Pareto i est noté Ri . Dans chaque
sous-vecteur Ri , les solutions sont ordonnées dans l’ordre croissant de leur
valeur f1. L’étape 3 consiste à supprimer les solutions dominées, ce qui peut
être effectué en une seule fois en supprimant de R les ensembles de Pareto tel
que i > k, où k est le nombre d’ensembles de Pareto recherchés.

La complexité de la procédure LocalPareto dépend de la complexité à ré-
soudre le programme linéaire P , notée O (P ), elle-même dépendant du nombre
de variables et de contraintes de P . Hormis la complexité à résoudre P , la
complexité de la procédure dépend aussi de la détermination du label de la so-
lution s (lignes 3-7). Les fonctions a j oute et suppr se font en temps constant
car l’ensemble R est une liste chainée. L’étape à la ligne 3 requière unique-
ment de tester la première solution de chaque ensemble de Pareto (O (k)) pour
construire l’ensemble L et l’étape à la ligne 4 requière uniquement de prendre
une solution parmi le dernier ensemble de Pareto.

Après avoir ajouté la solution s à l’ensemble R, la procédure passe ensuite
à une étape de mise à jour des labels si nécessaire (lignes 10 à 16). L’étape à
la ligne 10 nécessite de chercher des solutions dans l’ensemble R. Cela peut
être effectué grâce à une recherche dichotomique sur chaque ensemble de
Pareto Ri car les solutions y sont triés selon leur valeur f1. Cela est réalisé en
O (

∑k
i=1 log(|Ri |). Ensuite l’étape à la ligne 11 a une complexité de O (|R|−1).

En résumé, la complexité de la procédure LocalPareto est O (P )+O (k)+
O (

∑k
i=1 log(|Ri |)+O (|R|−1), i.e., O (P )+O (|R|−1).

Donc, la complexité en temps de l’algorithme 7 est O(|S |)×[O (P )+O (|S |)],
i.e., O (|S |2 +|S |×O (P )).

5.2.4 Parallélisation de l’algorithme

Dans cette section nous présentons comment l’algorithme peut être paral-
lélisé et nous montrons que le temps d’exécution peut être réduit d’un facteur
3/4 en moyenne dans les meilleurs cas.
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Nous rappelons que l’exécution de l’algorithme peut être représentée par
un arbre où chaque nœud correspond à une exécution de la procédure Lo-
calPareto, et où chaque arête correspond à un appel de la procédure. L’arbre
est parcouru en profondeur, mais quand plusieurs nœuds sont à la même
profondeur, nous commençons toujours par les nœuds les plus à gauche.

Dans la procédure LocalPareto, c’est la résolution du programme linéaire
que nous allons paralléliser. En effet, c’est la résolution des programmes li-
néaires qui nécessite une plus grande complexité en temps. De plus, pour
conserver la cohérence de l’ensemble R, la détermination du label de la solu-
tion s et la mise à jour des labels de l’ensemble R doivent être effectués dans le
même ordre que si l’algorithme était séquentiel.

Chaque appel d’une branche gauche nécessite le résultat du nœud pa-
rent, donc l’exécution des nœuds issus de branches gauches peut seulement
être faite de manière séquentielle. Cependant, lorsque l’on parcourt plusieurs
branches gauches consécutives, toutes les informations nécessaires aux appels
des branches droites sont réunies. Les exécutions pouvant être parallélisées
sont celles correspondant à l’ensemble des nœuds issus des branches droites
provenant d’un ensemble de branches gauches consécutives. Par conséquent,
l’exécution des nœuds issus de ces branches droites peut être faite en parallèle.
Une illustration de la parallélisation de l’algorithme sur un exemple est donnée
en figure 5.6, en supposant que la résolution de chaque programme linéaire
prenne le même temps unitaire.

s0

s8

;;

17 18
s1

s6

;s7

;;

13 14

12 15
s2

s3

;s4

;s5

;;

7 8

6 9

5 10
;

3 4

2 11

1 16

Ordre d’exécution des appels parallélisés :

1 2 3 4

11

16

5 6 7 8

9

10

12 13 14

15

17 18

Figure 5.6 : Illustration d’une exécution de l’algorithme FindKbestParetoSets
(algorithme 7) parallélisé.

Pour évaluer l’accélération du temps d’exécution de l’algorithme parallélisé,
nous définissons le coefficient d’accélération comme le ratio entre le temps
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mis par la version parallélisée et le temps mis par la version séquentielle. Dans
l’exemple de la figure 5.6, le coefficient d’accélération est égal à 13/18.

Nous allons évaluer ce coefficient sur une famille d’arbres générés aléa-
toirement. Dans un premier temps, nous considérons une famille d’arbres
binaires aléatoires, correspondant aux meilleurs cas pour la parallélisation
de l’algorithme, puis nous analysons une famille d’arbres aléatoires avec un
modèle de génération plus réaliste.

Meilleurs cas : les arbres binaires

Les arbres correspondant aux meilleurs ratios de parallélisation sont des
arbres binaires. Nous les générons de la manière suivante. Nous commençons
avec un arbre à trois nœuds : une racine et deux branches. Pour générer la suite
de l’arbre, nous procédons en plusieurs étapes. Durant chaque étape, nous
ajoutons un nœud suivi de deux branches, soit sur une branche gauche, soit
sur une branche droite. La figure 5.7 illustre la génération d’un tel arbre.

Figure 5.7 : Les différentes étapes de génération d’un arbre binaire aléatoire. G
: nœud issu d’une branche gauche. D : nœud issu d’une branche droite.

À partir de la génération d’un arbre, nous pouvons calculer le nombre
d’appels qui pourront être parallélisés, c’est ce que nous appelons le gain. Le
gain est égal à la différence entre le nombre d’appels de la version séquentielle
et le nombre d’appels de la version parallélisée de l’algorithme.

Quand un nouveau nœud est ajouté à une branche gauche, la nouvelle
branche droite r qui est ajoutée est parallèle à la branche droite du nœud
parent. Ainsi l’appel de la nouvelle branche droite peut être parallélisé avec
celui de la branche droite du nœud parent, le gain est incrémenté de un. En
revanche, lorsqu’un nœud est ajouté à une branche droite, le nœud parent ne
possède pas de branche droite parallèle à la nouvelle branche droite, et donc,
cet appel ne peut être parallélisé.
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Pour calculer le gain moyen, les ajouts d’un nœud et deux branches lors de
la génération d’un arbre sont assimilés à un tirage d’une balle dans un sac, avec
remise. La balle peut être rouge ou bleue, la couleur correspondant à l’addition
d’un nœud (et de deux branches) soit sur une branche gauche, soit sur une
branche droite, respectivement. Quand une balle est tirée, elle est remise avec
une balle supplémentaire de l’autre couleur. Ainsi, la probabilité de tirer une
balle rouge, ou bleue, correspond à la probabilité d’ajouter un nœud (et deux
branches) sur une branche gauche, ou droite respectivement.

Pour calculer le nombre moyen de nœuds parallélisés, nous suivons la règle
suivante : quand une balle tirée est rouge, le gain est incrémenté de un, sinon
le gain reste le même. En effet, lorsqu’un nœud et deux branches sont ajoutés à
une branche gauche, une nouvelle branche droite est ajoutée à un groupe de
branches gauches consécutives, ce qui correspond à une exécution pouvant
être parallélisée. Quand un nœud et deux branches sont ajoutés à une branche
droite, il n’existe pas de groupe de branches gauches parentes consécutives.

Nous pouvons montrer que le gain moyen est égal à n/2, avec n le nombre
d’étapes pour générer l’arbre. En effet, considérons deux variables aléatoires
g et g , telles que g (et respectivement g ) augmente de 1 à chaque fois que le
gain augmente de 1 (et respectivement reste identique). Nous avons pour les
espérances de chacune de ces variables aléatoires :

E(g )+E(g ) = n,

et par symétrie du processus :

E(g ) = E(g ),

donc :
E(g ) = n

2
.

Le nombre d’appels est égal au nombre de branches de l’arbre : 2n +2. On a :

Coefficient d’accélération = temps parallélisé

temps séquentiel
=

2n +2− n
2

2n +2
=

3
2 n +2

2n +2

Ainsi, en négligeant les +2 on obtient :

Coefficient d’accélération ' 3

4
.

Parmi ces arbres binaires, nous pouvons constater qu’un type d’arbre per-
met de maximiser le coefficient d’accélération. Ce sont des arbres binaires où
chaque nœud possède des petits-enfants, c’est-à-dire qu’il y a deux généra-
tions d’enfants après lui. En effet, si après un nœud il n’y a qu’une génération
d’enfants, le gain est nul. Si le nœud s9 de l’arbre en figure 5.6 est supprimé, il
correspond à ce type d’arbre. Le coefficient d’accélération devient alors 8/16.

Cas moyens

Nous abordons ici la génération d’arbres correspondant exactement à l’exé-
cution de notre algorithme. En effet, précédemment nous avons considéré
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uniquement des arbres binaires, mais les appels droits ne sont pas toujours
réalisés, dans une proportion dépendant du programme P . Cela est dû à une
condition de la procédure LocalPareto (ligne 18) autorisant les appels droits
seulement si la solution s trouvée lors de cette exécution a un label inférieur
ou égal au nombre d’ensembles de Pareto recherchés.

Pour suivre les états du sac de balles, nous notons En(G ,D, g ,b) l’état du
sac à l’étape n de la génération de l’arbre, où G est le nombre de balles rouges
(correspondant au nombre de branches gauches auxquelles on peut ajouter
des branches), D est le nombre de balles bleues (le nombre de branches droites
auxquelles on peut ajouter des branches), g est le gain et b est le nombre de
branches.

La génération d’un arbre est similaire à celle de la section précédente. Elle
est réalisée grâce au tirage de balles bleues et rouges dans un sac. Une branche
gauche correspond à un appel vers le bas, et une branche droite correspond
à un appel vers le haut. Une différence est que lorsque nous ajoutons une
branche, nous ne savons pas encore s’il y aura une solution trouvée. De plus,
nous avons ici des règles supplémentaires lorsque nous devons ajouter une
nouvelle branche. Il y a trois possibilités, dont les probabilités dépendent
directement de l’espace des solutions du programme linéaire P :

— Événement A : avec une probabilité p, on trouve une solution et les
deux prochains appels sont effectués : nous ajoutons deux branches. La
balle tirée est remise et une balle de couleur opposée est ajoutée au sac.

— Événement B : avec une probabilité q , on trouve une solution et seul
l’appel vers le bas est effectué : seulement une branche gauche est
ajoutée. Une balle rouge est mise dans le sac.

— Événement C : avec une probabilité 1 − p − q , on ne trouve pas de
solution : aucune branche n’est ajoutée. La balle tirée n’est pas remise
dans le sac.

Ces possibilités et les calculs du gain et du nombre de branches en fonction de
ces possibilités sont résumées dans le tableau 5.1. Le tirage de balles est réalisé
tant que le sac n’est pas vide.

Le calcul du gain et le nombre de branches diffèrent suivant quel événement
est réalisé. Nous pouvons calculer le gain moyen, noté ĝ , ainsi que le nombre
de branches moyen, noté b̂, grâce aux équations suivantes :

ĝ = N × (p +q), (5.4)

b̂ = N × [2(p +q)+ (1−p −q −m +m)]+2 ⇐⇒ N (p +q)+N +2, (5.5)

où N est le nombre d’étapes de génération d’un arbre.
En revanche, nous ne pouvons calculer le coefficient d’accélération moyen

car (1− ĝ )/b̂ est le produit de deux espérances et ne correspond pas à l’espé-
rance du coefficient d’accélération.

Pour estimer le coefficient d’accélération nous avons effectué quelques
tests. Nous avons généré 2000 arbres d’exécutions (100 étapes maximum pour
générer un arbre) et avons calculé pour chaque arbre le coefficient d’accéléra-
tion. Par exemple pour p = 0.9 et q = 0.05, le coefficient moyen est de 0.765.

Nous avons ensuite étudié l’évolution du coefficient d’accélération en fonc-
tion de la probabilité p (figure 5.8). Par exemple, pour p = 1, le coefficient d’ac-

161



Chapitre 5. Résolution de programmes linéaires en nombres entiers
bi-objectifs

Évé-
ne-
ment

Balle
tirée

Probabilité Modifica-
tion de
l’arbre

Mise à jour du sac de
balles

En+1

A Rouge p × G
G+D G

DG

La balle rouge est
remise et une balle
bleue est ajoutée au
sac.

En+1(G ,D +1, g +1,b +2)

A Bleue p × D
G+D D

DG

La balle bleue est
remise et une balle
rouge est ajoutée au
sac.

En+1(G +1,D, g ,b +2)

B Rouge q × G
G+D G

DG

Une balle rouge est
mise dans le sac.

En+1(G ,D, g ,b +1)

B Bleue q × D
G+D D

DG

Une balle rouge est
mise dans le sac.

En+1(G +1,D −1, g ,b +1)

C Rouge (1−p −q)× G
G+D R →; Aucune balle n’est

mise ou remise dans
le sac.

En+1(G −1,D, g ,b +1)

C Bleue (1−p −q)× D
G+D D →; Aucune balle n’est

mise ou remise dans
le sac.

En+1(G ,D −1, g ,b +1)

Le sac
est
vide.

- P (Le sac est vide) - Aucune balle n’est
mise dans le sac.

En+1(G ,D, g ,b)

Tableau 5.1 : Règles lors de la génération d’un arbre représentant l’exécution
de l’algorithme FindKbestParetoSets.

célération est égal à 0.74, ce qui signifie que l’exécution parallèle a en moyenne
une durée égale à 0.74 multipliée par la durée de l’exécution séquentielle.

Pire cas

Le pire des cas correspond à une famille d’arbres non binaires où presque
tous les enfants sont issus de branches gauches : il n’y a pas de branches
gauches parallélisables (figure 5.9). Ce sont des ensembles de solutions du
programme linéaire P1 où de nombreuses solutions sont alignées verticalement
et où nous cherchons un seul ensemble de Pareto. Presque tous les appels vers
le haut de la procédure LocalPareto ne sont pas lancés.

Comme aucune branche gauche n’est parallélisable, le coefficient d’accélé-
ration est dans ce cas égal à 0.
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Figure 5.8 : Évolution du coefficient d’accélération d’un arbre d’exécution en
fonction de la probabilité p. La génération de l’arbre est arrêtée au bout de 100
itérations. La probabilité p varie entre 0 et 1 et la probabilité q est égale à 0.
Pour chaque valeur de p, nous avons généré 2000 arbres et fait la moyenne des
coefficients d’accélération.

f1

f2

• s1

• s4

• s5

• s6

• s8

• s9

• s7

• s2• s3

• s0
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;

s4 s5 s6

;

s7 s8 s9

;

;10

11

98
7

12

65

4

13

321

s0

Figure 5.9 : Exemple d’exécution non parallélisable de l’algorithme FindKbest-
ParetoSets. À gauche les solutions affichées selon leur valeur f1 et f2. À droite
l’arbre représentant l’exécution : à chaque sommet est associé la solution
trouvée durant l’appel et le poids des arêtes représente l’ordre d’exécution des
appels.

5.2.5 Trouver les k meilleurs ensembles de Pareto parmi un
ensemble de points

L’algorithme précédent FindKbestParetoSets (algorithme 7) peut être fa-
cilement modifié pour trouver les k meilleurs ensembles de Pareto parmi un
ensemble de solutions. Le problème visant à trouver la première courbe de
Pareto parmi un ensemble de points est appelé maxima of a set of vectors et
de nombreux algorithmes existent pour le résoudre [81]. Un des premiers algo-
rithmes proposés [119] permet de résoudre ce problème pour n critères. Cet
algorithme a une complexité en temps de O (n log2 n) pour des problèmes bi
ou tri-objectifs, avec n le nombre de solutions à trier.
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Nous montrons ici que cet algorithme peut être adapté pour trouver les k
meilleurs ensembles de Pareto pour des problèmes bi-objectifs, avec la même
complexité. L’algorithme FindKbestParetoSetsScatterPlot (algorithme 8) trouve
les k meilleurs ensembles de Pareto d’un ensemble de solutions, noté S =
{s1, . . . , sn}, ayant 2 critères. Nous supposons que les deux objectifs doivent être
minimisés.

Soit R l’ensemble des ensembles de Pareto des solutions de S . On note
Ri l’ensemble des solutions s ∈S appartenant à l’ensemble de Pareto i . Le j e

élément de Ri est noté Ri , j . La notation s ≺Ri signifie qu’il existe au moins
une solution s′ ∈Ri telle que f2(s′) ≤ f2(s). La procédure mi ni ma signifie que
la solution ayant la valeur minimum est retournée. En cas d’égalité, c’est la
nouvelle solution qui est retournée.

Données : Un ensemble de points S .
Résultat : Les k meilleurs ensembles de Pareto parmi S .

1 Ordonner les éléments de S , s1, . . . , sn tel que f1(s1) ≤ f1(s2) ≤ ·· · ≤ f1(sn). En
cas d’égalité, les éléments sont ordonnés dans l’ordre croissant selon le
deuxième critère ;

2 j := 1, R1,0 :=R2,0 := ·· · :=Rk,0 :=;, cp := f al se ;
3 pour i de 1 à k faire
4 si cp OU si ≺Ri alors
5 Ri , j :=Ri , j−1 ;
6 sinon
7 Ri , j := mi ni ma(Ri ∪ f2(s j ), cp := tr ue ;
8 fin
9 fin

10 si j = n alors
11 retourner R et STOP.
12 sinon
13 j := j +1, cp := f al se et retourner à l’étape 3 ;
14 fin

Algorithme 8 : FindKbestParetoSetsScatterPlot

Théorème 5.2.1. La solution s j appartient au i e ensemble de Pareto de S si et
seulement si s ∈Ri .

Démonstration. Nous savons que pour toute solution s′ appartenant à l’en-
semble de Pareto i , Ri , f1(s′) ≤ f1(s j ) (ligne 1).

— Si la condition s j ⊀Ri est réalisée, c’est que les solutions s′ ∈Ri sont
telles que f2(s j ) < f2(s′). Donc s j est une solution non comparable aux
solutions s′ et fait donc partie de Ri .

— Si la condition s j ≺Ri est réalisée, c’est qu’il existe des solutions s′ ∈Ri

telles que f2(s j ) ≥ f2(s′). Donc s j est une solution dominée par des
solutions s′ ∈Ri et ne peut donc faire partie de Ri .

— Si cp est réalisée, c’est que s j appartient à Ri . Elle domine donc les
solutions s′ ∈R>i .
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La complexité de l’algorithme FindKbestParetoSetsScatterPlot est estimée
à O (n log2 n) pour deux objectifs. L’étape 1 requière O (n log2 n) comparaisons
pour ordonner les solutions de S , où n est le nombre de solutions dans S .
L’étape 3 consiste à tester si f2(s j ) ≺Ri jusqu’à k fois. Ce test est la simple com-
paraison entre f2(s j ) et l’élément Ri , j−1. Enfin, le nombre de comparaisons
requis est O (n log2 n)+O (nk), i.e., O (nk log2 n).

5.2.6 Algorithme approché pour trouver les k meilleurs
ensembles de Pareto

La complexité en temps de résolution des PLNE est exponentielle, c’est
pourquoi il peut être intéressant de considérer des algorithmes approchés.
Dans cette section, nous supposons qu’une solution (1+α)-approchée peut
être trouvée au programme linéaire résolu lors de la procédure LocalPareto
(procédure 2). Nous montrons qu’une variante de notre algorithme FindKbest-
ParetoSets (algorithme 7) peut retourner des ensembles de Pareto (1+α)k -
approchés (voir définition 1.2.17, page 1.2.17). Pour cela, nous montrons tout
d’abord qu’une variante de la méthode ε-constraint, sur lequel est basé notre
algorithme FindKbestParetoSets, peut retourner un front de Pareto (1+α)-
approché.

Méthode ε-constraint (1+α)-approchée

Nous proposons une variante de la méthode ε-constraint (voir algorithme
9) pour résoudre un programme linéaire en nombres entiers bi-objectif. Le
programme linéaire est le suivant :

min f1(x)

min f2(x)

tel que :
g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z.

Dans cette variante, à chaque itération de l’algorithme, les problèmes P1(ε1)
et P2(ε2) vont être résolus (lignes 5 et 7), avec ε1 et ε2 des constantes. Le pro-
gramme linéaire P1(ε1) est le suivant :

min f1(x)

tel que :
f2(x) ≤ ε1

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z.
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Le programme linéaire P2(ε2) est le suivant :

min f2(x)

tel que :

f1(x) ≤ ε2

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z.

Nous supposons que chacun de ces problèmes peut être (1+α)-approché.
Parmi les deux solutions trouvées, celle dominant l’autre sera utilisée dans
la suite de l’algorithme. Si les solutions ne sont pas comparables, la solution
ayant la valeur de f2 maximale sera utilisée (la seconde solution sera trouvée
lors d’une prochaine itération).

Cet algorithme permet d’obtenir un front de Pareto (1+α)-approché.

Démonstration. Par définition, la première solution de F est (1+α)-approchée.
Pour chaque itération, la solution suivante est trouvée en résolvant un pro-
gramme linéaire (1+α)-approché, minimisant f1 dans la zone en dessous
de ε. Donc cette dernière solution est (1+α)-approchée pour cette zone du
front de Pareto. Puisque l’algorithme trouve des solutions couvrant la zone
entière du front de Pareto exact, le front de Pareto trouvé par cet algorithme est
(1+α)-approché.

La figure 5.10 illustre le principe de l’algorithme 9 pour trouver des solutions
approchées.

f1

f2

ε1•s1

ε2

•s2

•s∗
1+α

1
+
α

Figure 5.10 : Illustration du principe de l’algorithme 9 pour trouver des solu-
tions aux programmes P1 et P2. Avec s∗ une solution de la courbe de Pareto
optimale.
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Résultat : Un front de Pareto (1+α)-approché.
1 Calculer le point idéal, noté I , et le point nadir, noté N , (1+α)-approchés ;
2 F := {( f1(I ), f2(N ))} ;
3 ε1 = f2(N )−δ (δ> 0) ;
4 tant que ε1 > f2(I ) faire
5 s1 := r ésoudr e(P1(ε1)) ; // (1+α)-approché
6 ε2 = f1(s1) ;
7 s2 := r ésoudr e(P2(ε2)) ; // (1+α)-approché
8 si s1 Â s2 alors
9 F := F ∪ {s1} ;

10 ε1 = f2(s1)−δ ;

11 sinon si s2 Â s1 alors
12 F := F ∪ {s2} ;
13 ε1 = f2(s2)−δ ;

14 sinon
15 si f2(s1) ≥ f2(s2) alors
16 F := F ∪ {s1} ;
17 ε1 = f2(s1)−δ ;

18 sinon
19 F := F ∪ {s2} ;
20 ε= f2(s2)−δ ;

21 fin
22 fin
23 fin
24 Supprimer les solutions dominées de F ;

Algorithme 9 : Méthode ε-constraint bi-objectif (1+α)-approchée.

Algorithme (1+α)-approché pour trouver les k meilleurs ensembles de Pa-
reto

De la même manière que précédemment, nous proposons la variante sui-
vante de notre algorithme pour trouver les k meilleurs ensembles de Pareto
(algorithme 10). Dans cette variante, à chaque appel de la procédure Local-
Pareto, les problèmes P1(λ−,λ+,F ) et P2(λ−,λ+,F ) sont résolus de manière
(1+α)-approchée.

Le programme linéaire P1(λ−,λ+,F ) est le suivant :

min f1(x)

tel que :
f2(x) ≥λ−

f2(x) ≤λ+

DIFF(s)∀s ∈ F

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z.
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Le programme linéaire P2(λ−,λ+,F ) est le suivant :

min f2(x)

tel que :

f2(x) ≥λ−

f2(x) ≤λ+

DIFF(s)∀s ∈ F

g j (x) ≤ 0 j = 1, . . . ,m

x = (x1, x2, . . . , xn)

xi ∈Z.

Comme précédemment, nous supposons que chacun de ces problèmes peut
être (1+α) approché.

Parmi les deux solutions trouvées par ces problèmes, celle dominant l’autre
sera utilisée dans la suite de l’algorithme. Si les deux solutions ne sont pas
comparables, celle ayant la valeur f2 maximale sera utilisée (la seconde solution
sera trouvée lors d’une prochaine itération).

Résultat : Les k meilleurs ensembles de Pareto (1+α)k -approchés.
1 (1+α)-approché LocalPareto(−∞,+∞,;) ; // procédure 3
2 R :=R\{x ∈R, l (x) > k} ;
3 retourner R

Algorithme 10 : (1+α)-approché FindKbestParetoSets

Proposition 2. L’algorithme 10 permet de trouver les k meilleurs ensembles de
Pareto (1+α)k -approchés.

Démonstration. La première solution trouvée entre −∞ et +∞ est (1 +α)-
approchée. La preuve pour les appels vers le bas (ligne 25 de la procédure
(1+α)-approché LocalPareto) est identique à la preuve 5.2.6 : quand un appel
vers le bas est effectué, la nouvelle solution trouvée appartient au même en-
semble de Pareto que l’ancienne solution ou à un meilleur ensemble de Pareto.
La garantie de performance est alors inchangée pour l’ensemble de Pareto
concerné.

Lors d’un appel vers le haut, si la nouvelle solution trouvée appartient à
un ensemble de Pareto d’un rang plus élevé, la garantie de performance de
l’ensemble de Pareto de l’ancienne solution est multipliée par (1+α). Par contre,
si la nouvelle solution appartient au même ensemble de Pareto, la garantie de
performance est inchangée.

Puisque l’algorithme permet de trouver des solutions couvrant la zone des
k meilleurs ensembles de Pareto exacts, les k meilleurs ensembles de Pareto
trouvés par cet algorithme sont (1+α)k -approchés.
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Résultat : Une solution (1+α)-approchée de P1(λ−,λ+,F ).
1 s1 := r ésoudr e(P1(λ−,λ+,F )) ; // (1+α)-approché
2 s2 := r ésoudr e(P2(λ−,λ+,F )) ; // (1+α)-approché
3 si s1 Â s2 alors
4 s := s1 ;
5 sinon si s2 Â s1 alors
6 s := s2 ;
7 sinon
8 si f2(s1) > f2(s2) alors
9 s := s1 ;

10 sinon
11 s := s2 ;
12 fin
13 fin
14 l (s) := 1 ;
15 si L := {x ∈R, s ≺ x} 6= ; alors
16 l (s) := maxx∈L l (x)+1 ;
17 fin
18 si l (s) ≤ k +1 alors
19 R :=R∪ {s} ;
20 si (∃x ∈R t.q. f1(x) = f1(s) ET x 6= s) ET ( 6 ∃x ∈R t.q. f1(x) = f1(s) ET

f2(x) = f2(s) ET x 6= s) alors
21 pour x ∈R t.q. f1(x) = f1(s) ET x ≺ s faire
22 l (x) := l (x)+1 ;
23 fin
24 fin
25 (1+α)-approché LocalPareto(λ−, f2(s)−ε,F ) ;
26 si l (s) ≤ k alors
27 si λ− = f2(s) OU F =; alors
28 (1+α)-approché LocalPareto( f2(s),λ+,F ∪ {s}) ;
29 sinon
30 (1+α)-approché LocalPareto( f2(s),λ+,F ∪ {s} \ {der ni er (F )}) ;
31 fin
32 fin
33 fin

Procédure 3 : 1+α-approché LocalPareto(λ−, λ+, F )

5.3 Discussion

Nous avons développé un algorithme original, appelé FindKbestParetoSets
(algorithme 7), pour trouver les k meilleurs ensembles de Pareto exacts d’un
programme linéaire bi-objectif. Notre algorithme permet de générer des solu-
tions sous-optimales ordonnées entre elles par les relations de dominance. Il
n’existe pas, à notre connaissance, d’autres méthodes permettant de trouver
les k meilleurs ensembles de Pareto exacts.

Notre algorithme est générique, c’est à dire qu’il fonctionne pour tout pro-
gramme linéaire bi-objectif. Nous l’avons notamment implémenté avec le
programme bi-objectif de prédiction de structures secondaires d’ARN, décrit

169



Conclusion et perspectives

en section 2.2.1, avec l’outil BiokoP. L’algorithme FindKbestParetoSets décrit
dans ce chapitre, présente quelques améliorations qui permettent de diminuer
la complexité de l’algorithme par rapport à celui implémenté dans BiokoP.
Néanmoins, l’implémentation de l’algorithme dans BiokoP nous a permis de
tester cet algorithme en condition réelle. Le programme linéaire bi-objectif
résolut dans BiokoP a une complexité importante, et nous avons donc pu
constater que le temps d’exécution de notre algorithme pouvait être long. Nous
avons alors exploré différentes pistes.

Nous nous sommes tout d’abord intéressés à la parallélisation de l’algo-
rithme FindKbestParetoSets. Certaines parties de l’algorithme peuvent être
parallélisées : certaines résolutions du programme linéaire peuvent être ef-
fectuées en même temps. Les autres résolutions du programme linéaire ne
peuvent pas être parallélisée car elles dépendent de résolutions précédentes
pour pouvoir être lancées. Cette parallélisation de l’algorithme permet d’accé-
lérer le temps d’exécution avec un facteur de 3/4.

Nous nous sommes ensuite intéressés aux algorithmes approchés. En sup-
posant que le programme linéaire pouvait être résolut de manière (1+α)-
approchée, l’algorithme que nous proposons permet de trouver les k meilleurs
ensembles de Pareto (1+α)k -approchés. Cela nous a également permis de
montrer que la méthode ε-constraint pouvait être (1+α)-approchée, avec la
même supposition.

Nous nous sommes également penchés sur un problème connexe à celui
de trouver les k meilleurs ensembles de Pareto exacts d’un programme linéaire
bi-objectif : trouver les k meilleurs ensembles de Pareto exacts parmi un en-
semble de points. Nous disposons d’un ensemble de solutions d’un problème
bi-objectif et nous cherchons à déterminer à quel ensemble de Pareto chacune
appartient. Pour cela, nous avons proposé un algorithme appelé FindKbestPa-
retoSetsScatterPlot.
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Conclusion

CEs trois années de thèse ont permis de développer des méthodes
et des outils originaux dédiés à la prédiction de structures secon-
daires d’ARN et de complexes d’ARN. Nous nous sommes plus
particulièrement intéressés à la prédiction de structures à partir de

séquences d’ARN seuls. Nous avons pu développer trois méthodes et outils de
bioinformatique, à savoir :

— une méthode pour la prédiction de structures secondaires d’un ARN :
l’outil BiokoP ;

— une méthode pour la prédiction de structures secondaires de complexes
d’ARN : l’outil RCPred;

— une méthode pour la prédiction de structures secondaires de complexes
d’ARN, intégrant des données structurales comme le SHAPE, DMS, ou
le PARS, et intégrant des contraintes utilisateurs : l’outil C-RCPred.

Ces méthodes sont basées sur l’approche thermodynamique permettant
de prédire la structure secondaire d’un ARN à partir de sa séquence.

Nos méthodes sont capables de prédire des structures secondaires conte-
nant des motifs particuliers : les pseudonœuds. Ces motifs sont parfois consi-
dérés comme faisant partie de la structure tertiaire et sont le plus souvent
ignorés pour la prédiction de structures secondaires d’ARN. Ces motifs sont
en effet plus difficiles à prédire car les paramètres énergétiques du modèle
thermodynamique ne sont pas assez précis et la complexité des algorithmes
basés sur la programmation dynamique est élevée. À cause de cela, la plupart
des outils utilisent des simplifications du modèle thermodynamique pour les
prédire.

Nos méthodes permettent également de prédire des structures sous-opt-
imales qui sont très importantes dans la prédiction de structures d’ARN. En
effet, les ARN sont dynamiques, ils peuvent adopter plusieurs structures sui-
vant leur fonction biologique, leurs interactions ou plus simplement leur en-
vironnement dans la cellule. Ainsi, il est important de prédire un ensemble
de structures et non pas l’unique structure d’énergie libre minimum. De plus,
même lorsqu’un ARN ne peut adopter qu’une seule structure, elle ne corres-
pond pas toujours à la structure d’énergie libre minimum mais à une structure
proche de celle-ci et est donc sous-optimale.
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Une originalité de notre approche est de combiner différents modèles de
prédiction de structures secondaires de la littérature. Ainsi BiokoP combine
les deux modèles MFE (Minimum Free Energy) et MEA (Maximum Expected
Accuracy). Nous tirons profit de chacun des modèles pour trouver les bonnes
structures d’un ensemble d’ARN. En effet, BiokoP peut prédire toutes les struc-
tures des deux modèles séparément et il peut également prédire de nouvelles
structures grâce à la combinaison des deux modèles.

La problématique bioinformatique de l’outil BiokoP nécessitait de résoudre
un programme linéaire en nombres entiers (PLNE) bi-objectif, en trouvant
des solutions sous-optimales. Cela nous a conduit à développer un nouvel
algorithme générique pour trouver les k meilleurs ensembles de Pareto exacts
d’un PLNE bi-objectif. Comme résoudre un PLNE est exponentiel, nous avons
développé une version parallélisée de l’algorithme. Nous avons étudié de ma-
nière théorique le gain moyen concernant le temps d’exécution de la version
parallèle par rapport à la version séquentielle. Nous avons, de plus, développé
une version approchée avec garantie de performance de cet algorithme ainsi
que de la méthode ε-constraint, sur laquelle est basée notre algorithme. Par
ailleurs, nous avons développé un algorithme exact pour résoudre un problème
connexe (qui est une généralisation d’un problème précédemment connu dans
la littérature) : trouver les k meilleurs ensembles de Pareto parmi un ensemble
de points.

Nous avons testé notre méthode avec l’outil BiokoP sur 198 ARN ayant
des pseudonœuds de tous les types, et sur 145 ARN sans pseudonœuds. Les
structures secondaires de ces ARN sont validées expérimentalement. Les tests
nous ont permis de montrer que BiokoP est capable de prédire des structures
plus proches de la structure de référence que les outils de la littérature pour les
ARN avec pseudonœuds. Nous avons également montré qu’il prédit de manière
homogène tous les types de pseudonœuds, avec un F1-score moyen d’environ
70%. BiokoP est disponible sur la plateforme EvryRNA en tant que webserver.

RCPred et C-RCPred prédisent des structures secondaires de complexes
d’ARN à partir d’un ensemble de structures secondaires prédéfinies pour
chaque ARN du complexe et d’un ensemble de sites d’interactions par paire
d’ARN. Ces ensembles sont représentés par un graphe où il faut trouver la
clique maximum, correspondant à une structure d’un complexe. Ces outils
retournent les cliques ayant les meilleurs poids, c’est-à-dire, ayant les plus
basses énergies libres. L’outil C-RCPred retourne les cliques également suivant
des données structurales et des contraintes utilisateurs.

Le problème de la clique étant NP-difficile, nous nous sommes basés sur
une heuristique performante et récente appelée Breakout Local Search (BLS),
elle-même basée sur la recherche locale et la recherche tabou. Nous l’avons
adaptée en deux étape. Tout d’abord, pour RCPred, il fallait adapter l’heuris-
tique pour générer plusieurs solutions. Ensuite, pour C-RCPred, il fallait rendre
l’heuristique multi-critère afin de retourner un ensemble de Pareto approché.

Nous avons testé RCPred sur 90 complexes d’ARN dont les structures secon-
daires sont validées expérimentalement. Les tests réalisés montrent que RCPred
prédit les structures de complexes d’ARN plus précisément que les outils de la
littérature, avec un MCC moyen d’environ 60%. Ces résultats montrent que la
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modélisation du problème de prédiction de structures secondaires sous forme
d’un problème de graphe est intéressante et permet de tirer parti des nombreux
outils de prédiction de structures secondaires d’ARN et d’interactions entre
deux ARN.

RCPred est disponible sur la plateforme EvryRNA en tant que webserver.
Un ensemble d’outils de prédiction de structures secondaires et de sites d’inter-
action sont disponibles pour générer les entrées de RCPred. L’utilisateur peut
également choisir de n’utiliser aucun outil et de fournir ses propres structures
et interactions. Les structures secondaires de complexes prédites par RCPred
sont affichées dynamiquement avec l’outil forna.

La méthode développée avec l’outil C-RCPred a permis d’intégrer des don-
nées structurales et des contraintes utilisateurs à une méthode de prédiction de
structures de complexes d’ARN. Pour intégrer ces données structurales, nous
nous sommes basés sur la définition d’un MCC pour maximiser l’accord entre
les données et les structures de complexes prédites. Les contraintes utilisa-
teurs respectées par les structures prédites sont calculées grâce à un indice de
confiance donné pour chaque contrainte et à partir desquels nous calculons
une proportion de contraintes respectées par structure prédite. Grâce à ces
deux nouveaux critères, nous obtenons un problème tri-critère pour lequel
nous avons développé une heuristique basée sur la BLS.

D’un point de vue algorithmique nous nous sommes intéressés à un second
problème de graphe, la détermination du nombre chromatique, pour limiter
la profondeur des pseudonœuds des complexes dans C-RCPred. En effet les
structures secondaires d’ARN peuvent être modélisée par des graphes de cercle.
Le nombre chromatique d’un de ces graphes donne la profondeur maximum
des pseudonœuds formés par les hélices.

C’est également à cette occasion que nous avons développé une méthode
pour classer les structures de complexes d’ARN car la génération du front de
Pareto apporte un nombre de structures pouvant être important. Pour cela
nous nous sommes intéressés aux méthodes de classification à noyau et avons
utilisé le noyau NSPDK qui a été développé pour calculer les distances entre
graphes représentant des molécules chimiques. Ce noyau a été utilisé plusieurs
fois par des outils de classification de structures secondaires d’ARN. Nous avons
utilisé la méthode des k-moyennes avec ce noyau (classification structurale)
pour classer les structures générées par notre heuristique.

Les résultats obtenus avec l’outil C-RCPred sont similaires à ceux de RC-
Pred. Ils nous ont permis de montrer que notre modélisation des contraintes
utilisateurs en tant qu’objectif est pertinente et également que notre méthode
de classification, ainsi que le contrôle du niveau des pseudonœuds sont effi-
caces. Cependant, en l’état actuel, nous avons montré que le fait d’autoriser
des conflits entre les appariements d’un complexe n’était pas concluant. En-
fin, nous n’avons pas pu tester réellement l’ajout de données structurales car
nous disposions de trop peu de données et celles que nous avions ne corres-
pondaient pas aux structures de références des complexes que nous avions
récupérés.

Le développement d’un webserver pour C-RCPred est en cours de finali-
sation, il sera très prochainement disponible sur la plateforme EvryRNA. Le
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webserver est basé sur celui de RCPred et permet en plus d’ajouter des con-
traintes et des données structurales. Pour C-RCPred, davantage d’outils seront
disponibles pour générer les structures secondaires et interactions d’entrée, et
notamment des outils prenant en compte des données structurales. De plus, la
visualisation des structures de complexes prédites est changée. Elle est mainte-
nant plus dynamique grâce à l’outil Ribosketch qui gère mieux l’affichage des
structures de complexes. Nous avons modifié également Ribosketch afin de
pouvoir ajouter des contraintes utilisateurs dynamiquement. L’utilisateur peut
ainsi ajouter ou supprimer des appariements, ou des motifs pour contraindre
les futures prédictions de C-RCPred.

Perspectives

Cette thèse ouvre de nombreuses perspectives, que ce soit pour chaque
méthode développée ou plus globalement pour la problématique de prédiction
de structures d’ARN ou de complexes d’ARN.

Une limite de l’approche utilisée pour l’outil BiokoP est la complexité en
temps de l’algorithme. Nous avons montré qu’il était possible de paralléliser
l’algorithme, ceci pourrait être utilisé pour accélérer le temps d’exécution du
programme. Cependant, le temps de résolution exact du PLNE serait toujours
exponentiel, et même si celui-ci peut être parallélisé avec des solveurs comme
CPLEX, il demeure important pour des séquences d’ARN ayant une longueur
supérieure à 150 nucléotides.

Une autre possibilité est de relaxer ce PLNE. En effet, les programmes li-
néaire à variables continues sont résolus très rapidement. Nous nous sommes
intéressés notamment à une méthode de relaxation appelée la relaxation La-
grangienne [15]. Cependant, ces relaxations n’ont pas permis de déboucher
sur des prédictions de structures réalistes en relachant trop les contraintes
imposées.

Une autre idée pour diminuer la complexité de résolution du PLNE est de
lui ajouter des contraintes pour réduire grandement l’espace des solutions
(par exemple si une partie de la structure est connue ou si on connait déjà
l’existence d’un pseudonœud ou son type). La difficulté consiste à pouvoir
écrire sous forme de contraintes linéaires ce type de contraintes sur l’existence
de pseudonœuds, leur type, ou encore l’existence d’autres motifs.

Dans l’outil BiokoP nous combinons deux modèles MFE et MEA. Une pers-
pective est de combiner plus de deux modèles de prédiction pour améliorer la
qualité des prédictions. Nous pourrions également combiner d’autres critères
comme nous l’avons fait pour l’outil C-RCPred. Pour combiner plus de deux
modèles, l’algorithme FindKbestParetoSets devrait être modifié pour pouvoir
accepter n > 2 critères. Cela augmenterait la complexité du programme linéaire
à résoudre, nécessitant ainsi l’utilisation de techniques de relaxation et/ou de
parallélisation évoquées précédemment.

Enfin, une dernière perspective pour l’outil BiokoP serait d’intégrer les
données structurales de SHAPE, DMS ou PARS, ainsi que des contraintes uti-
lisateurs, comme cela a été fait pour l’outil C-RCPred. La classification des
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structures prédites par BiokoP pourrait également être étudiée car les struc-
tures prédites peuvent être similaires.

Une perspective est de proposer aux utilisateurs de notre plateforme web,
EvryRNA, un outil indépendant permettant de classer les structures secon-
daires de complexes d’ARN. En effet il n’existe pas d’outil de ce type à notre
connaissance. Cet outil serait basé sur la méthode que nous avons développée
avec C-RCPred, c’est-à-dire sur la classification spectrale et le noyau NSPDK.

Une perspective pour l’outil RCPred est d’utiliser l’optimisation multi-
objectif pour combiner les modèles de prédiction, comme effectué dans BiokoP.
Nous pensons plus particulièrement au modèle MEA, comme effectué dans
l’outil BiokoP. En effet, nous avions montré que combiner ces deux modèles
MFE et MEA, permettait de trouver un plus large spectre de structures secon-
daires et notamment de nouvelles structures qui ne peuvent être trouvées avec
chaque modèle indépendamment.

Un des critères actuels de C-RCPred est l’accord avec des données biolo-
giques structurales. Comme nous l’avons évoqué précédemment, nous n’avons
pas pu effectuer de tests concluants. Nous aimerions donc réaliser des tests
supplémentaires avec de nouvelles données structurales et de nouveaux com-
plexes, ainsi qu’avec des données artificielles, pour évaluer notre prise en
compte de données structurales.

Par ailleurs, nous aimerions réaliser une étude pour déterminer quel est le
niveau d’approximation moyen de l’ensemble de Pareto généré par C-RCPred.
En effet, pour RCPred, nous avons montré que la solution retournée par l’heu-
ristique correspondait dans la plupart des cas à la solution optimale du pro-
blème de clique. Si l’heuristique de C-RCPred permet de trouver un ensemble
de Pareto proche de l’ensemble de Pareto exact, nous pourrions générer des
ensembles de Pareto sous-optimaux approchés grâce à cette heuristique.

Pour les outils RCPred et C-RCPred, une perspective est d’améliorer le
calcul de l’énergie libre. En effet, le calcul de l’énergie libre d’un complexe
est effectué en calculant la somme des énergies libres des structures et sites
d’interactions le composant. Cela apporte un biais ; en effet, ce calcul est une
estimation de l’énergie libre. Le calcul de l’énergie libre de l’outil NUPACK
est effectué de manière précise. Il peut être effectué pour un complexe d’ARN
mais sans pseudonœuds. Nous aimerions ajuster le calcul de l’énergie de nos
deux outils pour améliorer la qualité des résultats. Une possibilité serait de
calculer l’énergie résultante de deux interactions et/ou structures et d’en tenir
compte en mettant un poids sur chaque arête du graphe. Nous aurions alors un
problème de clique multi-objectif avec des poids sur les sommets et les arêtes.
Le calcul de l’énergie générerait toujours un biais mais celui-ci serait moindre.

Nous aimerions également améliorer la modélisation de l’autorisation de
conflits dans les structures secondaires de complexes. En effet, les tests ef-
fectués avec C-RCPred nous ont montré que quelques conflits autorisés ne
permettaient pas d’améliorer les résultats. Nous pensons que cela vient de
la différence d’énergie lorsque des conflits entre structures/interactions font
supprimer des appariements. L’idée est donc également de mettre l’énergie
libre, ou une différence d’énergie libre, sur les arêtes du graphe.

Une autre perspective serait de prédire des structures de complexes ARN-
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protéines. En effet, il existe de nombreux complexes de ce type dans les cellules.
Notre modélisation par un problème de graphe permettrait d’adapter facile-
ment notre méthode à ce type de complexe.

Enfin, intégrer des motifs 3D aux structures prédites par RCPred et C-
RCPred pourrait être intéressant. En effet, des bases de données de motifs
3D existent, comme CaRNAval [181], RNA 3D ATLAS [165] ou RNAmotif [64],
et il a été montré qu’insérer des motifs dans le mécanisme de prédiction pou-
vait améliorer les prédictions de structures secondaires [180]. Cela permettrait
d’améliorer la modélisation 3D des structures secondaires de complexes pré-
dites.

Une dernière perspective, plus globale, serait d’intégrer des données de
co-expression. Il existe de telles données pour les ARN et les protéines. Si un
ensemble d’ARN et/ou de protéines ne sont pas exprimés en même temps dans
la cellule, ils ne peuvent pas former de complexe. Si nous avons des données de
co-expression, nous pourrions à partir de ces données identifier des groupes
d’ARN et de protéines exprimés conjointement. Ensuite, pour chaque groupe,
nous pourrions, avec notre méthode de prédiction de structure de complexe,
essayer de déterminer quelles structures seraient susceptibles de se former
dans la cellule.
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Résumé : Dans cette thèse, nous proposons de nou-
veaux algorithmes et outils pour la prédiction de struc-
tures secondaires d’ARN et de complexes d’ARN,
incluant des motifs particuliers, difficiles à prédire,
comme les pseudonœuds. La prédiction de struc-
tures d’ARN reste une tâche difficile, et les outils exis-
tants, pourtant nombreux, ne donnent pas toujours de
bonnes prédictions.
Afin de prédire plus précisément ces structures, nous
proposons ici des algorithmes qui : i) prédisent les k-
meilleures structures; ii) combinent plusieurs modèles
de prédiction, afin de bénéficier des avantages de
chacun; iii) sont capables de prendre en compte des
contraintes utilisateurs et des données biologiques
structurales telles que le SHAPE.
Nous avons développé trois outils: BiokoP pour la
prédiction de structures secondaires d’un ARN, et
RCPred et C-RCPred pour la prédiction de structures
secondaires de complexes d’ARN.
L’outil BiokoP propose plusieurs structures optimales
et sous-optimales grâce à la combinaison de deux
modèles de prédiction, le modèle énergétique MFE
et le modèle probabiliste MEA. Cette combinaison

est réalisée grâce à la programmation mathématique
multi-objectif, où chaque modèle est assimilé à une
fonction objectif. À cet effet, nous avons développé
un algorithme générique retournant les k-meilleures
courbes de Pareto d’un programme linéaire en
nombres entiers bi-objectif.
L’outil RCPred, basé sur le modèle MFE, propose plu-
sieurs structures sous-optimales. Il tire parti des nom-
breux outils existants pour la prédiction de structures
secondaires d’ARN seuls et d’interactions ARN-ARN,
en prenant en compte des structures secondaires et
interactions déjà prédites en entrée. L’objectif de RC-
Pred est de trouver les meilleures combinaisons pos-
sibles parmi ces entrées.
L’outil C-RCPred est une nouvelle version de RCPred,
prenant en compte des contraintes utilisateurs et des
données biologiques structurales (SHAPE, PARS et
DMS). C-RCPred est basé sur un algorithme multi-
objectif, où les différents objectifs correspondent au
modèle MFE, au respect des contraintes utilisateurs
et à l’accord avec les données biologiques structu-
rales.

Title : RNA and RNA complex secondary structure prediction with pseudoknots - Multi-objective mathematical
programming based approaches

Keywords : RNA bioinformatics / Secondary structure prediction / Pseudoknot / RNA complex / Multi-objective
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Abstract : In this thesis, we propose new algorithms
and tools to predict RNA and RNA complex secon-
dary structures, including particular RNA motifs, dif-
ficult to predict, like pseudoknots. RNA structure pre-
diction stays a difficult task, and the numerous existing
tools don’t always give good predictions.
In order to predict structures that are as close as pos-
sible to the real ones, we propose to develop algo-
rithms that: i) predict the k-best structures; ii) com-
bine several models of prediction to take advantage of
each; iii) are able to take into account user constraints
and structural data like SHAPE.
We developed three tools: BiokoP for predicting RNA
secondary structures and RCPred and C-RCPred for
predicting RNA complex secondary structures.
The tool BiokoP proposes several optimal and sub-
optimal structures thanks to the combination of
two prediction models, the energy model MFE and
the probabilistic model MEA. This combination is

done with multi-objective mathematical programming,
where each model is associated to an objective func-
tion. To this end, we developed a generic algorithm
returning the k-best Pareto curves of a bi-objective in-
teger linear program.
The tool RCPred, based on the MFE model, proposes
several sub-optimal structures. It takes advantage of
the numerous existing tools for RNA secondary struc-
ture prediction and for RNA-RNA interaction predic-
tion, by taking as input predicted secondary structures
and RNA-RNA interactions. The goal of RCPred is to
find the best combination among these inputs.
The tool C-RCPred is a new version of RCPred, ta-
king into account user constraints and structural data
(SHAPE, PARS, DMS). C-RCPred is based on a multi-
objective algorithm, where the different objectives are
the MFE model, the fulfillment of the user constraints
and the concordance with the structural data.
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