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Les approches d’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) regroupe de nombreux algorithmes, notamment les
systemes experts, les algorithmes de machine learning comme les arbres de décision ou les
réseaux de neurones, ou encore les algorithmes évolutionnaires (AE). Dans ces travaux de these,
je me suis focalisé sur ces deux dernieres approches, pouvant étre complémentaires, afin de
développer une nouvelle stratégie d’annotation des génomes eucaryotes.

Depuis des décennies, les algorithmes de machine learning ont été exploités dans de
nombreux domaines. Ils se focalisent sur I’apprentissage des données d’entrée, pour ensuite
réaliser des prédictions sur de nouvelles données inconnues. En ce sens, plusieurs méthodes
d'apprentissage existent. Si les données sont étiquetées, c’est-a-dire que 1’on connait leur
catégorie et donc le résultat que 1’on doit obtenir, on parle d’apprentissage supervisé. Il s’agit
communément de taches de régression ou de classification, par exemple classer une variation
génétique comme ‘“pathogéne” ou “bénigne”. Au contraire, si les données ne sont pas
¢tiquetées, on parle d’apprentissage non supervisé, le programme cherche a identifier les motifs,
les éléments ou les structures sous-jacentes aux données d’entrée. On peut par exemple
identifier des groupes de patients en fonction de corrélations génomiques.

Ces deux méthodes sont parmi les plus répandues et de nombreux algorithmes les
utilisant ont été développés. Pour les méthodes d’apprentissage non supervisg, il existe des
algorithmes de clustering tels que K-means, DBSCAN ou I’Analyse en Composantes
Principales (ACP). Pour les méthodes d’apprentissage supervis€, on citera par exemple les
régressions (linéaires ou logistiques), les Machines a Vecteurs de Support (SVM), les arbres de
décision, les k-plus proches voisins ou les réseaux de neurones artificiels. Ce sont finalement
les réseaux de neurones artificiels et notamment les réseaux de neurones profonds (deep neural
networks) qui ont su se démarquer et qui sont couramment utilisés aujourd’hui. Les réseaux de
neurones artificiels sont une bio-inspiration des neurones du cerveau des mammiféres. L unité
centrale de ces algorithmes est un neurone artificiel qui s'interconnecte a ces homologues. Le
processus d’apprentissage consiste a modifier les poids associés a chaque neurone afin de
réduire I’erreur. Ce processus est réalisé automatiquement en se basant sur les données.

Un autre domaine de I’A qui s’inspire €galement de la biologie est 1’évolution

artificielle. En effet, ’évolution artificielle reproduit certains mécanismes de 1I’évolution, tels



que le croisement de deux individus, les mutations spontanées et la sélection des meilleurs
individus, dans le but d’optimiser une solution. Il existe plusieurs algorithmes d’évolution
artificielle comme la stratégie d’évolution, les algorithmes génétiques ou encore la
programmation génétique (PG). Parmi les algorithmes évolutionnaires, la PG s’inscrit dans une
stratégie d'apprentissage des données pour résoudre les problemes.

Finalement, les données sont la pierre angulaire de ces méthodes et 1’arrivée du Big
Data ainsi qu’une puissance de calcul plus importante ont permis a ces algorithmes de

manifester leur performance.

IA et Big Data

Le Big Data a ouvert la voie a de nouvelles opportunités et a révolutionné notre
approche du monde. Les nouvelles technologies du numérique produisent une quantité
astronomique de données. Cette datasphére s’étend quotidiennement, générant de nouveaux
défis pour stocker, traiter et exploiter ces données hétérogenes. Ces enjeux peuvent étre définis
par ce qui est appelé les “3V” du Big Data : Volume, Vélocité et Variété. Cela souleve
également des problemes liés a la confidentialité et a la protection des données, ainsi qu’a
I’éthique ou 1’échange entre pairs (dans le cadre de la médecine par exemple). En 2016, le
Reglement Général sur la Protection des Données (RGPD) a été instauré pour protéger les
données a caractére personnel symbolisant leur valeur et leur fragilité.

Cependant, le Big Data n’a pas que des défauts, il a ouvert la porte & de nombreuses
applications dans de multiples domaines, notamment en 1A. Dans le domaine de la biologie, les
nouvelles technologies de séquencage ont par exemple permis 1’acquisition d’une quantité
considérable de données brutes. Grace a ces technologies, des avancées majeures ont été
réalisées, telles que le séquencage du génome humain, fondement de 1’ére des “omiques”.
Depuis, de nombreux algorithmes basés sur I’TA et exploitant les données biologiques multi-
omiques ont vu le jour comme des programmes d’annotation de génome basés sur des
prédicteurs de structures et de fonctions des protéines, de variants pathogenes, de genes ou
encore de sites d’épissage. Ainsi, les données biologiques sont I’exemple parfait de la

représentation des «3V» du Big Data.

ii



Annotation des génomes eucaryotes

Les donnees biologiques brutes généerées par les technologies & haut debit sont une
source d’informations cruciales pour étudier et comprendre le vivant. Cependant, sans une étape
d’ajout d’informations appelée “annotation”, ces séquences brutes sont difficiles a exploiter et
parfois méme superflues. De plus, le rythme d’annotation des données n’est pas le méme que
celui du séquencage des génomes. Par conséquent, 1’annotation des génomes est un des défis
majeurs en bio-informatique et se scinde en deux parties : i) I’annotation structurale consiste a
localiser les éléments importants du génome tels que les génes, les éléments régulateurs, les
promoteurs, etc. puis a identifier leur structure interne, notamment celle des génes codant pour
des protéines . Ensuite, ii) I’annotation fonctionnelle consiste a définir la fonction de chaque
élément localisé.

Lors de ma thése, je me suis intéressé a I’amélioration de 1’annotation des génomes
eucaryotes en me focalisant principalement sur la prédiction des sites d’épissage, fronticres
entre les régions exoniques et introniques. J’ai mis en place une nouvelle stratégie d’annotation
en construisant un jeu de données original spécifiguement établi pour mettre en avant
I’importance de la qualité¢ des données. J’ai ensuite exploité la puissance des algorithmes de
deep learning et d’évolution artificielle afin d’obtenir des performances de prédiction élevées.

Le premier objectif de la these était de mettre en évidence les difficultés rencontrées
lors de D’annotation des génomes eucaryotes. Pour cela, nous avons réalis¢é une étude
comparative de cing programmes de prédiction de génes couramment utilisés. Afin d’évaluer
leurs performances, nous avons élaboré un jeu de données de référence appelé G3PO (Gene
and Protein Prediction PrOgrams). G3PO a été spécifiquement congu pour étre représentatif
du monde vivant et inclut donc des séquences d’une large gamme d’organismes eucaryotes
allant de I’Homme aux protistes. De plus, nous avons porté une attention particuliére sur la
qualité¢ des données que nous avons incluses en créant deux catégories, I’'une comprenant des
séquences sans erreur, 1’autre des séquences avec au moins une erreur. En utilisant ce jeu de
référence, nous avons mis en avant les forces et les faiblesses de chaque programme selon
différents scénarios (complexité de la carte exonique, taille du géne, etc.). Chaque programme
de I’étude a révélé des défauts, attestant que la problématique d’annotation des génes codant
pour des protéines n’est que partiellement résolue malgré 30 ans de recherche. Les erreurs
engendrées lors des prédictions peuvent étre induites par le modele en lui-méme ou alors par
un biais lié aux données d'entrainement potentiellement erronées. Une des causes principales

d’erreurs est la présence de nucléotides indéterminés (notés ‘N’) reflétant des problémes lors
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du séquencage ou de I’assemblage. Une autre cause est liée aux caractéristiques inhérentes des
génes telles que leur longueur atypique, leur complexité structurale ou le chevauchement de
deux genes.

Dans une deuxiéme étude, nous avons analysé plus en profondeur les causes potentielles
des erreurs chez une dizaine de primates, qui ont induit la prédiction de régions protéiques
incorrectes. Plusieurs facteurs sont impliqués tels que : i) la présence de nucléotides
indéterminés comme précisé précédemment, ii) de multiples petits exons de taille peu
conventionnelle, iii) des décalages du cadre de lecture, iv) la prise en compte d’un mauvais site
d’épissage ou iv) la présence d’un site non-canonique non détecté. Ces erreurs ont été
identifiées sur les protéomes de primates issus de banques de données publiques. Par
conséquent, la manipulation de ces données peut avoir un impact néfaste sur les expériences

réalisées en aval.

Annotation des sites d’épissage multi-espéces par des approches d’IA, basées sur

des données de haute qualité

Une des principales étapes de I’annotation structurale consiste a déterminer avec
précision I’architecture interne des génes codant pour des protéines en mettant en évidence les
jonctions entre les éléments qui les composent, a savoir les exons et les introns. Ces jonctions
sont appelées des sites d’épissage (SE) et inclut le site donneur (5°) et le site accepteur (3°). Ils
sont caractérisés par la présence d’un dinucléotide GT (donneur) et AG (accepteur) qui sont
intégrés dans un motif plus divergent d’une dizaine de nucléotides. Aujourd’hui, de nombreux
algorithmes d’IA se focalisent sur la prédiction des SE. Malheureusement, le manque de
données d’organismes non-modeles restreint ces programmes a l’analyse d’organismes
modeles bien étudiés uniquement, pour lesquels de nombreuses données expérimentales sont
disponibles. De plus, les erreurs de prédiction sont encore trop présentes, souvent liées a la
qualité des données utilisées lors du processus d’apprentissage.

Nous avons donc décidé de nous orienter vers I’amélioration de la prédiction des génes
eucaryotes codant pour des protéines, avec un nouveau programme d’identification des SE
multi-espéces appelé Spliceator. Spliceator est basé sur un réseau de neurones convolutif,
appartenant a la catégorie des algorithmes de deep learning. Il utilise comme données d’entrée
des sequences genomiques afin d'en extraire des caractéristiques sous-jacentes. Notre stratégie
a été de transformer ces séquences génomiques en un vecteur linéaire que le modéle analyse

pour localiser des régions (ou caractéristiques) déterminantes pour la reconnaissance de SE.
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Pour entrainer notre modeéle, nous avons exploité nos connaissances et les résultats des deux
premieres études, ainsi que le jeu de données G3PO. En effet, comme précisé antérieurement,
G3PO est constitué de deux catégories de séquences, une avec erreurs et une autre sans erreurs.
Ainsi, nous avons mis en évidence 1I’impact de la qualité des données lors du processus
d’apprentissage, mais nous avons également montré qu’un modele entrainé sur des données de
qualité multi-especes permet d’obtenir des performances équivalentes voire supérieures aux
modeles espece-spécifique, dont ’'Homme. Ces résultats nous ont permis de mettre en ceuvre
un programme de prédiction des SE capable d’égaliser, voire de surpasser, les meilleurs
programmes de prédiction de SE actuels, mais également de mettre en évidence I’universalité
du mécanisme d’épissage.

En parallele, nous avons développé une méthode complémentaire nommeée
SpliceSLEIA, basée sur la PG a I’aide de la plateforme EASEA, qui permet de mettre en ceuvre
des algorithmes évolutionnaires multi-parallélisés. L’idée de base est de faire évoluer des
automates a états finis sous forme d’expressions réguliéres, afin qu’ils soient capables de
reconnaitre des SE sur une séquence génomique. Les opérateurs évolutionnaires (mutation,
croisement et sélection) permettent a ce type d’algorithme de concevoir des solutions originales
que ’Homme n’a pas (ou n’aurait pu) inventées. Cette méthode, encore a un stade prototypique,
nous a déja permis d’obtenir des résultats prometteurs, engendrant un engouement
supplémentaire pour ce type d’approche faiblement exploitée en biologie. Ces résultats
pourraient étre améliorés avec la parallélisation sur une architecture GPU, ce qui permettra de
réduire significativement les temps de calcul nécessaires. Cette mise en ceuvre sur GPU
permettra également d’établir une population de solutions initiales plus importante engendrant
un espace de recherche plus grand et donc un spectre plus large de solutions possibles. De plus,
nous prévoyons de modifier notre méthode de sélection des meilleures solutions en appliquant

d’autres fonctions d’évaluation.

Conclusions et perspectives

Bien que les avancées des technologies de séquencage de I’ARN permettent
actuellement d’avoir des informations précises sur la structure et I’expression des ARN
messager, il n’est pas encore évident d’obtenir I’ensemble de /isoformome (i.e. I’ensemble de
toutes les isoformes, a tous les dges et pour tous les tissus d’un organisme). Par consequent,
’utilisation d’un programme de prédiction de SE multi-espéces permettra d’obtenir des

informations sur les ARN messagers et leurs isoformes éventuelles non détectées



experimentalement, ou bien pourra étre utilisé pour des projets de séquencage de génomes sans
données de transcriptomiques. Au cours de I’évolution, le processus d’épissage a été conservé
et Spliceator est I’un des premiers programmes permettant de déterminer des sites d’épissages
au sein de génes codant pour des protéines d’espéces eucaryotes modéles et non-modeles en
tirant parti de ces caractéristiques universelles préservees. Grace a I'entrainement avec G3PO,
un jeu de données de haute qualité spécialement concu pour ce projet, nous obtenons des
résultats qui surpassent les meilleurs algorithmes de prédiction de sites d’épissage actuels.
L’ajout de données supplémentaires issues d’autres especes justifie d’une amélioration
des performances de Spliceator. Finalement, nous envisageons de fusionner les approches de
deep learning et de PG pour obtenir des résultats complémentaires et augmenter la précision
des prédictions. Cette nouvelle stratégie d’annotations des génomes s’inscrit d’une part dans
une approche qualitative, ou I’amélioration des prédictions a partir des génomes est le point
névralgique, et d’autre part dans une approche quantitative, afin de réduire I’écart entre la
production des données annotées et des données brutes, notamment pour des organismes non-
modeles. De plus, nous avons comme ambition d’exploiter les résultats de ce projet pour des
¢tudes de médecine translationnelle, ou nous pourrions identifier des variants d’épissage

responsables de pathologies, telles que des cancers ou des maladies génétiques rares.
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The different techniques of artificial intelligence

Artificial intelligence (Al) incorporates many algorithms, including expert systems,
machine learning algorithms such as decision trees or neural networks, or evolutionary
algorithms. In this thesis, | focused on the last two approaches, which are complementary, in
order to develop a new strategy for eukaryotic genome annotation.

For decades, machine learning algorithms have been exploited in many different fields.
They initially focused on learning from input data, and then realized predictions on new
unknown data. Different learning methods exist, for instance if the input data are labeled, i.e.
we know their category and therefore the result we should obtain, this approach is called
“supervised learning”. It is commonly used for regression or classification tasks, for example
to classify a genetic variation as “pathogenic” or “benign”. In contrast, if the data are not
labeled, this method is called “unsupervised learning”, and the program tries to identify
patterns, elements or structures underlying the input data. For example, groups of patients can
be identified on the basis of genomic correlations.

These two methods are among the most widespread and many algorithms have been
developed. The unsupervised learning methods include clustering algorithms such as K-means,
DBSCAN or principal component analysis. Supervised learning methods include linear or
logistic regressions, Support Vector Machines (SVM), decision trees, k-nearest neighbors or
artificial neural networks. Currently, artificial neural networks, and especially deep neural
networks, are probably the most commonly used. Artificial neural networks are a bio-
inspiration of mammalian brain neurons. The central unit of these algorithms is an artificial
neuron interconnected with its counterparts. The learning process consists of modifying the
weights associated with each neuron in order to reduce the error. This process is performed
automatically, based on the data.

Another Al field that is also inspired by biology is artificial evolution. Indeed, artificial
evolution reproduces several mechanisms of evolution, such as the crossover between two
individuals, mutations and the selection of the best individuals, in order to optimize a solution.
There are several artificial evolution algorithms, such as evolutionary strategy, genetic
algorithms or genetic programming. Among the artificial evolution algorithms, genetic

programming is part of a strategy of learning from data to solve problems.
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Finally, data is the cornerstone of these methods and the advent of Big Data and greater

computing power have allowed these algorithms to demonstrate their performance.

Al and Big Data

Big Data has opened new opportunities and revolutionized our world view. For
example, new digital technologies are now producing an astronomical amount of data. The
resulting ‘datasphere’ is daily expanding, generating new challenges to store, process and
exploit this heterogeneous data. The challenges can be defined by what is called the “3V” of
Big Data: Volume, Velocity and Variety. In addition, issues related to privacy and data
protection, ethics or peer-to-peer exchange (in medicine for example) have been raised and in
2016, the General Data Protection Regulation was introduced to protect personal data
symbolizing its value and fragility.

However, Big Data does not have only defects, it has opened the way to diverse
applications, in multiple fields and especially in Al. In the field of biology, the new sequencing
technologies for example have allowed the acquisition of huge amounts of raw data. Thanks to
these technologies, major advances have been made, such as the sequencing of the human
genome, which was the foundation of the “omics” era. Since then, many Al-based algorithms
exploiting multi-omics biological data have emerged, such as genome annotation programs,
pathogen variants, genes or splice site identification. Thus, biological data is the perfect

example of the “3V” representation of Big Data.

Annotation of eukaryotic genomes

The raw biological data generated by high-throughput technologies are a crucial source
of information for studying and understanding living organisms. However, without a step called
“annotation”, these raw sequences are difficult to exploit and sometimes even useless.
Moreover, the pace of annotation is not the same as genome sequencing. Currently, genome
annotation is one of the major challenges in bioinformatics and can be divided into two parts.
1) Structural annotation consists in locating the important elements of the genome such as genes,
regulatory elements, promoters, etc. and then identifying their internal structure, especially for
protein-coding genes. Then, ii) functional annotation consists of defining the function of each

localized element.
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During my thesis, | was interested in improving the annotation of eukaryotic genomes,
focusing mainly on the prediction of splice sites, the boundaries between exonic and intronic
regions. | implemented a new annotation strategy by building an original dataset specifically
designed to emphasize the importance of data quality. | then exploited the power of deep
learning and artificial evolution algorithms to achieve high prediction performance.

The first objective of the thesis aimed to highlight the difficulties encountered when
annotating eukaryotic genomes. For this purpose, we conducted a comparative study of five
commonly used gene prediction programs. In order to evaluate their performance, we developed
a reference dataset called G3PO (Gene and Protein Prediction PrOgrams). G3PO was
specifically designed to be representative of the living world and includes sequences from a
wide range of eukaryotic organisms from humans to protists. In addition, we paid particular
attention to the quality of the data we included by creating two categories, including either
sequences with no errors or sequences with at least one error. Using this benchmark set, we
highlighted the strengths and weaknesses of each program under different scenarios (exonic
map complexity, gene size, etc.). Each program in the study revealed flaws, attesting to the fact
that the problem of annotating protein-coding genes is only partially solved despite 30 years of
research. The errors generated during prediction can be induced by the model itself or by a bias
linked to the potentially erroneous training data. One of the main causes of these errors is the
presence of indetermined nucleotides (noted 'N') reflecting problems during sequencing or
assembly. Another cause is related to the inherent characteristics of the genes, such as their
atypical length, their structural complexity or the overlap of two genes.

In a second study, we further analyzed the potential causes of errors in twelve primates,
resulting in the prediction of incorrect protein regions. We identified several factors involved
such as: i) the presence of indeterminate nucleotides as previously mentioned, ii) multiple small
exons of unconventional size, iii) ORF frameshifts, iv) the inclusion of a wrong splice site or
iv) the presence of an undetected non-canonical site. These errors were identified on primate
proteomes from public databases. Therefore, manipulation of these data can have a detrimental

impact on downstream experiments.
Multi-species splice site annotation by Al approaches based on high quality data
One of the main steps in structural annotation is to accurately determine the internal

architecture of protein-coding genes by highlighting the junctions between their component

parts, namely exons and introns. These junctions are called splice sites and include the donor
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site (5") and the acceptor site (3'). They are characterized by the presence of a GT (donor) and
AG (acceptor) dinucleotide that are integrated in a more divergent motif of about ten
nucleotides. Today, many Al algorithms focus on splice site prediction. Unfortunately, the lack
of non-model organism data has restricted these programs to the analysis of well-studied model
organisms for which extensive experimental data are available. In addition, prediction errors
are still frequent, often related to the quality of the data used in the learning process.

We therefore decided to focus on improving the prediction of eukaryotic protein-coding
genes with a new multi-species splice site identification program called Spliceator. Spliceator
is based on a convolutional neural network, belonging to the category of deep learning
algorithms, and uses raw genomic sequences as input data, in order to extract underlying
features. Our strategy was to transform these genomic sequences into a linear vector, so that the
model could analyze and localize regions (or features) that are crucial for splice site recognition.
To train our model, we exploited our knowledge and results from the first two studies, as well
as the G3PO dataset. Indeed, as previously mentioned, G3PO consists of two categories of
sequences, one with errors and another without errors. Thus, we highlighted the impact of the
data quality during the learning process, but we also showed that a model trained on multi-
species quality data allows to obtain equivalent or even superior performance to species-specific
models, including humans. These results allowed us to implement a splice site prediction
program able to outperform the best current splice site prediction programs, but also to highlight
the universality of the splicing mechanism.

In parallel, we developed a complementary method named SpliceSLEIA, based on
genetic programming using the EASEA platform, which can be used to implement multi-
parallelized evolutionary algorithms. The idea is to evolve finite state automata as regular
expressions, so that they are able to recognize splice sites on a genomic sequence. The
evolutionary operators (mutation, crossover and selection) allow this type of algorithm to
design original solutions that humans have not (or could not) invent. This method, still at a
prototypical stage, has already allowed us to obtain promising results, and should generate
additional interest in this type of approach, which has not been widely used in biology. The
results could be improved by parallelization of the method on a GPU architecture, which will
significantly reduce the necessary computation time. This GPU implementation will also allow
us to establish a larger population of initial solutions, generating a larger search space and thus
a larger panel of possible solutions. Moreover, we plan to modify our method of selecting the

best solutions by applying other evaluation functions.



Conclusions and perspectives

Although advances in RNA sequencing technologies currently allow for more precise
information on the structure and expression of some messenger RNA, it is not yet obvious how
to obtain entire isoformoms (i.e. the set of all isoforms, at all ages and for all tissues of an
organism). A multi-species splice site prediction program could be used to obtain information
on messenger RNA and their possible isoforms not detected experimentally or could be used
for genome sequencing projects without transcriptomic data. During the evolution, the splicing
process has been conserved and Spliceator is one of the first programs to determine splice sites
within protein-coding genes of both model and non-model eukaryotic species by taking
advantage of these conserved universal features. By training with G3PO, a high-quality dataset
specifically designed for this project, we achieved results that outperform the best current splice
site prediction algorithms.

Adding more data from other species should improve the performances of Spliceator.
Finally, we plan to merge the deep learning and genetic programming approaches to obtain
complementary results and increase prediction accuracy. This new strategy for genome
annotation is part of a qualitative approach, where the improvement of genome predictions is
the main focus, and part of a quantitative approach, in order to reduce the gap between the
production of raw and annotated data, especially for non-model organisms. Furthermore, we
aim to exploit the results of this project for translational medicine studies, where we want to

identify splice variants responsible for pathologies, such as cancers or rare genetic diseases.
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Chapitre 1 - L’intelligence artificielle d’hier a aujourd’hui

1.1 La genese des machines “intelligentes”

De tout temps, 1’étre humain a imaginé des créatures fagonnées a son image, tant sur
I’aspect physique que psychique. Cette vision anthropocentriste est le reflet de nombreuses
interrogations sur nos aptitudes, notre existence et la fatalité de notre destin. Au travers de ces
évasions de I’esprit, ’Homme a inventé le concept de la “vie artificielle”, qui selon Christopher
Langton, pionnier dans ce domaine, se définit par : “un systéme construit par I’Homme plutot
que par la nature, qui présente des comportements caractéristiques des systémes vivants
naturels” (Langton, 1997). En conséquence, ces systéemes sont dotés de capacités physiques
remarquables, mais également de facultés de jugement et de réflexion. Elles s’apparentent a
une intelligence “artificielle”, généralement supéricure a celle de I’Homme, qui elle, est
contrainte par des limites biologiques.

Les préludes d’une trace d'intelligence “artificielle” sont apparus dans la Gréce antique,
ou les histoires s'entremélent avec la mythologie. Hésiode (VI1I€ siecle av. J-C), poete grec,
mentionne ’existence d’un géant nommé Talos, capable d’avoir des émotions. Il aurait été
forgé par Héphaistos, dieu du feu et de la métallurgie et lui aurait insufflé la vie au travers d’un
conduit allant de sa téte a son talon ou circulait le liquide des dieux, 1I’Ichor. Par la suite, de
nombreuses inventions tentant de simuler une intelligence ont traverse les siécles, fascinant le
monde, telles que le chevalier de Leonardo da Vinci (XVI°® si¢cle) ou encore le “Turc
mécanique™ de 1’Autrichien Wolfgang Von Kempelen (XVIII® siécle) (Levitt, 2000). Ce
dernier est constitué¢ d’un mannequin jouant aux échecs et d’un meuble composé du mécanisme
qui déplace les pieces. Cependant, le meuble etait construit de telle sorte a pouvoir dissimuler
un homme, qui maniait le mannequin et donc qui jouait a sa place.

La notion de machines “intelligentes” ou “programmables” apparait réellement avec
Basile Bouchon en 1725, quand il met au point un métier a tisser semi-automatique (Davis and

Davis, 2005). La machine est programmée grace a un ruban perforé qui contréle 1’aiguille en

1 Le “Turc” a fait le tour du monde, et a joué¢ de nombreuses parties d’échecs qu’il a bien souvent
gagnées, notamment contre de célebres adversaires tels que Benjamin Franklin ou Napoléon Bonaparte.
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fonction de la présence ou de 1’absence de trous dans le ruban. Il s’agit d’une des premieres
machines qui traite de I’information stockée. Les années suivantes voient apparaitre des
améliorations importantes, comme le remplacement du ruban par une série de cartes perforées,
qui sont ensuite rendues indépendantes (elles ne sont plus intégrées directement a la machine)
par Joseph Marie Jacquard (Davis and Davis, 2005). Ces travaux ont inspiré 1’ingénieur Charles
Babbage, qui a utilisé les cartes perforées pour lire des données avec sa machine a calculer
automatique, faisant de cette derniére une machine programmable (Qin et al., 2018). Babbage
est ainsi considéré comme 1’un des précurseurs de I’informatique.

En 1880, Herman Hollerith invente la mécanographie, qui consiste a exploiter des
machines électromécaniques dans le but de réaliser des calculs et traiter des informations a
I’aide de cartes perforées. Il fondera plus tard la société International Business Machines
Corporation (Blodgett and Schultz, 1969), plus connue sous le sigle IBM. La mécanographie a
permis a Konrad Zuse en 1941 de concevoir un calculateur électromécanique, le Zuse 3 (Rojas,
1997), premier calculateur automatique programmable stockant les informations sur des cartes
perforées. En 1944, aux Etats-Unis, le Mark | est élaboré (Cohen, 2003), une machine analogue
au Zuse 3.

Une évolution majeure a été le passage des calculateurs électromécaniques aux
calculateurs électroniques, avec le Atanasoff-Berry Computer (Gustafson, 2000), le Colossus
en 1944 (Copeland, 2004), puis en 1945, le Electronic Numerical Integrator And Computer,
plus communément connu sous 1’acronyme ENIAC (Burks, 1947). Ce dernier possede des
caractéristiques architecturales impressionnantes (30 tonnes et plus de 18 000 tubes a vide, pour
une fréquence d’horloge de 100 kHz) ce qui fait de lui le calculateur le plus rapide de son
époque.

S’il y a bien un nom a retenir dans I’histoire de 1’informatique, c’est celui du génie
britannique Alan Turing. En 1936, il publie un article “on computable numbers, with an
application to the entscheidungsproblem” (Turing, 1937), ou il démontre que I’emploi
d’opérations €lémentaires telles que 1’addition, la soustraction ou la multiplication pourrait
résoudre tous les problémes algorithmiques sous forme binaire. Il met ainsi en place le concept
de calculateur programmable universel. Dans ce sens, il congoit virtuellement la “machine de
Turing”, fondement des ordinateurs modernes. Pendant la deuxiéme guerre mondiale, de
nombreuses avancées ont été réalisées, notamment I’architecture de Von Neumann (1945) ou
le transistor (1947), qui ont augmente la vitesse et la puissance des calculateurs. Ainsi, le

premier “vrai” ordinateur basé sur une architecture de Von Neumann et donc intégrant le code
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du programme dans sa mémoire, est le Manchester Baby (ou Small-Scale Experimental

Machine) (Burton, 1998), créé en 1948, nous amenant a 1’ére de 1’informatique moderne.

1.2 L’aveénement de l'intelligence artificielle

Au sortir de la guerre, Turing se pose une nouvelle question : “Can machines think?”
(Turing, 1950). 1l se demande si les machines peuvent avoir une intelligence semblable a celle
de I’homme et met en place le célébre “test de Turing”. Ainsi, en associant le concept de
I’intelligence humaine avec celle d’une machine, Alan Turing pose les fondements d’une des
inventions les plus remarquables de I’histoire de I’humanité apreés la roue : I'intelligence
artificielle.

Les travaux précurseurs de Turing ont ravivé la flamme d’une intelligence artificielle
ancrée depuis longtemps dans 1’esprit des Hommes. L’idée d’avoir des machines aussi
intelligentes, voire plus intelligentes, a toujours été présente. Ainsi, des chercheurs se sont
focalisés sur I’analogie entre les capacités cognitives, le cerveau et les neurones biologiques, et
les machines. En 1943, le premier modéle mathématique d’un neurone biologique, appelé
neurone formel, est conceptualisé (McCulloch and Pitts, 1943). En 1951, Marvin Minsky
construit le SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator), un réseau de
neurones électroniques, i.e. sous la forme d’une machine, composée de 40 neurones.

Un domaine ou I’intelligence artificielle est précurseur est le jeu, notamment les échecs,
comme nous 1’avons vu avec le “Turc mécanique” de Kempelen. Ainsi, Alan Turing avait déja
imaginé un programme de jeu d'échecs (avant méme que les ordinateurs ne soient construits),
appelé Turochamp (Bjork, 2013). Il faudra attendre les travaux de Dietrich Prinz pour qu’un
programme de jeu d'échecs soit exécuté sur un ordinateur (le Ferranti Mark |, descendant du
Manchester baby), suivie par le développement du jeu de dames de Christopher Strachey en
1952. En s’inspirant des travaux de Strachey, Arthur Samuel met en place une nouvelle version
du jeu de dames, notamment en modifiant I’intelligence artificielle et son mode d’apprentissage.
De plus, Samuel inventa le terme “machine learning”, que nous connaissons en frangais sous
le nom d’apprentissage automatique (Samuel, 1959). Parallelement, en 1954, des travaux ont
été effectués sur la possibilité de simuler 1’évolution sur ordinateur pour exploiter les forces des
mécanismes de 1’évolution dans le but de résoudre des problémes (Barricelli, 1957). Ces
recherches marquent le début d’une nouvelle branche de l'intelligence artificielle appelée

“évolution artificielle”.
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Le terme “Intelligence Artificielle” ou “IA” est proposé pour la premiére fois en 1956
par John McCarthy lors d’une conférence au Dartmouth College (Moor, 2006). Les
protagonistes se sont notamment intéressés a la maniére d’exploiter le potentiel des calculateurs
(ordinateurs) automatiques et de comment les programmer. Ils se sont accordés sur le fait que,
si une machine peut réaliser une tache intelligente, alors un ordinateur programmeé peut simuler
la machine et réaliser cette tache (Moor, 2006).

Les premiers travaux sous la dénomination d’IA sont ceux de Alan Newell, avec la
création du langage IPL (Information Processing Language) et I’implémentation de deux
programmes codés en IPL : le “general problem solver” (Newell, 1958) et le “logic theory
machine”, ce dernier est souvent défini comme le premier programme informatique basé sur
une [A. Ces programmes devaient résoudre des problemes tels que “les tours de Hanoi” ou
proposer des solutions de théoremes.

En 1958, John McCarthy invente le langage de programmation Lisp (McCarthy, 1960),
qui deviendra le langage dédi¢ a I’A dans les années 70-80. Il permet de manipuler des
¢léments, comme des symboles ainsi que des listes, sous forme d’expressions. Apres les travaux
préliminaires de McCulloch, Pitts et Minsky sur les réseaux de neurones, Frank Rosenblatt
développe un des algorithmes phares de I’IA, le perceptron (Rosenblatt, 1958). Les perceptrons
obtiennent généralement de bonnes performances si le probléme est linéairement séparable et
ont été améliorés par la suite, en ajoutant plus de neurones ou plus de couches.

En 1963, James Morgan met au point un algorithme basé sur des arbres de décision
(Morgan and Sonquist, 1963). Ces derniers sont de puissants outils pour 1’aide a la décision et
sont encore largement utilisés aujourd’hui en médecine et en biologie par exemple, car ils sont
automatisables et explicables (Gunning and Aha, 2019).

Un an plus tard, le premier programme “interlocuteur” est développé, nommé ELIZA
(Weizenbaum, 1966). Le programme simule un psychothérapeute et se base sur les réponses du
patient, ¢’est-a-dire qu’il récupere des mots clés pour faire des associations afin de formuler
une reponse cohérente, souvent a partir de modeles. Lorsque ELIZA a été confrontée au test de
Turing, le programme a réussi a tromper quelques humains, par conséquent c’est le premier
programme “validant” cet exercice (Haenlein and Kaplan, 2019). Cependant, certaines
questions, souvent incohérentes, trahissent rapidement ELIZA qui n’est pas capable de prendre
en compte la sémantique de la langue.

L’année suivante, les premiers algorithmes de stratégie d'évolution (Evolutionary
Strategy) (Rechenberg, 1965) sont utilisés pour résoudre des problémes d’optimisation. Ils ont

la particularité d'utiliser un opérateur de mutation afin de visiter un plus large espace de
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recherche. Puis un an plus tard, Lawrence Fogel met au point les algorithmes de programmation
évolutionnaire (Evolutionary Programming) permettant 1’évolution d’automates a états finis
(Fogel and Fogel, 1996).

Malgré ces avancées, la recherche sur I’TA stagne, les résultats obtenus n’atteignent pas
les attentes des financeurs et la puissance des machines limite les performances, au point que
beaucoup de travaux sur ce sujet ont été abandonnés pendant plus de 10 ans, marquant le début
du premier hiver de I’IA en 1974. Parmi les rares travaux entrepris durant cette période, certains
ont quand méme eu un impact important tel que ceux portant sur [’algorithme de
rétropropagation (Werbos, 1994). Cet algorithme est un des fondements de I’IA actuelle. En
1975, un nouvel algorithme basé sur I’EA est développé, appelé algorithme génétique (Holland,
1992). Ce sont les algorithmes d’EA les plus utilisés. Ils incluent des opérateurs de mutation,
mais également des événements de recombinaison. Les systémes experts ont été développés
parallélement la méme année, afin de reproduire 1’expertise d’un domaine spécifique tel que le
systeme expert MYCIN (capable de détecter des maladies du sang provoquées par une bactérie)
(Buchanan, 1984). Ils sont constitués d’une base de faits, d’une base de régles et d’un moteur
d’inférence. L’aveénement des Systémes experts va peu a peu redorer I’image de I'IA,
aboutissant a la fin de I'hiver en 1980. Ainsi, on observe un accroissement du nombre de
programmes voués a la résolution d’objectifs précis et dotés de hautes performances (Fuchs et
al., 1999), relancant la recherche en IA, avec notamment les réseaux de neurones et le
connexionnisme (Hopfield, 1982).

En dépit de I’engouement pour ces nouveaux algorithmes, la recherche en IA ralentit a
nouveau, la plongeant dans les abimes de son deuxiéme hiver. En dépit de cela, Geoffrey Hinton
et Yann LeCun, pionniers dans leur domaine, effectuent des travaux sur ’algorithme de
rétropropagation (Rumelhart et al., 1986) et I’améliorent (LeCun, 1985). Au début des années
90, John Koza s’inspire des travaux de Cramer (Cramer, 1985) pour conceptualiser les
algorithmes de programmation génétique (Koza, 1994). La spécificité de ces algorithmes est
d’utiliser une structure d’arbre pour représenter les données.

Les progrés technologiques tels que les capacités de calcul et de stockage des
ordinateurs ainsi que I’arrivée des premiers jeux de données massifs ont relancé la recherche en
IA, mettant fin a ce second hiver. Yann LeCun remet sous le feu des projecteurs les réseaux de
neurones. 1l établit les premiers réseaux de neurones convolutifs pour réaliser des taches de
reconnaissance de caracteres (Lecun and Bengio, 1995). Il a également travaillé sur la mise en
place du célebre jeu de données MNIST (Lecun et al., 1998) qui aujourd’hui est I’archétype du

tutoriel en 1A. Vladimir Vapnik a élaboré un algorithme pour résoudre des problémes de
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classification et de régression appelée les machines a vecteurs de support (SVM) (Cortes and
Vapnik, 1995). Les SVM ont I’avantage de résoudre des problémes non-linéaires comme le
probléme du XOR. Les travaux sur les algorithmes évolutionnaires continuent a se développer,
avec un nouvel algorithme performant appelé évolution differentielle (Storn and Price, 1997).

En 1996, un événement hors du commun va bousculer la communauté scientifique : le
duel d'échecs entre Deep Blue et Garry Kasparov. Deep Blue est un superordinateur construit
par IBM spécialisé dans les parties d’échecs (Campbell et al., 2002). Son algorithme est basé
sur une recherche arborescente et ce sont ses capacités de calculs gigantesques (32 cceurs, 1Gb
de RAM et 4Gb de ROM) qui permettent a Deep Blue de vérifier plus de 200 millions de
positions par seconde. Lors du match contre Kasparov, I'ordinateur bat le champion du monde
dés la premiére partie?, démontrant la puissance de I’IA et la propulsant vers une ére nouvelle.

Cependant le tournant de I’TA est situé au début des années 2010. Plusieurs facteurs ont
permis son avénement, notamment 1’explosion des performances de calcul des ordinateurs qui
suivent la loi de Moore (i.e. le nombre de transistors double tous les deux ans) (Moore, 1965),
le développement des Graphics Processing Units (GPU) (Cano, 2018), les masses de données
(Big Data) et des algorithmes plus performants. L’IA s'est ainsi vue dotée d’une nouvelle
branche, I’apprentissage profond (ou deep learning). Ces algorithmes ont permis 1’obtention de
nombreux succes dans de multiples domaines tels que la reconnaissance de signaux ou d’images
ou encore le jeu. Au début des années 2010, une autre IA d’IBM, nommée Watson, bat les
champions du jeu Jeopardy! (Lally and Fodor, 2011). En 2012, Google sort son assistant
intelligent Google Now, cing ans aprés le programme de commande vocale Siri de la firme
Apple, puis en 2014 c’est au tour de Microsoft, qui développe Cortana. En 2016, AlphaGo, une
IA spécialisée dans le jeu de GO, bat les meilleurs joueurs de GO. En 2017, le programme
Libratus gagne un tournoi de poker de type Texas Hold’em. En 2019, I’[A AlphaStar bat des
joueurs humains sur StarCraft 1. Un des derniers exploits en date, qui a été trés médiatisé, est
celui de AlphaFold, qui a obtenu des performances historiques (92,4% de précision) au
concours de prédiction des structures tridimensionnelles de protéines CASP14 (Jumper et al.,
2021).

1.3 Le paysage de ’intelligence artificielle

2 La partie fut finalement remportée par Kasparov 4 a 2 et ce n’est que 1’année suivante que Deep Blue
parvient a battre Kasparov sur un score de 3 % contre 2 %.
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L’TA a ¢été développée pour seconder ’Homme et surpasse déja largement certaines de
ses capacités telles que la mémoire ou la puissance et la vitesse de calcul. L’TA est de plus en
plus présente dans de nombreux domaines comme 1'ingénierie, 1’art ou encore les jeux video.
Par ses capacités, elle est jugée plus fiable, comme dans le domaine de la finance et du trading
(Bahrammirzaee, 2010), ou plus impartiale dans certains jugements comme 1’assistance vidéo
a l'arbitrage (VAR) (Spitz et al., 2021). Cependant, pour certains métiers, I’TA ne secondera pas
les humains, mais les remplacera, probablement comme dans certains métiers impliquant la
conduite de véhicules. Quant au domaine médical, I’'TA est déja présente dans les salles
d’opération (Panesar et al., 2019) ou pour le diagnostic de certains cancers. Mais son impact
sera probablement encore plus important avec les objets connectés (Internet of Things (loT)),
en prédisant par exemple quelques heures avant, la survenue d’un AVC. Les données seront
directement récoltées par les objets connectés, alarmant ainsi les services médicaux compétents.
Ce sont des spéculations, mais au vu des progres actuels, cela ne serait pas étonnant que le
médical 3.0 (Galland, 2020) arrive prochainement. L’TA s’est ainsi démocratisée et est devenue
accessible a tous. Cependant des chercheurs se sont inquiétés de son potentiel ainsi que des
problémes éthiques que 1’on pourrait rencontrer. Bien souvent, I’IA est vue comme une source
de problémes induisant des scénarios catastrophes. Cette idée est probablement a 1’origine
d’une réticence partielle de la société actuelle a accepter certains concepts ou idées en lien avec
I’TA. Mais de plus en plus, I’[A est aussi vue comme quelque chose d’utile, capable d’aider

I’humain dans son quotidien.

1.4 Définir intelligence artificielle, un probléme nébuleux

L’TA est un domaine qui s’est démocratisé ces derni€res années, et on a tendance a
I’utiliser sans en avoir conscience, mais en réalité¢, qu’est-ce que concretement I’[A ? Dans
“intelligence artificielle”, le mot “intelligence” symbolise les capacités cognitives
exceptionnelles que devrait atteindre I’'TA. Le mot “artificielle” fait référence au support
exploité i.e. I’informatique, les machines, etc. Cependant, les chercheurs ne s’accordent pas
encore sur une définition unique du terme. Selon la définition de I’encyclopédie Larousse, I'TA

est :

“L'ensemble des théories et de techniques mises en ceuvre en vue de réaliser des

machines capables de simuler I'intelligence humaine”.
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Marvin Minsky parle de I’TA comme :

“La construction de programmes informatiques qui s 'adonnent a des taches qui sont,
pour l’instant, accomplies de facon plus satisfaisante par des étres humains, car elles
demandent des processus mentaux de haut niveau tels que :@ [’apprentissage perceptuel,

["organisation de la mémoire et le raisonnement critique”.

Pour Yann LeCun, pionnier du deep learning, I’TA est :

“Un ensemble de techniques permettant & des machines d’accomplir des tiches et de

résoudre des problémes normalement réservés aux humains et a certains animaux”.

Enfin, pour Geoffrey Hinton, un des chercheurs les plus respectés et influant de ce domaine :

“L'IA moderne s'inspire des idées sur le fonctionnement du cerveau. [...] Au lieu de
programmer l'ordinateur, vous lui montrez de nombreux exemples, il modifie les forces de

connexion et apprend a produire les bonnes réponses sans que vous ayez a programmer”.

Ces définitions s’entrecoupent et survolent de maniére treés large I’IA. Cependant, ce
sont des définitions d’experts qui mettent en avant le c6té technique et ces visions different les
unes des autres sans qu’aucune définition n’ait su satisfaire I’ensemble de la communauté.
Définir I’TA est peut-étre une tache que seule I’IA elle-méme pourrait résoudre. 1l y a cependant
une divergence entre deux notions, I’IA faible et I’'IA forte.

L’TA forte fait référence aux concepts méme d’intelligence, de réflexion, de sentiments
et bien sir d’esprit. Aujourd’hui, cette IA forte est encore utopique et inaccessible, hormis au
7¢ art, mais certains chercheurs estiment son arrivée imminente aux alentours de 2030. Le
concept d’TA faible est probablement celui qui se rapproche le plus de 1'TA actuelle, ¢’est-a-dire
une science appliquée. L’IA faible est dépourvue d’une conscience ou d’une quelconque
intelligence. Elle se base sur des algorithmes et/ou des données afin de résoudre une ou
plusieurs taches bien définies. L’TA faible simule I’intelligence, mais ne I’exploite pas.

Le terme d'lA recouvre une multitude de sous-domaines qui incluent plusieurs
technologies et algorithmes. Parmi les plus répandus, nous retrouvons I’apprentissage

automatique, plus communément appelée machine learning (Bastanlar and Ozuysal, 2014), les
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systemes experts (Feigenbaum, 1992), les algorithmes évolutionnaires (AE) (Back and
Schwefel, 1996) ou encore le traitement naturel du langage (Natural Language Processing)
(Chowdhury, 2003). La figure 1 expose de maniére non exhaustive le paysage de I’'TA. Dans le
cadre de ces travaux de thése, j’ai eu I’occasion de mettre en pratique les approches d’évolution

artificielle et de machine learning.

CNN

Machine learning Deep learning
LSTM

Systémes experts

Vision

Programmation
Algorithmes génétique

Intelligence artificielle . "
évolutionnaires

Algorithme génétique

Robotique
Traduction
Traitement
automatique des Génération de texte
langues
Questionnaire
Langage Texte <-> Parole

Figure 1 - Paysage (non exhaustif) de l’intelligence artificielle. (CNN : Réseau de neurones convolutif,
LSTM : Réseau de neurones récurrent).

1.5 L’intelligence artificielle dans la culture populaire

L’TA actuelle est encore loin de 1’homme-machine imaginé par les Grecs, ou du
programme surpassant I'intelligence humaine et capable de réflexion, convoité par les pionniers
du domaine. Cependant, lorsque Alan Turing, publie son article “computing machinery and
intelligence” en 1950, nul n’aurait pu imaginer que 70 ans aprés, le monde serait régi par les
ordinateurs et I’IA. Aujourd’hui nous utilisons I’IA quotidiennement et demain, nous serons
probablement assistés par des robots intelligents.

Cet engouement pour une “intelligence artificielle” s’est retranscrit dans notre culture.
Par exemple, de nombreuses fictions se sont inspirées de cet univers en imaginant des robots
avec une conscience, tres intelligents et souvent belliqueux. Dans le monde cinématographique,
de nombreuses IA ont cultivé le mythe des robots tueurs (Terminator, 1-Robot) ou des IA

prenant le contréle comme HAL (2001 : L’odyssée de I’espace). A I’inverse, d'autres fictions
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ont mis en avant l'utilité des robots assistants comme Wall-e, Jarvis des Avengers ou encore
R2D2 et C-3PO de I'univers de Star Wars.

Ce mouvement démontre un engouement pour I’TA, mais remet cependant en cause cette
avancée et les risques qu’elle peut engendrer si un jour elle surpasse les capacités cognitives de
I’Homme. En attendant, dans ces travaux de these, je me suis concentré sur des techniques de
machine learning dans le but de résoudre des problématiques biologiques. La suite de
I’introduction est organisée comme suite. Le Chapitre 2 est consacré au machine learning et au
deep learning, le Chapitre 3 a 1’évolution artificielle, et enfin le Chapitre 4 au Big Data et a

I’annotation des génomes eucaryotes.
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Chapitre 2 - Le machine learning

2.1 Les concepts du machine learning

Le machine learning est un domaine de I’'IA fondé sur la capacité d’une machine a
inférer les caractéristiques des données. En exploitant ces données, les algorithmes réalisent un
“apprentissage” en appliquant des approches mathématiques et statistiques afin de générer un
modele (Bastanlar and Ozuysal, 2014). Les modeles sont alors capables de réaliser des taches
de prédiction et de classification sans qu’ils aient été initialement programmés pour les
résoudre.

Avant d'entrainer un modg¢le, il est bon d’en donner une définition. Un modéle en
machine learning est une équation mathématique qui représente les données d’apprentissage a
la sortie d’un algorithme. Le mod¢le est entrainé avec les données d’apprentissage et bien que
formé sur ces derniéres, son but n’est pas de les imiter a 1'identique (sinon on parle de sur-
apprentissage), mais de les généraliser. Ainsi, la phase d’apprentissage consiste a ce que le
modele modifie/ajuste ses paramétres, pour qu’il généralise au mieux et obtienne de meilleures
performances.

Au sein méme du machine learning, les algorithmes sont scindés en différentes
catégories relatives a leur mode d’apprentissage : 1’apprentissage supervisé, non Supervise,

semi-supervise, par transfert et par renforcement.

2.1.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé se consacre a I’élaboration d’un modele qui apprend a partir
de données dites étiquetées. Ces derniéres forment un bindbme entre les données en soi, incluant
des informations appelées descripteurs, caractérisant un méme objet (on retrouve également le
terme de features ou X), et les étiquettes associées (aussi appelée labels ou Y) qui definissent
la classe ou la catégorie de chaque donnée d’entrée. Les données sont donc représentées sous
la forme d’un vecteur {(X;,Y;), ..., (X, ¥,)} avec X pouvant étre une valeur unique ou un
vecteur : (X;q1,X;, ...,X;,), représentant I’ensemble des descripteurs, le nombre de

descripteurs n correspond a sa dimension. Y est un vecteur comprenant le nombre de classes :
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(1, ..., m). Cette méthode permet de guider le mode¢le lors de son processus d’apprentissage a
partir des données étiquetées. L’objectif est donc d'entrainer un modé¢le qui sera capable de
généraliser les données d’entrée, pour ensuite réaliser des prédictions sur des données
inconnues. L’apprentissage supervisé intégre communément des taches de régression (pour des
variables quantitatives) ou de classification (pour des variables qualitatives). Parmi les
algorithmes d’apprentissage supervisé, on retrouve par exemple :

e les régressions linéaire et logistique,

e les arbres de décision et les foréts aléatoires,

e les machine a vecteurs de support (SVM),

e les k-plus proches voisins,

e les réseaux de neurones.

Pour illustrer I’apprentissage supervisé, prenons 1’exemple des variations génétiques
faux sens (missense variation). On dispose d’un jeu de données incluant de nombreuses
variations caractérisées par plusieurs descripteurs, comme la fréquence allélique mineure ou
des mesures de conservation (Chennen et al., 2020). Chaque variation est étiquetée selon la
classe a laquelle elle appartient (“pathogéne” ou “bénigne”). Le processus d’entrainement du
modéle va éetablir des relations entre les descripteurs des données afin de les généraliser. Une
fois le modele entrainé, on peut lui donner d’autres variants inconnus a prédire comme
appartenant a la classe “bénigne” ou “pathogéne”.

L apprentissage supervise est donc dépendant des données d’entrée et plus précisément,
d’un volume important de données. Cependant, I’étiquetage des données est une tache réalisée
la plupart du temps par des experts, ce qui en fait une ressource rare. Ainsi, sans une quantité
de données suffisante, le modele rencontrera des difficultés pour généraliser les données (on
parle de sous-apprentissage). Les données a manipuler doivent également étre cohérentes avec

le probléme posé et de bonne qualité.

2.1.2 Apprentissage non supervisé

L’ apprentissage non supervisé, tout comme le supervisé, se base sur les données (X),
cependant avec cette approche, elles ne sont pas étiquetées. Ainsi les données sont représentées
par le vecteur {X;, ..., X,}. Le modéle essaie alors d’extraire des structures sous-jacentes et
détermine des relations entre les données, afin de générer des classes. Chaque classe intégre

une partie des donnees ayant des similitudes, des structures ou motifs que le modele aurait pu
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identifier. De plus, I’apprentissage non supervisé nécessite aussi une quantité de données
importante et donc les problématiques des petits jeux de données ou de mauvaise qualité sont
similaires a celles de I’apprentissage supervise.

Pour exemplifier I’apprentissage non superviseé, on peut imaginer un jeu de données
incluant des informations sur des patients (poids, taux de glycémie, pourcentage de
gonadotrophine chorionique humaine, etc.). Le modele va alors extraire des corrélations entre
les données. A partir de ces relations, I’algorithme peut établir des classes et isoler les
caractéristiques importantes de chaque catégorie de patients. Il existe quatre grandes catégories
d’algorithmes d’apprentissage non supervisé :

e les méthodes de regroupement (clustering), telles que la méthode des k-moyens (k-
means), DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise), ou le
regroupement hiérarchique,

e la détection d’anomalie, comme les SVM a une classe (one-class SVM) ou les foréts
isolées (isolation forests),

e la réduction de dimension, comme I’analyse en composantes principales (ACP), le
kernel ACP ou le t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding),

e I’apprentissage de regles d’association, par exemple Apriori, FP-Growth (frequent
pattern-growth), Eclat ou OPUS.

2.1.3 Apprentissage semi-supervisé

Le terme semi-supervisé fait référence a un type d’apprentissage qui mélange les
concepts de I’apprentissage supervise et non supervise. En effet, cette catégorie d’apprentissage
exploite des données non étiquetées et étiquetées, ce qui est intéressant quand ces derniéres sont
rares. En partant de I’axiome que si les données non étiquetées partagent des caractéristiques
similaires aux données étiquetées, alors le modele pourra extraire des structures sous-jacentes
et sera capable d’améliorer ses performances. En contrepartie, si les données divergent, les

performances du modele seront diminuées (Zhu and Goldberg, 2009).

2.1.4 Apprentissage par transfert

L’apprentissage par transfert (ou transfer learning) est un type d’apprentissage qui se

consacre a I’échange d’informations entre deux domaines étroitement liés. Cette approche
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inspirée des facultés de transmission du savoir et de I’expérience humaine, cherche a transférer
les connaissances d’une référence vers une cible, telle que la valeur des paramétres du modeéle
par exemple, afin d’ameliorer sa fonction prédictive (Zhuang et al., 2020). L apprentissage par
transfert est utilisé lorsque les données étiquetées du domaine cible sont rares et qu’un modeéle
déja entrainé provenant d’un domaine proche est disponible. On parle d’apprentissage par
transfert homogene si les domaines sont proches, ou hétérogéne si les domaines sont différents
(Pan and Yang, 2010).

2.1.5 Apprentissage par renforcement

L apprentissage par renforcement est un tout autre type d’apprentissage. Il se base sur
un conditionnement du modele. A I’instar du chien de Pavlov qui était conditionné par le son
d’une cloche, ici le modéle (appelé agent) réagit a son environnement sur la base d’un systéme
de récompense. L agent effectue des actions de maniere répétée et apprend de son expérience.
Si I’action réalisée a été bénéfique, il est recompensé, cela peut se traduire par exemple par
I’augmentation d’un score. A I’inverse, si I’action est néfaste, le score diminue. L’agent cherche
donc a optimiser son score au travers de ses expériences. Ainsi, il ne se base pas sur des données
externes, mais sur celles qu’il récolte en fonction de son environnement. Ce type
d’apprentissage est souvent présent en robotique et dans les jeux vidéo (Kaelbling et al., 1996),
par exemple le jeu de dames de Samuel est basé sur de I’apprentissage par renforcement
(Samuel, 1959). Parmi les algorithmes d’apprentissage par renforcement on retrouve
notamment SARSA (State-Action-Reward-State-Action) et Q-learning (Watkins and Dayan,
1992).

2.1.6 Construction des jeux de données

Comme énoncé précédemment, les données sont la pierre angulaire des algorithmes de
machine learning. Sans un jeu de données important, incluant des données cohérentes et de
bonne qualité, il est fort probable que les performances seront réduites, peu importe
I’algorithme utilisé. L’élaboration du jeu de données, appelé prétraitement, est une étape longue
et fastidieuse, cependant il ne faut pas la négliger. En général, il s’agit de I’étape ou le data
scientist consacre la majorité du temps. Dans le cadre d’un apprentissage supervisé ou non, il

est important de judicieusement choisir les descripteurs. En effet, au sein des données il peut y
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avoir des informations bruitées ou manquantes, mais il peut également y avoir des informations
redondantes ou superflues. Des données corrélées peuvent étre redondantes, comme la longueur
d’une séquence genomique et sa masse moléculaire. Ces données se recoupent et I’une d’entre
elles peut donc étre retirée. Pour mettre en évidence des corrélations entre les données, on peut
réaliser une ACP qui réduira la dimensionnalité du jeu de données (Wold et al., 1987), i.e.
simplifier les données sans perdre trop d’informations. La pertinence des données est aussi
importante. Selon la littérature (John et al., 1994), les données peuvent étre classées en trois
catégories : fortement pertinentes, faiblement pertinentes et non pertinentes. La premiere
catégorie est indispensable, car sa suppression induit une diminution des performances, a
I’inverse, la derniére catégorie est inutile et sa suppression peut méme améliorer les
performances. Quant a la seconde catégorie, le choix de la garder ou non est difficile et se fait
en genéral selon I’expertise du data scientist.

Lorsque les descripteurs des données d’entrées sont établis, il est indispensable de
correctement étiqueter les données selon leur classe (dans le cadre d’un apprentissage
supervisé). Cette étape, capitale et chronophage, peut sembler simpliste, cependant de
nombreux jeux de données de référence integrent un nombre important de données mal
étiquetées (Northcutt et al., 2021). Etiqueter les données peut s’avérer étre une tache plus
complexe encore, dans la mesure ou ces données sont fortement similaires (figure 2).

Comprendre les données est donc la premiére étape pour réussir a les modéliser correctement.

Figure 2 - Chihuahua ou muffin ? La mise en forme des données est | ‘étape la plus importante en
machine learning, et peut s’avérer complexe quand les données se ressemblent. Dans cet exemple,
quelque peu fantaisiste, il est important d’étiqueter correctement les données selon la classe
‘chihuahua’ ou ‘muffin aux myrtilles’, afin de ne pas introduire de biais lors de | ‘apprentissage (source
: shyrobotics.com/cookie-dog-ai/).

16


https://shyrobotics.com/cookie-dog-ai/

Chapitre 2 : Le machine learning

Une étape supplémentaire importante est la normalisation des données. Cette étape de
prétraitement permet de transformer les données afin qu’elles soient comparables entre elles.
Cela consiste par exemple a redéfinir les valeurs dans I’ensemble [0,1], permettent eégalement

de réaliser des calculs plus rapides.

2.1.6.1 Jeu d’entrainement
Lorsque le jeu de données initial est établi et vérifié, il faut construire différents sous-

ensembles qui auront chacun un réle spécifique lors du processus d’apprentissage du modeéle.
Le premier, et probablement le plus important, est le jeu d’entrainement. Il comporte la majorité
des données qui seront utilisées par le modele lors de son processus d’apprentissage. Le nombre
de données a injecter dans le jeu d’entrainement est dépendant de la taille du jeu initial.
Classiquement, il comprend 80% des données, mais s’il en contient peu, le modele aura du mal

a les généraliser. La figure 3A résume la répartition des différents jeux de données.

A) Jeu de données initial
=5 100%
L Jeu d’entrainement jeu de test
Jeu d’évaluation Jeu d’entrainement jeu de test
0% 70% B
B) Validation croisée (10 fold)
10108 o SR

Figure 3 - Les jeux de données du machine learning et la validation croisée. A) Composition des
différents jeux de données. B) Principe de la validation croisée, avec ici 10-Fold, c’est-a-dire, que le
jeu d’entrainement est découpé 10 fois pour construire 10 jeux d évaluation contenant 10% des données.

2.1.6.2 Jeu d’evaluation
Un des dangers lors de I’apprentissage en machine learning est le sur-apprentissage. Ce

phénoméne apparait quand le modele apprend par cceur les données, mais cette notion est
reprise plus en détail dans la section 2.1.8. Pour lutter contre ce phénomeéne, il est important
d’évaluer le modeéle lors de I’étape d’apprentissage, avec un jeu d’évaluation pour estimer sa
fiabilité et s’il généralise bien. Pour cela, on construit un jeu d’évaluation en récupérant entre

10 a 20% des données du jeu d’entrainement. Cependant, ce jeu peut étre sous représente et
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biaiser les résultats. Pour éviter cela, on utilise une méthodologie de validation croisée (Stone,
1974) comme le K-fold. Cela consiste a découper k fois le jeu d’entrainement, afin d’obtenir k
jeux de validation. Le modele est ensuite entrainé puis évalué k fois et les résultats sont ensuite
moyennés. Les autres techniques de validation croisées sont le leave one out ou le holdout. La

figure 3B résume le fonctionnement de la validation croisée.

2.1.6.3 Jeu de test
Une fois le modele entraing, il faut évaluer ses performances. Pour cela on utilise un jeu

de test, qui contient des données que le modele n’a jamais vues. Il se complete au jeu
d’entrainement et est par consequent composé de 20% des données (si le jeu d’entrainement en
contient 80%). Pour évaluer les performances du modéle sur le jeu de test, il existe plusieurs
métriques mettant en avant certaines forces et faiblesses du modele (voir section 7 du Matériels

et méthodes).

2.1.7 Entrainement d’un modele par apprentissage supervisé

Lorsque I’on parle d’entrainement d’un modele, on parle de réglage de ses parameétres.
L objectif est de faire en sorte que les parameétres soient ajustés au mieux, pour que le modele
réalise une meilleure généralisation des données, en faisant attention de ne pas faire de sur-
apprentissage. Cet ajustement est réalisé par le modele lui-méme et I’utilisateur n’intervient pas
directement. Une fois que le modéle est entrainé, il a pour objectif de réaliser les taches confiées
telles que des prédictions ou de la classification. Pour entrainer un modele, il faut donc utiliser
les données du jeu d’entrainement. Le modele calculé est une fonction, qui a partir des
descripteurs, défini une sortie y.

Prenons un exemple simple, le cas d’une régression linéaire ou le modéle peut étre
représenté par : y = ax + b (figure 4). Comme il s’agit d’un apprentissage supervisé, par
conséquent nous connaissons la valeur de y (étiquette) et la valeur de x (descripteurs). La phase
d’apprentissage du modéle consiste alors a trouver les meilleures valeurs des parametres a et b

pour que la droite (le modéle) corresponde au mieux aux donnees.
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Figure 4 - Représentation d 'une régression linéaire. La figure décrit le nombre de décés en France lors
de la premiére vague (fin février-début mars) de la pandémie liée a la COVID-19. Les données sont
représentées par le nuage de point et le modéle est représenté par la droite (source des données :
INSEE).

2.1.7.1 La fonction de codt
Afin de guider I’apprentissage du modeéle, il est important de lui donner quelques

indications telles que sa performance. Ainsi, en modifiant les paramétres, si les performances
diminuent cela signifie que la voie choisie pour ajuster les parameétres n’est pas la bonne. La
différence (ou erreur) entre le modele et les données s’appelle la fonction de codt. Dans le cas

d’une régression, on peut par exemple utiliser le Root Mean Square Error (RMSE) défini par :

m

RMSECCR) = |- (h(x) — 3
i=1
avec m le nombre d’observations, x la matrice composée des différentes valeurs des
descripteurs, y la valeur de la sortie désirée et h la fonction de prédiction hypothétique. Il s’agit
de I’écart entre la donnée observée et le modele, plus la somme des écarts est faible plus le
modele « généralise » bien les données.

Dans le cadre d’une tache de classification, le modéle doit séparer les données selon leur
classe. Pour calculer I’erreur, on peut compter le nhombre d’éléments mal classés parmi le
nombre total d’éléments. Le processus d’apprentissage a donc pour objectif de réduire le
nombre de données mal classées et donc la fonction de colt en modifiant les parametres du

modéle.
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2.1.7.2 La descente de gradient
L’ ajustement des paramétres (e.g. a et b pour une régression linéaire) du modéle

constitue la phase d’apprentissage. Cependant ces réglages ne peuvent se faire de maniere
exhaustive, il est donc nécessaire de I’automatiser avec un algorithme. En machine learning,
un des principaux algorithmes utilisés est la descente de gradient. Il s’agit d’un algorithme
d’optimisation qui va chercher un minimum d’une fonction de co(t. Son principe consiste a
modifier les parametres du modele de maniere itérative afin de minimiser la fonction de co(t.
Pour cela, I’algorithme calcule le gradient (i.e. le vecteur représentant la variation d’une
fonction par rapport aux parameétres établis) de cette fonction. S’il est négatif alors I’algorithme
se dirige vers un optimum local. Un des parametres importants est le pas (ou learning rate) lors
de chaque itération, s’il est trop petit, I’algorithme sera tres long pour trouver I’optimum local,
voire trop long et ne convergera pas. A I’inverse, s’il est trop grand, le gradient peut osciller et
diverger.

Lorsque le jeu de données a une taille importante, I’exécution de I’algorithme peut étre
relativement longue. Dans ce cas, on réalise un échantillonnage aléatoire des données a chaque
itération, qu’on exploite ensuite. On parle également de lot (ou de batch). Cette alternative se
nomme la descente de gradient stochastique et est plus rapide que sa version initiale.
L hypothése émise lorsque I’on utilise cet algorithme est que le lot de données choisi
aléatoirement est représentatif de I’ensemble des données. Cependant, on observe un
phénomene d’oscillation qui peut induire du bruit et ralentir la convergence.

Actuellement, différentes approches ont été développées pour limiter ces biais, telles
que le momentum (Qian, 1999) qui permet de garder en mémoire le gradient précédent, ou
encore le gradient d’accélération de Nesterov (Ruder, 2017) qui exploite le gradient en ayant

pris en considération le gradient au temps t+1.

2.1.8 Sur-apprentissage et sous-apprentissage

Lorsque I’on parle d’apprentissage en machine learning, il n’est pas rare de voir les
termes sur-apprentissage (overfitting) ou sous-apprentissage (underfitting). 1l s’agit de deux
phénomeénes opposés, mais qui sont tous deux sources de mauvaises performances. Nous avons
vu précédemment que lors de I’apprentissage, le modéle doit généraliser au mieux les données
d’entrainement pour ensuite réaliser des prédictions sur des données inconnues. Mais que se

passe-t-il quand un modele généralise trop, ou pas assez ?
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Le sur-apprentissage est le phénomene qui se produit quand le modele a “trop” bien
appris les données, il les représente parfaitement. Ainsi, lors de I’évaluation sur le jeu de test,
les performances sont souvent exceptionnelles, mais dés qu’on I’utilise sur des données
inconnues, par exemple sur un benchmark indépendant, les performances s’effondrent. En effet,
le modele va extraire toutes les caractéristiques et variations des données sans les généraliser

(Hawkins, 2004). La figure 5A représente une situation de sur-apprentissage.

A) Sur-apprentissage B) Sous-apprentissage

Validation

Erreur
Erreur

" epoch epoch

Figure 5 - Phénomeénes de sur et sous-apprentissage. A) Cas d 'un sur-apprentissage : les données sont
parfaitement classées, car le modéle a appris par ceeur leurs caractéristiques. B) Cas d’un sous-
apprentissage ou le modéle ne généralise pas assez les données et n ‘est pas précis. C) Détection du sur-
apprentissage lorsque la valeur de I ’erreur sur le jeu d entrainement continue de baisser alors que celle
sur le jeu de validation augmente. L ‘entrainement doit étre stoppé au moment ou la courbe de validation
commence a augmenter (barre en pointillé) = early stopping. D) Détection de sous-apprentissage, la
valeur de I’erreur diminue trés faiblement, car le modele n’arrive pas a généraliser les données.

A I’inverse, le phénomeéne de sous-apprentissage (figure 5B) se produit quand le modele
a “mal” appris, il n’arrive pas a extraire les caractéristiques des données de maniere efficace et
donc ne généralise pas les données non plus (Sehra et al., 2021). Le sous-apprentissage est
souvent induit par un modele trop simple. Lorsque ce phénomeéne se produit, les performances
sur le jeu de test sont souvent faibles et I’erreur reste assez élevée.

Ces phénomenes sont donc des “bornes” qu’il faut éviter pour qu’un entrainement soit

efficace. La difficulté réside donc dans le fait de trouver un juste milieu (Van der Aalst et al.,
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2008). Ce compromis est connu sous le terme “biais versus variance” (Geman et al., 1992). Le
biais correspond aux mauvaises prédictions (ou I’erreur) qui se produisent quand le modele est
en sous-apprentissage. La variance est I’erreur due a la sensibilité du modele lors du sur-
apprentissage. Le compromis biais-variance est un des facteurs difficiles a maitriser, mais
crucial pour tirer les meilleures performances des modeéles. 1l existe cependant une astuce pour
nous guider et détecter ces phénomenes. En effet, lors de I’apprentissage, on peut analyser
I’erreur (de la fonction de codt) sur le jeu d’entrainement et sur le jeu d’évaluation. Lors de la
phase d’apprentissage, I’erreur va diminuer sur les données d’entrainement ainsi que sur le jeu
d’évaluation. Lorsque le modele va commencer a faire du sur-apprentissage, il va trop
représenter les données d’entrainement, donc I’erreur sur le jeu d’entrainement continuera a
diminuer, mais elle augmentera de plus en plus sur le jeu de validation parce que le modele ne
généralise plus. La figure 5C représente la détection de sur-apprentissage et la figure 5D de sous-

apprentissage.

2.1.9 Evaluation des modéles de classification binaire

A I’instar d’une machine avec divers capteurs et alarmes, le machine learning possede
également des €léments permettant de controler et évaluer la fiabilité du modéle. Dans le cas
d’une classification et d’un apprentissage supervise, il existe plusieurs métriques qui sont
fondamentalement basées sur une matrice de confusion. Cette derniere correspond a une
matrice répertoriant le nombre d’éléments correctement identifiés ou non. Elle se compose des
éléments réels (ou observés) que I’on devrait identifier et des éléments que le modéle prédit.
Ainsi, on parle de vrais positifs (VP) quand la donnée observée appartient a la classe positive
et que le modeéle I’a correctement prédit, de faux positifs (FP) quand la prédiction est positive
mais I’observation est négative, de vrais négatifs (VN) quand la prédiction est négative et la
vraie classe est négative, et enfin on parle de faux négatifs (FN) quand la prédiction est négative

mais I’observation est positive. La figure 6 illustre une matrice de confusion binaire.
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Realité

Positif Négatif

postt | Vel postf(VP) -
Négatif - Vrai négatif (VN)

Figure 6 - Matrice de confusion pour une classification binaire. Elle met en évidence les quatre
catégories déléments (VP, FP, VN, FN) qui permettent de calculer différentes métriques et évaluer la
qualité et la performance d’un modéle.

Prédiction

A partir de ces quatre valeurs, on peut établir plusieurs métriques visant a contrdler et
évaluer les performances du modéle, et ainsi mettre en avant ses forces et ses defauts. Les
métriques les plus utilisées en machine learning et que j’ai appliqué sont présentées dans la
section 7 du Matériels et méthodes.

2.2 Les réseaux de neurones

Parmi I’ensemble des algorithmes d’apprentissage automatique supervisé permettant de
faire de la classification, je me suis focalisé sur les réseaux de neurones artificiels. Ces derniers
ont été largement utilisés dans de nombreux domaines, dont la biologie et la bio-informatique
grace a leurs performances exceptionnelles (AlQuraishi, 2019; Tang et al., 2019; Koumakis,
2020; Li et al., 2020), mais également grace a la disponibilité des données et la puissance de

calcul adéquate.

2.2.1 La bio-inspiration des neurones formels

Le neurone formel est I’unité élémentaire des réseaux de neurones actuels. Des travaux
préliminaires (McCulloch and Pitts, 1943) ont été réalisés au début des années 40 et ont
bouleversé le domaine de I’lA. lls se sont inspirés des neurones biologiques que I’on observe
dans le cerveau des mammiferes. Un neurone est une cellule nerveuse excitable qui transmet
un signal (influx nerveux). Tout comme le neurone formel, le neurone biologique est I’unité
centrale d’un systéme complexe qu’est le systéme nerveux. Le neurone biologique est compose
de trois éléments fondamentaux : le corps cellulaire (péricaryon), les dendrites et I’axone
(Freeman, 1992). Le péricaryon contient le noyau, les informations génétiques ainsi que les

organelles nécessaires pour le maintien de I’homéostasie cellulaire. L’axone est un long
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prolongement cellulaire qui conduit le signal vers les autres cellules, enfin les dendrites sont
des prolongements plus courts qui présentent une structure arborescente, permettant de
recouvrir une surface plus importante et ainsi de capter de nombreux signaux externes. A
I’interface entre deux neurones, on retrouve les synapses, qui établissent une interaction
physico-chimique a I’aide de neurotransmetteurs ou d’ions, permettant la transmission du

signal. La figure 7A schématise un neurone biologique.

A) Dendrites
Axone

Péricaryon

Figure 7 - Du neurone biologique au neurone formel. A) Représentation schématique d’un neurone
biologique composé d’un péricaryon, de plusieurs dendrites et d 'un axone afin de transmettre un influx
nerveux. B) Neurone formel composé de plusieurs entrées x (dendrites), un “centre de calcul”
(péricaryon), et une sortie y (axone). Les valeurs d entrées sont binaires (0 ou 1) et sont prises en compte
par le centre de calcul. Si la somme de ces valeurs est supérieure au seuil, alors le neurone est activé
(source A) (Wingate and Kwint, 2006)).

Le neurone formel est donc un modele mathématique inspiré d’un neurone biologique.
Il a été conceptualisé en intégrant les éléments structuraux décrits précédemment.
Classiquement, le neurone formel est constitué de plusieurs entrées x (dendrites), un “centre de
calcul” (péricaryon), et une sortie y (axone) (figure 7B). Les signaux (sous la forme d’un
vecteur) proviennent des différentes entrées et sont pris en compte dans le “centre de calcul”
qui va les sommer. Cette somme va activer ou non le neurone dés lors que le résultat dépasse
un seuil 6. Si le neurone reste actif, il envoie alors un signal a d’autres neurones via sa sortie.
Les neurones de McCulloch et Pitts fonctionnaient initialement selon des régles logiques
établies au XIX® siécle par George Boole (Boole, 1847). Les entrées et sorties étaient binaires,
soit 0 soit 1, il était alors possible d’exploiter des portes logiques pour activer les neurones.
Cependant, comme les valeurs restent constantes, il n’est pas possible pour ce type de neurone
d’apprendre (i.e. de modifier les valeurs pour réduire I’erreur).

Le neurone formel a ensuite été amélioré pour donner un neurone “artificiel”. Ce dernier
est base sur les mémes caractéristiques que son prédécesseur, cependant quelques subtilités
viennent le complexifier. En effet, chaque valeur de signal (entrée ou sortie) n’est plus une

valeur binaire, mais un nombre décimal. Les signaux d’entrée sont également associés a un
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poids, on obtient donc un vecteur de taille m, ou m correspond au nombre de bindmes (x;w;)

avec x la valeur du signal et w la valeur du poids associé. Le flux d’entrée correspond donc a :

input = wpy,x = Z(xl- * W;)
Le résultat est ensuite soumis a une fonction d’activation f(input) (Abraham, 2005). Cette
derniére a pour objectif de transformer le signal et d’activer ou non le neurone (en fonction d’un
seuil 6) selon le modele mathématique qu’elle applique. Un dernier parametre est attribué au
neurone, il s’agit du biais noté b, qui est une valeur constante pouvant impacter la valeur du

signal final. Ainsi, le modéle final correspond donc a I’équation :

y = FO) (G xw) +b)

Un neurone seul est un modéle non linéaire capable d’effectuer une classification
binaire, a I’instar des régressions. Si le neurone est activé i.e. la somme des entrées pondérées
a dépassé le seuil 9, alors I’entrée est classée dans la catégorie positive. Ainsi, la magie de
I’intelligence artificielle réside dans la faculté a modifier les poids et le biais des neurones

artificiels, pour optimiser les performances du modeéle et réduire I’erreur.

2.2.2 Les fonctions d’activation

Une fonction d’activation correspond a une fonction mathématique. Elle permet de
transformer un signal d’entrée en signal de sortie et de le transmettre vers d’autres neurones
(Sharma et al., 2020).
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Figure 8 - Principales fonctions d’activation des neurones artificiels. A) La fonction d’activation
linéaire est la plus simple, elle est définie entre -co et +o0. B) La fonction sigmoide est efficace lorsque
I’'on réalise une étape de classification, elle est définie entre 0 et 1. C) La fonction tangente hyperbolique
(Tanh) converge plus rapidement car certaines valeurs sont plus susceptibles d ‘étre proches de 0, du
fait de son intervalle compris entre -1 et 1. D) La fonction ReLU est souvent utilisée, car elle permet
d’inactiver des neurones si la valeur d’entrée est inférieure a 0.

Parmi les fonctions d’activation les plus connues (figure 8), on retrouve :

e La fonction d’activation linéaire qui est la plus basique. Elle est représentée par une
droite avec la valeur du signal de sortie proportionnelle au signal d’entrée. Cette
fonction est linéaire et se caractérise par I’équation : f(x) = ax, avec a étant une

constante (figure 8A).

e La fonction d’activation sigmoide est plus couramment utilisée et permet au modeéle de
mieux généraliser car elle est non linéaire. Elle transforme les valeurs d’entrée en
valeurs comprises entre 0 et 1. Cette fonction a la particularité d’avoir un impact
important quand les valeurs des entrées sont proches de 0, et un impact moindre quand

elles sont proches de 1, i.e. le gradient sera tres faible (Feng and Lu, 2019). Cette

L (figure 8B).

fonction se définit par : f(x) = T

e La fonction tangente hyperbolique (Tanh) ressemble a la fonction sigmoide, il s’agit
aussi d’une fonction non linéaire, cependant elle modifie les valeurs d’entrée en valeurs
incluses dans I’intervalle [-1,1] en étant centrée sur 0. Ainsi, les valeurs de sortie
peuvent étre proches de 0, ce qui permettra de converger plus rapidement que la fonction

sigmoide car le gradient sera plus important (Lecun et al., 1998) (figure 8C). La fonction

Tanh correspond a : f(x) = (1+232x) -1
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e La fonction unité de rectification linéaire (ou rectified linear units, ReLU) est une des
fonctions d’activation les plus utilisées dans les réseaux de neurones. La particularité de
cette fonction est I’activation d’un certain nombre de neurones et I’inactivation d’autres,
la rendant plus efficace que Tanh (Sharma et al., 2020). ReLU n’est pas une fonction
linéaire et n’a pas de limite finie (figure 8D), elle se définit par I’équation : f(x) =
max (0, x) avec une valeur de sortie x si x>0 et 0 si x<O0. Il existe d’autres variantes de
ReLU telles que Leaky ReL.U, PReLLU ou ELU, qui consiste a modifier la pente lorsque
les valeurs sont inférieures a 0.

e La fonction softmax est souvent utilisée sur les neurones de la derniere couche lorsque
I’on effectue de la classification. En effet, un des avantages de cette fonction sigmoide
est sa capacité a genérer une distribution de probabilités en renvoyant des valeurs entre
0 et 1 et la somme de ces valeurs est égale a 1. Ainsi, en définissant x neurones sur la

derniére couche, correspondant donc a x classes, on obtient des probabilités pour chaque

classe. La fonction softmax se définit par I’équation suivante : o(z); = avec

e

K le nombre de classes.

2.2.3 Le perceptron

Les réseaux de neurones (RN) artificiels sont inspirés des réseaux de neurones
biologiques présents dans I’encéphale de mammiféres. Il s’agit d’un modele mathématique
constitué d’une architecture spécifique, ou chaque nceud du réseau correspond a un neurone
artificiel et chaque lien entre ces neurones correspond aux synapses. Les RN artificiels sont
organisés en couches de neurones ou chaque neurone est interconnecté avec ceux de la couche
suivante. L’information se transmet de la premiere jusqu’a la derniere couche par
I’intermédiaire des synapses et les poids synaptiques exercent une influence sur I’activation ou
non de chaque neurone.

Les premiers RN ont été développés sur la base du perceptron (Rosenblatt, 1958). Il
s’agit d’un algorithme d’apprentissage automatique supervisé réalisant des taches de
classification binaire, remarquablement efficace lorsqu’il s’agit de traiter des problémes
linéaires. Son architecture, schématisée par la figure 9, est composée d’une zone de projection
qui capte les signaux issus des données d’entrée. Selon certaines définitions, cette zone est
considérée comme la premiere couche du réseau, appelée couche d’entrée. Le signal est

transmis vers les neurones via les synapses et est pondéré en fonction des poids synaptiques et

27



Chapitre 2 : Le machine learning

une valeur de biais y est additionnée. Par la suite, I’ensemble des signaux sont réceptionnés et
traités par I’unique neurone de la couche de sortie. La fonction d’activation de ce dernier
participe a la traduction du résultat final. Cette particularité permet au perceptron de réaliser la
classification binaire (Abraham, 2005). Afin d’obtenir de meilleures performances, une étape
d’apprentissage est nécessaire pour ajuster les parametres du RN au moyen de I’algorithme de
la descente de gradient. Malheureusement les limites des perceptrons sont atteintes lorsque le
probleme se complexifie et qu’il n’est pas linéaire, comme le probléme du XOR (Yanling et
al., 2002).

Zone de projection

s

X1~ Neurone de sortie

~ %

2 W2 Sortie

Entrée —» z F(X) —"y
Wi
Xn1 =] W
xn 7 Poids Biais  Seuil

Figure 9 - Représentation schématique d’un perceptron. Ce dernier est composé d’une zone de
projection qui capte le signal d’entrée et d’un neurone de sortie qui le traite. Le signal est ensuite
pondéré par les poids synaptiques puis sommé. Si la somme dépasse le seuil 6 le neurone est activé et
le résultat est traduit selon la fonction dactivation.

2.2.4 Le perceptron multi-couche

Le perceptron de Rosenblatt a été amélioré notamment par I’adjonction de nouvelles
couches de neurones, afin de former un réseau de neurones. On parle ainsi de perceptron multi-
couche (multilayer perceptron) ou PMC. Le signal ne se transmet plus directement de la zone
de projection vers le neurone de la couche de sortie, mais a des neurones d’une nouvelle couche
appelée couche cachée. Chaque neurone de la couche n est ainsi connecté avec I’ensemble des
neurones de la couche cachée n+1. Le signal va alors se propager dans les couches suivantes
de maniére unidirectionnelle sans retour arriére possible (il est donc acyclique). On appelle ce
type d’architecture, un réseau a propagation avant (feed-forward). Dans cette architecture, il
n’existe aucun neurone connecté a d’autres neurones de la méme couche. De plus, le nombre
de couches cachées n’est pas limité, cependant la complexité de I’architecture intervient dans

les performances finales du réseau. Un PMC trop complexe risque de réaliser du sur-
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apprentissage et donc de mal genéraliser (Murtagh, 1991). L’ajout des couches cachées a pour
avantage de transformer les données d’entrée dans un autre espace. Plus on ajoute de couches
cachées, plus le nombre de frontieres de décision augmente. Ainsi, dans le cadre du probléme
du XOR, cela consiste a réduire la problématique non linéaire en plusieurs problématiques
lineaires. In fine, le PMC est capable de séparer les données en deux, en combinant les résultats
des couches précédentes, tel que représenté dans la figure 10. Bien que le PMC soit capable
d’obtenir des performances élevées, il est limité par les problemes de mise a I’échelle et de
I’explosion du nombre de parametres. Cela peut avoir comme conséguence un apprentissage
tres long et une mauvaise généralisation des données. Une des avancées majeures qui a permis
d’obtenir des performances tres élevées avec les PMC est la méthode d’apprentissage, appelée

algorithme de rétropropagation du gradient de I’erreur.
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Figure 10 - Résolution du probleme du XOR a | aide d 'un perceptron multi-couche. La couche cachée
permet d’ajouter une nouvelle dimension, modélisée par des frontieres de décision. Le perceptron
classique ne peut résoudre ce probleme, car il n’est pas linéairement séparable.

2.2.5 L’algorithme de rétropropagation du gradient de I’erreur

Initialement conceptualisé par Werbos (Werbos, 1994), puis indépendamment repris par
LeCun (Lecun, 1985) et Hinton (Rumelhart et al., 1986), I’algorithme de rétropropagation du
gradient de I’erreur (en anglais backpropagation algorithm) est un algorithme d’optimisation
largement utilisé pour minimiser I’erreur lorsque I’on utilise des RN multi-couche.

Habituellement, le RN effectue une prédiction en fonction des signaux qui se sont
propagés au travers des neurones des différentes couches et qui ont fini par atteindre la couche
de sortie. Cette premiére étape est appelée “passe avant” ou forward pass. L’ erreur est ensuite

calculée en utilisant la fonction de colt. La deuxieme étape consiste a revenir en arriere en
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propageant le gradient de I’erreur, pour identifier I’impact de chaque parameétre (poids et biais)
des neurones de chaque couche dans la prédiction et les modifier pour réduire I’erreur en
utilisant la descente de gradient. En connaissant I’ impact des parametres des neurones les plus
en aval, on peut revenir en arriére et identifier I’impact des paramétres des neurones en amont.
Les parameétres sont alors actualisés proportionnellement a la dérivée partielle de la fonction
d’erreur par rapport au poids. Cette étape est appelée “passe arriére” ou backward (LeCun et
al., 2015). Le processus est ensuite répété plusieurs fois et chaque itération est appelée une

epoch . La figure 11 résume cet algorithme.

Propagation du signal

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Prédiction  Cible

Erreur

Rétropropagation de I’erreur

Figure 11 - Représentation de I algorithme de rétropropagation du gradient de I ’erreur. Les signaux
captés par la couche d’entrée vont se répandre au travers des synapses (liens gris) et subir une étape
de transformation dans chaque neurone. Lorsque le signal atteint la couche de sortie, il est traduit en
résultat. Ce dernier est comparé avec le résultat attendu (la cible) et | 'erreur est calculée. La suite de
I’algorithme consiste a revenir en arriére pour évaluer |’'impact de chaque paramétre des neurones,
puis de les modifier, jusqu ‘a atteindre la premiére couche de neurone. Le processus est itératif et chaque
passage est appelé epoch.

Bien que cet algorithme soit tres performant, il comporte certains défauts qui engendrent
divers problemes. On peut noter par exemple la disparition des gradients (gradient vanishing)
qui se produit lorsque les gradients des premiéres couches sont trés faibles et approchent 0,
induisant un ralentissement voire une inhibition de I’entrainement. A I’inverse, le gradient peut

exploser si la modification des poids est trop importante (Philipp et al., 2018).

2.2.6 Les différentes architectures de réseaux de neurones artificiels
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Le perceptron et son amélioration le PMC, ne sont que la face visible de I’iceberg. Sa

partie submergée est un monde encore plus vaste, composé de nombreuses autres architectures

(figure 12). Parmi les plus répandus, on retrouve les réseaux de neurones récurrents (Recurrent

Neural Networks - RNN), les réseaux antagonistes génératifs (Generative adversarial Networks

- GAN) ou encore les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks - CNN).
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Figure 12 - Catalogue des différentes architectures de réseaux de neurones artificiels (source

and Veen, 2020)).
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2.2.6.1 Les réseaux de neurones récurrents
Les RNN sont un type particulier de RN artificiel, en effet, ils ne reposent pas sur une

architecture feed-forward (i.e. le sens du signal est unidirectionnel et acyclique), mais ils
intégrent des cycles, c’est-a-dire des connexions récurrentes entre d’autres neurones ou sur le
neurone lui-méme. Cette particularité permet de garder en mémoire une information antérieure
puis de prendre une décision en fonction des éléments mémorisés. Par conséquent, ces réseaux
de neurones sont particulierement adaptés pour le traitement de signaux ou de données
séquentielles (Lipton et al., 2015). L’ état de I’art des RNN est représenté par les réseaux de
neurones a base de cellules long short-term memory (LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber,
1997). Leur capacité de mémorisation est plus importante et ils sont capables de prendre en
compte un contexte plus étendu en limitant la perte du gradient. Les LSTM ont été largement
exploités pour traiter des processus du langage naturel et différentes applications ont été
réalisées telles que la traduction automatique (Sutskever et al., 2014) ou la description d’images
(Vinyals et al., 2015). Les assistants vocaux tels que Siri ou Google assistant se sont également
imprégnés de cette technologie, et demain les traducteurs instantanés nous aideront a

communiquer dans n’importe quelle langue.

2.2.6.2 Les réseaux antagonistes genératifs
Les GAN sont des algorithmes d’apprentissage automatique non supervisé. A I’instar

du test de Turing, ces réseaux mettent en compétition deux modeles, un qui génére une donnée
(appelé le générateur) et un autre (le discriminateur) qui doit prédire si la donnée est réelle ou
si elle a été produite par le générateur (Goodfellow et al., 2014). Ces réseaux se sont distingués
dans de nombreuses applications (Creswell et al., 2018) telles que la synthese d’images, avec
des résultats remarquables, au point qu’il devient trés difficile de discerner une image réelle
d’une image générée par un GAN (figure 13) (Wang et al., 2020). Une autre application des
GAN est I’amélioration de la résolution des images, par exemple en 2020, le célebre film des
fréres Lumiere de 1896 “L’Arrivée d’un train en gare de La Ciotat" a été amélioré en une
version 4K avec 60 images par seconde. Enfin, une autre application des GAN est la création
d’ceuvres d’art (Elgammal et al., 2017).
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Figure 13 - Performance d’un réseau antagoniste génératif. Comparaison entre une image issue d’un
jeu de données et une image générée par un GAN. Il est (quasiment) impossible de déterminer quelle
image est celle produite par le réseau de neurones RelGan (source : (Wu et al., 2019)).

2.2.6.3 Les réseaux de neurones convolutifs
Les CNN sont un type de RN feed-forward, inspirés des travaux de Hubel et Wiesel sur

le cortex visuel de chats et de primates (Hubel and Wiesel, 1959). Ils ont démontré que les
neurones du cortex ne réagissent qu’a des stimuli locaux. Le potentiel des CNN est réellement
dévoilé avec les travaux de LeCun (LeCun et al., 1989; Lecun et al., 1998). Ils sont organisés
en couches, capables d’extraire des informations localement comme le démontre la figure 14
qui représente I’architecture du réseau LeNet-5. Les CNN ont été largement utilisés pour la
classification d’images comme dans le cadre de diagnostic médical (Spanhol et al., 2016; Amin
et al., 2018; Reda et al., 2018), pour la conduite autonome (Hadsell et al., 2009) ou encore en
bio-informatique pour la détection de sites d’épissage (Wang et al., 2019). lls peuvent exploiter
des images, c’est-a-dire, des données en 2 dimensions, mais ils sont aussi capables de tirer profit
des données a une dimension telle que des signaux d’électrocardiogramme (Yildirim et al.,
2018) ou des séquences genomiques (Umarov and Solovyev, 2017). De par leur haute
performance d’extraction des informations spatiales et contextuelles, les CNN sont un trés bon
choix d’algorithmes pour détecter des motifs particuliers. Les CNN sont les réseaux de neurones
que j’ai utilisés lors de mes travaux de thése, c’est pourquoi je reviens plus en détail sur leur
fonctionnement dans la section 5 du Matériels et méthodes.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 6@28x28
32x32 32: 1. maps C5: layer .
B@14x14 120 0 il ?HTPUT

I
| | Full mnrlection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figure 14 - Architecture du réseau de neurone convolutif LeNet-5 établit par LeCun. Le CNN est
capable d’extraire des motifs, dans une zone particuliére. C’est le cas ici, ou la branche droite de la
lettre “A” est extraite, générant une caractéristique (source : (Lecun et al., 1998)).
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2.3 L’apprentissage profond ou deep learning

L’apprentissage profond, plus connu sous le terme anglais “deep learning” est une
branche du machine learning et plus généralement de I’IA. Ses méthodes sont principalement
basées sur des RN artificiels qui ont la particularité d’étre profonds. Cela signifie que
I’architecture est composée d’un nombre important de couches cachées. Définir la limite entre
un RN artificiel profond ou non est encore flou, certains considerent que 10 couches le
caractérisent, d’autres une centaine. Les réseaux de neurones cités précédemment (PMC > 3
couches, RNN, CNN) font partie des algorithmes inclus dans le deep learning.

Hormis leur particularité architecturale, les RN artificiels profonds modélisent les
données avec un haut niveau d’abstraction, i.e. on part de données brutes, comme une image,
et on les réduit a un niveau tres abstrait (figure 15). De plus, pour certains algorithmes de deep
learning comme les CNN, il n’est pas nécessaire de définir les caractéristiques des données, car

ils sont capables d’extraire par eux-mémes celles qui leur semblent pertinentes.

block1_conv1 block2_conv1 block3_conv1 block4_conv1 block5_conv1

Figure 15 - Représentation du niveau dabstraction en fonction de la profondeur de | ‘architecture des
réseaux de neurones. Les premiéres couches du réseau vont extraire des motifs simples tels que des
droites ou des courbes pour déterminer les contours. Une droite est donc mathématiquement simple et
peu abstraite. Plus les couches sont profondes, plus les motifs vont étre abstraits, car ils seront formés
par plusieurs combinaisons de motifs simples. Le résultat est une fonction mathematique complexe et
abstraite qui permet au CNN de reconnaitre des motifs sophistiqués tels que des oreilles de chat (source
:towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-
584bc134cle2).

Les CNN sont des algorithmes de deep learning tres utilisés et des plus compeétitifs
aujourd’hui. La puissance de calcul et la quantité importante de données issues du Big Data ont
permis d’obtenir des performances hors normes, faisant du deep learning et des CNN un atout
majeur pour les chercheurs et les entreprises.

Finalement, les rebondissements historiques du machine learning, ainsi que les
évolutions technologiques, ont induit I’émergence du deep learning qui est utilisé indirectement

au quotidien par des millions, sinon des milliards d’individus. Mais I’1A n’est pas uniquement
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composée du machine learning et du deep learning. Il existe d’autres approches tout aussi
séduisantes et passionnantes. Dans le prochain chapitre, je présente des algorithmes d’évolution
artificielle qui sont également bioinspirés et qui partagent une histoire paralléle a celle des

algorithmes de machine learning.
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Chapitre 3 - Les algorithmes évolutionnaires

“Ifvariations useful to any organic being do occur,
assuredly individuals thus characterized will have the
best chance of being preserved in the struggle for life [...].
This principle of preservation, I have called, for the sake of
brevity, Natural Selection.”

'%@WM'

Les algorithmes basés sur des concepts évolutionnaires sont différents des algorithmes
d’apprentissage. Pour les distinguer, on peut les opposer selon leur objectif et leur approche
principale pour résoudre leur tAche. En ce sens, on peut faire la distinction élémentaire entre un
algorithme qui apprend en définissant des régles et un algorithme qui optimise. Ainsi, les
algorithmes évolutionnaires (AE) appartiennent a la deuxieme catégorie. Ce sont des
algorithmes qui se focalisent sur la résolution de problémes d’optimisation (McDowell and
Popa, 2010). Ils sont dits "approximatifs”, car ils vont trouver une (ou plusieurs) bonne(s)
solution(s) en un temps raisonnable, grace aux opérateurs évolutifs. Par leur approche
stochastique, les algorithmes d’évolution artificiel sont capables d’imaginer des solutions

originales en balayant un large espace de recherche.

3.1 Les algorithmes évolutionnaires dans le paysage des
metaheuristiques

Les AE appartiennent a la grande famille des algorithmes stochastiques et sont
considérés comme des métaheuristiques (Glover, 1986; Boussaid et al., 2013). Ces derniers
sont congus pour résoudre automatiqguement des problemes d’optimisation complexes
(McDowell and Popa, 2010), notamment les problemes dits "NP-hard", fréquemment

rencontrés en biologie (Wang and Jiang, 1994; Hart and Istrail, 1997; Berger and Leighton,
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1998; Pevzner, 2000; Nikoloski et al., 2008). Les AE sont capables de trouver une “bonne”
solution en un temps de calcul raisonnable (Bianchi et al., 2009) a I’inverse des algorithmes
dits "exacts" (ou déterministes) qui sont utilisés pour trouver les solutions optimales,
lorsqu’elles peuvent étre trouvées en un temps raisonnable. Par conséquent, I’utilisation de
métaheuristiques s’est répandue dans de nombreux domaines, notamment I’ingénierie, la
logistique, les telécommunications, I’économie et la bio-informatique (Gogna and Tayal, 2013).

Les approches métaheuristiques peuvent étre classées en deux grandes catégories.
Premiérement, les algorithmes "locaux", sont basés sur une solution unique de I’espace de
recherche, comme les algorithmes gloutons, les algorithmes de descente de gradient ou les
algorithmes de recherche locale guidée. Deuxiemement, les algorithmes "globaux", sont
principalement basés sur une population de solutions, comme les algorithmes d’essaim ou les
AE. Deux concepts principaux définissent les métaheuristiques, a savoir : i) I’exploitation (ou
intensification), impliquant la recherche des meilleures solutions dans le voisinage de la
solution actuelle et ii) I’exploration (ou diversification), visant a identifier de nouvelles zones
de I’espace de recherche contenant des solutions potentiellement satisfaisantes (Blum and Roli,
2003). Un algorithme métaheuristique efficace tente généralement de mettre en ceuvre un
équilibre entre ces deux concepts. Si I’on observe un excés d’exploitation, I’algorithme risque
de converger prématurément. A I’inverse, si I’on observe un excés d’exploration, I’algorithme
risque de ne pas converger. Parmi les AE, on dénombre cing sous-classes principales : les
stratégies d’évolution (Rechenberg, 1965), la programmation évolutionnaire (Fogel and Fogel,
1996) les algorithmes génétiques (Holland, 1992), la programmation génétique (Koza, 1992,
1994; Koza et al., 1999) et I’évolution différentielle (Storn and Price, 1997).

3.2 Concepts de base des algorithmes évolutionnaires

Les AE sont des méthodes d’optimisation stochastiques inspirées des processus
évolutifs darwiniens (Darwin, 1859; McDowell and Popa, 2010) et qui ont emprunté le
vocabulaire a la biologie. 1ls sont congus pour explorer un large espace de recherche. Ainsi, les
AE sont capables de produire des solutions originales que les humains n’auraient pas
nécessairement trouvées ou imaginées (Miikkulainen, 2020) sans connaissances spécifiques des
potentielles solutions. Ces solutions originales inhabituelles sont engendrées par les
mécanismes évolutifs inhérents a tous les AE, comme la reproduction (croisement ou

crossover), les mutations et la sélection (Mirjalili, 2019). En faisant évoluer une population
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d’individus et en tirant parti de ces mécanismes évolutifs, les AE sont capables d’obtenir des
individus (solutions) plus adaptés au probleme initial. La figure 16 représente le fonctionnement

classique des AE.

Initialisation aléatoire de la
population de départ

Parents

N

Réduction

Oui
Condition d’arrét
Generatlon
Non individu

Sélection de
n parents

Figure 16 - Fonctionnement général du processus des algorithmes évolutionnaires. Une population
d’individus (représentant des solutions possibles au probleme cible) est généree aléatoirement. Une
premiére évaluation est effectuée sur ces individus dépendant de la fonction de fitness qui en fait des
parents potentiels (un parent est un individu dont la valeur de fitness est connue). Des opérateurs
évolutifs sont ensuite appliqués pour éviter de converger trop rapidement vers une solution non
satisfaisante. Le croisement simule la reproduction biologique et permet a deux individus de se croiser
afin que le nouvel individu hérite des caractéristiques des deux parents. Par la suite, des mutations sont
appliquées a I’enfant pour introduire de la diversité. Les enfants sont ensuite évalués et une nouvelle
génération est produite a partir des meilleurs individus. Si une condition d’arrét est remplie, la
meilleure solution au probléme est récupérée, sinon le cycle est répété, jusqu’a ce qu’une condition
d’arrét soit atteinte. (Schéma inspiré de (Banzhaf, 2013)).

Enfants

En général, un AE initialise aléatoirement une population P de I individus (chaque
individu de la population représente une solution candidate pour le probléme cible), établissant
ainsi la génération G,. Il est important de noter que I’initialisation aléatoire ne signifie pas que
tout peut étre fait : certaines contraintes peuvent étre appliquées aux valeurs aléatoires possibles,
comme des intervalles. Une premiére évaluation est effectuée sur I’ensemble des individus
(parents) dépendant de la fonction d’évaluation (aussi appelée fitness) mise en ceuvre. Les
meilleurs individus de la génération G, sont ensuite sélectionnés (généralement parmi ceux
ayant la fitness la plus élevée), puis des mécanismes de croisement et de mutation (appelés

opérateurs évolutionnaires ou de variation stochastique) sont appliqués, afin d’obtenir de
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nouveaux individus (enfants) constituant la genération suivante G.,. Le croisement combine
aléatoirement des parties des parents P (avec P = 2) pour générer un nouvel individu, tandis
que la mutation modifie aléatoirement une ou plusieurs caractéristiques de I’individu.
Finalement, les individus ayant les caractéristiques les plus intéressantes pour le probleme
seront sélectionnés et persisteront dans le processus itératif. Le cycle est répété jusqu’a ce
qu’une condition d’arrét soit atteinte (nombre maximal d’itérations, solutions satisfaisantes,
temps CPU (Central Processing Unit) consommé, etc.)

Le ceeur de chaque AE est similaire et s’inspire des processus évolutifs présentés ci-
dessus. Cependant, il existe des différences selon I’AE, celles-ci sont brievement décrites dans
le tableau 1 en termes de structure des individus, des opérateurs évolutionnaires (croisement et
mutation) et de la méthode de sélection des meilleurs individus. Bien que de nombreuses autres
stratégies aient été développées en utilisant d’autres types d’opérateurs ou de sélection
(Mirjalili, 2019; Katoch et al., 2021), seuls les algorithmes de programmation génétique (PG)
seront présentés par la suite, car ils ont été exploités durant ces travaux de these.

Stratégie = Programmation  Algorithme  Programmation  Evolution

d’évolution  évolutionnaire génétique génétique différentielle
Encodage des | Nombres Machine & états Bit-string
individus réels ou fini Vecteur Structure d’arbre Vecteurs
inis U
vecteurs (binaire/lettre)
Croisement . Vecteur trial
One-point . .
K-DOi - One-point One-point + vecteur
-point o
aléatoire
Mutation Sous-arbre 3 vecteurs =
Adaptative ~ Méta-mutation Bit-flip 1 vecteur
ponctuelle .
trial
Sélection Rang
Déterministe Tournoi Roulette Tournoi Déterministe
Tournoi

Tableau 1 - Comparaison des différentes approches dévolution artificielle. Ce tableau a pour objectif
de présenter un schéma classique des différents parametres possibles, bien que d’autres stratégies
puissent étre appliquées.

3.3 Les algorithmes de programmation génétique

Les travaux de Cramer en 1985 (Cramer, 1985) sur I’évolution d’individus avec des
structures particuliéres telles que des arbres, des expressions ou des programmes, ont inspiré
John Koza qui continua ses recherches et proposa une quatriéme classe d’AE, la programmation
génétique (Koza, 1992). La PG a été congue pour faire évoluer des programmes (ou du code

informatique) afin d’obtenir une solution satisfaisante (Banzhaf, 2013), comme la
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détermination de I’équation mathématique d’une fonction. La PG manipule les programmes et
les équations (Sloss and Gustafson, 2019) avec des opérations arithmétiques ou des fonctions
mathématiques, mais ils peuvent également utiliser des expressions régulieres (Bakker and
Jansen, 2018). La PG est capable de générer une population de solutions qui s’améliorent grace
a I’apprentissage qu’elle realise sur des données. Par conséquent, la PG appartient également
au domaine du machine learning (Banzhaf et al., 1998).

La représentation classique des individus en PG se présente sous la forme d’arbres (Poli
et al., 2008). L’opeérateur de croisement le plus populaire est le croisement a un point (one
point), qui échange au hasard une branche du parent 1 avec une autre issue du parent 2 (Banzhaf
et al., 1998). L’opérateur de mutation le plus couramment utilisé est la mutation de sous-arbre,
qui remplace une branche de I’arbre par une autre (Banzhaf et al., 1998). Enfin, la méthode la
plus courante pour selectionner les meilleurs individus est la sélection par tournoi (Poli et al.,
2008).

3.3.1 La fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation (ou de fitness) est le centre névralgique des AE. Il s’agit d’une
fonction mise en place par le développeur et qui répond au mieux a la problématique. En PG, il
s’agit notamment de la faculté a prédire correctement les sorties a partir des données d’entrée.
Lors de chaque étape d’évaluation, tous les individus sont confrontés a la fonction de fitness
qui leur affecte une valeur numérique. Ainsi, les meilleurs individus se verront assigner une
valeur élevée et a I’inverse les individus qui répondent le moins bien a la problématique auront
une valeur faible. A I’initialisation de la population, en général, les individus ont une valeur de
fitness tres faible. Cependant, plus le processus évolutionnaire est long, plus les individus se
spécialisent pour répondre au mieux a la problématique et par conséquent la valeur obtenue
apres application de la fonction de fitness augmente. Les meilleurs individus auront plus de
chances d’étre conservés pour la génération suivante lors de I’étape de sélection.

Définir une bonne fonction de fitness est une tache ardue et nécessite une bonne
connaissance du probleme a résoudre. Il existe donc autant de fonctions de fitness que de
problémes d’optimisation. Cependant, on retrouve plusieurs méthodes classiques telles que le

calcul de la précision, du gain, de classification ou de I’identité.
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3.3.2 Initialisation de la population

En PG, les individus (e.g. un programme ou une expression réguliére) sont générés
aléatoirement afin que I’algorithme explore un large espace de recherche et qu’il n’ait pas d’a
priori sur les résultats a obtenir. Cette population nécessite qu’elle soit diversifiée et de taille
conséquente, afin que I’algorithme ne converge pas prématurément. En PG, les individus ont
tres souvent une architecture d’arbre (i.e. un graphe acyclique), mais d’autres travaux ont été
réalisés en représentant les individus linéairement, c’est-a-dire en manipulant directement des
instructions d’un langage de programmation tel que C (Brameier and Banzhaf, 2007) ou Lisp.

Les individus sous la forme d’arbres sont constitués de nceuds, reliées par des liens. Le
nceud le moins profond est appelée racine, c’est lui qui est a I’origine de I’ensemble de la
structure de I’individu. On dénombre différents types de nceuds : ceux qui sont composées des
variables ou des constantes présentent a la couche terminale de I’arbre (également appelés
feuilles) et les nceuds internes composées d’opérations. Parmi ces opérations on retrouve les
fonctions arithmétiques (+, -, * et/), les fonctions mathématiques (sin, cos ou tan), les fonctions
booléennes (and, or etc.) ou encore les fonctions conditionnelles (if, then, else). Un des
parametres essentiels lors de la mise en place d’un algorithme de PG est la profondeur des
arbres. Une profondeur trop importante peut conduire a des solutions trop complexes et donc
I’algorithme ne convergera pas. Un autre parameétre est la taille de la population qui impactera

directement la taille de I’espace de recherche et donc les résultats finaux.

3.3.2.1 Initialisation par méthode grow
La méthode grow est une méthode d’initialisation de population en PG ou les arbres

sont irréguliers. Chaque individu est limité par une profondeur maximale, mais les branches ont
une profondeur variable. Cette méthode induit une population initiale hétérogeéne. La figure 17A

représente un arbre initialisé selon la méthode grow.
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Figure 17 - Représentation d’un individu sous la forme d’un arbre, A) initialisé par la méthode grow
et B) par la méthode full.
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3.3.2.2 Initialisation par méthode full
La méthode full genere des arbres ou les branches atteignent inéluctablement la

profondeur maximale déterminée préalablement. Par conséquent, les individus initiaux
constituent une population homogene. La figure 17B représente un arbre initialisé selon la

méthode full.

3.3.2.3 Initialisation par méthode ramped half-and-half
L’initialisation de la population avec les méthodes grow et full induit une trop forte ou

une trop faible diversité de la population, or comme nous I’avons vu précédemment, cela peut
empécher la convergence de I’algorithme ou I’accélérer. Par consequent, Koza a développé une
nouvelle méthode d’initialisation de population plus diversifiée : la méthode ramped half-and-
half (Koza 1992), qui combine les deux approches grow et full. Cette approche génére la moitié
des arbres selon la méthode full et I’autre moitié selon la méthode grow. Ramped signifie que
la profondeur des arbres créés croit.

3.3.3 Sélection des meilleurs individus

Le processus de sélection des algorithmes de PG est inspiré de la sélection naturelle. La
majeure partie des individus les plus adaptés vont intervenir dans la génération suivante. Cette
adaptabilité se calcule par rapport a la fonction de fitness. Plus un individu obtient des
performances élevées, plus il a de chances d’étre sélectionné. Cependant, ce processus est
stochastique et de nombreuses méthodes ont été développées afin de ne pas privilégier
uniquement les meilleurs individus, ce qui pourrait limiter I’algorithme a trouver d’autres
solutions encore meilleures. Ainsi, la sélection affecte directement la convergence de
I’algorithme. De nombreuses méthodes de sélection ont été développées, cependant je ne

présenterai que les plus répandues.

3.3.3.1 Sélection par tournoi
La sélection par tournoi (Brindle, 1980) est la methode la plus utilisée en PG. Elle

consiste a échantillonner aléatoirement k individus de la population, puis de sélectionner le
meilleur individu de cette sous-population pour qu’il devienne un individu parent. On réalise
ainsi j tournois de sous-population jusqu’a ce que I’ensemble des individus soit évalué. Le

nombre d’individus (appelé pression de sélection) dans une sous-population est généralement
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de k = 2,4,0u 7 (Fang and Li, 2010). Plus k est grand et moins les individus avec une fitness
faible ont de chance d’étre sélectionné, cependant cette méthode permet la sélection d’individus
avec une fitness moyenne, selon le groupe aléatoire dans lequel il est sélectionné. De plus, cette
méthode fonctionne aussi bien sur des architectures non parallélisables que parallélisables

(Miller et al., 1995). La figure 18 schématise une sélection par tournoi.

Population initiale
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Figure 18 - Sélection des individus par tournoi. La population initiale contient plusieurs individus avec
un score de performance dépendant de la fonction de fitness (plus le score de I’individu est elevé plus
sa couleur s’approche du vert). Une sélection aléatoire est effectuée sur la population initiale afin de
générer des groupes de taille k. Avec k=2, on observe que les individus avec une performance moyenne
peuvent étre sélectionnés. En augmentant la valeur de k (pression de sélection), la probabilité de tirer
aléatoirement des individus avec de hautes performances est plus élevée, limitant ainsi la sélection des
individus moyens.

3.3.3.2 Sélection par rang
La sélection par rang (Kumar and Jyotishree, 2012) dépend de la performance de chaque

individu par rapport a la fonction de fitness. Plus la performance de I’individu est faible plus
son rang est faible, ainsi I’individu le plus faible aura le rang 1 et I’individu avec la performance
la plus élevée aura le rang n (ou n correspond a la taille de la population). La probabilité d’étre

sélectionnée est ensuite calculée en fonction du rang de I’individu selon la formule :

o . ] rang de l'individu
probabilité de sélection = ( - - )
taille de la population

Ensuite, k individus (avec k la pression de sélection) sont sélectionnés en fonction de leurs
probabilités. A I’instar de la sélection par tournoi, cette méthode de sélection favorise les

meilleurs individus, mais permet aussi aux individus moyens d’étre sélectionnés ce qui évite a

43



Chapitre 3 : Les algorithmes évolutionnaires

I’algorithme de converger trop rapidement. Un défaut de cette méthode est son codt de calcul

important dd au tri de la population (Razali and Geraghty, 2011).

3.3.3.3 Sélection par roulette
La méthode de la roulette est un tirage aléatoire favorisant également les individus avec

un score de fitness élevé. Cependant, cette méthode laisse plus de chances aux individus faibles
d’étre sélectionnés par rapport aux autres méthodes. Classiquement, une roulette virtuelle est
générée et contient autant de segments que d’individus. La taille de ces segments est
représentative du score de fitness des individus. Ainsi, un individu avec un score élevé aura un
grand segment et un individu avec un score faible se verra attribuer un petit segment. La roulette
virtuelle est ensuite activée et I’individu sélectionné est celui sur lequel le pointeur de la roulette
s’est arrété (Kumar and Jyotishree, 2012). La figure 19 représente la sélection des individus par

la méthode de la roulette.
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Figure 19 - Sélection des individus par roulette. Un individu est sélectionné pour la génération suivante
selon la méthode de la roulette. La taille de chagque segment de la roulette est proportionnelle au score
de fitness des individus. La sélection par roulette favorise ainsi les meilleurs individus, mais n’empéche
pas la sélection dindividus plus faibles.

3.3.4 L’opérateur de croisement

L’encodage des individus par des arbres facilite la mise en place des opérateurs
évolutionnaires, dont le croisement qui est un des plus utilisés en PG. En géneral, 90% des
individus de la population réalisent un croisement avec un autre individu (Banzhaf et al., 1998).
L’opérateur de croisement consiste a combiner deux sous-arbres de deux parents différents. Il

existe plusieurs méthodes de croisement (k-point crossover, shuffle crossover, uniform
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crossover) (Umbarkar and Sheth, 2015), mais nous aborderons principalement celle a un point
(one-point) qui est la plus utilisée en PG. La méthode de croisement a un point, sélectionne
aléatoirement une région de I’arbre du parent 1, afin d’extraire un sous-arbre et de I’échanger
avec un sous-arbre du parent 2. Les deux individus résultants aprés I’étape de croisement sont
les individus enfants. Le croisement permet notamment d’enrichir la population en générant des
individus plus diversifiés. De plus, avec la selection des meilleurs individus, les caractéristiques
importantes qui favorisent ces individus sont préservées. Cependant, bien que cette méthode
puisse explorer de maniere globale I’espace de recherche initial, elle tend au cours du processus
évolutif a devenir locale et n’explore donc plus de maniére générale I’espace de recherche (Poli
and Langdon, 1998). La figure 20 représente la méthode de croisement a un point entre deux

individus parents.
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Figure 20 - Processus de croisement a un point. Un sous-arbre du parent 1 et du parent 2 est sectionné
de Iarbre initial au niveau d 'un point de coupure (fleche rouge) choisi aléatoirement. Le sous-arbre du
parent 1 va ensuite s’intégrer au niveau du point de coupure du parent 2 (et vice versa) géenérant ainsi
deux individus enfants, avec des caractéristiques héritées des individus parents. Ces caracteristiques
peuvent étre importantes et favoriser les individus lors de la sélection, la réciproque est aussi vraie.

3.3.5 L’opérateur de mutation

La mutation consiste a générer un individu enfant en induisant une mutation aléatoire a

un individu parent. L ’opérateur est cependant moins présent dans la population que I’opérateur
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de croisement. Environ 1% des individus sont susceptibles de subir une mutation a chaque
nouvelle génération. La mutation permet d’explorer I’espace de recherche de maniére plus
précise. En effet, elle induit I’apparition de nouvelles caractéristiques qui peuvent
potentiellement surpasser les meilleures caractéristiques qui sont transférées de génération en
génération par I’opérateur de croisement. On dénombre également de nombreuses techniques
de mutation comme la méthode par permutation, la hoist mutation, la shrink mutation, mais
dans cette partie nous allons uniquement parler de la mutation de sous arbres (sub-tree
mutation) et de la mutation a un point (one-point mutation) (Poli et al., 2008).

La mutation de sous-arbre, introduite par Koza (Koza, 1992), est la méthode de mutation
la plus utilisée en PG. Elle consiste a remplacer un sous-arbre par un autre (figure 21A). La
sélection du point de coupure du sous-arbre se fait aléatoirement. De plus, chaque nouveau
sous-arbre de I’individu, a une profondeur (en général) équivalente a la profondeur du sous-
arbre qu’il remplace. La mutation ponctuelle (ou remplacement de nceud) consiste a

sélectionner aléatoirement un nceud de 1’arbre et de le modifier (figure 21B).
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Figure 21 - Représentation de deux méthodes de mutation en programmation génétique. A) La mutation
de sous-arbre consiste a sectionner un sous-arbre de I'individu parent (fleche rouge) et a le remplacer
par un autre sous-arbre de taille équivalente générant un nouvel individu enfant. B) La mutation
ponctuelle sélectionne aléatoirement un neeud de [’individu parent et le modifie, ce qui induit la création
d’un nouvel individu enfant.
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3.4 Utilisation des algorithmes évolutionnaires

De nombreux domaines utilisent aujourd’hui des AE en raison de leur nature
stochastique, imprévisible et inventive. Parmi ces domaines on retrouve la finance (Duyvesteyn
and Kaymak, 2005), les jeux vidéo (Azaria and Sipper, 2005; Martinez-Arellano et al., 2017),
I’ingénierie (Ebrahimzade et al., 2018; Hien et al., 2020) ou la bio-informatique (Liu and Xu,
2009; Niazkar and Reza, 2020). Mais I’application la plus célebre et médiatisée est
probablement I’évolution de la forme d’une antenne (figure 22) pour la mission Space
Technology 5 de la NASA (Lohn et al., 2004).

Figure 22 - Photo du prototype de |’antenne du projet ST5 de la NASA déterminé par évolution
artificielle (source : (Lohn et al., 2004)).

En bio-informatique de nombreux travaux ont été réalises notamment pour la prédiction
de structure de protéines (Pedersen and Moult, 1996; Rout et al., 2017; Boumedine and
Bouroubi, 2019), les alignements multiples de séquences (Notredame and Higgins, 1996; L.
Cai et al., 2000; Nizam et al., 2011; Chowdhury and Garai, 2017; Behera et al., 2017), la
prédiction de genes (Chowdhury et al., 2017) ou d’éléments fonctionnels (Wang and
Lichodzijewski, 2005), la prédiction de pathologie (Paul and Iba, 2009) ou encore la prédiction
de structure des ARN (Lee and Han, 2003). Bien que peu exploités, les AE sont une solution
intéressante et bien adaptée pour des problémes de bio-informatique, car ils nécessitent trés peu
de connaissances initiales de ce probleme. J’ai donc décidé d’exploiter la puissance et les
avantages des algorithmes de PG lors de mes travaux de thése afin d’améliorer un des

problémes majeurs de la bio-informatique : I’annotation des génomes eucaryotes.
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Chapitre 4 - L’annotation des génomes : un cas d’application pour
I’lA en bio-informatique

Comme nous I’avons vu dans les Chapitres 2 et 3, I’lA est utilisée dans de nombreux
champs d’applications dont la biomédecine et la bio-informatique. Les succés réalisés dans ces
domaines sont dus a I’explosion de la capacité de calcul (Moore, 1965), de la parallélisation sur
GPU, des nouvelles technologies, mais surtout a I’avénement du Big Data. Aujourd’hui, les
données sont la pierre angulaire des algorithmes d’TA et sont devenues le nouvel “or noir” du
XXI¢ siécle. Posséder les données, c’est pouvoir comprendre et prédire les éléments de son
environnement. Pour illustrer ces propos, il suffit de voir que les quatre entreprises du GAFA
(Google, Amazon, Facebook et Apple) sont parmi les plus puissantes et sont des entreprises

exploitant des données massives.

4.1 L’univers du Big Data

Le Big Data (Stephens et al., 2015) est le regroupement massif de données qui nécessite
des technologies de pointe pour son exploitation. Ce phénomene a ouvert la voie a de nouvelles
opportunités et a révolutionné notre approche du monde. Les nouvelles technologies du
numérique (web, cloud computing, Internet of Things, séquenceurs, etc.) produisent une
quantité colossale de données. Cette datasphere s’étend quotidiennement de plusieurs milliers
de tera octets (10'?) (Altaf-Ul-Amin et al., 2014; Pal et al., 2020), générant de nouveaux défis
pour stocker, traiter et exploiter ces données hétérogenes. Initialement, le Big Data s’est
caractérisé par ce qu’on appelle les 3V : Volume (pour la quantité importante des données),
Variété (pour la diversité du type de donnée) et Vélocité (pour la vitesse de production et de
traitement des données) (Sagiroglu and Sinanc, 2013) (figure 23). Cependant, aujourd’hui la
définition peut s’étendre aux 4V avec I’ajout de la Véracité (pour la qualité des données), et
méme aux 5 ou 6V avec la Valeur et la Visualisation. Certains cherchent méme a ajouter le plus

de V possible (Panimalar, 2017), ce qui tend a dégrader la définition méme du Big Data.
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Figure 23 - Les différentes strates du Big Data. Initialement le Big Data a été caractérisé par les 3V :
La Variété pour |’hétérogénéité des données, la Vélocité pour la vitesse d’acquisition et de traitement
des données, et le Volume pour la quantité astronomique de données (source : (Sagiroglu and Sinanc,
2013)).

4.1.1 L ére des -omiques

Des premicres séquences du bactériophage ¢X174 par Frederick Sanger en 1977
(Sanger et al., 1977) aux nouvelles technologies de séquencage ou technologies a haut débits,
tel que le séquenceur ultra-portable  SmidglION de  Oxford  Nanopore
(nanoporetech.com/products/smidgion), la quantité de données produite n’a cessé d’augmenter
en biologie. Il s’agit d’une des sciences les plus récentes qui arborent fierement I’étendard du
Big Data, depuis que le séquencage du génome humain (Venter et al., 2001; Lander et al.,
2001), qui féte son 20° anniversaire cette année (Gates et al., 2021), a été réalisé. Cette quantité
massive de données s’étend aujourd’hui sur toutes les strates biologiques, ce qui a propulsé la
biologie a I’ére des “omiques”.

Le suffixe “omique” désigne “I’ensemble de”, ainsi la génomique (mere de toutes les
omiques) signifie I’ensemble du matériel génétique dont les génes. S’en sont suivi toutes les
déclinaisons permettant d’étudier les systémes biologiques. On retrouve ainsi la
métagénomique, I’épigénomique, la transcriptomique, la protéomique, la métabolomique, la
lipidomique, ainsi que I’interactomique, la mitointeractomique (interactome des protéines
mitochondriales) (Reja et al., 2009), mais également la variomique, la diseasomique ou la
phénomique. Dans la suite de ce chapitre, je décrirai plus en détail les données géenomiques et
leur traitement, puisque j’ai pris comme cas d’étude pendant cette these, I’annotation des

génomes eucaryotes.
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L’ere des omiques a déclenché le lancement d’une pléthore de projets de séquencage
afin d’étudier et de comprendre plus finement les organismes et les systémes biologiques, de
déterminer les enjeux écologiques, et d’étudier les relations génotype-phénotype®. Le
séquencage quasi-complet du premier génome humain, aujourd’hui considéré comme
patrimoine de I’humanité, a duré plus de 13 ans et a colté environ 3 milliards de dollars (soit
presque 1$/nucléotide) (Li and Chen, 2014). Ce projet a réuni plus de 350 laboratoires de 18
pays différents. Vingt ans apres, le génome complet a été annonce (les régions centromériques
complexes ont notamment été résolues) (Nurk et al., 2021) et séquencer un génome codte
maintenant la modeste somme de 1 000$ et prend quelques jours voire quelques heures. Cette
réduction drastique du co(t et I’augmentation de la vitesse de séquencage ont initié le lancement
d’autres projets tels que le projet 1 000 génomes (Durbin et al., 2010) qui vise a analyser les
variants présents dans le génome de 1 000 individus afin d’identifier des relations génotype-
phénotype. Un projet encore plus ambitieux est celui des Britanniques, le projet 100 000
génomes (Samuel and Farsides, 2017) qui a pour objectif de séquencer 100 000 individus et
d’identifier les relations génotype-phénotype impliquées dans des maladies rares ou des
cancers. En dehors du domaine médical, d’autres projets ont été initiés sur plusieurs espéeces ou
clades, tels que le projet G10K pour le séquencage du génome de 10 000 vertébrés (Genome
10K Community of Scientists, 2009), le projet GIGA qui a pour objectif de séquencer 7 000
especes marines invertébrées (GIGA Community of Scientists, 2014), le projet i5K qui se
focalise sur les especes d’arthropodes (The i5K consortium, 2013), le projet 1 000 fungi est
spéecifique aux champignons (Grigoriev et al., 2014) ou le projet 10KP, qui a long terme
séquencera le génome de 10 000 plantes (Cheng et al., 2018). D’autres projets ont également
été lancés comme le projet Cephseq (pour les céphalopodes) (Albertin et al., 2012) ou le projet
10 000 protistes (Miao et al., 2020).

La principale “omique” exploitée durant ces travaux est la génomique. Comme précise
précédemment, la génomique est la science qui étudie le génome. Son histoire est couplée a
celle de la découverte de la structure de I’ADN et du séquencage. En 1953, James Watson et
Francis Crick (Watson and Crick, 1953) ont déterminé la structure en double hélice de I’ADN,
déefini comme le support de I’information génétique quelques années auparavant (Avery et al.,
1944; Hershey and Chase, 1952). La structure en double hélice a notamment pu étre résolue

grace au cliché de diffraction numéro 51 (figure 24) de Rosalind Franklin (Braun et al., 2011).

3 Le génotype correspond a la composition allélique de tous les génes d’un individu et le phénotype
correspond a I’expression du génotype de cet individu, i.e. tous les caracteres observables.
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Aujourd’hui, la génomique se scinde en différentes approches, la génomique structurale qui
définit I’organisation du génome et la structure des genes, la génomique fonctionnelle qui a
pour objectif de déterminer la fonction des genes ou encore la génomique comparative qui
compare le génome d’organismes différents pour identifier des mécanismes évolutifs par
exemple. L’ajout d’informations sur un génome est un processus appelé annotation sur lequel
nous reviendrons dans la partie 4.4 de ce chapitre, car il s’agit d’un point essentiel de mes

travaux.

Figure 24 - Cliché de diffraction numéro 51, pris en 1951 par Rosalind Franklin qui a été déterminant
pour I’identification de la structure en double hélice de I’ADN (source : (Braun et al., 2011)).

4.1.2 Les défis du Big Data

L’avénement des technologies a haut débit a propulsé la biologie dans I’ére du Big Data
et de nombreux progres ont pu étre réalisés. Cependant aujourd’hui encore nous faisons face a
de nombreux défis. Ces données doivent étre traitées, analysees et stockées, mais leur volume
important rend ces taches complexes. Un des principaux défis consiste a extraire les données
en sélectionnant la source la plus pertinente. En effet de nombreuses bases de données sont
aujourd’hui disponibles telles que la DDBJ (Kaminuma et al., 2011), Genbank (Benson et al.,
2009), Gene expression omnibus (Clough and Barrett, 2016), Genotype-Tissue Expression
(Lonsdale et al., 2013), Uniprot (The UniProt Consortium, 2017), Prosite (Sigrist et al., 2013),
la Protein Data Bank (Bernstein et al., 1977), Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes
(Kanehisa and Goto, 2000) ou String (Von Mering et al., 2003). Certaines infrastructures
actuelles peuvent favoriser le stockage massif et la rapidité d’acces des données au détriment
de I’organisation et de I’homogeénéité de ces derniéres. C’est le cas des lacs de données
(datalake) par exemple. De plus, de nombreuses ressources disponibles lors de la publication

sont obsoletes au bout de deux ans. Un autre défi que I’on rencontre est le traitement, I’analyse,
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I’interprétation ainsi que la visualisation de ces données massives. Cette étape nécessite de
nombreux outils qui demandent une puissance de calcul et des ressources en memoire
importantes. De plus, ce processus peut étre extrémement chronophage. Apres I’extraction et le
traitement des données, il faut prendre en compte leur stockage. Outre le fait que le
télechargement peut étre relativement long en fonction de la technologie de transfert, la capacité
de stockage peut étre importante et devenir un facteur limitant. Bien que le prix de la mémoire
reste abordable de nos jours, la facture peut rapidement augmenter avec des données massives.
De nouvelles technologies comme le stockage massif sur cloud (Wu et al., 2010) offrent
d’autres perspectives, mais ces services ont un codt non négligeable. L’ADN va également
jouer un réle, non plus pour étre le support de I’information génétique, mais pour stocker des
données telles que des vidéos, des images etc. (Church et al., 2012). Une autre solution pour
lutter contre I’augmentation croissante des données est de les compresser (Hsi-Yang Fritz et
al., 2011), par exemple en génomique le format BAM (Binary Alignment Map) inclut des
données binaires brutes compressees (Li et al., 2009), mais cette compression/décompression
peut étre chronophage. Un autre probleme, plus éthique, lié aux données est leur sécurité. En
effet, les données biomédicales sont souvent sensibles et nécessitent une attention particuliere
en termes d’anonymisation et de sécurisation. La fuite de données est un probleme important,
et on dénombre de nombreuses attaques, méme sur de célebres réseaux sociaux ou les données
ont fuité*. Cela souléve donc des problémes liés a la confidentialité et a la protection des
données, a I’éthique ou a I’échange entre pairs (dans le cadre de la médecine par exemple). En
2016, le Reglement Général sur la Protection des Données (RGPD) a été instauré pour protéger
les données a caractére personnel symbolisant leur valeur et leur fragilité. Enfin, un probleme
moins tangible et qui a tendance a passer inapercu est la consommation énergétique et la
pollution engendrée par les calculs et le stockage intensif (Wu et al., 2016).

Le dernier probléme sur lequel j’aimerai revenir, car il a joué un role prépondérant
durant ma these, est la qualité des données. La production massive de données brutes engendre
forcément des erreurs, comme lors du séquencgage ou I’on estime un taux d’erreurs de 0,01% a
0,1% (Lou et al., 2013). Les erreurs générees peuvent ensuite se propager dans les bases de
données (Gilks et al., 2002; Promponas et al., 2015). On estime, par exemple, que 25 & 60%
des données présentes dans les bases de données publiques sont erronées (Devos and Valencia,
2001; Schnoes et al., 2009) et ces erreurs peuvent ensuite impacter les expériences en aval
(Gilks et al., 2005; Meyer et al., 2020; Zhang et al., 2020). 1l est donc indispensable de prendre

4 siecledigital.fr/2021/04/04/facebook-donnees-533-millions-utilisateurs
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en considération que les données peuvent étre erronées méme si elles sont extraites de bases de
données publiques. De plus, identifier puis corriger ces erreurs est a ce jour un des grands défis
de la bio-informatique bien que des experts tentent de répondre a cette problématique par
I’intermédiaire de bases de données de haute qualité comme Swiss-Prot. Malheureusement, ce
processus est long et atteint qu’une faible portion des données, en effet Swiss-Prot ne
correspond qu’a 0,3% d’Uniprot.

Malgré ses défauts, le Big Data, a ouvert la porte a de nombreuses applications, dans de
multiples domaines et notamment en IA. De nombreux algorithmes basés sur I’1A et exploitant
les données biologiques multi-omiques ont vu le jour comme des programmes d’annotation de
génome basés sur des prédicteurs de structures et de fonction des protéines, de variants
pathogenes, de génes ou encore de sites d’épissage. Ainsi, la bio-informatique et notamment
I’annotation des génomes est un exemple parfait qui combine les données multi-omiques du

Big Data et les algorithmes d’IA capables d’exploiter ces données massives.

4.2 Le génome eucaryote

Dans la suite de ce chapitre je reprends les éléments fondamentaux du génome eucaryote
et principalement ceux des sites d’épissage (SE).

Le génome est I’ensemble du matériel génétique d’un individu encodé dans son ADN
et correspond au support de I’information génétique transmise de génération en génération.
Chez les organismes eucaryotes, le génome est divisé en deux, on retrouve le génome nucléaire
et le génome non nucléaire, incorporé dans les organites (mitochondries et/ou chloroplastes).
Le génome nucléaire est organise en chromosomes linéaires et le nombre de chromosomes
(correspondant a la ploidie) est dépendant de chaque espece. Ainsi, I’humain est diploide, c’est-
a-dire que son génome est composé de 2n chromosomes (22 paires de chromosomes autosomes
et 1 paire de chromosomes sexuelles, soit 46 chromosomes au total). Certaines espéces peuvent
étre haploides (un seul exemplaire), dont principalement des champignons comme
Plectosphaerella cucumerina (Uecker, 1993), ou polyploide (n > 2 exemplaires) comme
certaines espéeces de blé (Kerby and Kuspira, 1987).
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4.2.1 Taille des génomes

La taille du génome est propre a chaque espéce et n’est pas corrélée avec sa complexité.
Par exemple, le génome d’Arabidopsis thaliana fait 119,75 millions de paires de bases (pb)
(ncbi.nlm.nih.gov/genome/?term=txid3702) et encode environ 25 000 genes codant pour des
protéines, tandis que le génome humain a une taille de 3,3 milliards de pb et encode environ 20
000 génes codant pour des protéines (Nurk et al., 2021). L’organisme eucaryote avec le plus
petit génome connu est actuellement Encephalitozoon intestinalis avec une taille de 2,25
millions de pb et le plus grand est probablement Paris japonica avec une taille de génome de
148,8 milliards de pb (Hidalgo et al., 2017), bien que des estimations du génome de I’amibe
Amoeba dubia ont suggéré que sa taille atteindrait pres de 700 milliards de pb (Hidalgo et al.,
2017; Friz, 1968). Bien souvent les organismes végétaux ont un trés grand génome, car ils ont
subi des événements de duplication durant I’évolution (Ibarra-Laclette et al., 2013). La figure
25 présente une liste non exhaustive de la taille des génomes de plusieurs organismes de clades

différents.

mostly coding DNA mostly non-coding DNA
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BACTERIA I I

budding yeast
FUNGI =l
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Figure 25 - Représentation de la taille des génomes de quelques organismes eucaryotes et procaryotes.
Les angiospermes et les protozoaires se caractérisent par un large spectre de tailles de génomes
différents (source : book.bionumbers.org/how-big-are-genomes/).

4.2.2 Composition des génomes

Les génomes eucaryotes sont extrémement complexes, ils contiennent de nombreux

signaux encodés, ou d’autres qui sont dépendants de sa conformation ou de facteurs de
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régulation. Le génome est organisé par des enchainements de régions dites “intergéniques” et
“géniques”, bien que cette définition soit discutable dans certains cas. Les régions “géniques”
sont composees de génes qui peuvent coder pour des protéines (ARN messager (ARNm)) ou
pour d’autres ARN (Djebali et al., 2012) tels que des ARN de transfert (ARNTt), des ribozymes,
des ARN ribosomiques (ARNIr), des petits ARN (snoRNA), des micro ARN (miRNA), ou encore
des ARN interférents (siRNA). D’autres éléments participent a la composition du génome
comme des séquences répétées telles que les SINE (short interspersed elements), les LINE
(long interspersed elements) ou les transposons. Ces éléments répétés participent a I’extension
du génome et on estime qu’au moins 40% du génome humain dérive d’éléments transposables
(Smit, 1999). Par exemple, une séquence répétée nommée Alu est fortement présente dans le
génome humain et correspond a 11% de ce dernier (Lander et al., 2001). Les éléments
fonctionnels et régulateurs font également partie intégrante des génomes. Le génome est donc
un chef-d’ceuvre du vivant et une encyclopédie nommée ENCODE (ENCyclopedia Of Dna
Elements) (Dunham et al., 2012) a été établie répertoriant les connaissances actuelles du
génome et de ces différents éléments. Il serait beaucoup trop long de détailler I’ensemble de ces
éléments, c’est pourquoi je continue mon exposé uniquement sur la présentation des genes

codant pour des protéines, qui ont été au ceeur de mon travail.

4.3 Les genes codant pour des protéines

Les genes codant pour des protéines sont les principaux éléments impliqués dans le
phénotype de I’individu. Comme leur nom I’indique, ces genes codent pour des protéines et ces
derniéres sont issues de la traduction d’ARNm. Chez I’humain cela représente ~2-3% (exome
uniquement) de son génome, chez la drosophile 17% du génome, chez C. elegans 25% du
génome et chez la levure 70% du génome (Cooper, 2000). La figure 26 représente I’architecture

d’un gene typique codant pour une protéine.
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Figure 26 - Architecture d’un géne eucaryote codant pour une protéine. Les éléments activateurs sont
représentés par la boite verte et les éléments inhibiteurs par la bofte rouge. Le cadre de lecture ouverte
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(ORF) représente la région entre un codon start et stop. Les régions hachurées représentent les régions
57et 3" UTR.

4.3.1 Structure des génes codant pour des protéines

4.3.1.1 Le promoteur
Les génes codant pour des protéines présentent généralement une région non transcrite

appelée promoteur a I’extrémité 5 (avant le site d’initiation de la transcription (TSS)). Son role
est de fixer I’ARN polymérase 11 (Hahn, 2004), afin d’initier la transcription grace a plusieurs
co-facteurs appelés facteurs de transcription (Orphanides et al., 1996). La composition du
promoteur est modulable et peut varier en fonction du gene et de I’espece. On y retrouve
différents éléments signalétiques principaux tels que la boite TATA (séquences d’ADN
TATAAAA) (Pedersen et al., 1999) qui se trouve a environ 30 nucléotides en amont du TSS
(Breathnach and Chambon, 1981) et qui a pour réle de guider I’ARN polymérase Il en fixant le
facteur de transcription TFIID (Horikoshi et al., 1990). On retrouve aussi la boite CAAT
(séquence consensus GGCCAATCAG) (Dolfini et al., 2009) qui se situe entre 50 et 120
nucléotides en amont du TSS (Hatamochi et al., 1988). Ce motif permet également de fixer des
facteurs de transcription pour guider I’ARN polymeérase 1l. Un troisiéme élément du promoteur
est la boite GC qui est généralement présente entre la boite TATA et CAAT. Elle peut étre
présente en une ou plusieurs copies et a pour réle de fixer le facteur de transcription Spl
(Jankowski and Dixon, 1987). Les derniers éléments que j’aimerais présenter sont les Tlots CpG.
Ils correspondent a une zone riche en nucléotides G et C, généralement organisés en petits
groupes et ils sont principalement situés a I’extrémité 5’ du gene, bien que certains soient
présents en 3’ (Gardiner-Garden and Frommer, 1987). Les Tlots CpG sont présents dans environ
70% des promoteurs (Saxonov et al., 2006) et on en retrouve environ 30 000 dans le génome
humain. Ces régions sont fortement résistantes a la méthylation (Cooper et al., 1983) et sont
souvent associées a une activité transcriptionnelle élevée (Papin et al., 2021).

Comme précisé precédemment, le promoteur est modulable (Butler and Kadonaga,
2002) et I’ensemble de ces éléments ne sont pas nécessaires pour I’initiation de la transcription.
Par exemple, la boite TATA qui est un des éléments principaux du promoteur est absente chez

certains génes humains (Suzuki et al., 2001).
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4.3.1.2 Les exons et les introns
Le cceur des genes codant pour des protéines est situé¢ entre le TSS et le terminateur,

élément qui interrompt la transcription. Ces bornes définissent la région transcrite qui se
composent de deux éléments principaux : les exons (EXpressed regiONs) et les introns
(INTRagenic regiONs) (Gilbert, 1978). Ces derniers sont principalement présents chez les
organismes eucaryotes, bien que I’on retrouve des introns particuliers chez certains procaryotes
(Ferat and Michel, 1993; LaRoche-Johnston et al., 2018). Les génes codant pour des protéines
sont ainsi organisés en mosaique d’exons et d’introns.

Les exons sont les segments que I’on retrouve généralement dans I’ARNm & la suite du
processus de transcription de I’ADN (Crick, 1958), puis du processus d’épissage. La fonction
des exons, découverte fin des années 70 (Gilbert, 1978), est de coder, selon une suite de codons
(triplet de nucléotides), I’information qui sera traduite par le ribosome afin de générer une
protéine. L’ensemble de la séquence traduite qui permet la production d’une protéine est
appelée CDS (pour Coding DNA Sequence). Cette derniére est bornée par un codon start (AUG)
également appelé séquence Kozak (Kozak, 1981) et un codon stop (ocre: UAA ; opale : UGA

ou ambre : UAG). Douze catégories ont été établies afin de classer les exons (tableau 2).

Nom Description
5uexon Exon en 5’ entiérement non traduit (5> UTR)
3uexon Exon en 3’ entiérement non traduit (3° UTR)
5utexon Exon en 5” avec un segment 5 UTR puis une CDS
3tuexon Exon en 3” avec une CDS puis un segment 3 UTR
iutexon Exon interne ayant un segment 5’ UTR suivie d’une CDS
ituexon Exon interne ayant une CDS suivie d’un segment 3’ UTR
iuexon Exon interne entierement non traduit
itexon Exon interne entiérement traduit
Sutuexon | Exon mixte en 5’ avec un segment 5° UTR puis une CDS puis un segment 3° UTR
3utuexon | Exon mixte en 3’ avec un segment 5 UTR puis une CDS puis un segment 3’ UTR
5-3utuexon | Mono-exon avec un segment 5> UTR puis une CDS puis un segment 3> UTR
iutuexon Exon mixte interne avec un segment 5> UTR puis une CDS puis un segment 3 UTR
Tableau 2 - Classification des exons en fonction de leurs caractéristiques de traduction (inspirée de
(Zhang, 1998))

Une des particularités des genes codant pour des protéines est la présence de régions
non traduites (UTR pour UnTranslated Region en anglais) qui jouent un rdle dans la régulation,
la stabilité et I’efficacité de la traduction des ARNm (Pesole et al., 2000). Ainsi, en raison de la
présence des UTR, il ne faut pas considerer les exons comme des séquences codantes
uniquement. Ces régions sont situées aux extrémités 5’ (proche du TSS) et 3’ (proche du

terminateur) du géne. Elles peuvent recouvrir partiellement un exon ou recouvrir entiérement
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un ou plusieurs exons (induisant alors le recouvrement d’intron), ou étre absentes. En moyenne
chez I’Homme, on retrouve 8,8 exons par gene (Tazi et al., 2009), avec des genes ayant un seul
exon comme le géne CDR1 (Jorquera et al., 2018), ou jusqu’a 363 exons pour le géne de la
titine (Bang et al., 2001).

Les introns sont les deuxiémes éléments qui composent le cceur des geénes avec les
exons. Historiqguement, les introns étaient considérés comme de I’ADN “junk” ou poubelle,
vestige de I’évolution (Ohno, 1972). Cependant, nous savons aujourd’hui gu’ils jouent un réle
essentiel au niveau de la transcription (en augmentant ou diminuant son efficacité), de
I’exportation des ARNm et de leur stabilité (Shaul, 2017). Les introns sont en outre porteurs de
signaux importants pour le processus d’épissage tel que les SE (Shapiro and Senapathy, 1987)
ou le point de branchement (Mercer et al., 2015). De plus, ils régulent ce processus par
I’intermédiaire de sites spécifiques guidant des protéines inhibitrices ou activatrices de SE
(Tange et al., 2001; Lee and Rio, 2015). Les introns sont des segments transcrits en pré-ARNm
puis excisés, ils sont donc dits “non-codants” bien que lors du processus d’épissage une partie
de I’intron peut ne pas étre supprimé (rétention d’intron) et participer a la construction du
transcrit mature et donc de la protéine (Vanichkina et al., 2018). De plus, certains introns
peuvent coder pour d’autres genes : on parle alors de génes imbriqués (ou nested genes)
(Makatowski, 2001; Ben Khalaf et al., 2019).

4.3.1.3 Les sites d épissage (SE)
Les SE correspondent aux frontiéres entre les exons et les introns. 1ls sont reconnus par

le spliceosome, un complexe ribonucléoprotéique, qui excise les introns et suture les exons
(Matera and Wang, 2014). On dénombre deux types de SE : le donneur (5°) et I’accepteur (3°).
Le SE donneur se situe a la jonction entre I’exon et I’intron, tandis que le SE accepteur se situe
a la jonction entre I’intron et I’exon. Ces SE se caractérisent par la présence d’un dinucléotide
. le dinucléotide GT spécifique aux SE donneurs et le dinucléotide AG spécifique aux SE
accepteurs. Ces dinucléotides dits “canoniques” sont hautement conservés (Burset et al., 2000)
et représentent plus de 98,3% des SE chez les animaux, 98,7% chez les champignons et 97,9%
chez les plantes (Frey and Pucker, 2020). Ces dinucléotides sont également incorporés dans un
motif plus large : aGGTAAGT pour le SE donneur et (Y)6N(C/t)AG(g/a)t pour le SE accepteur
(figure 27A et C) (Nguyen et al., 2018). La région qui précéde le SE accepteur est riche en
pyrimidines (C/T) et est souvent désignée par le terme “tractus polypyrimidique” (Will and

Lihrmann, 2011). Dans certains cas, on retrouve des dinucléotides divergents du consensus
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alors appelés “non-canoniques”. La découverte d’un petit nombre d’introns contenant des
dinucléotides non-canoniques aux jonctions d’épissages a conduit a la caractérisation d’un

spliceosome variant (Turunen et al., 2013).
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Figure 27 - Séquences logos des sites d’épissage A) donneur et C) accepteur consensus de quatre
organismes modeles et de I’Homme. B) Représentation des séquences logos du point de branchement
(Source : (Lim and Burge, 2001)).
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4.3.1.4 Le point de branchement
Le point de branchement est un signal présent au niveau des introns entre 15 et 50 pb en

amont du SE accepteur (Matera and Wang, 2014). La particularité de ce signal est la présence
d’une adénine incorporée dans un motif trés divergent semblable a : CU[A/G]A[C/U] (figure
27B). Cette adénine joue un réle crucial lors de I’épissage, car elle est reconnue par une sous-

unité du spliceosome induisant la formation du lasso (Green, 1986).

4.3.2 L’épissage des génes codant pour des protéines

Lors de la transcription des génes codant pour des protéines, la polymérase Il génére un
pré-ARNm. Ce dernier comprend I’ensemble des éléments présents entre le TSS et le
terminateur. On retrouve les régions 5’ et 3° UTR, ainsi que les exons et les introns (figure 28A).
L’etape suivante consiste a produire un ARNm mature en excisant les introns et en liant les
exons entre eux (Berget et al., 1977). Cette étape s’ appelle I’épissage (Jurica and Moore, 2003)
et est réalisée par le spliceosome. L’ARNmM mature produit, est alors constitué d’exons
interconnectés (hors rétention d’intron) et des régions UTR. Il est également protégé par une
coiffe a I’extrémite 5° et par une suite d’adénosines, appelée queue polyA a I’extrémité 3’
(figure 28B).
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Figure 28 - Processus de transcription et d’épissage. A) Mécanisme de transcription induisant la
formation d’un pré-ARNm a partir d’un gene codant pour une protéine. B) Génération d’'un ARNm
mature via le processus d’épissage. Lors de ce processus, les introns sont excisés et les exons sont
ligaturés entre eux. L ’ARNm mature est ensuite protégé par une coiffe en 5’ et une queue polyA en 3°.

4.3.2.1 Le spliceosome
Le spliceosome réalise I’épissage des exons et I’excision des introns, en s’assemblant

sur des segments du géne. Il est présent chez tous les organismes eucaryotes (Frey and Pucker,
2020) (environ 100 000/cellule humaine (Chen and Moore, 2015)) et sa structure est fortement
conservée (Wahl et al., 2009). On estime qu’il était présent au sein de LECA (Last Eukaryotic
Common Ancestor) (Poverennaya and Roytberg, 2020). On retrouve deux types de
spliceosome, le majeur qui excise les introns de U2 et le mineur qui excise les introns de type
U12 (Patel and Steitz, 2003).

i) Le spliceosome majeur est un complexe ribonucléoprotéique composé de 5 petites
ribonucléoprotéines nucléaires (SnRNP) (U1, U2, U4, U5 et U6) constitues d’ARN non-codants
(snRNA) ainsi qu’une trentaine de protéines et plus de 200 co-facteurs (Jurica and Moore, 2003)
(figure 29). 1l est appelé “majeur” car on le retrouve dans 99,5% des cas chez la plupart des
organismes eucaryotes (Yoshida and Ogawa, 2014). Ce complexe est trés dynamique et change
de conformation au cours de son cycle d’assemblage. Cependant, le core du spliceosome reste
stable et est composeé de la sous-unité U6, la majeure partie de la sous-unité U5, une partie de
la sous-unité U2 et une vingtaine de protéines (Shi, 2017). Le spliceosome contient également
des hélicases DexD/H, qui ont pour réle de médier les changements conformationnels lors du
processus d’assemblage (Liu and Cheng, 2015).
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Figure 29 - Structure tridimensionnelle d’un spliceosome humain (complexe B). La structure a été
réalisée avec la technique de cryo-microscopie électronique a une résolution moyenne de 3.8 A. Les
segments introniques du pré-ARNm sont coloriés en jaune avec le site donneur (GT) représenté par la
sphére blanche, les SnRNA en turquoises, la sous-unité U2 en vert, U5 en rouge, les protéines impliquées
dans le tri-snRNP en violet, les protéines SM en rose et d autres protéines du complexe B en gris (Source
:6AHD (Zhan et al., 2018), illustration : C. Mayer).

ii) Le spliceosome mineur, aussi appelé U12, est présent chez la grande majorité des
especes eucaryotes (Turunen et al., 2013), mais est tres faiblement représenté (seulement 0,5%
des cas (Yoshida and Ogawa, 2014)). Sa particularité est d’exciser des introns spécifiques avec
des SE non-canoniques comme la paire AT-AC. Cependant, il a été démontré que certains
introns avec des SE canoniques peuvent étre reconnues par un spliceosome mineur
(Poverennaya and Roytberg, 2020). Ce spliceosome est aussi composé de 5 snRNP (U11, U12,
U5 et Udatac/U6atac), qui sont analogues a ceux du spliceosome majeur, a I’exception de la
sous-unité U5 qui est identique (Patel and Steitz, 2003). Du fait de la divergence des séquences
des SE non-canoniques, les introns de type U12 sont identifiés de maniere moins efficace,

induisant une régulation des génes spécifique lorsque ce type d’introns est présent dans le géne.

4.3.2.2 Le mécanisme d ‘épissage
Le processus d’épissage des genes codant pour des protéines se déroule au sein du noyau

des cellules eucaryotes et est initié par le spliceosome. Des études ont decrit le mécanisme
d’épissage comme un processus co-transcriptionnel principalement, ce qui signifie que le

spliceosome agit alors que le transcrit naissant est encore accroché a la polymérase Il (Bentley,
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2014). Cependant, I’épissage peut également étre post-transcriptionnel (Gazzoli et al., 2015)
notamment pour les introns alternatifs (Vargas et al., 2011). Le role de I’épissage est de
regrouper et lier les exons entre eux en supprimant les introns, induisant une régulation de
I’expression des genes. L’épissage est un mécanisme multi-étape complexe qui implique
I’ensemble des sous-unités du spliceosome et de nombreux co-facteurs. La premiére étape (1)
de I’épissage consiste a séparer le segment intronique (branching) et la deuxieme étape (2)
permet la ligation de deux exons entre eux (exon ligation) (figure 30) (Burge et al., 1999). Ces
étapes sont régies par une réaction chimique de transestérification (Will and Luhrmann, 2011)
(transformation d’un ester (R-COO-R’) par un autre, via un groupement alcool (R-OH))
secondée par deux ions métalliques (magnésium) qui stabilisent le nucléophile ainsi que

I’élément éliminé (Yean et al., 2000; Fica et al., 2013).

5 Exon1 GT inton1 A AG fxon2 3
B.P
19 tuoxa ¥
s [
@ A AG rion2 3
g .
=
S Juo
N
3 @
= ’
A AG fxon2 3
S
.3
Q
Sy
g 9 S
) 5 Exonl Exon2 3
ﬁ A AG Xon

Intron excisé ARNm mature

Figure 30 - Représentation des deux etapes du processus d ‘épissage. Deux exons séparés par un intron
vont étre regroupés, par | ’élimination de ce dernier. Dans un premier temps, des protéines vont induire
le repliement du premier exon afin de rapprocher le site donneur (5°) vers |’adénine (A) du point de
branchement (B.P). L ‘extréemité 5’ est ensuite clivee, libérant le premier exon. Le site donneur va ensuite
s’associer a |’adénine du point de branchement afin de former une structure en forme de lasso. Cette
premiere étape constitue le “branching”. Dans un deuxiéme temps, 1’intron va étre clivé au niveau du
site accepteur (3°) libérant le deuxieme exon. Les deux exons peuvent ensuite se lier, lors de | ‘étape dite
“exon ligation”, afin de former un segment constant qui permettra la formation de I’ARNm mature
lorsque tous les introns sont exciseés.

(1) Deux exons successifs sont rapprochés par I’intermédiaire des sous-unités Ul et U2 du
spliceosome. Le groupe 2° OH de I’adénine du point de branchement va ensuite réaliser
une attaque nucléophile sur le SE donneur (5°) de I’exon en amont. Une premiére
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réaction de transestérification va avoir lieu, séparant I’exon de I’intron au niveau du site
donneur. L’extrémité 5 de I’intron va alors se lier a I’adénine du point de branchement
créant un lasso (lariat).

(2) : Le groupe 3’ OH de I’exon libre qui a été clivé va ensuite fusionner avec I’exon en
aval via une deuxiéme réaction de transestérification sur le SE accepteur, ce qui va

entierement libérer le fragment intronique.

Finalement, les exons sont ligaturés entre eux et les introns, sous forme de lasso, sont
éliminés. Cependant, avant de déclencher le mécanisme d’épissage, il est nécessaire d’identifier
les SE. Ce processus est modulé par des signaux d’épissage primaires comme les SE ou le point
de branchement agissant en cis, ainsi que d’autres éléments comme des inhibiteurs ou des
activateurs agissant en trans (Matera and Wang, 2014). Par exemple, le SE donneur (5°) est
spécifiqguement reconnu par la sous-unité U6 par I’intermédiaire d’appariement entre des
nucléotides de I’intron et ceux de cette sous-unité (figure 31A). Le point de branchement est
également reconnu par une sous-unité du spliceosome (la sous-unité U2), formant un duplex

U2-point de branchement, via des appariements nucléotidiques (figure 31B) (Shi, 2017).

Figure 31 - Identification des éléments propices au déclenchement du mécanisme d ’épissage par des
SNRNA du spliceosome. A) Reconnaissance du SE donneur (5'), les nucléotides UGU introniques
s’apparient avec les nucléotides de la sous-unité sSnRNA U6. B) Formation de duplex entre la sequence
de point de branchement (BPS) et la sous-unité snRNA U2 chez la levure (source : (Shi, 2017)).
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En raison de sa complexité, le spliceosome intégral ne se fixe pas directement sur le pre-
ARNmM mais s’assemble dessus, tout au long du processus d’épissage. Ainsi, le processus
d’assemblage du spliceosome et d’épissage sont intimement liés. Dans un premier temps, la
sous-unité U1 reconnait le site donneur (5”) par I’intermédiaire d’une interaction ARN-ARN
secondée par des protéines riches en acides aminés sérine et arginine (SR) (Cho et al., 2011).
Le complexe intermédiaire formé est le complexe E. Dans un second temps, la sous-unité U2
se fixe au niveau de point de branchement ainsi qu’a la sous-unité U1, formant le complexe A
(Reed, 2000). Par ce mécanisme, les deux exons qui vont se lier se rapprochent. Lors de la
troisieme étape, la sous-unité U4 se lie a U6, formant un binbme qui va ensuite se lier a la sous-
unité U5, induisant la formation d’un trinéme. Ce dernier va se rapprocher des sous-unités Ul
et U2 formant le complexe B. Ce réarrangement conformationnel permet aux sous-unités U2 et
U6 d’interagir et de catalyser I’étape de branching, libérant les sous-unités U1 et U4 permettant
la formation du complexe C. Apres des réarrangements au sein de ce complexe, la deuxieme
étape de catalyse (exon ligation) a lieu générant un complexe post-spliceosomal composé des
exons liés et de I’intron en forme de lasso. Les sous-unités U2, U5 et U6 sont ensuite relarguées.
L assemblage du spliceosome est trés dynamique et découle d’une succession d’associations
entre de I’ARN et des protéines.

La figure 32 résume I’ensemble du processus de formation du spliceosome ainsi que le
mécanisme d’épissage. Pour une lecture plus précise de ces mécanismes, voir (Staley and
Woolford, 2009; Will and Lihrmann, 2011; Matera and Wang, 2014; Shi, 2017; Wan et al.,
2019; Wilkinson et al., 2020)
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Figure 32 - Représentation du cycle du mécanisme d ‘épissage. Différentes étapes sont schématisées :
I’assemblage du spliceosome sur le pré-ARNm, | ‘activation, le processus d ‘épissage (branching et exon
ligation step) et enfin le désassemblage des sous-unités du spliceosome (source :(Wan et al., 2019)).

4.3.2.3 L épissage alternatif
Comme son nom I’indique, I’épissage alternatif (Matlin et al., 2005; Blencowe, 2006)

participe a la formation d’ARNm matures alternatifs et par conséquent de protéines différentes
(appelées isoformes) (Leff et al., 1986). L’ épissage alternatif est le mécanisme qui permet
d’étendre le protéome (en multipliant par 5 le nombre de protéines chez I’Homme par exemple)
par rapport au nombre de genes codant pour des protéines. En effet, grace a ce phénomene, un
gene codant pour des protéines induit la production de plusieurs isoformes en fonction d’une
combinaison exonique différente. On estime & 95% le nombre de genes humains soumis au
mécanisme d’épissage alternatif (Pan et al., 2008). En moyenne, on dénombre entre 3 et 4
isoformes par géne humain codant pour des protéines (communication personnelle — Weber
2021) (Nurk et al., 2021), bien qu’en général il n’y ait qu’une seule isoforme majoritaire
(Ezkurdia et al., 2015). L’épissage alternatif est également modulaire, la population
d’isoformes produite varie en fonction du type de tissu, ainsi que durant le développement de
I’organisme (Stamm et al., 2000) ou encore en fonction de la cinétique de la polymérase II
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(Bentley, 2014) ou de la structure secondaire du pré-ARNm (Warf and Berglund, 2010). Les
difféerents signaux, facteurs et conditions induisent un épissage alternatif hautement spécifique.
Ces nombreuses caractéristiques ont engendré la création d’un code d’épissage (Barash et al.,
2010; Baralle and Baralle, 2018) soulignant les éléments de régulation de I’épissage alternatif
dans un environnement spécifique. Cette diversité protéomique a ainsi de grandes consequences
sur le phénotype de I’individu.

i) Les sites d 'épissage consensus, divergents et cryptiques

Parmi les SE, on dénombre trois principales catégories : les SE consensus (avec un
dinucléotide GT pour le SE donneur et un dinucléotide AG pour le SE accepteur), les SE non-
consensus qui n’ont ni le dinucléotide GT ni AG et qui s’éloignent plus ou moins de la séquence
des SE consensus, et enfin les SE cryptiques.

Les SE consensus (ou canoniques) sont présents dans 99% des cas et sont reconnus par
le spliceosome dit “majeur” ou U2 (Matera and Wang, 2014). En genéral, ce sont des sites dits
“forts”, car ils sont facilement identifiés par le spliceosome en raison de leurs séquences
consensus et des éléments régulateurs proximaux. Les SE non-consensus (ou non-canoniques)
divergent de la séquence des SE consensus, notamment au niveau des dinucléotides GT et AG.
On retrouve par exemple les couples GC-AG (1%), AT-AC (0,15%) et méme GA-AG (1-3 cas
connus) (Sheth et al., 2006; Pucker and Brockington, 2018). Ces sites sont généralement dits
“faibles”, car leur affinité avec les éléments du spliceosome est atténuée du fait de leurs motifs
divergents et probablement d’autres éléments régulateurs plus distants. La reconnaissance entre
les sites canoniques et non-canoniques dépend d’une compétition entre les différents signaux
et éléments régulateurs présents au niveau cellulaire, voire tissulaire. Il existe bien évidemment
des SE canoniques faibles et la réciprogue est également valable. Enfin, certains SE sont dits
cryptiques. Ces derniers ont un motif généralement proche des SE consensus, mais sont tres
faiblement identifiés par le spliceosome voir pas du tout. Ils sont dits “dormants” et peuvent
étre reconnus de maniere systématique lorsqu’ils sont modifiés par une variation (Padgett et al.,
1986; Green, 1986) induisant généralement un phénotype pathologique (Singh and Cooper,
2012; de Boer et al., 2019; Montes et al., 2019).

ii) Les éléments régulateurs

De nombreux autres signaux sont présents sur les ségquences introniques et exoniques
afin de compenser la divergence des principaux éléments régulateurs (SE et point de
branchement) et aider au choix de I’exon a épisser. La présence de signaux supplémentaires

accentue (ou diminue) la reconnaissance et I’assemblage du spliceosome par I’intermédiaire de
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protéines (Smith and Valcarcel, 2000). On retrouve deux familles de protéines, les protéines
sérine-arginine (protéines SR) qui sont souvent activatrices et les complexes nucléaires
hétérogenes (hnRNP), souvent inhibiteurs (Stamm et al., 2000; Matlin et al., 2005). Ces sites
de fixations sont présents au niveau des exons (Wang and Burge, 2008) : lorsqu’ils renforcent
la reconnaissance, on parle de Exonic Splicing Enhancer (ESE) (Cartegni et al., 2003) et s’il la
réduit on parle de Exonic Splicing Silencer (ESS). Les introns ont également des signaux
similaires (Wang and Burge, 2008) : les Intronic Splicing Enhancer (ISE) et les Intronic
Splicing Silencer (ISS) participent a la régulation de I’épissage alternatif (figure 33). Ces motifs
sont généralement petits et variables, mais riches en purines ce qui favorise la fixation des
protéines SR (Kelemen et al., 2013).

ESS N\ ESS

5 I I Exon1 I Intron 1 I Exon 2 J
N4 N/

ISS

Figure 33 - Représentation de la répartition des éléments régulateurs intronigques et exoniques au sein
d’un gene codant pour des protéines. Les éléments ESE et ISE intensifient la reconnaissance du SE,
alors que les éléments ESS et ISS réduisent la reconnaissance.

iii) La structure secondaire des pré-ARNm

Il a été démontré que la structure secondaire des pré-ARNm influence le mécanisme
d’épissage (Warf and Berglund, 2010). En effet, certaines structures peuvent stimuler ou inhiber
I’épissage ce qui peut affecter le SE localement et induire un phénotype pathologique (Soemedi
etal., 2017). Par exemple, la structure tige-boucle a proximité du site donneur du dixiéme exon

du gene Tau (MAPT) impacte directement I’utilisation du site donneur (Lisowiec et al., 2015).

L’identification d’exons alternatifs est un mécanisme complexe dépendant de plusieurs
facteurs. Certains exons sont systématiquement présents dans I’ensemble des isoformes, ils sont
dits “constitutifs”, et ceux qui sont au moins absents une fois sont dits “alternatifs”. Plusieurs
stratégies ont eté mises en place pour réaliser I’epissage alternatif (figure 34) :

e Exon cassette : I’exon est entierement ignoré et supprimé, a I’instar d’une séquence
intronique
e Exons mutuellement exclusifs : la présence d’un exon exclut obligatoirement un autre

exon. La présence des deux n’est pas possible
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e Extrémité 5 alternative : une partie de I’exon est rognée ou une partie de I’intron est
ajoutée en 5’ en raison d’un SE alternatif

e Extrémité 3" alternative : une partie de I’exon est rognée ou une partie de I’intron est
ajoutée en 3’ en raison d’un SE alternatif

e Rétention d’intron : un segment intronique n’est pas épisse et participe a la formation
de ’ARNmM mature

e Promoteur alternatif : la présence d’un autre promoteur dans le gene peut induire un

épissage alternatif

Epissage constitutif
5 Exon 1 Exon 2 Exon 3 Exon 4 ¥

9 Exon1l Exon 2 Exon 3 Exon 4 kY

Exon cassette
5 Exon 1 Exon 2 Exon 3 Exon 4 ¥

5 Exonl1l Exon3 Exon 4 3

Rétention d'intron
5 Exon 1 Exon 2 Exon 3 Exon 4 3

5 Exonl Exon 2 I Exon 3 Exon 4 3

Exons mutuellement exclusifs
L) Exon 1 ! Exon 2 Exon 3 I Exon 4 K}

5" Exonl1l Exon3 Exon 4 35 Exonl Exon 2 Exon 4 3

Site d'épissage 3’ alternatif

5 Exon 1 Exon 2 Exon 3 7/, Exona 3

5 Exonl Exon 2 Exon 3 Exon4 3

Site d’épissage 5’ alternatif
Ly Exonl HH Exon 2 Exon 3 Exon 4 3

5 Exon1l . Exon2 Exon3 Exon 4 kK4

Figure 34 - Les différentes stratégies mises en place pour effectuer |’épissage alternatif. Chaque
combinaison permet la formation dune isoforme différente.

68



Chapitre 4 : L’annotation des génomes

4.3.2.4 Autres mécanismes d ‘épissage
Un autre mécanisme d’épissage existe, principalement au sein des organelles

eucaryotes, ainsi que chez les procaryotes (Robart and Zimmerly, 2005), il s’agit d’introns du
groupe 1l capable de s’auto-épisser (Pyle, 2016). On parle aussi de ribozymes i.e. des ARN
capables de catalyser une réaction chimique. Le processus d’épissage des introns du groupe Il
est tres proche de celui initier par le spliceosome (Brown et al., 2014). Il y a I’étape de
branching ainsi que I’étape de ligation des exons, secondés par deux ions magnésium. Ainsi,
I’ARN et les ions sont les éléments principaux permettant I’autocatalyse. Cependant, dans
certains cas, des protéines comme les maturases viennent assister la réaction en optimisant la
structure secondaire des introns du groupe Il (Zimmerly and Semper, 2015). Il a également été
observé que la structure des introns du groupe Il est complexe et bien conservée tandis que sa
séquence primaire I’est moins (Pyle, 2016).

Un dernier mécanisme d’épissage connu est celui guidé par des nucléases. Il concerne
principalement les exons des ARNt (Abelson et al., 1998; Schmidt and Matera, 2020).

4.3.2.5 Dysfonctionnement de | ’épissage: causes et conséquences
Comme tout mécanisme biologique, I’épissage peut étre sujet a un dysfonctionnement

(Céceres and Kornblihtt, 2002). Malheureusement, lorsque le mécanisme d’épissage est
dérégulé, cela peut avoir de lourdes conséquences induisant généralement un phénotype
pathologique (Faustino and Cooper, 2003; Singh and Cooper, 2012; Padgett, 2012). Différentes
perturbations peuvent affecter le mécanisme d’épissage: elles sont soit cis, soit trans.

i) Les perturbations cis affectent le mécanisme d’épissage au travers de variations dans
les séquences des SE ou des éléments régulateurs. Les variations (souvent silencieuses, i.e. elles
n’affectent pas la CDS (Cooper and Mattox, 1997)) peuvent modifier le SE directement
(Cartegni et al., 2002) et réduire leur reconnaissance par le spliceosome induisant une isoforme
différente et souvent pathologique. A I’inverse, une variation peut activer un SE cryptique et
induire une autre isoforme aberrante pathologique (Nissim-Rafinia and Kerem, 2002).

ii) Les perturbations trans affectent les éléments du spliceosome ou les facteurs liés a
I’épissage. Les variations peuvent perturber la géneration et/ou I’expression des éléments
constituant le spliceosome ou bien des co-facteurs jouant un role dans I’épissage (Tazi et al.,
2009).

De nombreuses maladies génétiques (LOpez-Bigas et al., 2005) sont les conséquences
d’une perturbation du processus d’épissage. La maladie de Menkes est une maladie

neurodégénerative progressive liée a un dysfonctionnement du métabolisme du cuivre (Tumer
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and Mgller, 2010). Il a été démontré que la variation du SE donneur du 6° exon du gene ATP7A
induit la maladie (Mgller et al., 2000). Cette perturbation cis est un des nombreux exemples
retrouvés dans la littérature. Les perturbations trans sont également bien représentées, par
exemple P’inhibition du facteur d’épissage TDP43, a la suite d’une variation ou d’un
déreglement de I’expression, entraine des pathologies lourdes comme la sclérose latérale
amyotrophique (Neumann et al., 2006; Tazi et al., 2009). D’autres maladies peuvent étre liées
a un dysfonctionnement du processus d’épissage. On retrouve par exemple la dysautonomie
(variation dans le SE donneur), le syndrome de Hutchinson-Gilford (variation intronique
activant un site d’épissage cryptique), la dystrophie musculaire de Duchenne, I’amyotrophie
spinale ou les tauopathies comme la maladie d’Alzheimer (variations dans les séquences
régulatrices) (Tazi et al., 2009).

Plusieurs exemples de dysfonctionnement de I’épissage ont également été démontrés
dans les cas de cancers (David and Manley, 2010; Auboeuf et al., 2012). Une variation affectant
le géne U2AF1 est liée au développement de leucémie (Yoshida and Ogawa, 2014; Waterfall
et al., 2014). Cependant, la présence d’isoformes aberrantes induisant une pathologie peut étre
exploitée a des fins de diagnostic et pour la mise en place d’une thérapie contre certaines

maladies comme le cancer.

4.4 L>annotation du génome eucaryote

L’ensemble des éléments cités préecédemment jouent un réle clé dans de nombreux
mécanismes biologiques. Il est donc important de les localiser sur le génome, d’identifier leurs
architectures et de caractériser leurs fonctions (Mudge and Harrow, 2016). En bio-informatique,
cette étape s’intitule I’annotation des génomes et est un champ de recherche a part entiere
(Yandell and Ence, 2012; Ejigu and Jung, 2020). Malheureusement, le rythme de I’annotation
des génomes n’est pas le méme que celui du séquencage des génomes. En effet, I’annotation
est un processus long et fastidieux (Danchin et al., 2018), dépendant de nombreux facteurs
comme une puissance de calcul suffisante, des outils adaptés ou des données de qualité.
L annotation automatique des génomes eucaryotes est donc un cas d’application idéale pour
I’lA. En effet, il s’agit d’un probleme complexe qui n’a pas encore été entierement résolu
(Salzberg, 2019) et il symbolise parfaitement les 3V du Big Data. De plus, en raison de son
automatisation, I’annotation est temporaire et la ré-annotation des génomes est un processus

sans fin (Siezen and Hijum, 2010). Elle est également sujette a de nombreuses erreurs (sur
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lesquelles nous reviendrons tout au long de ces travaux de these) et les services d’annotation
peuvent générer des résultats différents (Bakke et al., 2009). Ainsi, en couplant I’énorme
quantité de données produites (pour entrainer des modeéles), les nouveaux algorithmes
performants de I’ A et la puissance de calcul, il sera possible de faire d’énormes progrés pour
I’annotation des génomes.

De nombreux efforts ont été réalisés récemment pour mettre en place des ressources et
développer des outils facilitant I’annotation des génomes. Par exemple, on retrouve
I’encyclopédie ENCODE (Dunham et al., 2012) dont nous avons déja parlé précédemment, le
projet GENCODE qui est une ressource publique basée sur ENCODE, répertoriant des
annotations de qualité chez I’humain et la souris pour la recherche biomédicale (Frankish et al.,
2019). D’autres ressources sont également largement exploitées comme Ensembl (Howe et al.,
2020), I’'UCSC (Kent et al., 2002), Gnomon du NCBI (Souvorov et al., 2010), RefSeq (Pruitt
et al., 2007), Uniprot (The UniProt Consortium, 2017), WormBase (Harris et al., 2020),
FlyBase (Larkin et al., 2020) et bien d’autres encore. A I’instar du concours CASP pour la
prédiction de la structure des protéines, un concours a été organise, le EGASP, avec pour
objectif d’évaluer I’état de I’art de I’annotation du génome (Guigo et al., 2006).

L annotation d’un génome eucaryote est principalement une étape de prédiction et
consiste a localiser les éléments fonctionnels que nous avons cité précédemment, comme les
genes codant pour des protéines ou pour des ARN non-codants, les éléments régulateurs
(promoteur, TSS, terminateur, point de branchement, ESE/ESS/ISE/ISS, etc.), les SE (donneur
et accepteur), les pseudogénes, les éléments répétés, les transposons ou encore les sites de
méthylation de I’ADN, les Tlots CpG, la configuration de la chromatine et les variants. De plus,
il est important d’identifier le cadre de lecture ouverte (ORF), la CDS ainsi que I’ensemble des
combinaisons exoniques biologiquement viables (i.e. réalisé par le spliceosome) amenant a une
ou plusieurs isoformes non aberrantes. Enfin, il est indispensable d’associer une fonction a tous
les éléments identifiés. On retrouve donc deux branches principales dans le processus
d’annotation : I’annotation structurale et I’annotation fonctionnelle. Dans le cadre de ma these,
je me suis consacré a I’annotation structurale des génes codant pour des protéines, par

conséquent j’expose uniquement cette étape.
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4.4.1 L annotation structurale

Cette étape consiste a localiser les éléments fonctionnels et importants du génome, ainsi
qu’a identifier leur structure interne. L’effort majeur est concentré sur la localisation des génes
codant pour des protéines ainsi que I’identification de leur architecture organisee en mosaique
d’introns et d’exons. Ces éléments sont les plus représentatifs du phénotype et jouent un réle
clé dans la compréhension des mécanismes biologiques. Par exemple, le séquencage et
I’annotation de I’écrevisse Astacus astacus réalisés au laboratoire, permettra de comprendre des
mécanismes impliqués dans leur fragilité face aux pathogenes Aphanomyces astaci, induisant
la peste de I’écrevisse (Bostjanci¢ et al., 2021).

L annotation structurale se décompose en deux principales phases, la phase de calcul et
la phase d’annotation a proprement parler (Yandell and Ence, 2012). Ces étapes regroupent
généralement plusieurs outils indépendants. En effet de nombreux pipelines d’annotation ont
été développés, englobant une suite d’outils et de méthodes qui s’enchainent. Parmi ces
pipelines, on peut citer ceux issus de grands consortia comme Ensembl, Gnomon ou I’UCSC et
d’autres comme Braker (Hoff et al., 2016, 2019) et Braker2 (Brina et al., 2020), Maker
(Cantarel et al., 2008; Holt and Yandell, 2011) ou PASA (Haas et al., 2003).

4.4.2 La phase de calcul

La phase de calcul est I’étape de prédiction des éléments du génome par des approches
d’homologie et ab initio ou a I’aide de données expérimentales. Cependant avant de traiter les
données disponibles, une étape cruciale est nécessaire. Elle consiste a masquer les éléments
répétés comme les SINE ou LINE, et les régions de faible complexité (i.e. les séquences avec
peu de variation nucléotidique comme “AGAGAGAGA”). Classiquement, cette étape consiste
aremplacer ces régions par des caractéres ‘N’ (masquage dur), ou par des caractéres minuscules
dans certains cas (masquage doux) (Yandell and Ence, 2012). Ces régions complexifient la
détection des éléments importants ce qui peut provoquer des erreurs d’annotations si elles ne
sont pas masquees. RepeatMasker (repeatmasker.org) est probablement I’outil le plus utilisé
pour réaliser cette tache, bien que de nombreux autres outils sont disponibles, comme Tandem
repeats finder (Benson, 1999), Mreps (Kolpakov et al., 2003) ou Piler (Edgar and Myers, 2005).

i) Les approches basées sur des preuves expérimentales

Les données expérimentales sont une source importante d’information. Parmi ces

données hétérogenes, aussi appelées preuves, on retrouve les EST (expressed sequence tag) qui
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sont de petits fragments d’ADN complémentaires permettant d’identifier des transcrits (Adams
et al., 1991), les données de RNA-seq (sous la forme d’ADN complémentaire (ADNC)), ainsi
que les séquences d’acides aminés des protéines. Les données de RNA-seq sont devenues les
preuves les plus prépondérantes, car elles permettent d’améliorer I’annotation notamment au
niveau de la délimitation des SE (Mudge and Harrow, 2016) et des régions UTR (Keilwagen et
al., 2016) (figure 35A), cependant la disponibilité des données et leur extraction peuvent
restreindre cette approche, notamment pour des transcrits faiblement exprimés. Les preuves
sont ensuite alignées sur le génome a annoter afin d’identifier les fragments exoniques et ainsi

pouvoir construire une structure de gene (figure 35B).

Modéle RNA-seq

A)
Exon 1 Exon 2 Exon 3
Lectures de RNA-seq
B) _ - i s
Ensembl transcripts i H
. i f B
cDNA alignments ] | L
=N ) —— =
EST alignments . ] N -

UniProt protein
alignments

Figure 35 - Phase de calcul de l’annotation structurale a |’aide de preuves expérimentales. A)
Alignement des lectures de RNA-seq pour la construction d 'un modeéle de structure de géne. B)Différents
types de preuves sont utilisés afin de construire une structure de gene ou de transcrit. Un géne (rouge)
est prédit d apres la combinaison des preuves apportées par les différents types de données : RNA-seq
(vert), EST (violet) ou protéines (orange). Les blocs plus foncés correspondent aux exons. Les blocs
blancs aux extrémités correspondent aux régions UTR. (source : (Aken et al., 2016)).

if) Les approches par homologie

Afin de predire une structure de géne, on peut utiliser les approches par homologie,
appelées approches extrinseques. Cela consiste a extrapoler la structure de genes ou de transcrits
de I’organisme cible a I’aide des génes d’organismes phylogénétiquement proches dont le

génome a déja été annoté. Cette méthode se base sur I’hypothese que les séquences conservées
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entre des organismes proches sont relativement similaires. Cette stratégie inclut notamment les
genes orthologues quand ces derniers sont disponibles. Les données d’orthologie peuvent
notamment étre extraites de bases de données d’orthologie comme Ortholnspector (Nevers et
al., 2019) ou OrthoDB (Kriventseva et al., 2015). On peut également identifier et aligner les
différentes régions homologues sur un génome de référence proche a I’aide du programme
BLAST (Altschul et al., 1990) et ces déclinaisons. De plus, il existe de nombreux autres
programmes ayant chacun leurs particularités en termes de performance, de vitesse de calcul,
etc. Parmi les plus populaires, on retrouve : Twinscan (Korf et al., 2001), GeneWise et
GenomeWise (Birney, 2004), GenomeThreader (Gremme et al., 2005), Exonerate (Slater and
Birney, 2005) et ProSplign (Kiryutin et al., 2021).

iii) Les approches ab initio

Les méthodes ab initio, ou intrinseques, sont des méthodes de prédiction utilisant des
modeles probabilistes (Stanke et al., 2006), des algorithmes d’évolution artificielle (Chowdhury
et al., 2017), de machine learning (Yip et al., 2013) et plus récemment de deep learning
(Jaganathan et al., 2019). Dans le contexte de la prédiction de génes codant pour des protéines,
deux stratégies sont possibles. La premiere consiste a prédire la structure interne globale du
géne et la deuxiéme consiste a prédire uniquement un élément de cette structure. Ces méthodes
s’appuient sur les informations intrinséques de la séquence génomique (Yandell and Ence,
2012). Nous avons vu que de nombreux signaux étaient encodés au sein de ces séquences
génomiques (promoteur, SE, éléments régulateurs, etc). Il existe aussi d’autres informations qui
sont plus implicites, comme la taille des exons ou des introns, la composition en nucléotide
(comme le pourcentage en GC) pour caractériser le segment (Kalari et al., 2006), I’utilisation
des codons (i.e. respect du cadre de lecture). Ces deux types d’informations participent a la
conception des approches ab initio qui sont ainsi basées sur un couplage de méthodes de
capteurs de signaux et de méthodes de capteurs de contenus (Huang et al., 2016).

Les méthodes de prédictions ab initio sont encore indispensables, notamment quand les
données de I’organisme cible ou d’organismes phylogénétiquement proches sont absentes ou
de mauvaise qualitée. De plus, elles sont relativement rapides et leurs performances tendent a
s’accroitre actuellement. Ainsi, de nombreux outils ont été développés a I’aube de I’annotation
comme GenelD (Guigd et al., 1992) ou Genscan (Burge and Karlin, 1997), puis plus
récemment, a la suite du séquencgage du génome humain, comme Augustus (Stanke and Waack,
2003), GlimmerHMM (Majoros et al., 2004), GeneMark-ES (Lomsadze, 2005), ou Snap (Korf,
2004), permettant d’obtenir une annotation de la structure complete des génes codant pour des
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protéines. Malheureusement, 20 ans apres, nous utilisons encore les mémes technologies
(Salzberg, 2019), e.g. Braker2, un des pipelines les plus performants (Mudge and Harrow,
2016), se base sur Augustus. De ce fait, la tendance actuelle est le développement de
programmes exploitant de nouvelles technologies comme le deep learning, qui cherchent a
predire un élément spécifiqguement, comme le promoteur (Singh et al., 2015), le TSS (Solovyev
et al., 2010), les genes d’ARN de transfert (Lowe and Eddy, 1997; Gao et al., 2018) ou les SE
(Wang et al., 2019).

4.4.3 La phase d’annotation

Une fois les différents éléments identifiés, il est nécessaire de faire une synthése de
I’ensemble des résultats obtenues par les différentes approches afin de créer un modele de géne

consensus (figure 36) et d’annoter le génome.

RNA-seq EST Ab initio

Exon 1 Exon 2 Exon 3

Modele consensus

Figure 36 - Etape finale de I ’annotation, ol | ‘ensemble des preuves sont regroupées et un modéle de
gene consensus est généré. Dans certains cas, les données RNA-seq ou EST ne sont pas disponibles,
donc seules les preuves ab initio sont prises en compte.

Cette phase combine les résultats des différentes méthodes, tirant parti des avantages et
des inconvénients de chacune (Yandell and Ence, 2012). Cependant, dans certains cas, seul un
programme a été utilisé et le résultat de ce dernier participe a la totalité du modeéle final. Dans
le cas d’une combinaison des résultats, deux stratégies sont généralement adoptées par ce type

d’approche. Premiérement, le programme essaye de construire le modele le plus pertinent en
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fonction des données expérimentales et du résultat obtenu par le prédicteur ab initio/homologie.
Deuxiéemement, une recherche ab initio/homologie est effectuée et le résultat peut étre modulé
par les données expérimentales. Par exemple, I’intégration de données RNA-seq avec des
predictions de génes basées sur I’homologie (Keilwagen et al., 2018). Parmi les programmes
qui combinent les approches, on retrouve Augustus, qui a été mis a jour et prend dorénavant en
compte des données de RNA-seq, ainsi que Jigsaw (Allen and Salzberg, 2005), Glean (Elsik et
al., 2007) ou EvidenceModeler (Haas et al., 2008). En général, I’ensemble du processus
d’annotation est réalisé par les pipelines d’annotation. De plus, la majorité des programmes de
prédiction utilisent des formats standards. Ainsi, on retrouve trois formats majeurs : Generic
Feature Format (GFF/GFF3), General Transfer Format (GTF) et Browser Extensible Data
(BED).

4.5 Projet de these

C’est dans ce contexte que s’inscrivent mes travaux de thése. Durant ces trois années,
je me suis attelé a I’élaboration d’une nouvelle stratégie d’annotation des génes codant pour des
protéines, en me focalisant sur certains défis soulignés lors de mon exposé. Un des points
principaux sur lequel j’ai porté une grande attention est la qualité des données. Ainsi la stratégie
a été d’identifier les erreurs dans les données, les caractériser puis les supprimer afin de
travailler avec des données de haute qualité et montrer leur importance. Le deuxieme point a
été d’exploiter ces données pour étudier leur pertinence lors de leur utilisation avec deux
approches : deep learning et évolution artificielle, pour la prédiction des SE sur un large panel
d’organismes eucaryotes dans le but d’améliorer I’annotation des genes codant pour des
protéines. Le premier outil développé se base sur un réseau de neurones convolutif, un des
algorithmes d’intelligence artificielle les plus performants du moment. De plus, un prototype
basé sur la programmation génétique a été développé afin de le combiner avec I’algorithme de
deep learning, dans le but d’augmenter la précision des prédictions des SE.

En définitive, mon objectif était de simuler le spliceosome afin d’obtenir de hautes
performances lors de la prédiction des SE chez les organismes eucaryotes, ainsi que d’identifier

et comprendre des mécanismes sous-jacents de I’épissage.
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Les technologies de séquencage a haut débit ont été le détonateur du Big Data en
biologie, positionnant le génome a I’épicentre des travaux subséquents. Ces avancées sont
notamment essentielles pour I’exploration de nouveaux génomes et leur annotation structurale
et fonctionnelle. Ainsi, I’annotation des génomes eucaryotes et plus particulierement des géenes
codant pour des protéines est une des taches essentielles en bio-informatique.

Dans ce contexte, je me suis intéressé pendant mes trois ans de thése & améliorer
I’annotation des génomes eucaryotes en me spécialisant dans I’identification des sites
d’épissage (SE). De plus, I’identification, la caractérisation et la correction des erreurs induites
par les programmes de prédiction ont été le credo de mes travaux.

Je présenterai donc dans un premier temps les ressources bio-informatiques utilisées
pour extraire et traiter les données. Puis les programmes, outils et librairies qui ont participé a
I’élaboration de mon projet. Enfin, je décrirai plus en détail les algorithmes d’l1A que j’ai utilisés

ainsi que les méthodes d’analyses.

1 - Ressources bio-informatiques

Durant mes travaux de thése, j’ai eu I’occasion de parcourir un certain nombre de

ressources afin d’exploiter celles qui me semblaient les plus pertinentes.

1.1 Banques de données de référence
1.1.1 UniProt

UniProt (The UniProt Consortium, 2017) est une base de connaissances regroupant des
informations sur les protéines. Elle inclut par exemple les séquences des protéines et de
certaines de leurs isoformes, les annotations structurales et fonctionnelles ainsi que de multiples
références croisées. UniProt est composé d’un ensemble de plusieurs bases de données :

e UniProt KnowledgeBase (UniProtKB) : il s’agit de la base de donnees principale. Elle
est constituée de la base TrEMBL et Swiss-Prot. TrEMBL répertorie les données
protéiques annotées automatiquement et non révisées par des experts. Swiss-Prot intégre
des données de haute qualité annotées manuellement par des experts. Malheureusement,

les séquences incluses dans Swiss-Prot ne représentent qu’environ 0,3% de UniProtKB.
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e UniProt Reference Clusters (UniRef) : regroupe des protéines ayant 100%, 90% ou 50%
d’identité de séquence en commun.

e UniProt Archive (UniParc) : contient la plupart des séquences de protéines accessibles
au public dans le monde. Un effort est réalisé quotidiennement afin de ne pas intégrer

de données redondantes.

UniProt inclut également un nombre important de protéomes (plus de 300 000) complets
ou non, issus de multiples organismes eucaryotes et procaryotes ainsi que des archées et des
virus. UniProt est le résultat d’une collaboration entre I’European Bioinformatics Institute
(EBI), le Swiss Institute of Bioinformatics (SIB) et le Protein Information Resource (PIR). Les
données d’UniProt sont accessibles via le site web (uniprot.org/) ainsi qu’au travers d’une
Application Programming Interface (API) (ebi.ac.uk/proteins/api/doc/). L’ensemble des
données protéiques exploitées durant mes travaux de these ont été extraites de la base de

connaissances UniProt.

1.1.2 Le projet Ensembl

Le projet Ensembl est une ressource web largement exploitée par la communauté
scientifique qui se décline en deux points : Ensembl et Ensembl Genomes.

Ensembl (ensembl.org) (Howe et al., 2020) annote les génomes et diffuse les données
génomiques des especes vertébrées. 1l permet également la manipulation, la visualisation et
I’analyse de données. Il propose de nombreuses informations sur les données omigques comme
la séquence des génes, leur structure détaillée et les différents transcrits. De plus, il permet
I’analyse de I’effet des variants avec I’outil Variant Effect Predictor (VEP) (McLaren et al.,
2016). Les données sont accessibles via I’interface web ainsi qu’une API (rest.ensembl.org/) et
un site FTP. Le pipeline d’annotation automatique d’Ensembl (Aken et al., 2016) est basé sur
de nombreux outils dont certains ont deja ete mentionnés comme Genscan, tRNAscan-SE,
BLAST ou RepeatMasker. Ensembl est régulierement mis a jour (quatre fois par an) et depuis
2005, un article est publié annuellement présentant les nouveautés.

Ensembl Genomes (ensemblgenomes.org) est I’analogue d’Ensembl, mais pour les
organismes invertébrés. Cing déclinaisons sont incluses dans Ensembl Genomes
EnsemblPlants, EnsemblMetazoa, EnsemblFungi, EnsemblProtists et EnsemblBacteria. Les

interfaces ainsi que I’acces aux données sont similaires a Ensembl.
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Dans le cadre de mes travaux de theése, j’ai exploité cette ressource afin d’extraire les
données comme les cartes exoniques (architectures des genes) et les séquences génomigques des
genes d’intéréts. Un des avantages que j’ai pu tirer d’Ensembl par rapport aux autres ressources
est sa facilité d’accés aux données ainsi que I’ajout de séquences supplémentaires en amont et

en aval des genes pour récupérer un contexte génomique étendu.

1.1.3 Le NCBI

Le National Center for Biotechnology Information (NCBI) regroupe un nombre
important de ressources comme la base de données Reference Sequence (RefSeq), GenBank ou
Taxonomy. Des informations et données supplémentaires ont pu étre récupérées via ce portail
en utilisant E-utilities. Ce dernier est un regroupement de neuf programmes c6té serveur, qui
au travers d’une syntaxe particuliére, permet d’extraire les données. De plus, le NCBI integre
la base de données PubMed permettant I’accés a de nombreux articles en biomédecine et en
sciences de la vie. A I’heure actuelle, il référence plus de 32 millions de documents. Cette

ressource a été fortement mise a contribution lors de mes recherches.

1.2 Les jeux de référence ou benchmarks

En informatique, les jeux de référence (ou benchmarks) sont cruciaux lorsqu’il s’agit de
comparer les performances des programmes entre eux. Il est important d’utiliser un benchmark
communautaire comme “gold standard”, afin d’étre impartial dans I’évaluation des
programmes.

Dans le contexte de I’annotation des génomes et plus spécifiquement lors de la
prédiction ab initio, les benchmarks sont indispensables pour comparer les performances des
programmes de prédictions des SE. Un des benchmarks de référence et probablement le plus
utilisé est HS®D (Homo Sapiens Splice Sites Dataset) (Pollastro and Rampone, 2002). Ce
dernier contient 2 796 régions avec un SE donneur dont 65 non-canoniques et 2 880 régions
avec un SE accepteur dont 74 non-canoniques. Il inclut également 271 937 séquences incluant
un GT faux positif et 332 296 séquences incluant un AG faux positif. Le jeu de données HS®D
a été écarté de notre étude car il n’inclut que des SE humains. Par consequent, d’autres jeux de
référence ont été utilisés afin d’élargir le spectre des organismes. Les données ont été récupérées
sur public.bmi.inf.ethz.ch/user/behr/splicing/. Quatre jeux de référence d’organismes modeles

ont été récupérés : A. thaliana, D. melanogaster, D. rerio et C. elegans, ainsi qu’un cinquiéme
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jeu de données incluant des données humaines (Sonnenburg et al., 2007). Ces cing jeux ont la
particularité d’avoir été realisés de maniere homogene. Le tableau 3 référence les données de

ces cing benchmarks.

Organismes Donneur Accepteur
SE Non-SE SE Non-SE
H.sapiens 160601 76335126 158217 54469 623
D. rerio 143495 33175785 143509 19350438
D. melanogaster 29 788 4126 777 29 501 2126 899
C. elegans 64 844 2 846 598 64 838 1777912
A. thaliana 76 659 3311934 76 871 2 157 898

Tableau 3 - Description des cing jeux de références pour la prédiction des sites d ‘épissage

1.3 Formats de fichiers

En bio-informatique on dénombre un grand nombre de formats de fichiers, souvent
spécifiques a une application. Dans le cadre de mes travaux de these, j’ai principalement utilisé
les formats de fichiers de type i) GFF3, ii) FASTA ainsi que le format iii) GAR qui est un
format personnel.

i) Le format GFF3 (General Feature Format version 3) est un format permettant de
décrire les genes, leur structure interne ainsi que d’autres éléments de séquences nucléotidiques
ou protéiques. Sa structure inclut 9 champs : le nom de la séquence, son origine, le type
d’élément du géne, sa coordonnée de début, sa coordonnée de fin, un score de confiance, son
brin, sa phase du cadre de lecture et enfin toutes autres informations relatives a I’élément du
géne qui pourraient étre utiles aux utilisateurs. Chaque ligne correspond a un élément de la
structure interne de I’objet décrit.

ii) Le format FASTA est probablement le plus répandu et ne contient que 2 champs,
I’en-téte précédé d’un chevron et la séquence biologique en elle-méme (protéique ou
nucléique). De plus, il est possible d’avoir plusieurs séquences (précédées de leur en-téte) dans
un méme fichier, on parle alors de fichier au format multi-fasta.

iii) Le format GAR (Gene ARchitecture) n’est pas un format standard, car je I’ai congu
afin de faciliter sa lecture et d’adapter certains de mes travaux. Il comporte cing champs : le
numéro de I’exon, la position de départ de I’exon, la position de fin de I’exon, la taille de I’exon
et son brin. Chaque ligne correspond a un exon. Son en-téte est composé de différents éléments

tels que les identifiants du géne ou du transcrit, le nombre d’exons et la longueur totale.
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2 - Les programmes, outils et librairies
2.1 Alignements de protéines

2.1.1 Ortholnspector

Ortholnspector v3 (Nevers et al., 2019) est un logiciel pour I’inférence des relations
d’orthologie (i.e. un lien évolutif entre deux espéces issues d’un méme ancétre commun ayant
subi un événement de spéciation) entre les genes codant pour les protéines et une ressource en
ligne pour accéder et interroger trois bases de données d’orthologie préecalculées. Elles
contiennent les sequences protéiques de 711 eucaryotes, 179 archées et 3 863 bactéries.
Ortholnspector a principalement été utilisé pour extraire I’ensemble des séquences protéiques
orthologues de séquences humaines pour in fine, construire des alignements multiples de

séquences (MSA).

2.1.2 PipeAlign2

PipeAlign2 est un outil développé au laboratoire pour I’analyse automatisée de familles
de protéines, par la construction d’alignements multiples de sequences completes (Plewniak et
al., 2003). Il est disponible sur le web a I’adresse suivante : Ibgi.fr/pipealign. Il intégre un
processus en plusieurs étapes allant de la recherche de séquences homologues dans les bases de
données de protéines et de structures 3D a I’annotation structurale et fonctionnelle. Dans le
cadre de mes travaux, je I’ai exploité afin de réaliser des MSA a I’aide de MAFFT (Katoh et
al., 2002) qui a remplacé DbClustal (Thompson et al., 2000), car il est plus adapté aux projets
a haut débit. Deux programmes de détection et de correction d’erreurs ont été utilisés : Rascal
(Thompson et al., 2003) et SIBIS (Khenoussi et al., 2014). Rascal a été utilisé afin de réaliser
une correction préliminaire des MSA et SIBIS (v1.0) I’a secondé pour identifier les segments

du MSA erronées

2.1.3 OrdAlie

OrdAlie (Ordered Alignment Information Explorer) est développé au laboratoire par
Luc Moulinier. 1l s’agit d’un programme en Tcl/Tk congu pour explorer et analyser les protéines

au niveau de leurs séquences ainsi que de leurs structures, fonctions et relations évolutives.
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OrdAlie a notamment été utilisé pour visualiser les MSA et son éditeur a permis I’identification

et la correction manuelle des séquences, mais nous reviendrons sur ce point dans la partie 6.

2.2 L annotation des génes codant pour des protéines

De nombreux programmes de prédiction de génes ab initio ont été utilisés et comparés

afin d’identifier leurs forces et leurs faiblesses au niveau des prédictions de la structure interne

des génes codant pour des protéines, mais également des séquences protéiques potentiellement

traduites.

Augustus v3.3.2 (Stanke and Waack, 2003) : prédit les genes a partir de séquences
génomiques eucaryotes ainsi que les protéines résultantes. 1l est basé sur des modeles
de Markov caché (HMM) du 4° ordre. Augustus a la particularité d’inclure un grand
nombre de modéles (>100) pour des organismes différents (métazoaires, alvéolata,
plantes, algues, fungi, bactéries et archees).

Genscan v1.0 (Burge and Karlin, 1997) : identifie la structure de gene compléte au sein
des séquences génomiques. Son algorithme est basé sur un HMM du 3¢ ordre et il n’y a
que 3 modeles disponibles (Humain, A. thaliana et Z. mays).

Snap v2006/07/28 (Korf, 2004) : programme de recherche de genes adapté aux génomes
eucaryotes et procaryotes. Il est basé sur un HMM du 4° ordre et inclut 11 modeles
différents.

GlimmerHMM v3.02 (Majoros et al., 2004) : prédicteur de génes basé sur un modéle
de Markov caché généralisé (GHMM). Il inclut aussi un modeéle de prédiction de SE
issue de GeneSplicer (Pertea et al., 2001) et d’un arbre de décision adapté de GlimmerM
(Salzberg et al., 1999). 1l inclut 5 modeéles différents.

GenelD v1.4 (Guig6 et al., 1992) : identifie la structure des génes avec un HMM du 5°
ordre de maniére hiérarchigue et est basé sur 66 modeles. GenelD localise d’abord les
TSS et les SE, puis il construit des séquences exoniques les plus probables et finalise la

construction en assemblant tous les exons.

Des programmes plus spécifiques ont également été utilisés et évalués, ils ont la

particularité de prédire les SE.

SpliceFinder v1 (Wang et al., 2019) : outil de prédiction de SE basé sur un réseau de

neurones convolutif a une couche. Lors de son entrainement, il utilise un processus de
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reconstruction du jeu d’entrainement en injectant les faux positifs obtenus dans le jeu
négatif lors d’une seconde phase d’entrainement.

e MaxEntScan v1 (Yeo and Burge, 2004) : programme de prédiction de SE basé sur le
principe d’entropie maximale. Une de ces particularités est d’exploiter un tres petit
contexte génomique pour les prédictions (9 bases pour les SE donneur et 23 bases pour
les SE accepteur).

e DSSP vl (Naito, 2018) : systéeme de prédiction de SE basé sur une architecture de réseau
de neurones hybride incluant un CNN & 2 couches et un RNN. Il prend en compte des
entrées d’une longueur de 140 nucléotides.

e NNSplice v0.9 (Reese et al., 1997) : prédicteur de SE basé sur un réseau de neurones,

il s’agit d’une sous-couche au programme de prédiction de génes Genie.

2.3 Intelligence artificielle

2.3.1 Deep learning

Dans le cadre de ma thése, j’ai utilisé Tensorflow v2.1.4 lorsque j’ai voulu exploiter la
puissance de I’1A. Tensorflow (Abadi et al., 2016) est une boite a outils open source idéale pour
le développement et I’entrainement de modeles basés sur des algorithmes de deep learning dont
les réseaux de neurones convolutifs. L’avantage de Tensorflow est sa prise en main facile, sa
communauté grandissante et la quantité importante de ressources et de tutoriaux. Tensorflow
peut étre utilisé avec le langage python grace a son API en front-end Keras. Cependant,
I’exécution des calculs est réalisée en C++ afin d’optimiser les performances. Tensorflow a
également I’énorme avantage de pouvoir étre exécuté sur plusieurs CPU et méme des GPU, car
il a été optimisé avec des architectures comme CUDA, ce qui lui permet d’avoir une puissance
de calcul importante et donc d’augmenter ses performances.

Keras v2.3.1 (github.com/fchollet/keras) est I’API front-end de haut niveau de
Tensorflow pour le langage python. Cela signifie que Keras fournit un niveau d’abstraction
supérieur, afin que I’utilisateur ne se preoccupe que du développement de 1’architecture du RN
et des éléments autour, et non pas de la mise en place des calculs. Keras a été congu pour étre
utilisé par I’humain et non par une machine, en ce sens, il est simple d’utilisation et flexible.

La librairie Scikit-learn v0.23.2 (Pedregosa et al., 2011) est une librairie spécialisée dans
le machine learning et exploitable avec python. Elle inclut de nombreuses fonctionnalités
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comme la conceptualisation et I’entrainement de modele de machine learning. Dans le cadre de
ma these, je I’ai principalement utilisé lors de I’étape de pré-traitement des données. Par
exemple, en utilisant la fonctionnalité qui réalise la distribution aléatoire des données pour

former le jeu d’entrainement et de test.

2.3.2 Programmation génétique

Pour manipuler la programmation geénétique, la plateforme logicielle EASEA
(easea.unistra.fr), développée et maintenue au laboratoire, a été utilisée. EASEA (EAsy
Specification of Evolutionary Algorithms) (Collet et al., 2000) est une plateforme pour la mise
en place d’AE, permettant aux chercheurs d’exploiter la puissance de calcul massivement
paralléle (sur CPU et GPU) pour résoudre des problemes complexes. La plateforme EASEA est
open source et multi-systeme (Linux, MacOS et Windows). Elle embarque un compilateur et

met a disposition des templates facilitant I’implémentation d’AE en C++.

En programmation génétique, les individus sont représentés par des arbres (réseau
acyclique composé de nceuds reliés par des liens). Chaque arbre est constitué de noeuds internes
(composées des opérateurs) et de feuilles terminales (composées des variables ou des
constantes). Pour exploiter pleinement cette structure, nous avons conceptualisé des automates
a états finis représentés par des expressions régulieres (ou expression rationnelle). Ainsi, nous
avons supposé que le spliceosome puisse étre considéré comme un automate a états finis,
acceptant ou rejetant des mots (ou motifs) écrits a I’aide de I’alphabet {4, C, G, T} suivant qu’ils
soient détectés comme séquences introniques ou exonigues.

Selon son article (Kleene, 1951), Kleene propose un algorithme transformant tout
automate a états finis en expression réguliére et inversement, prouvant ainsi I’équivalence
parfaite entre expressions régulieres et automates a états finis. Comme il est possible de
représenter une expression réguliére comme une fonction mathématique composée d’opérateurs
et opérandes (figure 37), cela signifie qu’on peut utiliser la programmation génétique pour faire
évoluer des automates a états finis, et donc, possiblement, un équivalent artificiel de

spliceosome capable de déterminer les frontieres entre les régions exoniques et intronique.
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Figure 37 - Représentation d ‘une expression réguliere sous forme d’arbre. Le neeud orange représente
la racine de |'arbre, les neeuds jaunes sont les neeuds internes composées des opérateurs et les naeuds
gris sont les feuille terminales composées des constantes/variables.

Les résultats obtenus par PG sont décrits dans le Chapitre 8 : SpliceSLEIA - Stratégie

évolutive pour la prédiction de sites d’épissage.

2.3.3 Les expressions régulieres

Une expression réguliére est une chaine de caractéres (incluant plusieurs opérateurs et

constantes) qui décrit, selon une syntaxe précise, un ensemble de chaines de caracteres

possibles. Les éléments principaux inclus dans cette syntaxe sont décrits dans le tableau 4. La

librairie utilisée

pour

implémenter les

expressions régulieres est Google RE2

(github.com/google/re2) écrite en C++.

Opérateurs Symboles Description

Concaténation cat Concaténe deux éléments
Choix alternatif | Opérateur de choix entre plusieurs solutions alternatives
Quantifieur 0,1 ? Définit un groupe présent une seule fois, ou qui n’est jamais présent
Quantifieur O,n * Définit un groupe qui est présent n fois ou qui n’est jamais présent
Quantifieur n + Définit un groupe qui est présent n fois (avec n>1)

Accolades {} Définit le nombre de fois que le motif doit étre répété
Crochets [1 Définit une liste de choix entre les éléments présent entre les crochets
Crochets A Définit une liste de choix entre les éléments qui ne sont pas présent entre
exclusifs "] les crochets
Parenthéses O Définit un groupe de capture (un motif particulier)
Joker Correspond a n’importe quelle éléments terminaux (ici : A, C, Gou T)

Tableau 4 - Opérateurs c/asszques des expressions régulieres. (] dans notre étude, nous avons utilisé
les parentheses comme groupe non-capturant, afin de faciliter la lisibilité et pour respecter les priorités
de chaque opérateur).


https://github.com/google/re2
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3 - Développement logiciel

3.1 Python

En dehors de la programmation génétique écrite avec le langage EASEA, L’ensemble
des scripts et programmes développés durant ma thése ont été écrits en python v3.6 (et plus).
Python est un langage de programmation interprété, polyvalent avec un typage fort et largement
utilise par la communauté des bio-informaticiens. Il a été congu de maniére a mettre I’accent
sur la lisibilité du code ainsi que sur une syntaxe facilement abordable. Python a de nombreux
avantages comme la gestion automatique de la mémoire, il supporte les multiples paradigmes
de programmation comme la programmation orientée objet, ou le style procédural. De plus, de
nombreuses librairies sont disponibles notamment en biologie et en IA (comme Keras et Scikit-

learn).

3.2 Librairies python

Dans le cadre de mes travaux, j’ai eu I’occasion de manipuler de nombreuses librairies
dont certaines trés répandues, comme Pandas, Matplotlib et Seaborn. Pandas
(pandas.pydata.org) est une librairie utilisée pour la science des données et permet d’organiser
et manipuler facilement les données grace a des structures de données flexibles. Les principaux
objets manipulés sont des DataFrames, il s’agit de tableaux plus perfectionnés. L’avantage de
cette librairie est sa compatibilité avec de nombreuses autres, notamment les librairies de
visualisation comme Matplotlib (matplotlib.org) et Seaborn (seaborn.pydata.org). Ces derniéres
permettent de visualiser les données avec une multitude de graphiques différents.

La boite a outils open source Biopython (biopython.org) a également été utilisée, elle
permet la manipulation et le traitement de données biologiques. Biopython inclut de
nombreuses fonctionnalités comme la prise en charge de séquences génomiques ou la gestion
des fichiers spécifiques a la biologie. De plus, il permet d’interagir avec des bases de données

comme celles du NCBI.
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4 - Développement web

Afin de partager plus aisément les donnees et outils avec la communauté scientifique,
j’ai eu recours au développement web. Ainsi, la méthode CGI (Common Gateway Interface) a

été utilisée afin de créer une interface entre le programme (écrit en python) et le serveur.
4.1 HTML et CSS

Le site web a été congu en utilisant le principal langage balis¢ HTML5 (HyperText
Markup Language) afin de structurer la sémantique des différentes pages et de les afficher. En
paralléle, le langage CSS3 (Cascading Style Sheets) a été utilisé pour mettre en forme les pages
web au niveau de leur apparence et de I’ergonomie. Ces deux langages sont normés par le World
Wide Web Consortium (W3C). Les pages web sont ensuite affichées et consultables via un

navigateur web comme Google Chrome ou Safari.

4.2 JavaScript, jQuery et AJAX

Pour que I’utilisateur puisse exploiter pleinement le potentiel des outils développés, les
pages web sont rendues dynamiques et interactives a I’aide du langage de programmation web
JavaScript, compatible avec les principaux navigateurs web. JavaScript est un langage de script
multiparadigme, qui prend en charge les styles de programmation orientée objet. Il a la
particularité d’étre exécuté coté client (a I’inverse d’autres langages de programmation web
comme PHP qui sont exécutés c6té serveur), cela signifie que c’est le navigateur web qui va
prendre en charge I’exécution des scripts. JavaScript permet d’interagir avec les éléments de la
page HTML via le DOM (Document Object Model).

jQuery est une bibliotheque JavaScript open-source multi-navigateurs. Elle facilite le
développement des scripts par la gestion des éléments du DOM. De nombreuses fonctionnalités
sont disponibles comme I’accessibilité des classes et des attributs, la modification du CSS, la
mise en place d’animations pour rendre les pages web plus dynamiques, ainsi qu’une prise en
main plus pratique du protocole AJAX.

Le protocole AJAX (Asynchronous JavaScript and XML) permet une communication
asynchrone entre le client et le serveur sans interférer avec I’affichage et les opérations de la
page web en cours. AJAX permet de communiquer par I’intermédiaire d’un systeme de requéte-

réponse. Ainsi, lorsque I’utilisateur envoie une requéte sur le site web, elle passe par le
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protocole AJAX et est renvoyée sur les serveurs afin de procéder aux calculs. Le résultat est
ensuite retransmis au client sur la page web via le protocole AJAX. Cette mécanique évite
d’exploiter les ressources du client qui peuvent étre limitées. La figure 38 représente le

protocole AJAX.

Calcul

Figure 38 - Protocole AJAX utilisé pour interagir entre le client et le serveur. Le client envoie une
requéte qui est prise en charge par le protocole AJAX et envoyée aux serveurs. Ce dernier effectue les
calculs puis envoie les résultats cote client.

5 - Architectures des réseaux de neurones convolutifs

L’intelligence artificielle a joué un rdle prépondérant durant cette thése. J’ai eu
I’opportunité de travailler sur des algorithmes de deep learning dont les réseaux de neurones
convolutifs. Ces derniers ont été présentés dans le chapitre d’introduction, par conséquent, dans
cette partie, j’aborderai les aspects algorithmiques et I’architecture des CNN développés dans

cette theése.

5.1 Les couches de convolution

Les couches de convolution sont composées de noyaux de convolution (ou filtre ou
kernel) qui opérent localement. Chaque noyau parcourt la couche précédente en effectuant des
convolutions, c’est-a-dire une opération mathématique combinant deux signaux d’entrées pour
fournir un signal de sortie. La figure 39 représente une convolution. Généralement, les noyaux
de convolution ont une taille de 3 * 3 ou 5 = 5 lorsque les données sont en deux dimensions
(image en noir et blanc par exemple). Ainsi, pour un noyau de 3 = 3, le nombre de poids sera

de 9 et pour un noyau de 5 = 5, il y aura 25 poids. Leur organisation spécifique fait en sorte que
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les poids sont partagés lors de chaque convolution, ce qui réduit drastiquement le nombre de
parametres. De plus, chaque noyau se focalise sur la détection d’un motif ou d’une
caractéristique particuliére (détection de contours avec un filtre Sobel, de courbes, etc.) (Albawi
et al., 2017), dans I’exemple de la figure 39, le noyau détecte des diagonales. L’ ajustement des
poids est realisé par I’algorithme de rétropropagation du gradient de I’erreur, par conséquent,
le type de motif a apprendre est défini par le réseau lui-méme. Ainsi, si un motif est détecté a
un endroit de I’image, il pourra étre détecteé ailleurs dans I’image (LeCun et al., 2015).

Donnée d’entrée (8x10) Sortie (6x8)

— — Carte de caractéristiques
o [0 [ofefotofefolo o Noyau (3x3) 2
S 1f{2]ofojo 1|10
0|0 |xfo-® |0 (0|10 [0
TTo 1{1(3fofo 111
1|1 1
Oi 100 2 o1 1{1]1f3fo 1|11
0|0 t{e-JaiJoe11]0]0
L‘ﬂi‘:— 1(1(1|0(3|1]1|1
0|0|1|0|0 |10 |10 [0 001
11]1{0jo (3|21
1 11
019 01919 010 0f1|1]|0]|0|0]|2]2
00|10 |0 |Guelpd [1]0 -
o|ojofofofofo|0f0]O
§=(1*0) + (0*0) + (0*0) + | | S=(1*1)+(0%0) +(0*0) +
(0*0) + (1*0) + (0*1) + (0*1) + (1*1) + (0*0) +
(0%0) + (0%0) + (1*1) (0%0) +(0%0) + (1*0)
S=1 S=2

Figure 39 - Représentation d’une opération de convolution. L ’entrée est composée d’un tableau en 2
dimensions de 8 par 10 pixels. Le noyau de 3x3 est compose de 9 poids, caractérisant un motif
particulier, ici une diagonale. L ‘opération consiste a calculer la convolution sur chaque surface de 3x3
de la donnée d’entrée puis de se déplacer de 1 pixel a chaque fois (si le décalage (stride) est de 1). La
premiére convolution est effectuée sur le carré en rouge, apres |’opération de convolution, le résultat
obtenu est 1. Lorsque |’ensemble de la donnée d’entrée a été parcouru par le noyau, on obtient une
carte de caractéristiques censée accentuer un motif. Dans notre cas, on observe que la diagonale est
bien représentée (cases en gris). La carte des caractéristiques a augmenté le niveau d ‘abstraction.

Le pas (stride) est une technique développée pour accélérer les calculs, il s’agit de la
valeur de décalage entre chaque étape de convolution par un noyau. Un pas de 1 signifie que le
noyau se deplace de 1 pixel a chaque fois, un pas de 2 se déplacera de 2 pixels et aura comme
effet de réduire la dimension (O’Shea and Nash, 2015). En effet, si un pas de 2 était appliqué
sur I’exemple de la figure 39, une carte de caractéristiques de 4 = 5 en résulterait. Cependant,
cela induirait un probleme de bornes, car lorsque le noyau atteint la fin d’une ligne, il ne prend
en compte que 6 pixels sur 9, la derniére colonne est hors cadre, car I’image est trop petite. Pour
pallier cela, une autre technique a été développée, le zéro padding. Cela consiste a ajouter des

z€éros partout ou le noyau dépasse de I’image.
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Une fois que I’opération de convolution est réalisée, il en résulte des cartes de
caractéristiques (feature maps) qui augmentent le niveau d’abstraction de la donnée d’entree. Il
y a une carte de caractéristiques par noyau, ou chaque pixel représente un neurone avec les
mémes parametres (poids et biais). Ces parametres varient seulement pour des neurones qui ne

sont pas de la méme carte de caractéristiques. L’étape suivante consiste a réaliser un pooling.

5.2 Les couches de pooling

Les couches de pooling (ou de regroupement) sont une agrégation d’un ensemble de
valeurs. Elles consistent a extraire les caractéristiques importantes réduisant la dimension des
cartes de caractéristiques en prenant en compte la moyenne ou la valeur maximale d’une zone
locale. Le pooling peut éliminer environ 75% de I’information tout en assurant le maintien des
motifs pertinents (Akhtar and Ragavendran, 2020). La figure 40 représente I’étape de pooling.
Elle permet également de réduire le nombre de paramétres a calculer et d’augmenter le niveau
d’abstraction et la vitesse de calcul. En général, les zones de pooling sont petites (e.g. 2x2)

(Chen et al., 2017) pour limiter le sur-apprentissage et le pas est en général de 2.

Entrée (6x8)

Carte de caractéristiques

Pas=2
1|2 [ofofet1 /1 |0 Sortie (3)(4)
~ —— Carte de caractéristiques
Sl |13 |ofof1|1]T
Sl 11T 3 o 2 2 (311
1(1(12l0(3 1112 13|31
1(1f12lo0lof3]|2]1 111/3]2
o(1/1/0/0]|0}|2}2

Figure 40 - Représentation du processus de pooling. La zone de pooling est un carré de 2x2. Elle se
déplace d’un pas de 2, réduisant ainsi la dimension de la carte de caractéristiques de moitié. Le
processus de pooling sélectionné ici correspond au max pooling, ¢ ‘est-a-dire que pour chaque surface
explorée par la zone de pooling, on récupére uniquement la valeur la plus élevée.

Parmi les méthodes de pooling les plus répandues, on retrouve le max pooling et le
pooling moyen (average pooling). La premiere méthode consiste a prendre la valeur la plus
élevée dans la zone de pooling. Elle se caractérise par la fonction maxpool(x) = max(x;)
avec i € {1,n}, n etant le nombre de neurones pris en compte par la zone de pooling. Le max

pooling permet d’accentuer les caractéristiques importantes. La deuxieme méthode, proche de
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la premiére, calcule la moyenne des valeurs prises en compte par la zone de pooling elle est
e 1 . . -
calculée par avgpool(x) = " N . x; avec i € {1,n} (Suarez-Paniagua and Segura-Bedmar,

2018). Cette méthode permet de mettre en avant toutes les caractéristiques locales. D’autres
méthodes de pooling sont disponibles comme le mixed pooling, LEAP pooling, Kernel pooling,
Stochastic pooling (Akhtar and Ragavendran, 2020), cependant elles sont moins utilisées que

le max pooling.

5.3 Le dropout

Le dropout est une technique de régularisation qui permet d’améliorer la généralisation
des données et de limiter le sur-apprentissage (Hinton et al., 2012). La méthode consiste a
sélectionner aléatoirement un certain pourcentage (en général 20%) de neurones dans une
couche donnée et de les inactiver provisoirement. Cependant, cette méthode augmente le temps
d’apprentissage (Srivastava et al., 2014). Le dropout est généralement intégré apres les couches
de convolution et de pooling.

5.4 Les couches entierement connectées

Les couches entierement connectées (ou fully connected) sont les dernieres couches des
CNN. Elles nécessitent une étape de mise a plat (flatten layer) des cartes de caractéristiques
sous la forme d’un vecteur linéaire (figure 41). Le nombre de couches entierement connectées
est dépendant du probleme, mais il n’y a pas de restrictions, si ce n’est que la derniére couche
du réseau participe aux résultats finaux. Ainsi, dans le cadre d’une classification, il est
nécessaire que le nombre de neurones de la derniére couche corresponde au nombre de classes

et que la fonction d’activation soit une sigmoide de type softmax pour établir des probabilités.
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Figure 41 - Processus de mise a plat des cartes de caractéristiques afin de créer un vecteur linéaire.
Ce vecteur participe a la prédiction finale.

5.5 Exploitation des CNN sur des données multi-canaux

Les CNN peuvent traiter des formats de données différents comme des tenseurs du
premier ordre (vecteurs = 1D) ou du second (matrice = 2D). Dans les paragraphes précédents,
nous avons pris comme exemple une image en noir et blanc convertie en une matrice. Dans
cette partie, nous allons intégrer une nouvelle dimension en prenant en compte des images en
couleur. En informatique, les couleurs sont codées par un triplet de valeurs (rouge, vert, bleu
(RVB)), compris entre 0 et 255, la synthese de ces valeurs définit la couleur du pixel. Ainsi,
pour que les CNN exploitent cette information, il est nécessaire d’ajouter une nouvelle
dimension appelée profondeur, qui est caractérisée par le nombre de canaux (channels) (LeCun
et al., 2015). Lorsque I’on traite une image en couleur avec un CNN, le nombre de canaux est
de trois, un pour chaque couleur RVB. Les noyaux appliqués sont donc a la méme dimension
que la donnée d’entrée et sont caractérisés par H = L * C, avec H la hauteur du filtre, L sa largeur
et C le nombre de canaux. La figure 42 représente le processus de convolution a partir d’une

image en couleur.
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Donnée d’entrée (8x8)

Canal rouge Canal vert Canal bleu
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Sortie (6*6)

Carte de caractéristiques

Figure 42 - Fonctionnement du processus de convolution sur une image en couleur. La premiere étape
consiste a scinder la donnée initiale en 3 canaux, un pour chaque couleur RVB. Chaque noyau est
ensuite appliqué sur les différents canaux afin d 'obtenir des cartes de caractéristiques temporaires. Les
valeurs des éléments (i,j) sont sommeées pour finalement obtenir la valeur (i,j) de la carte de
caractéristiques.
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Ce systeme de canaux est aussi utilisé lorsque I’on traite des tenseurs du premier ordre.
Dans le cadre de séquences d’acide désoxyribonucléique (ADN) par exemple, il est important
de réaliser une étape initiale d’encodage appelé one-hot, afin de transformer les données
d’entrée en données interprétables par I’ordinateur. Chaque élément du vocabulaire (ici les
nucléotides A, C, G, T) est converti en un vecteur de taille équivalent a la cardinalité du
vocabulaire. L’ensemble des valeurs du vecteur est vide, a I’exception de la position i
correspondant au i¥™ élément du vocabulaire. L encodage one-hot des nucléotides est présenté
dans la figure 43. Malheureusement, ce type d’encodage est restreint & un vocabulaire de petite

taille, mais certains travaux tentent de résoudre ce probléeme (Zhang and LeCun, 2017).

Entrée (1x9)
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K=

1 1
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Carte temporaire o | o
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Figure 43 - Processus de convolution sur des tenseurs du premier ordre de type séquence génomique.
Dans un premier temps, les données sont encodées au format one-hot, puis un noyau de profondeur n
est appliqué sur les n canaux.

6 - Analyse de séquences et caractérisation des erreurs

Une grande partie des travaux de cette thése est basée sur les données (qui vont de pair
avec les algorithmes d’1A) et notamment leur qualité. Ainsi, pour identifier les séquences
erronées issues de bases de données publiques de référence, un protocole robuste de

reconnaissance d’erreurs dans les ségquences protéiques a été élabore.
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6.1 Extraction des données

La premiere étape consiste a extraire les séquences protéiques de génes humains
d’intérét. Dans notre étude, nous avons initié le protocole avec des génes étudiés au sein de
I’équipe dont la complexité en termes de longueur, composition, distribution phylogénétique
étendue... était importante et connue. Ces génes correspondent a 20 génes humains responsables
d’une maladie génétique rare : le BBS (Bardet-Biedl Syndrom) ainsi que 25 génes humains
impliqués dans des myopathies. Les protéines orthologues de ces 45 genes de référence ont
ensuite été extraites avec I’outil Ortholnspector. 8 594 protéines (dont les 45 protéines
humaines) composent le jeu initial. Ce dernier intégre de nombreuses espéces issues de
plusieurs clades eucaryotes, allant des primates aux protistes, afin d’étre le plus représentatif du
domaine eucaryote et incluant les métazoaires, les fungi, les amceebozoaires, les viridiplantae,

les straménopiles ou encore les alvéolata.

6.2 Réalisation des alignements multiples de séquences

Pour chaque géne humain de référence, un MSA a été construit avec I’ensemble des
orthologues récupeérés, en utilisant le protocole de PipeAlign2. Ainsi, 45 MSA ont été
construits, la figure 44 représente le nombre de séquences pour chaque alignement. SIBIS et

RASCAL ont établi un premier pré-traitement pour supprimer les séquences les plus aberrantes.
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Figure 44 - Nombre de protéines constituant chaque alignement multiple de séquences.
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6.3 Classification des erreurs

La nomenclature de classification des erreurs de SIBIS a été utilisée. Chaque erreur est
classée selon son type : insertion, délétion ou mismatch (correspond a un fragment de séquence
erroné). Les erreurs sont ensuite caractérisées en fonction de leur localisation au sein d’une
séquence, elles peuvent se situer soit en position N-terminale, C-terminale ou interne. Par
conséquent il y a 9 catégories possibles : delétion N-terminale, insertion N-terminale, mismatch
N-terminal, délétion C-terminale, insertion C-terminale, mismatch C-terminal, délétion interne,

insertion interne et mismatch interne.

6.4 ldentification des erreurs

Figure 45 - Alignement multiple de la séquence protéique du géne BBS18 visualisé avec | ‘outil OrdAlie.
Le MSA contient 76 séquences orthologues d’organismes différents. A partir de cet MSA, on peut
identifier les séquences contenant des erreurs ou non.

Afin d’analyser et visualiser ces MSA pour identifier les erreurs, I’outil OrdAlie a été
utilisé (figure 45). Les erreurs sont des événements discordants dans les séquences protéiques
et on observe rarement la méme erreur sur différentes séquences du MSA (a I’exception des
erreurs dues a I’homologie qui se sont propagées dans les banques de données). Ainsi, une

méme erreur n’est pas observée chez les séquences orthologues d’organismes
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phylogénétiqguement proches. Par conséquent différents criteres sont utilisées pour identifier les
erreurs :

e La séquence protéique : certains enchainements d’acides aminés (AA) sont peu
probables comme des répétitions. La figure 46A représente des répétitions d’AA
improbables notamment lorsqu’elles sont présentes en position C-ter.

e Laprésence d’une méthionine (M) alternative qui aboutit a une insertion ou délétion N-
terminales (figure 46B).

e |’absence d’AA ou motif quasi-invariants (figure 46C), (figure 46D) (e.g. sites
catalytiques). Sur la figure 46C, compte tenu des séquences proches et du haut taux de
conservation de la proline, il est tres peu probable que I’absence de la proline ne soit pas

une erreur.

Schématiquement, pour identifier une séquence protéique erronée, on s’appuie sur les
séquences des plus proches voisins. Ainsi, si on observe une position présentant une divergence
importante et non observée chez les proches voisins, on suppose que la séquence a cette position
est fausse et on répartit les erreurs selon les types prédéfinis : insertion (figure 46E), délétions
(figure 46F) et mismatch (figure 46G). Cependant, il est important de prendre en compte la
notion de divergence évolutive. En effet, la variabilité au sein des séquences peut étre due a
I’évolution et non pas a une erreur. Cela est illustré par la figure 46H. Dans cet exemple, il ne
s’agit pas d’une erreur, mais d’une divergence évolutive. Un argument supplémentaire qui
complete cette caractérisation est que les permutations S <» T «» N sont tres fréquentes dans
les tables de substitutions (BLOSUM, PAM...) car il s’agit d’AA de la méme famille physico-
chimique (i.e. des AA avec une chaine apolaire).

Une fois que les séquences ont été caractérisées, elles sont classées comme “Confirmed”
si aucune erreur n’a été identifiée et “Unconfirmed” si elles possédent au moins une erreur.
Cependant, dans certains cas, il est trop difficile de différencier une erreur d’une divergence
évolutive. Dans ce cas, pour assurer la haute qualité finale, nous avons décidé d’exclure les

séquences incertaines.
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Répétitions en C-ter

Figure 46 - Caractérisation de segments protéiques et identification des erreurs. A) Les séquences
présentent un nombre important d ’AA qui se répetent. Dans le cas d’une répétition d’alanine (A) en
position C-ter, cela peut étre suspect, car les codons induisant cet AA ont un fort taux en GC donc
propice aux répétitions. B) Identification d ’AA méthionine (M) alternatifs, dG a un codon start précoce,
induisant un fragment en N-ter supplémentaire et générant donc une protéine anormale. C) L ’ensemble
des protéines du MSA présentent une Proline, et une seule séquence n’en possede pas, il est donc
fortement probable qu’il s’agisse d’une erreur. D) Cette erreur ressemble fortement a la précédente a
I ’exception qu’il s’agit d’un segment et non plus d’un AA unique. E) Insertion d’un fragment F)
Suppression d’un fragment, a | 'instar des insertions, ils sont facilement identifiables et peuvent étre plus
ou moins long. G) Séquence alignée, mais divergente. Ce type d erreur peut étre compliqué a identifier,
car il peut s’agir d’une divergence évolutive comme présentée en H).

6.5 Identification des isoformes

L’identification des isoformes est un probléme important, car, a titre d’exemple,
I’épissage alternatif concerne 95% des protéines humaines (Pan et al., 2008). Ainsi, pour
déterminer si le fragment ajouté (ou supprimé) est di a la présence d’une isoforme, il faut
analyser I’ensemble de I’alignement et vérifier si d’autres séquences ont été prédites avec ce
segment. Dans certains cas, cela peut étre fastidieux, car les erreurs peuvent se propager dans
les bases de donneées, dés lors, en cas de doute, les séquences sont supprimées. La figure 47

présente le cas d’isoformes.
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Figure 47 - Identn‘lcatlon d |soformes Dans certains cas, il y a une séquence supplémentaire et dans
d’autres elle est absente. 1l ne s’agit pas d’une insertion ou d’une délétion provoquée par une erreur,
mais bien d’une isoforme, car des espéces proches présentent également ce méme fragment.

6.6 Mise en place du benchmark G3PO

L’ensemble des séquences “Confirmed” et “Unconfirmed” ont été utilisés pour
construire un benchmark multi-especes appelé G3PO (pour Gene and Protein Prediction
PrOgrams). Ce dernier, décrit plus précisément dans la partie Contributions et résultats, est
base sur une strategie stricte d’identification des erreurs afin de caractériser le plus précisément
les séquences incluses dans G3PO. Une base de données a été construite afin de répertorier un
ensemble de caractéristiques décrivant les séquences de G3PO. Par exemple, on retrouve le
nom de I’organisme, I’identifiant Uniprot et Ensembl, le nombre d’erreurs identifiées, le
nombre d’exons, la taille moyenne des exons, la présence de régions UTR, la présence de
nucléotides  indéterminés, etc. Le fichier complet est téléchargeable sur
zenodo.org/record/4081640.

7 - Les mesures de performances

Les mesures de performance, ou métriques, sont basées sur une matrice de confusion
que nous avons vue dans la section 2.1.9 du Chapitre 2. La métrique la plus connue est
probablement I’exactitude (ou précision), cependant on préférera utiliser I’anglicisme accuracy
pour éviter de confondre avec 1’autre métrique nommée précision (precision), qui évalue les
performances globales du modele, qui évalue les performances globales du modéle. Elle se
calcule selon la formule :

Accuracy = (VP + VN)/(VP + VN + FP + FN), avec accuracy € [0,1]
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L accuracy calcule le nombre de bonnes prédictions sur le total des prédictions. Elle est
souvent exploitée lorsque les données sont équilibrées. Dans le cas d’un jeu déséquilibré,
I’accuracy n’est pas représentative, car elle peut étre favorisée par une classe majoritaire. Par
exemple, si le jeu de données contient 9 chats et 1 grimpoteuthis, le modéle peut prédire a
chaque fois des chats et aura une accuracy de 90%, or il sera tres mauvais pour détecter les
grimpoteuthis. Dans ce cas, on utilise d’autres métriques tels que la précision, le rappel (ou
sensibilite) et la specificité.

La précision correspond au nombre de bonnes prédictions parmi les prédictions dans la
classe positive. Elle est utilisée pour évaluer la rigueur du modéle a bien prédire les éléments
positifs et se calcule selon la formule :

O VP L.
Précision = ———, avec précision € [0,1]
(VP+FP)

Le rappel (recall), également appelé sensibilité (sensitivity), est la proportion
d’éléments positifs correctement classés, parmi tous les éléments correctement classés, on peut

considérer qu’il évalue la quantité de bonnes prédictions. La formule est présentée ci-dessous :

Rappel = avec rappel € [0,1]

_vr
(VP+FN)'
La spécificité (specificity) représente la proportion de vrais négatifs parmi les éléments
prédits comme négatifs. Il met en évidence I’impact des faux positifs, en ce sens on qualifie la
spécificité comme évaluateur de la qualité de la prédiction. Elle se calcule selon la formule :
Spécificité = M avec specificité € [0,1]
p " (VN+FP)’ P ’

Ces métriques sont les principales que I’on retrouve dans de nombreux articles.
Cependant il existe d’autres métriques mettant en évidence d’autres élements. Par exemple, le
F1-Score représente la moyenne harmonique du rappel et de la précision, il évalue donc
I’équilibre entre ces 2 meétriques. 1l est tout a fait possible d’avoir un modéle avec une bonne
sensibilité, mais une mauvaise précision et donc un mauvais F1-Score. Cela signifie que le
modele a trouvé beaucoup d’éléments, mais qu’il y a beaucoup de FP. Le F1-Score se calcule

comme tel :

- ,
F1-Score = 2 x ((er:cclfll;);:ﬁ;;)) avec F1-Score € [0,1]
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La courbe ROC pour Receiver Operating Characteristic, mesure les performances d’un
modele de classifieur binaire en évaluant le taux de vrais positifs (TVP ou TPR: True Positive
Rate) par rapport aux taux de faux positifs (TFP ou FPR: False Positive Rate), en fonction d’un
seuil. En faisant varier ce seuil, on obtient des valeurs de TVP et TFP permettant de générer la
courbe ROC. Le TVP et TFP se calcule selon la formule suivante :

vp FP

(VP+FN) eLTFP = (FP+VN)'

TVP = avec TVP et TFP € [0,1]

Pour évaluer ensuite les performances du modeéle a I’aide de la courbe ROC, on calcule
I’aire sous la courbe (AUC). Plus I’aire est grande, plus elle s’éloigne de la courbe théorique
aléatoire et donc plus le modeéle est performant. Une AUC de 0,7 par exemple, signifie que le
modele a 70% de chances de correctement classer les éléments négatifs et positifs, avec une
AUC=0,5, on a une chance sur deux, donc totalement aléatoire de prédire correctement la

classe. La figure 48 représente des courbes ROC en fonction des performances d’un classifieur.
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Figure 48 - A) Représentation de différentes courbes ROC. La courbe bleue signifie que le classifieur
obtient des résultats totalement aléatoires, car il y a autant de VP que de FP. La courbe verte représente
les performances d’un classifieur moyen et la courbe orange représente les performances d’un bon
classifieur. B) Représentation des performances du classifieur. En faisant varier le seuil, on obtient
différentes valeurs utilisées pour la construction de la courbe ROC (source : ichi.pro/fr/courbe-roc-et-
auc-comprehension-detaillee-et-paquet-r-proc-148233331028369).
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Chapitre 5 - Analyse comparative des programmes ab initio de
prédiction de genes codant pour des protéines et construction de
G3PO

Des génomes d’organismes eucaryotes et procaryotes sont séquences quotidiennement
provoquant un déluge de données. Ces donnees volumineuses nécessitent une annotation
précise afin de pouvoir les exploiter et extraire de I’information biologique. Dans la majorité
des cas, I’annotation est réalisée par I’intermédiaire de programmes de prédiction et non par un
expert, car ce travail est extrémement chronophage et fastidieux. Ces programmes sont
principalement basés sur des données expérimentales comme les données de RNA-seq afin de
fournir des preuves directes des genes et isoformes exprimés, ainsi que sur des approches par
homologie.

Malheureusement, ces méthodes possédent certaines limites comme le manque de
données expérimentales de I’organisme a annoter ou d’organismes phylogénétiquement
proches ou encore des génomes mal assemblés. De plus, les approches par homologie sont
susceptibles d’intégrer des données erronées et d’entrainer leur propagation au sein des bases
de données (Promponas et al., 2015). Par conséquent, elles sont secondées par des programmes
de prédiction ab initio.

Les programmes d’annotation ab initio ont été exploités bien avant le séquencage du
génome humain (Fleischmann et al., 1995), mais c’est a I’aube du XXI°® siécle qu’ils sont
devenus indispensables, avec I’arrivée du Big Data, et aujourd’hui ces mémes programmes sont
encore utilisés (Salzberg, 2019). Bien que leur utilité et leur efficacité ne soient plus a démontrer
sur les données humaines et certains organismes modeéles, ces programmes souffrent d’une
technologie surannée comme les HMM et d’une absence de modeles pour des organismes
exotiques. A I’ére des études systémiques et des nombreux enjeux environnementaux et
écologiques, il est indispensable de prendre en considération I’étude d’organismes non modeles,
a des fins de compréhension des mécanismes biologiques mais, également de préservation des
especes.

Dans ce contexte, j’ai réalisé une analyse comparative de cing programmes ab initio les
plus utilisés pour prédire des génes codant pour des protéines : Augustus, Genscan, GenelD,

GlimmerHMM et Snap. L’objectif était d’évaluer leurs performances afin de : i) caractériser
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les forces et les faiblesses de chaque programme, ii) de les mutualiser pour extraire des
caractéristiques pertinentes qui pourraient étre utilisées pour améliorer la prédiction des genes
et iii) de mettre en évidence les difficultés actuelles de 1’annotation des génomes. Au travers de
différents scénarios, nous avons évalué les performances de ces programmes sur 3 echelles :
nucléotidique, structure du gene et protéique.

Pour comparer ces programmes, j’ai élaboré un benchmark multi-especes appelé G3PO,
pour Gene and Protein Prediction PrOgrams. G3PO inclut deux particularités, la premiére,
quantitative, est liée a I’intégration d’un grand nombre de clades et d’espéces différentes (allant
de I’homme aux protistes) et la deuxieéme, qualitative, est liée a sa haute qualité, car il inclut
des donneées validées manuellement selon des regles trés strictes excluant, autant que possible,

les erreurs dans le jeu G3PO.

5.1 Diversité phylogénétique de G3PO

Notre objectif était d’analyser les performances des programmes de prédiction ab initio
sur des données humaines et d’organismes modéles (D. rerio, D. melanogaster, C. elegans ou
encore A. thaliana) ainsi que sur de nombreux organismes non modeles balayant un large
spectre de clades. La totalité des séquences présentes dans G3PO est de 1 793, incluant ainsi

une forte hétérogénéité. La figure 49 représente I’arbre phylogénétique des 147 organismes

utilisés dans notre étude.
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Figure 49 - Arbre phylogénétique des 147 espéces utilisées pour la construction de G3PO. De nombreux
organismes non-modeles sont présents et participent a | ‘hétérogénéité du benchmark. Ce dernier balaie
un large éventail de clades eucaryotes (généré avec iTol (Letunic and Bork, 2021)).

G3PO inclut 92 espéces métazoaires (69% des séquences totales), 16 stramenopiles
(9,6%), 13 euglenozoa (8,3%), 11 alvéolata (5,5%), 8 fungi (1,4%), 4 viridiplantae (0,67%), 2
rhizaria (1,2%), 2 choanoflagellés (1,2%), 1 apusozoa (0,5%), 1 diplomonadida (0,3%), 1
heterolobosea (0,67%), 1 parabasalia (0,73%), 1 cryptophyta (0,67%), 1 haptophyceae (0,33%)
et 1 diplomonadida (0,28%). Par exemple, la distribution de la taille moyenne des génes par
organisme est représentative de cette hétérogénéité (figure 50). On retrouve des genes
extrémement longs (BBS15 humain avec une taille de 708 285 nucléotides) et d’autres trés

courts (BBS18 chez la sangsue Helobdella robusta avec une taille de 171 nucléotides).

106



Chapitre 5 : Analyse comparative et mise en place de G3PO

t
2

génes (nt)

Taille moyenne des

Figure 50 - Tailles moyennes des génes de chaque organisme de G3PO. Le gibbon Nomascus
leucogenys (NOMLE) est | 'organisme avec une taille moyenne des génes la plus élevée, avec 119 904
nucléotides et la fougére Selaginella moellendorffii (SELML) a une taille moyenne des génes la plus
faible avec 201 nucléotides. La boite a moustaches représente la distribution des tailles moyennes des
génes pour |’ensemble des organismes de G3PO, la moyenne est proche de 21 200 et la médiane de 4
300.

Cette diversité au sein de G3PO est une force, car les études comparatives I’utilisant
pourront désormais se concentrer sur d’autres organismes non modeles, afin de détecter par
exemple de potentielles failles au sein des programmes. Cette hétérogénéité permet également
de construire un nombre important de scénarios tels que I’étude de la performance d’un
programme sur les primates avec de petits genes ou sur des arthropodes ayant plus de 5 exons.

Cette richesse fait de G3PO une ressource essentielle pour de nombreuses futures études.

5.2 G3PO : spécialiste de la qualité

En plus d’étre diversifié, G3PO a également été concu dans une démarche de qualité.
En effet, I’ensemble des données ont été extraites des bases de données UniProt et Ensembl, et
comme nous I’avons précisé auparavant, celles-ci peuvent intégrer un certain nombre de
séquences erronées. Par conséquent, évaluer des programmes sur ce type de données serait
contre-productif. Nous avons donc décidé de vérifier manuellement I’ensemble des séquences
protéiques afin de les classer en deux catégories. Toutes les séquences sans erreurs identifiées
sont classées comme “Confirmed” et toutes les séquences avec au moins une erreur sont
classées comme “Unconfirmed”. Le protocole d’identification des erreurs a été décrit dans la
partie 6 du Materiels et méthodes. G3PO est donc composé de 889 séquences “Confirmed” et
904 séquences “Unconfirmed”, soit environ 50% des séquences dans chaque catégorie. D’aprés
la figure 51, le nombre d’organismes du clade métazoaire de bonne qualité, i.e. sans erreurs,
compose ¥ des données “Confirmed”. A I’inverse, il y a une plus grande hétérogénéité au sein

des séquences erronées, bien que les métazoaires soient également le clade majoritaire.
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Figure 51 - Reépartition des clades inclus dans G3PO en fonction de la qualité des données. A) la
majorité des séquences de bonne qualité sont des métazoaires, straménopiles ou euglenozoa. B) Les
séquences incluant des erreurs sont plus hétérogenes, cependant on retrouve les clades métazoaires,
straménopiles et euglenozoa qui sont toujours majoritaires, avec | ‘addition des alvéolata.

Il est important de noter que si une séquence est considérée comme “Unconfirmed”, cela
ne signifie pas que la séquence entiére est erronée, mais uniquement une région de cette
séquence. Dans certains cas, il se peut qu’une seule erreur soit identifiée et que le gene soit trés
long avec beaucoup d’exons, comme c’est le cas pour le géne EKC33772 de Crassostrea gigas
qui a une taille de 25 000 nucléotides et est composé de 40 exons (figure 52). En effet, la

séguence protéique du géne ne contient qu’une erreur en C-terminal.
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Figure 52 - Carte génomique de Crassostrea gigas (huitre). Le gene EKC33772 est d 'une taille de 25
000 nucléotides et se compose de 40 exons et 39 introns, dont un tres grand (8 245 nucléotides) au
centre du gene.

Nous avons également caractérisé les clades les plus sensibles a I’erreur. 166 (9,3%)
séguences ont au moins 3 erreurs et le nombre maximal d’erreurs identifiées est de 8, pour les
séquences de Giardia intestinalis (diplomonadida) et de Aureococcus anophagefferens
(stramenopiles). La figure 53 représente le pourcentage de sequences avec au moins 3 erreurs
parmi le nombre total de séquences. 100% des séquences de diplomonadida contiennent au
moins 3 erreurs et plus de 50% des séquences des organismes issus du clade apusozoa. Ce sont
donc principalement les organismes protistes qui sont tres mal prédits. Les métazoaires sont

globalement bien prédits, avec seulement 7% des séquences ayant au moins 3 erreurs.
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Figure 53 - Pourcentage de séquences ayant au moins 3 erreurs sur | ’'ensemble des séquences du clade
de G3PO. Les clades les plus sensibles aux erreurs sont ceux des protistes.

A ce jour, nous n’avons pas identifié de corrélation, dans G3PO, entre le nombre
d’erreurs et des caractéristiques génomiques comme la taille du gene, le nombre d’exons ou le

pourcentage en GC.

5.3 Applications

Il nous semblait indispensable de développer un benchmark hétérogene de haute qualité
afin de comparer les performances des programmes de prédictions de genes ab initio. Ainsi, a
partir de G3PO nous avons pu évaluer les performances et identifier les forces et faiblesses de
chaque programme en construisant différents scénarios, par exemple :

e la présence de régions génomiques avec des nucléotides indéterminés, notés ‘N’,

e des petites ou grandes protéines,

e un biais en composition génomique, mesuré par le pourcentage de nucléotides GC et
bien d’autres encore décrits dans le manuscrit présenté au paragraphe 5.5. G3PO a donc
été congu pour représenter un grand nombre de défis rencontres lors de la prédiction des
genes codant pour des protéines. Bien qu’en général les programmes de prédiction ab
initio obtiennent de bonnes performances, il y a encore des cas particuliers qui resistent

a une identification efficace.
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5.4 De G3PO a G3PO+

Un des avantages de G3PO est qu’il est extensible. De nombreuses autres especes
peuvent y étre ajoutées, a condition de respecter le protocole d’identification des erreurs, car la
force de G3PO est sa qualité. Ainsi, nous avons procédé a une premiére mise a jour appelée
G3PO+. 948 nouvelles séquences ont été ajoutées (issues de 25 genes impliqués dans les
myopathies) dont 472 “Confirmed” et 476 “Unconfirmed”, soit toujours environ 50% des
séquences par catégorie. Ces données ont la particularité d’étre issues de 47 organismes du
clade des métazoaires uniquement (figure 54). Ainsi, G3PO+ est composé de 2 741 séquences,

dont 1 361 “Confirmed” et 1 380 “Unconfirmed”.
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Figure 54 - Arbre phylogénétique des 47 espéces ajoutées pour la construction de G3PO+. Il ne s agit
que d’organismes métazoaires, allant de I’'Homme a la drosophile (généré avec iTol (Letunic and Bork,
2021)).

L’intérét de G3PO+ pour mes travaux de thése est qu’il contient de nombreuses
séquences avec un nombre trés important d’exons (figure 55A), par exemple le géne
ENSG00000183091 (version 87 d’Ensembl) humain contient 180 exons (figure 55B). Le

110



Chapitre 5 : Analyse comparative et mise en place de G3PO

nombre moyen d’exons de G3PO+ est de 25,7, par conséquent cela permet de récupérer de

nombreuses régions incluant un SE.
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Figure 55 - Nombre d’exons présent dans les séquences de métazoaires ajoutés dans G3PO+. A) Le
nombre d’exons est trés important dans ces séquences, avec une moyenne de 25,7 exons par géne et
plus de 50 séquences ont au moins 100 exons comme B) le géne humain ENSG00000183091 qui en
posséde 180.

5.5 Publication

L’ensemble des données sont accessibles sur Zenodo : zenodo.org/record/4081640. Les
outils et scripts de comparaison sont également accessibles via le git

git.Ibgi.fr/scalzitti/Benchmark_study.

111


https://zenodo.org/record/4081640#.YPU9tugzZPb
http://git.lbgi.fr/scalzitti/Benchmark_study

Scalzitti et al. BMC Genomics (2020) 21:293
https://doi.org/10.1186/s12864-020-6707-9

BMC Genomics

RESEARCH ARTICLE Open Access

A benchmark study of ab initio gene
prediction methods in diverse eukaryotic

organisms

Check for
updates

Nicolas Scalzitti, Anne Jeannin-Girardon, Pierre Collet, Olivier Poch and Julie D. Thompson~

Abstract

evidence-based annotations.

G3PO provide useful guidelines for future studies.

Background: The draft genome assemblies produced by new sequencing technologies present important
challenges for automatic gene prediction pipelines, leading to less accurate gene models. New benchmark
methods are needed to evaluate the accuracy of gene prediction methods in the face of incomplete genome
assemblies, low genome coverage and quality, complex gene structures, or a lack of suitable sequences for

Results: We describe the construction of a new benchmark, called G3PO (benchmark for Gene and Protein
Prediction PrOgrams), designed to represent many of the typical challenges faced by current genome annotation
projects. The benchmark is based on a carefully validated and curated set of real eukaryotic genes from 147
phylogenetically disperse organisms, and a number of test sets are defined to evaluate the effects of different
features, including genome sequence quality, gene structure complexity, protein length, etc. We used the
benchmark to perform an independent comparative analysis of the most widely used ab initio gene prediction
programs and identified the main strengths and weaknesses of the programs. More importantly, we highlight a
number of features that could be exploited in order to improve the accuracy of current prediction tools.

Conclusions: The experiments showed that ab initio gene structure prediction is a very challenging task, which
should be further investigated. We believe that the baseline results associated with the complex gene test sets in
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Background

The plunging costs of DNA sequencing [1] have made
de novo genome sequencing widely accessible for an in-
creasingly broad range of study systems with important
applications in agriculture, ecology, and biotechnologies
amongst others [2]. The major bottleneck is now the
high-throughput analysis and exploitation of the result-
ing sequence data [3]. The first essential step in the ana-
lysis process is to identify the functional elements, and
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in particular the protein-coding genes. However, identi-
fying genes in a newly assembled genome is challenging,
especially in eukaryotes where the aim is to establish ac-
curate gene models with precise exon-intron structures
of all genes [3-5].

Experimental data from high-throughput expression pro-
filing experiments, such as RNA-seq or direct RNA se-
quencing technologies, have been applied to complement
the genome sequencing and provide direct evidence of
expressed genes [6, 7]. In addition, information from
closely related genomes can be exploited, in order to trans-
fer known gene models to the target genome. Numerous
automated gene prediction methods have been developed
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that incorporate similarity information, either from tran-
scriptome data or known gene models, including Geno-
meScan [8], GeneWise [9], FGENESH [10], Augustus [11],
Splign [12], CodingQuarry [13], and LoReAN [14].

The main limitation of similarity-based approaches is
in cases where transcriptome sequences or closely re-
lated genomes are not available. Furthermore, such ap-
proaches encourage the propagation of erroneous
annotations across genomes and cannot be used to dis-
cover novelty [5]. Therefore, similarity-based approaches
are generally combined with ab initio methods that pre-
dict protein coding potential based on the target genome
alone. Ab initio methods typically use statistical models,
such as Support Vector Machines (SVMs) or hidden
Markov models (HMMs), to combine two types of sen-
sors: signal and content sensors. Signal sensors exploit
specific sites and patterns such as splicing sites, promo-
tor and terminator sequences, polyadenylation signals or
branch points. Content sensors exploit the coding versus
non-coding sequence features, such as exon or intron
lengths or nucleotide composition [15]. Ab initio gene
predictors, such as Genscan [16], GlimmerHMM [17],
GenelD [18], FGENESH [10], Snap [19], Augustus [20],
and GeneMark-ES [21], can thus be used to identify pre-
viously unknown genes or genes that have evolved be-
yond the limits of similarity-based approaches.

Unfortunately, automatic ab initio gene prediction
algorithms often make substantial errors and can
jeopardize subsequent analyses, including functional an-
notations, identification of genes involved in important
biological process, evolutionary studies, etc. [22-25].
This is especially true in the case of large “draft” ge-
nomes, where the researcher is generally faced with an
incomplete genome assembly, low coverage, low quality,
and high complexity of the gene structures. Typical er-
rors in the resulting gene models include missing exons,
non-coding sequence retention in exons, fragmenting
genes and merging neighboring genes. Furthermore, the
annotation errors are often propagated between species
and the more “draft” genomes we produce, the more er-
rors we create and propagate [3-5]. Other important
challenges that have attracted interest recently include
the prediction of small proteins/peptides coded by short
open reading frames (sORFs) [26, 27] or the identifica-
tion of events such as stop codon recoding [28]. These
atypical proteins are often overlooked by the standard
gene prediction pipelines, and their annotation requires
dedicated methods or manual curation.

The increased complexity of today’s genome annota-
tion process means that it is timely to perform an exten-
sive benchmark study of the main computational
methods employed, in order to obtain a more detailed
knowledge of their advantages and disadvantages in dif-
ferent situations. Some previous studies have been
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performed to evaluate the performance of the most
widely used ab initio gene predictors. One of the first
studies [29] compared 9 programs on a set of 570 verte-
brate sequences encoding a single functional protein,
and concluded that most of the methods were overly
dependent on the original set of sequences used to train
the gene models. More recent studies have focused on
gene prediction in specific genomes, usually from model
or closely-related organisms, such as mammals [30], hu-
man [31, 32] or eukaryotic pathogen genomes [33], since
they have been widely studied and many gene structures
are available that have been validated experimentally. To
the best of our knowledge, no recent benchmark study
has been performed on complex gene sequences from a
wide range of organisms.

Here, we describe the construction of a new benchmark,
called G3PO — benchmark for Gene and Protein Prediction
PrOgrams, containing a large set of complex eukaryote
genes from very diverse organisms (from human to pro-
tists). The benchmark consists of 1793 reference genes and
their corresponding protein sequences from 147 species
and covers a range of gene structures from single exon
genes to genes with over 20 exons. A crucial factor in the
design of any benchmark is the quality of the data included.
Therefore, in order to ensure the quality of the benchmark
proteins, we constructed high quality multiple sequence
alignments (MSA) and identified the proteins with incon-
sistent sequence segments that might indicate potential se-
quence annotation errors. Protein sequences with no
identified errors were labeled ‘Confirmed’, while sequences
with at least one error were labeled ‘Unconfirmed. The
benchmark thus contains both Confirmed and Uncon-
firmed proteins (defined in Methods: Benchmark test sets)
and represents many of the typical prediction errors pre-
sented above. We believe the benchmark allows a realistic
evaluation of the currently available gene prediction tools
on challenging data sets.

We used the G3PO benchmark to compare the accuracy
and efficiency of five widely used ab initio gene prediction
programs, namely Genscan, GlimmerHMM, GenelD,
Snap and Augustus. Our initial comparison highlighted
the difficult nature of the test cases in the G3PO bench-
mark, since 68% of the exons and 69% of the Confirmed
protein sequences were not predicted with 100% accuracy
by all five gene prediction programs. Different benchmark
tests were then designed in order to identify the main
strengths and weaknesses of the different programs, but
also to investigate the impact of the genomic environ-
ment, the complexity of the gene structure, or the nature
of the final protein product on the prediction accuracy.

Results
The presentation of the results is divided into 3 sections,
describing (i) the data sets included in the G3PO
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benchmark, (ii) the overall prediction quality of the five
gene prediction programs tested and (iii) the effects of
various factors on gene prediction quality.

Benchmark data sets

The G3PO benchmark contains 1793 proteins from a di-
verse set of organisms (Additional file 1: Table S1),
which can be used for the evaluation of gene prediction
programs. The proteins were extracted from the Uniprot
[34] database, and are divided into 20 orthologous fam-
ilies (called BBS1-21, excluding BBS14) that are repre-
sentative of complex proteins, with multiple functional
domains, repeats and low complexity regions (Additional
file 1: Table S2). The benchmark test sets cover many
typical gene prediction tasks, with different gene lengths,
protein lengths and levels of complexity in terms of
number of exons (Additional file 1: Fig. S1). For each of
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the 1793 proteins, we identified the corresponding gen-
omic sequence and the exon map in the Ensembl [35]
database. We also extracted the same genomic se-
quences with additional DNA regions ranging from 150
to 10,000 nucleotides upstream and downstream of the
gene, in order to represent more realistic genome anno-
tation tasks. Additional file 1: Fig. S2 shows the distribu-
tion of various features of the 1793 benchmark test
cases, at the genome level (gene length, GC content),
gene structure level (number and length of exons, intron
length), and protein level (length of main protein
product).

Phylogenetic distribution of benchmark sequences

The protein sequences used in the construction of the
G3PO benchmark were identified in 147 phylogenetic-
ally diverse eukaryotic organisms, ranging from human

A

B

Confirmed

Fig. 1 Phylogenetic distribution of the 1793 test cases in the G3PO benchmark. a Number of species in each clade. b Number of sequences in
each clade. ¢ Number of sequences in each clade in the Confirmed test set. d Number of sequences in each clade in the Unconfirmed test set.
The ‘Others’ group corresponds to: Apusozoa, Cryptophyta, Diplomonadida, Haptophyceae, Heterolobosea, Parabasalia

.
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to protists (Fig. 1a and Additional file 1: Table S3). The
majority (72%) of the proteins are from the Opistho-
konta clade, which includes 1236 (96.4%) Metazoa, 25
(1.9%) Fungi and 22 (1.7%) Choanoflagellida sequences
(Fig. 1b). The next largest groups represented in the
database are the Stramenopila (172), Euglenozoa (149)
and Alveolata (99) sequences. More divergent species
are included in the ‘Others’ group, containing 57 se-
quences from 6 different clades, namely Apusozoa,
Cryptophyta, Diplomonadida, Haptophyceae, Heterolo-
bosea and Parabasalia.

Exon map complexity

The benchmark was designed to cover a wide range of
test cases with different exon map complexities, as en-
countered in a realistic complete genome annotation
project. The test cases in the benchmark range from sin-
gle exon genes to genes with 40 exons (Additional file 1:
Fig. S2). In particular, the different species included in
the benchmark present different challenges for gene pre-
diction programs. To illustrate this point, we compared
the number of exons in the human genes to the number
of exons in the orthologous genes from each species
(Fig. 2). Three main groups can be distinguished: i)
Chordata, ii) other Opisthokonta (Mollusca, Platyhel-
minthes, Panarthropoda, Nematoda, Cnidaria, Fungi and
Choanoflagellida) and iii) other Eukaryota (Amoebozoa,
Euglenozoa, Heterolobosza, Parabasalia, Rhodophyta,
Viridiplantae, Stramenopila, Alveolata, Rhizaria, Crypto-
phyta, Haptophyceae). As might be expected, the se-
quences in the Chordata group generally have a similar
number of exons compared to the Human sequences.
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The sequences in the ‘other Opisthokonta’ group have
greater heterogeneity, as expected due to their phylogen-
etic divergence, although some classes, such as the in-
sects are more homogeneous. The genes in this group
have three times fewer exons on average, compared to
the Chordata group. The ‘other Eukaryota’ group in-
cludes diverse clades ranging from Viridiplantae and
Protists, although the exon map complexity is relatively
homogeneous within each clade. For example, in the
Euglenozoa clades, all sequences have less than 20% of
the number of exons compared to human.

Quality of protein sequences

The protein sequences included in the benchmark were
extracted from the public databases, and it has been
shown previously that these resources contain many se-
quence errors [22—25]. Therefore, we evaluated the qual-
ity of the protein sequences in G3PO using a homology-
based approach (see Methods), similar to that used in
the GeneValidator program [23]. We thus identified pro-
tein sequences containing potential errors, such as in-
consistent insertions/deletions or mismatched sequence
segments (Additional file 1: Fig. S3 and Methods). Of
the 1793 proteins, 889 (49.58%) protein sequences had
no identified errors and were classified as ‘Confirmed’,
while 904 (50.42%) protein sequences had from 1 to 8
potential errors (Fig. 3a) and were classified as ‘Uncon-
firmed’. The 904 Unconfirmed sequences contain a total
of 1641 errors, i.e. each sequence has an average of 1.8
errors. Additional file 1: Table S4 shows the number of
Unconfirmed sequences and the total number of errors
identified for each species included in the benchmark.
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We further characterized the Unconfirmed sequences by
the categories of error they contain (Fig. 3b) and by
orthologous protein family (Additional file 1: Fig. S4A
and B). All the protein families contain Unconfirmed se-
quences, regardless of the number or length of the se-
quences, although the ratio of Confirmed to
Unconfirmed sequences is not the same in all families.
For example, the BBS6, 11, 12, 18 families, that are
present mainly in vertebrate species, have more Con-
firmed sequences (68.5, 80.0, 52.3, 61.1% respectively).
Inversely, the majority of sequences in the BBS8 and 9
families, that contain many phylogenetically disperse or-
ganisms, are Unconfirmed (68.8, 73.3% respectively).
The majority of the 1641 errors (58.4%) are internal (i.e.
do not affect the N- or C-termini) and 31% are internal
mismatched segments, while N-terminal errors (378 =
23.0%) are more frequent than C-terminal errors (302 =
18.4%). At the N- and C-termini, deletions are more fre-
quent than insertions (280 and 145, respectively), in con-
trast to the internal errors, where insertions are more
frequent (304 compared to 143).

The distributions of various features are compared for
the sets of 889 Confirmed and 904 Unconfirmed se-
quences in Additional file 1: Fig. S2. There are no sig-
nificant differences in gene length (p-value = 0.735), GC
content (p-value =0.790), number of exons (p-value =
0.073), and exon/intron lengths (p-value=0.690 / p-
value = 0.949) between the Confirmed and Unconfirmed
sequences. The biggest difference is observed at the pro-
tein level, where the Confirmed protein sequences are
13% shorter than the Unconfirmed proteins (p-value =
8.75 x 10~ °). We also compared the phylogenetic distri-
butions observed in the Confirmed and Unconfirmed

sequence sets (Fig. 1c and d). Two clades had a higher
proportion of Confirmed sequences, namely Opistho-
konta (691/1283 =54%) and Stramenopila (88/172 =
51%). In contrast, Alveolata (24/99 = 24%), Rhizaria (5/
21 =24%) and Choanoflagellida (5/22 =22%) had fewer
Confirmed than Unconfirmed sequences.

Quality of genome sequences

The genomic sequences corresponding to the reference
proteins in G3PO were extracted from the Ensembl
database. In all cases, the soft mask option was used (see
Methods) to localize repeated or low complexity regions.
However, some sequences still contained undetermined
nucleotides, represented by ‘n’ characters, probably due
to genome sequencing errors or gaps in the assembly.
Undetermined (UDT) nucleotides were found in 283
(15.8%) genomic sequences from 58 (39.5%) organisms,
of which 281 sequences (56 organisms) were from the
metazoan clade (Additional file 1: Fig. S5). Of these 283
sequences, 133 were classified as Confirmed and 150
were classified as Unconfirmed.

We observed important differences between the char-
acteristics of the sequences with UDT regions and the
other G3PO sequences, for both Confirmed and Uncon-
firmed proteins (Additional file 1: Table S5). The average
length of the 283 gene sequences with UDT regions (95,
584 nucleotides) is 6 times longer than the average
length of the 1510 genes without UDT (15,934 nucleo-
tides), although the protein sequences have similar aver-
age lengths (551 amino acids for UDT sequences
compared to 514 amino acids for non UDT sequences).
Sequences with UDT regions have twice as many exons,
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three times shorter exons and five times longer introns
than sequences without UDT.

Evaluation metrics

The benchmark includes a number of different perform-
ance metrics that are designed to measure the quality of
the gene prediction programs at different levels. At the
nucleotide level, we study the ability of the programs to
correctly classify individual nucleotides found within
exons or introns. At the exon level, we applied a strict
definition of correctly predicted exons: the boundaries of
the predicted exons should exactly match the boundaries
of the benchmark exons. At the protein level, we com-
pare the predicted protein to the benchmark sequence
and calculate the percent sequence identity (defined as
the number of identical amino acids compared to the
number of amino acids in the benchmark sequence). It
should be noted that, due to their strict definition, scores
at the exon level are generally lower. For example, in
some cases, the predicted exon boundary may be shifted
by a few nucleotides, resulting in a low exon score but
high nucleotide and protein level scores.

Evaluation of gene prediction programs

We selected five widely used gene prediction programs:
Augustus, Genscan, GenelD, GlimmerHMM and Snap.
These programs all use Hidden Markov Models
(HMMs) trained on different sets of known protein se-
quences and take into account different context sensors,
as summarized in Table 1. Each prediction program was
run with the default settings, except for the species
model to be used. As the benchmark contains sequences
from a wide range of species, we selected the most per-
tinent training model for each sequence, based on their
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taxonomic proximity (see Methods). The genomic se-
quences for the 1793 test cases in the G3PO benchmark
were used as input to the selected gene prediction pro-
grams and a series of tests were performed (outlined in
Fig. 4), in order to identify the strong and weak points of
the different algorithms, as well as to highlight specific
factors affecting prediction accuracy.

Gene prediction accuracy

In order to estimate the overall accuracy of the five gene
prediction programs, the genes predicted by the pro-
grams were compared to the benchmark sequences in
G3PO. At this stage, we included only the 889 Con-
firmed proteins, and used the genomic sequences corre-
sponding to the gene region with 150bp flanking
sequence upstream and downstream of the gene (Fig. 4
— Initial tests) as input. Figure 5(a-c) and Additional file
1: Table S6 show the mean quality scores at different
levels: nucleotide, exon structure and final protein se-
quence (defined in Methods).

At the nucleotide level (Fig. 5a), most of the programs
have higher specificities than sensitivities (with the ex-
ception of GlimmerHMM), meaning that they tend to
underpredict. F1 scores range from 0.39 for Snap to 0.52
for Augustus, meaning that it has the best accuracy.

At the exon level (Fig. 5b left), Augustus and Genscan
achieve higher sensitivities (0.27, 0.23 respectively) and
specificities (0.30, 0.28 respectively) than the other pro-
grams. Nevertheless, the number of mis-predicted exons
remains high with 65 and 74% Missing Exons and 62 and
69% Wrong Exons respectively for Augustus and Genscan.
At this level, GenelD and Snap have the lowest sensitivity
and specificity, indicating that the predicted splice bound-
aries are not accurate. We also investigated whether the

Table 1 Main characteristics of the gene prediction programs evaluated in this study. GHMM: Generalized hidden Markov model;

UTR: Untranslated regions

Gene Signal sensors Content sensors Algorithm model  Organism-
predictor specific
models

Genscan Promoter (15 bp), cap site (8 bp), TATA to cap site Intergenic, 5'-/3"-UTR, exon/introns in 3 3-periodic fifth- 3 models
(version 1.0) distance of 30 to 36 bp, donor (-3 to + 6 bp)/ phases, forward/reverse strands order Markov

acceptor (- 20 to + 3) splice sites, polyadenylation, model (GHMM)

translation start/stop sites
GlimmerHMM  Donor (16 bp)/ acceptor (29 bp) splice sites, start/ Exon/intron in one frame,intron length 50— Hidden Markov 5 models
(version 3.02)  stop codons 1500 bp, total coding length > 200 bp model (GHMM)
GenelD Donor/acceptor splice sites (— 3 to + 6 bp), start/stop  First/initial/last exon, single-exon gene, intron,  Fifth-order 66
(version 1.4) codons intron length > 40 bp, intergenic distance > Markov model models

300 bp (HMM)

SNAP (version  Donor (-3 to + 6 bp) /acceptor (— 24 to + 3) splice  intergenic, single-exon gene, first/initial/last Fourth-order 11
2006-07-28) sites, translation start (—6 to + 6 bp) /stop (—6 to +  exon, introns in 3 phases Markov model models

3 bp) sites (GHMM)
Augustus Donor (-3 to + 6 bp) /acceptor (=5 to + 1 bp) intergenic, single exon gene, first/initial/last Fourth-order 109
(version 33.2)  splice sites, branch point (32 bp), translation start (=  exon, short/long introns in 3 phases and Interpolated models

20 to + 3)/stop (3 bp) sites

forward/reverse strands, isochore boundaries

Markov model
(GHMM)
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Fig. 4 Workflow of different tests performed to evaluate gene prediction accuracy. The initial tests are based on the 889 confirmed proteins and
their genomic sequences corresponding to the gene region with 150 bp flanking sequences. At the genome level, effect of genome context and
genome quality are tested, and 756 confirmed sequences with +2Kb flanking sequences and no undetermined (UDT) regions are selected. These

are used at the gene structure and protein levels, to investigate effects of factors linked to exon map complexity and the final protein product
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exon position had an effect on prediction accuracy, by
comparing the percentage of well predicted first and last
exons with the percentage of well predicted internal exons
(Fig. 5b right). The internal exons are predicted better
than the first and last exons. In addition, for all exons, the
3" boundary is generally predicted better than the 5’
boundary. To further investigate the complementarity of
the different programs, we plotted the number of Correct
Exons (i.e. both 5" and 3" exon boundaries correctly pre-
dicted) identified by at least one of the programs (Fig. 6a).
A total of 167 exons were found by all five programs, sug-
gesting that they are relatively simple to identify. More im-
portantly, 689 exons were correctly predicted by only one
program, while 5461 (68.4%) exons were not predicted
correctly by any of the programs.

As might be expected, the nucleotide and exon scores
are reflected at the protein level (Fig. 5c), with Augustus
again achieving the best score, obtaining 75% sequence
identity overall and predicting 209 of the 889 (23.5%)
Confirmed proteins with 100% accuracy. GeneID and

Snap have the lowest scores in terms of perfect protein
predictions (52.6, 46.6% respectively). Again, we investi-
gated the complementarity of the programs, by plotting
the number of proteins that were perfectly predicted
(100% identity) by at least one of the programs (Fig. 6b).
Only 32 proteins are perfectly predicted by all five pro-
grams, while 108 proteins were predicted with 100% ac-
curacy by a single program. These were mostly predicted
by Augustus (61), followed by GlimmerHMM (17). 611
(69%) of the 889 benchmark proteins were not predicted
perfectly by any of the programs included in this study.

Computational runtime

We also compared the CPU time required for each pro-
gram to process the benchmark sequences (Additional
file 1: Table S7). Using the gene sequences with 150 bp
flanking regions (representing a total length of 51,699,
512 nucleotides), Augustus required the largest CPU
time (18265s), taking > 3.4 times as long as the second
slowest program, namely GlimmerHMM (540 s). GenelD
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was the fastest program and completed the gene predic-
tion for the 1793 genomic regions, including 10Kb up-
stream/downstream flanking nucleotides (total length of
86,970,612 nucleotides), in 260 s.

Analysis of factors affecting gene prediction quality

Based on the results of our initial comparison of gene
prediction accuracy, and particularly the complementar-
ity of the programs highlighted in Fig. 6, we decided to
investigate further the different factors that may

influence the performance of the prediction programs.
Figure 4 provides an overview of the different tests per-
formed, including: i) factors associated with the input
genomic sequence, ii) factors associated with the gene
structure, and iii) factors associated with the protein
product.

Factors associated with the input genomic sequence
We first evaluated the genome context and the effect of
adding flanking sequences upstream and downstream of
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the benchmark gene sequence used as input to the pre-
diction programs, using the 889 Confirmed benchmark
tests. We added different flanking sequence lengths ran-
ging from 150 bp to 10Kb, and calculated the same qual-
ity scores as above, at the nucleotide, exon and protein
levels (Fig. 7 and Additional file 1: Table S8).

At the nucleotide level, the sensitivity of Augustus,
Genscan, GenelD and Snap is not significantly affected
by the addition of the flanking sequences. For Glim-
merHMM (p-value = 4.8 x 10™ ), a significant increase
in sensitivity is observed when 2Kb flanking sequences
are added, compared to the gene sequences with 150 bp
only. In terms of specificity, the addition of 2Kb flanking
sequences increases significantly the quality of all the
programs (Augustus: p-value =2.87 x 10”7, Genscan: p-
value = 1.27 x 10~ °, GenelD: p-value = 8.46 x 10™ °, Glim-
merHMM: p-value = 2.78 x 10”7, Snap: p-value = 1.03 x
10~ '), This is probably due to the addition of specific
signals in the genomic environment of the gene (further
than 150 bp from the gene boundaries), such as the pro-
moter, enhancers/silencers, etc. that are taken into ac-
count in the program prediction models. At the exon
level, the effect of the flanking sequences is not the same
for the different programs. For example, the sensitivity
of Augustus (p-value =4.06 x 10~ %), Genscan (p-value =
1.59 x 10™ %) and GenelD (p-value = 2.98 x 10™?) is high-
est when the input sequence has 150 bp flanking regions
and significantly decreases when 2Kb flanking nucleo-
tides are added, while for GlimmerHMM (p-value =
0.54) and Snap (p-value = 0.62) no significant difference
is observed. Similar results are observed in terms of spe-
cificity. At the protein level, for all five programs, the

sequence identity compared to the benchmark protein
sequence decreases as the length of the flanking se-
quences increases.

For Augustus, Genscan and GenelD, the addition of
the flanking sequences also reduces the number of pro-
teins perfectly predicted (100% identity). This is espe-
cially true for Genscan, where we observe a loss of more
than 24% of perfectly predicted proteins between 150 bp
and 2Kb. On the other hand, for GlimmerHMM and
Snap, the number of perfectly predicted proteins in-
creases, especially when 2-4Kb flanking DNA is provided.

Since the greatest effect of adding upstream/down-
stream flanking sequences was generally observed for a
length of 2Kb, the remaining analyses described in this
work are all based on the gene sequences with 2Kb up-
stream/downstream flanking regions.

Next, we studied the relative robustness of the pro-
grams to the presence of UDT regions in the genomic
sequences, generally due to genome sequencing errors
or assembly gaps. This test was limited to the Confirmed
sequences from the metazoan clade, since the sequences
with UDT regions were almost exclusively found in this
clade. Of the 675 metazoan sequences, 133 were found
to have UDT regions. We therefore compared the 542
Confirmed sequences without UDT (-UDT) regions
with the 133 Confirmed sequences with UDT regions
(+UDT). Figure 8 and Additional file 1: Table S9 show
the average scores obtained for these two sequence sets,
at the nucleotide, exon and protein levels. As might be
expected, a reduction in sensitivity and specificity was
observed at the nucleotide and exon levels for almost all
programs (except exon level specificity and 5°/3°
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internal exon boundaries of Augustus) for the +UDT se-
quences, and at the protein level, very few +UDT pro-
teins are predicted with 100% accuracy. Overall,
Augustus and Genscan perform better, although Glim-
merHMM predicts the highest number of proteins with
100% accuracy for the +UDT sequences.

Since the UDT regions affected the programs to differ-
ent extents, the analyses described in the following sec-
tions are all based on the set of 756 Confirmed
sequences that have no UDT regions.

Finally, we investigated how the GC content of the
genes influences the gene finders (Additional file 1: Fig.
S6). As might be expected, genes with high GC content
are predicted better than genes with high AT content.

The GC content of the genome is more difficult to test
independently of the other factors, but could contribute
to the species-dependent differences observed, shown in
Fig. 12.

Factors associated with the gene structure

We first evaluated the effect of the Exon Map Complex-
ity (EMC), represented by the number of exons in the
Confirmed benchmark tests (Additional file 1: Fig. S7).
Figure 9 shows the quality scores at the exon and pro-
tein levels, for sequences with the number of exons ran-
ging from 1 to 20. Overall, we observed a tendency for
the five programs to achieve better sensitivity and speci-
ficity for the genes with more exons. This may be
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because most of these more complex sequences are from
well-studied vertebrate genomes. For very complex exon
maps (220 exons), all the programs seem to perform
less well, although this may be an artifact due to the
small number of these sequences in the benchmark
(Additional file 1: Fig. S7A). For single exon genes, all
the programs tend to perform worse, although the 3’
internal exon boundary of the cDNA is predicted bet-
ter than the 5 internal exon boundary. Similarly, the

3" internal exon boundaries are generally predicted
better than the 5 internal exon boundaries by all the
programs, for genes with a small number of exons.
At the protein level, Augustus and GlimmerHMM
achieve higher sequence identity for genes with <7
exons, while Augustus and Genscan are more accur-
ate for genes with more exons. Most of the perfectly
predicted proteins (with 100% sequence identity) have
less than 3 exons.
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We then assessed the effect of exon lengths on the
prediction quality of the five programs, using the 756
Confirmed sequences without UDT regions. Figure 10a
and Additional file 1: Table S10A show the proportion
of Correct exons (both 5° and 3 exon boundaries
correctly predicted) depending on the exon length.
The short exons (<50 nucleotides) are generally the
least accurate, with the best program, Augustus,
achieving only 18% Correct short exons. Medium
length exons (50-200 nucleotides) are predicted bet-
ter than longer exons (>200 nucleotides) for Augus-
tus and Genscan.

To further investigate the exon prediction, each exon
predicted by a gene prediction program was classified as
‘Correct’ if both exon boundaries were correctly pre-
dicted, “Wrong (5') or “Wrong (3') if the 5" or 3" exon
boundary was badly predicted respectively, and “Wrong’
if both boundaries were badly predicted. In some cases,
the predicted exon has good 5" and 3’ exon boundaries,
however they correspond to 2 different benchmark
exons, so these exons are classed as “Wrong (Fusion)’.
Figure 10b and Additional file 1: Table S10B show the
number of Correct, Wrong, Wrong (5"), Wrong (3") and
Wrong (Fusion) exons, according to the exon lengths.
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Overall, there are more “Wrong' exons than ‘Correct’
exons for all exon lengths and for all the programs.
Interestingly, the number of predicted exons with only
one boundary correctly predicted, i.e. Wrong (5') or
Wrong (3°), is small for all exon lengths, except for
exons with > 200 nucleotides.

Factors associated with the protein product

In this section, prediction accuracy is measured at the
protein level and is estimated by the percent sequence

-

identity of the predicted protein compared to the bench-
mark protein.

First, we investigated the effect of protein length on
protein prediction quality. We divided the 756 Con-
firmed sequences without UDT regions into five groups,
with different protein lengths ranging from 50 to 1000
amino acids (Additional file 1: Fig. S8). Note that the
very large proteins (>1000 amino acids) in the bench-
mark are all classified as Unconfirmed and are therefore
not included in this study. Figure 11 and Additional file 1:
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Table S11 show the mean accuracies obtained by the five
programs for the different length proteins. The prediction
accuracy generally decreases for shorter proteins and for
protein lengths > 650 amino acids. For proteins with < 100
amino acids, GlimmerHMM achieves the best results with
68% sequence identity and five (25%) perfectly predicted
proteins (100% identity), while Augustus obtains only 57%
sequence identity and four perfectly predicted proteins.
We then studied the phylogenetic origin of the pro-
teins and the availability of suitable species models in
the different programs. Figure 12 and Additional file 1:
Table S12 show the performance of the five gene predic-
tion programs for the sequences in the different clades
in G3PO. The accuracy of each program is highly vari-
able between the different clades, probably due to the
availability of suitable prediction models for some spe-
cies. For the sequences in the Craniata clade, Augustus
and Genscan achieve the highest accuracy (72 and 70%
respectively), while Snap has the lowest accuracy (33%).
In contrast, Augustus obtains lower accuracy (21%) for
Fungi proteins, compared to the highest accuracy ob-
tained by GlimmerHMM (58%). The proteins in the
Euglenoezoa clade are predicted with the highest accur-
acy by all the programs, although this might be ex-
plained by their low EMC. Choanoflagellida and
Cnidaria proteins are the least well predicted (except for

Genscan), but these clade contain only a few sequences
(5 and 6 sequences respectively) and this result remains
to be confirmed.

Effect of protein sequence errors

Finally, we investigated the performance of the predic-
tion programs for the 904 Unconfirmed sequences,
where potential sequence errors were observed in the
benchmark sequences. As mentioned above, the G3PO
benchmark sequences were extracted from the Uniprot
database, which means that many of the proteins are not
supported by experimental evidence. In this test, we
wanted to estimate the prediction accuracy of the five
gene prediction programs for the Unconfirmed bench-
mark sequences. Since the Unconfirmed sequences
could not be used as a ground truth, here we measured
prediction accuracy based on a closely related Con-
firmed sequence (see Methods). Table 2 shows the pre-
diction accuracies achieved by each program for the sets
of Confirmed and Unconfirmed sequences. As might be
expected, the Unconfirmed sequences are predicted with
lower accuracy than the Confirmed sequences by all five
programs. Augustus and Genscan achieved the highest
accuracy (56, 50% respectively) for the Unconfirmed se-
quences. For comparison purposes, we also calculated
the accuracy scores for the Unconfirmed benchmark

Table 2 Effect of protein sequence quality measured at the protein level. %ldentity indicates the average sequence identity
observed between the predicted and benchmark protein sequences for the test sets of Confirmed and Unconfirmed proteins

Confirmed proteins (%ldentity)

Unconfirmed proteins (%ldentity)

Augustus 74.44
Genscan 67.13
GenelD 52.26
GlimmerHMM 5936
Snap 44.20

56.22
49.86
3852
45.60
41.70
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proteins. The benchmark proteins had higher accuracy
(76%) than any of the methods tested here, implying that
the more complex pipelines used to curate proteins in
Uniprot can effectively improve the results of ab initio
methods.

Discussion

Several recent reviews [3, 22, 23] have highlighted the
fact that automated genome annotation strategies still
have difficulty correctly identifying protein-coding genes.
This failure might be explained by the quality of the
draft genome assemblies, the complexity of eukaryotic
exon maps, high levels of genetic sequence divergence
or deviations from canonical genetic characteristics [36].
Consequently, it is essential to benchmark the existing
different gene prediction strategies to assess their reli-
ability, to identify the most promising approaches, but
also to limit the spread of errors in protein databases
[37]. An ideal benchmark for gene prediction programs
should include proteins encoded by real genomic se-
quences. Unfortunately, most of the protein sequences
in the public databases have not been verified by experi-
mental means, with the exception of the manually anno-
tated Swiss-Prot sequences (representing only 0.3% of
UniProt), and contain many sequence annotation errors.
It is therefore dangerous to use them to estimate the ac-
curacy of the prediction programs.

G3PO is a new gene prediction benchmark containing
1793 orthologous sequences from 20 different protein
families, and designed to be as representative as possible
of the living world. It includes sequences from phylogenet-
ically diverse organisms, with a wide range of different
genomic and protein characteristics, from simple single
exon genes to very long and complex genes with over 20
exons. The quality of the protein sequences in the bench-
mark was ensured by excluding sequences containing po-
tential annotation errors, including deletions, insertions
and mismatched segments. We also characterized the test
sets in the benchmark using different features at the gen-
ome, gene structure and protein levels. This in-depth
characterization allowed us to investigate the impact of
these features on gene prediction accuracy.

One of the main limitations of the benchmark con-
cerns the fact that the protein sequences were extracted
from the Uniprot database, where a ‘canonical’ protein
isoform is defined based on cross-species conservation
and the conservation of protein structure and function.
Consequently, programs that predicted more minor iso-
forms created by alternative splicing events were penal-
ized in our evaluations. Unfortunately, there is currently
no ideal solution to this. In the future, gene prediction
programs will need to evolve to predict all isoforms for a
gene. Another limitation of the benchmark concerns the
evaluation of the gene prediction results with respect to

Page 15 of 20

a single benchmark sequence. It is possible that the
flanking regions used in some tests covered more than
one gene, and that some programs successfully predicted
one or more exons from these neighboring genes in
addition to the reference gene.

The ab initio gene prediction programs included in
the benchmark study are based on statistical models that
are trained using known proteins and genes, and typic-
ally perform well at predicting conserved or well-studied
genes [33, 38]. However, ab initio prediction accuracy
has been previously shown to decrease in some special
cases, such as small proteins [39], organism-specific
genes or other unusual genes [40-42]. Our goal was
therefore to identify the strengths and weaknesses of the
programs, but also to highlight genomic and protein
characteristics that could be incorporated to improve
the prediction models.

In terms of overall quality, the gene prediction programs
were generally ranked in agreement with previous find-
ings, with Augustus and Genscan achieving the best over-
all accuracy scores. However, it should be noted that
Augustus is also the most computationally expensive
method, taking over 1h to process the 87 Mb correspond-
ing to the 1793 benchmark sequences, compared to the
fastest program, GenelD, which required only 4 min.

We then performed a more in-depth study of the dif-
ferent factors affecting prediction accuracy. At the gen-
ome level, an increase in accuracy was generally
observed when at least 2Kb flanking regions were added,
reflecting the fact that all the programs try to model
in vivo gene translation systems to some extent by tak-
ing into account the different regulatory signals found
within and outside the gene [43]. In contrast, undeter-
mined regions in the gene sequences had a negative ef-
fect on the accuracy of all the prediction programs, even
when they occur outside the coding exons of the genes.
Since undetermined or ambiguous regions are likely to
occur more often in low coverage genomes, this is an
important issue that needs to be addressed by the devel-
opers of gene prediction software.

At the gene structure level, we found that the number
of exons affects the accuracy of all the programs and
that gene prediction is generally more difficult for com-
plex exon maps, as might be expected. Concerning the
effect of exon length, the programs appear to be opti-
mized for intermediate length exons (50-200 nucleo-
tides), since none of the programs was able to reliably
predict exons that were shorter (<50 nucleotides) or
longer (> 200 nucleotides). Protein length had a similar
effect to that observed for exon length, since the pro-
grams seem to be optimized for intermediate length pro-
teins (300-650 amino acids). This result confirms
previous findings that smaller proteins (less than 100
amino acids) are often missed in genome annotations
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[39], although we also demonstrated that long proteins
are also more likely to be badly predicted. Finally, the
phylogenetic origin of the benchmark sequences had a
large effect on prediction accuracy, with different pro-
grams producing the best results depending on the spe-
cific species. The two best scoring programs, Augustus
and Genscan use different strategies, since Augustus in-
cludes > 100 different species models, while Genscan has
only three models.

Each of the analyses performed here highlights differ-
ent strengths or weaknesses of the prediction programs,
as summarized in the heat map shown in Fig. 13. The
in-depth characterization of the benchmark sequences
and the detailed information extracted from the analyses
provide essential elements that could be used to improve
model training and therefore gene prediction. It may be
interesting to further analyze the weaknesses identified,
including small proteins, very long proteins, proteins
coded by a large number of exons, proteins from non-
model organisms, etc.

Finally, the Unconfirmed sequences identified in
this study represent a goldmine for the identification
of atypical gene features, for example atypical regula-
tory signals or splice sites, that are not fully taken
into account in the current prediction models. More
than 50% of the original reference protein sequences
extracted from public databases were found to con-
tain at least one error. They therefore represent very
challenging test cases that were not resolved by the
combined ab initio and similarity-based curation

processes used to annotate these proteins. We accur-
ately located the errors within these badly predicted
sequences and classified them into 9 groups. Here, we
performed a preliminary analysis using the erroneous
sequences that confirmed our idea that all the predic-
tion programs are less accurate for these proteins. A
more comprehensive analysis of these proteins will be
published elsewhere.

Conclusions

The complexity of the genome annotation process and
the recent activity in the field mean that it is timely to
perform an extensive benchmark study of the main com-
putational methods employed, in order to obtain a more
detailed knowledge of their advantages and disadvan-
tages in different situations. Currently, most of the pro-
grams used for gene prediction are based on statistical
approaches and perform relatively well in intermediate
cases. However, they have difficulty identifying more ex-
treme cases, such as very short or very long proteins,
complex exon maps, or genes from less well studied spe-
cies. Recently, artificial intelligence approaches have
been applied to some specific tasks, for example DeepS-
plice [44] or SpliceAl [45] for the prediction of splice
sites. The further development of these approaches
should contribute to production of high quality gene
predictions that can be leveraged downstream to improve
functional annotations, evolutionary studies, prediction of
disease genes, etc.



Scalzitti et al. BMC Genomics (2020) 21:293

Page 17 of 20

R 1)

1793 proteins
147 species

Fig. 14 Schematic view of the pipeline used to construct the benchmark

Pipealign2 UniProt

Human
BBS genes
Ortholnspector 3.0 Ensembl
Orthologous protein Multiple Sequence DNA/protein sequences
Identification Alignment and

exonic map extraction

Error identification by SIBIS

904 sequences with error(s)

Methods

Benchmark test sets

To construct a benchmark set of eukaryotic genes, we
selected the 20 human Bardet-Biedl Syndrome (BBS)
proteins (Additional file 1: Table S2). Based on this ini-
tial gene set, we extended the test sets using the pipeline
shown in Fig. 14 and described in detail below.

(i) For each of the 20 human proteins, orthologous
proteins were identified in 147 eukaryotic
organisms (Additional file 1: Table S1) using
Ortholnspector version 3.0 [46], which was built
using proteins from the Uniprot Reference
Proteomes database [34] (Release 2016_11). For
each species, we selected one ortholog sharing the
highest percent identity with the human sequence.
This resulted in a total of 1793 protein sequences,
of which 65 (3.6%) were found in the curated
Swissprot database. The number of proteins in each
BBS family is provided in Additional file 1: Table
S2. BBS 6,10,11,12,15, 16 and 18 are specific to
Metazoa (with some exceptions), and therefore
contain fewer sequences than the other families.

(ii) Since the reference protein sequences extracted
from the Uniprot database may contain errors, we
identified potentially unreliable sequences based on
multiple sequence alignments (MSA). MSAs were
constructed for each protein family using the
Pipealign2 tool (http://www.lbgi.fr/pipealign) and
manually refined to identify and correct misaligned
regions. The SIBIS (version 1.0) program [47] using
a Bayesian framework combined with Dirichlet
mixture models and visual inspection, was used to
identify inconsistent sequence segments. These
segments might indicate that different isoforms are

defined as the canonical sequence for different
organisms, or they might indicate a badly predicted
protein (Additional file 1: Fig. S3). SIBIS classifies
the potential sequence errors into 9 categories: N-
terminal deletion, N-terminal extension, N-terminal
mismatched segment, C-terminal deletion, C-
terminal extension, C-terminal mismatched seg-
ment, internal deletion, internal insertion and in-
ternal mismatched segment. Of the 1793 protein
sequences identified in step (i), 889 proteins had no
errors (called “Confirmed”) and 904 proteins had at
least one potential error (called “Unconfirmed”). At
this stage, the BBS14 protein was excluded from the
benchmark because the MSA contained too many
misalignments.

(iii) For each orthologous protein, the genomic sequence

was extracted from the Ensembl database [35].
Genomic sequences were extracted with the ‘soft
mask’ option, i.e. repeated or low complexity regions
are replaced by lower case nucleotides. These are
generally ignored by gene prediction programs. We
also found regions with ‘n’ characters, which are used
to indicate undetermined or ambiguous nucleotides
(IUPAC nomenclature) probably caused by genome
sequencing errors or assembly gaps. A sequence
segment with a run of n characters was defined as an
undetermined (UDT) region. Additional file 1: Table
S5 summarizes the general statistics of these 283
sequences with UDT regions. Finally, we identified
the Ensembl transcript corresponding to the Uniprot
protein sequence, (generally the ‘canonical transcript’
from APPRIS [48]) in order to construct the exon
map by extracting the positions of all exons/introns,
including the 5'/3" untranslated regions when
available.
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(iv) For the baseline tests, we included flanking sequences
of length 150 bases upstream and downstream of the
gene. To make the benchmark set more challenging,
we also extracted genomic sequences corresponding
to 2Kb, 4Kb, 6Kb, 8Kb, 10Kb upstream and
downstream of the gene sequence.

Gene prediction methods

The programs tested are listed in Table 1 with the main
features, including the HMM model used to differentiate
intron/exon regions, and the specific signal sensors used
to detect the presence of functional sites. Transcriptional
signal sensors include the initiator or cap signal located
at the transcriptional start site and the upstream TATA
box promoter signal, as well as the polyadenylation sig-
nal (a consensus AATAAA hexamer) located down-
stream of the coding region and the 3" UTR.
Translational signals include the “Kozak sequence” lo-
cated immediately upstream of the start codon [49]. For
higher eukaryotes, splice site signals are also incorpo-
rated, including donor and acceptor sites (GT-AG on
the intron sequence) and the branch point [yUnAy] [50]
(underlined A is the branch point at position zero and y
represents pyrimidines, n represents any nucleotide) lo-
cated 20-50 bp upstream of the AG acceptor.

The command lines used to run the programs are:

augustus --species=<species> --softmasking=1 --gff3=
off <sequence.fasta>

genscan <species> <sequence.fasta>

geneid -A -P <species> <sequence.fasta>

glimmerhmm <sequence.fasta> -d <species> -g

snap -gff -quiet -lcmask <species> <sequence.fasta>
--a protein.fasta

where <species> indicates the species model used and <
sequence.fasta> contains the input genomic sequence.

All programs were run on an Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2695 v2 @ 2.40Ghz, 12 cores, with 256 Go RAM.
Each prediction program was run with the default set-
tings, except for the species model to be used. As the
benchmark contains sequences from a wide range of
species, we selected the most pertinent training model
for each target species, based on the taxonomic proxim-
ity between the target and model species. For each pro-
gram, we compared the taxonomy of the target species
with the taxonomy for each model species available,
where taxonomies were obtained from the NCBI Tax-
onomy database (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/tax-
onomy). We then selected the model species that was
closest to the target in the taxonomic tree.

Evaluation metrics

The performance of the gene prediction programs is
based on the measures used in [29], calculated at three
different levels: nucleotides, exons and complete
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proteins. The significance of pairwise comparisons of the
evaluation metrics was evaluated using the paired t-test.

At the nucleotide level, we measure the accuracy of a
gene prediction on a benchmark sequence by comparing
the predicted state (exon or intron) with the true state
for each nucleotide along the benchmark sequence. Nu-
cleotides correctly predicted to be in either an exon or
an intron are considered to be True Positives (TP) or
True Negatives (TN) respectively. Conversely, nucleo-
tides incorrectly predicted to be in exons or introns are
considered to be False Positives (FP) or False Negatives
(EN) respectively. We then calculated different perform-
ance statistics, defined below.

Sensitivity measures the proportion of benchmark nu-
cleotides that are correctly predicted:

P

Sn=——"
"= TP Y EN.

The specificity measure that is most widely used in the
context of gene prediction is the proportion of nucleo-
tides predicted in exons that are actually in exons:

P

Sp——
P = Tp 1 Fp

The F1 score represents the harmonic mean of the
sensitivity and specificity values:

Sp+Sn

F1 = 2%
Sp+ Sn

At the exon structure level, we measure the accuracy of
the predictions by comparing predicted and true exons
along the benchmark gene sequence. An exon is considered
correctly predicted (TP), when it is an exact match to the
benchmark exon, i.e. when the 5" and 3’ exon boundaries
are identical. All other predicted exons are then considered
FP. Sensitivity and specificity are then defined as before.

Since the definition of TP and TN exons above is
strict, we also calculated two additional measures similar
to those defined in [29] (Additional file 1: Fig. S9). First,
true exons with or without overlap to predicted exons
are considered to be Missing Exons (ME) and the
MEScore is defined as:

ME

MEScore =
Total number of true exons

Second, predicted exons with or without overlap to
true exons are considered Wrong Exons (WE). The
WEScore is defined as:

WE
Total number of predicted exons

WEScore =

We also determined the proportion of correctly pre-
dicted 5" and 3’ exon boundaries, as follows:


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/taxonomy
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, number of true 5" exon boundaries correctly predicted«100

number of correct predicted exons + number of wrong exons

, number of true 3" exon boundaries correctly predicted+100

number of correct predicted exons + number of wrong exons

At the protein level, we measure the accuracy of the
protein products predicted by a program. Since a pro-
gram may predict more than one transcript for a given
gene sequence in the benchmark, we calculate the per-
cent identity between the benchmark protein and all
predicted proteins and the predicted protein with the
highest percent identity score is selected. To calculate
the percent identity score between the benchmark pro-
tein and the predicted protein, we construct a pairwise
alignment using the MAFFT software (version 7.307)
[51] and the percent identity is then defined as:

Number of identical amino acidsx100
Length of benchmark protein

%oldentity =

Evaluation metric for unconfirmed benchmark proteins
Since the Unconfirmed proteins in the benchmark are
badly predicted and have at least one identified sequence
error, the %Identity score defined above for the Con-
firmed sequences cannot be used. Instead, we compare
the protein sequences predicted by the programs with
the most closely related Confirmed sequence found in
the corresponding MSA. Thus, for a given Unconfirmed
sequence, E, we calculated the sequence identity be-
tween E (excluding the sequence segments with pre-
dicted errors) and all the orthologous sequences in the
corresponding MSA. If a Confirmed orthologous se-
quence, V, was found that shared >50% identity with E,
then the sequence V was used as the reference protein
to evaluate the program prediction accuracy.

As before, a pairwise alignment between the prediction
protein and sequence V was constructed using MAFFT
and the %ldentity score was calculated. Finally, the ac-
curacy score was normalized by the sequence identity
shared between the E and V benchmark sequences.

%ldentity(P, V)*100
%oldentity(E, V)

Accuracy =
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Chapitre 6 - Identification et caracterisation des erreurs chez des
organismes eucaryotes

6.1 La face cachée du Big Data

L arrivée massive des données, produites par les technologies a haut débit, est une
opportunité inestimable pour la recherche en biomédecine et en bio-informatique. Les
nombreuses banques de données s’approvisionnent constamment en données, ouvrant la voie
vers la découverte et la compréhension des mécanismes et des systémes biologiques.
Cependant, la vitesse de production des données et la concurrence révélent la partie submergée
de I’iceberg. De nombreux génomes sont partiellement séquences et/ou assemblés, on parle
dans ce cas de “draft genomes”. Ces derniers sont incomplets, dans certains cas méme
incohérents (Denton et al., 2014) et incorporent de nombreux fragments de séquences
indéterminées comprenant des nucléotides non identifiés (notés ‘N’). L’annotation des genes
codant pour des protéines est alors un défi sur ces génomes fragmentés car la sur/sous-
prédiction de genes induit en erreur les chercheurs. Plus inquiétant encore, les erreurs générées
se propagent dans les banques de données affectant les conclusions des recherches exploitant
ces données (Prosdocimi et al., 2012; Deutekom et al., 2019). Un effort supplémentaire doit
donc étre fourni afin d’identifier, caractériser et corriger ces erreurs.

Les analyses comparatives de G3PO, décrites dans le chapitre précédent, ont permis de
mettre en avant certaines caractéristiques des séquences erronées ainsi que les failles des
programmes de prédiction, cependant aucune information sur I’origine ou la cause des erreurs

n’a été décrite.
6.2 L univers des erreurs

Au travers des analyses avec G3PO, nous avons identifié qu’en moyenne une séquence
sur deux, issue des bases de données publiques, compte au moins une erreur. La classification
de ces erreurs repose sur la nomenclature du programme SIBIS, qui établit 9 catégories
differentes (voir Matériels et méthodes section 6.3). D’apres les analyses comparatives des

programmes de prédiction ab initio susmentionnées, 30% des erreurs sont du type mismatch
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interne, ce qui représente la catégorie la plus importante. Ces résultats démontrent que les
meilleurs programmes et pipelines d’annotations de genes codant pour des protéines
commettent encore énormément d’erreurs notamment pour les organismes non-modeles.
L’origine de ces erreurs peut étre multifactorielle et on dénombre plusieurs types d’anomalies
dont les causes sont soit les données, soit le modele de prédiction. Ainsi, elles peuvent étre dd
au :

e Mmauvais séquencage : présence de régions indéterminées (caractérisée par des
nucléotides ‘N”),

e mauvais assemblage : présence de fragments de sequences incorrectes et de régions
indéterminées,

e absence de données : pour des approches par homologie,

e limites du modele : le modeéle a du mal a généraliser en raison d’un mangue de données,
de données erronées ou non représentatives de I’espéce cible, e.g. un modéle primate
peut étre tres bon pour I’humain et tres mauvais pour Pongo pygmaeus. De plus,
certaines caractéristiques génomiques rares peuvent induire en erreur le modéle comme

des SE non canoniques ou des exons/introns tres petits (<30 nucléotides).

Les erreurs induites par ces anomalies sont diverses et se caractérisent par :
e |’absence de prédiction d’une protéine,

e des genes mal délimités car leurs bornes 5’ et/ou 3’ sont aberrantes,

e un décalage du cadre de lecture,

e des SE faux,

e une rétention d’intron au sein de la CDS,

e une fragmentation ou une fusion de deux génes.

6.3 lIdentification et correction des erreurs

Aprés avoir mis en évidence la proportion importante d’erreurs, nous avons continué a
investiguer I’origine de ces erreurs. Afin d’assurer la qualité des données, nous avons restreint
notre étude a une groupe d’organismes trés proches, les primates, ou I’Homme représente
I’organisme modéle d’excellence considéré comme de haute qualité. Nous avons récupéré les
protéomes de 10 primates a partir de la base de données UniProt et les avons comparés avec le

protéome humain. Les protéines orthologues aux genes humains ont été alignées pour obtenir
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des MSA. Notre étude a été focalisée sur I’identification des erreurs de type mismatch, qui pour
ces travaux ont été définies comme un segment d’au moins 20 AA et partageant moins de 50%
d’identité avec la protéine humaine de référence. Nous nous sommes intéressés aux erreurs de
type mismatch car leur identification dans un MSA est plus aisée. Si une séquence est fortement
divergente des autres sequences des organismes phylogénétiqguement proches, alors il est fort
probable qu’il s’agisse d’une erreur. De plus, ce type d’erreur peut introduire des biais au coeur
méme des protéines modifiant directement des domaines protéiques importants, ce qui peut
modifier les prédictions de la structure tridimensionnelle ou de la fonction de la protéine. Parmi
les 82 305 erreurs identifiees sur les 176 478 protéines, 11 015 (13,4%) sont des mismatchs.
Des caractéristiques particulieres ont été identifiées confirmant que ces segments mismatch sont
bien des erreurs. Ainsi, ce type d’erreur peut étre di a :

e la présence de nucléotides indéterminés (dans quasiment 50% des cas),

e des petits exons/introns (<30 nucléotides),

e des SE non-canoniques,

e des régions ne correspondant pas a un SE, mais considérées comme tel par les

programmes de prédiction.

Lorsque les régions erronées ont été identifiées, un protocole (décrit dans la publication
en 6.4) de correction a été appliqué afin de tenter d’améliorer la prédiction. Cependant, ce
protocole est une “preuve de concept” nécessitant une élaboration plus robuste par la suite. Bien
qu’il s’agisse d’un prototype, les résultats sont tres encourageants et suggérent qu’un segment
plus ‘cohérent’ (classiqguement un exon trés proche du gene modele humain et possédant des
SE détectables) existe dans le gene du primate incriminé et qu’il sera possible a I’avenir de
corriger beaucoup d’erreurs. En effet, les améliorations ont réduit le nombre global d’erreurs
de mismatch et ont augmenter le pourcentage moyen d’identité et de couverture pour plus de
600 séquences. Des projets exploitant cette approche sont actuellement en cours de

développement au laboratoire.

6.4 Publication
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problematic, due to their complex exon—intron structures. Even the best eukaryotic
gene prediction algorithms can make serious errors that will significantly affect subse-
quent analyses.

Results: We first investigated the prevalence of gene prediction errors in a large set
of 176,478 proteins from ten primate proteomes available in public databases. Using
the well-studied human proteins as a reference, a total of 82,305 potential errors

were detected, including 44,001 deletions, 27,289 insertions and 11,015 mismatched
segments where part of the correct protein sequence is replaced with an alternative
erroneous sequence. We then focused on the mismatched sequence errors that cause
particular problems for downstream applications. A detailed characterization allowed
us to identify the potential causes for the gene misprediction in approximately half
(5446) of these cases. As a proof-of-concept, we also developed a simple method
which allowed us to propose improved sequences for 603 primate proteins.

Conclusions: Gene prediction errors in primate proteomes affect up to 50% of the
sequences. Major causes of errors include undetermined genome regions, genome
sequencing or assembly issues, and limitations in the models used to represent gene
exon—intron structures. Nevertheless, existing genome sequences can still be exploited
to improve protein sequence quality. Perspectives of the work include the characteri-
zation of other types of gene prediction errors, as well as the development of a more
comprehensive algorithm for protein sequence error correction.

Keywords: Genome annotation, Primates, Gene prediction, Protein sequence errors,
Error correction

Background

An unprecedented number of genomes are being sequenced, offering a unique view
of the specific characteristics of individual organisms and new opportunities to ana-
lyze life on a larger scale. An essential first step in the genome annotation process is
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the identification of all the coding regions of the genome. However, discovering genes
in the new genome assemblies is challenging, especially in eukaryotes where the aim is
to establish accurate gene models with precise exon—intron structures of all genes [1,
2]. While model organisms such as human or mouse are well-studied and experimen-
tal evidence is available for many genes [3—5], many sequences for non-model organ-
isms are predicted by computational pipelines and may thus be incomplete or incorrect
[6-8]. Furthermore, erroneous gene predictions are often propagated across genomes
by homology-based genome annotation strategies. As a result, nucleotide and protein
repositories, such as UniProt [9], RefSeq [10] or Ensembl [11], contain an increasing
number of sequence errors or inaccuracies [12, 13].

Commonly encountered errors include missed proteins [14, 15], wrong exon and gene
boundaries [16], non-coding nucleotide sequence retention in coding exons [17], as well
as fragmentation or fusion of gene models [18]. These errors can be propagated in down-
stream applications, leading to incoherent or incorrect conclusions [19, 20]. Errors can
severely affect studies of individual proteins, including transcript quantification, phylo-
genetic tree inference, and protein structure or function predictions. It has also been
shown that gene prediction errors can lead to biases in large-scale statistical studies [19,
21, 22]. Therefore, DNA and protein sequence quality is essential and sequence informa-
tion needs to be accurate, reliable, and accessible in a clear and consistent manner [23,
24].

Various strategies have been developed to help identify and correct errors in gene
annotations, using information from comparative or evolutionary analyses [25-27],
experimental evidence from expressed sequence tags (ESTs) or RNA-sequencing (RNA-
seq) [22, 28], or dedicated sequence datasets such as the G3PO benchmark [29]. These
studies generally agree that up to 50% of the protein sequences in the public databases
have an least one error. However, very few studies have attempted to identify the under-
lying reasons for the badly predicted sequences.

Here, we use a large set of 176,478 proteins from a representative set of ten primates
in order to characterize different types of gene prediction errors and investigate their
causes. The protein sequences were downloaded from the Uniprot reference proteomes
and RefSeq databases. To identify potential sequence errors, including insertions, dele-
tions and mismatched segments, we compared the primate sequences to the canonical
isoforms of all known human proteins in the UniProt database. The UniProt canoni-
cal sequence for a given human protein generally corresponds to the most frequent or
most conserved protein isoform in orthologous species. We then focused on the primate
protein sequences containing mismatched segment errors, i.e. where part of the correct
protein sequence is replaced with an alternative erroneous sequence, as shown in the
example in Fig. 1. These errors cause particular problems for downstream applications,
since the badly predicted amino acids can significantly affect structural and functional
annotations, as well as conservation and phylogenetic analyses.

Results

Identification of sequence errors in primate proteins

To estimate the frequency of gene prediction errors, a large set of primate protein
sequences was extracted from the Uniprot reference proteome database. The human
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Fig. 1 Part of the MSA of the Human Liprin-Alpha-4 protein (first from top) with orthologous proteins in nine
other primates. The sequence from Otolemur garnettii (HOWHH2) contains a‘mismatched segment’in the
region highlighted by blue square brackets
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represents a primate sequence segment coding for a mismatch, compared to the human sequence (dark
green box). Light green box represents a significant TBLASTN hit or high-scoring segment pair (HSP), which
will be inserted in the primate gene as a new exon

proteome was used as a reference, since the proteins have been very widely studied and
for the purposes of this study, are assumed to be accurate. By comparing closely related
primate sequences with the human proteins, we could identify potential gene predic-
tion errors in the other primate proteomes (Fig. 2). Orthologous relationships were
predicted using BLASTP searches, where each human protein sequence was used as a
query to search each primate proteome. Starting with the 20,595 human proteins, we
thus obtained between 14,000 and 19,000 orthologous protein sequences for each pri-
mate (Table 1). In total, 176,478 orthologous proteins were retrieved from the primate
proteomes, with an average of 85.7% of the human sequences found in each primate.
Potential gene prediction errors were detected based on the MSAs of the orthol-
ogous proteins. For the 176,478 primate sequences extracted from Uniprot, a total
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Table 1 Primate proteomes, number of orthologous proteins and human orthology rates

Organism TAXID Uniprot proteome No. % Human sequences
of predicted  with a primate ortholog
orthologs

Homo sapiens (Human) 9606  UP000005640 20,595 100.0

Pan Troglodytes (Chimpanzee) 9598  UP000002277 19,010 923

Gorilla gorilla gorilla (Gorilla) 9595  UP000001519 18,540 90.0

Macaca mulatta (Macaque) 9544 UP000006718 18,327 89.0

Macaca fascicularis (Crab-eating 9541 UP000233100 17,976 873

macaque)

Chlorocebus Sabaeus (Vervet-AGM) 60,711  UP000029965 17,948 87.1

Papio Anubis (Olive baboon) 9555  UP000028761 17,904 86.9

Pongo abelii (Orangutan) 9601 UP000001595 17,814 86.5

Nomascus leucogenys (Gibbon) 61,853 UP000001073 17,478 84.9

Callithrix jacchus (Marmoset) 9483  UP000008225 17,110 83.1

Otolemur garnettii (Bushbaby) 30,611 UP000005225 14,371 69.8

Table 2 Number of protein sequence errors detected in Uniprot primate sequences,
for each of the error types

Primate N-terminal N-terminal C-terminal C-terminal  Internal Internal Mismatched Total
extension deletion extension deletion insertion  deletion  segment errors

Callithrix 1427 398 532 274 1315 1593 694 6233
Jjacchus

Chlorocebus 914 1870 480 766 1840 2901 992 9763
Sabaeus

Gorilla 820 1104 389 392 828 3211 1043 7787
gorilla
gorilla

Macaca fas- 918 667 448 295 964 2016 703 6011
cicularis

Macaca 1657 402 661 235 1702 1403 561 6621
mulatta

Nomascus 757 1446 478 554 1186 6744 2641 13,806
leucog-
enys

Otolemur 603 1879 271 682 1417 2352 1887 9091
garnettii

Papio Anubis 1134 434 500 286 1108 2342 1091 6895

Pongo abelii 1183 1673 370 981 1280 4877 802 11,166

Pan troglo- 867 391 444 227 796 1606 601 4932
dytes

TOTAL 10,280 10,264 4573 4692 12,436 29,045 11,015 82,305

of 82,305 sequence errors were identified, including insertions, deletions and mis-

matched segments (Table 2). In other words, 47% of the protein sequences are

expected to have at least one error in agreement with previous studies. Internal dele-

tions were the most commonly detected errors (29,045), followed by internal inser-

tions (12,436) and mismatched segments (11,015). More errors were detected at the

N-terminus than at the C-terminus for both sequence extensions (10,280 and 4573,

respectively) and deletions (10,264 and 4672, respectively), although this could be due

at least in part to the error detection algorithm used.
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As shown in Fig. 3, the frequency of gene prediction errors (normalized by the num-
ber of orthologous proteins detected) is not the same for all primate proteomes tested.
While all the primates have globally similar distributions of the seven types of protein
sequence error, some proteomes had significantly more errors than others. The number
of errors per sequence ranges from 0.26 for P. troglodytes proteins to 0.79 for N. leucog-
enys proteins.

Mismatch gene prediction errors

We then focused our analyses on the 11,015 potential mismatch sequence errors, as
these cause specific problems for subsequent analyses. Mismatches were identified in
all of the primate proteomes, with the lowest number of mismatches occurring in the
M. mulatta protein sequences (561 mismatches, or 0.03 per protein) and the highest
number of mismatches in the N. leucogenys sequences (2641 mismatches, or 0.15 per
protein).

To determine whether the mismatch error rate was linked to the evolutionary distance
of the primates from the human reference, the percentage of sequences with at least one
mismatch error was calculated for each primate proteome (Fig. 4a). While most of the
primates have a mismatch rate between 2 and 5%, we identified two primates (O. gar-
nettii, N. leucogenys) with as many as 11-12% of their sequences containing at least one
mismatch. Surprisingly, the primate showing the highest mismatch rate (N. leucogenys)
is not the most distant from human according to the tree of life (Fig. 4b). Furthermore,
G. g gorilla, which is very close to human in the tree of life, has a medium mismatch rate
of 5.5%. These results taken together show that mismatch detection is not only depend-
ent on the phylogenetic distance between primates and human, and there must be other
factors to explain these observations.

Finally, to investigate whether the mismatch error rates were an issue related spe-
cifically to protein sequences from the Uniprot database, the same detection protocol
was applied using the RefSeq protein database as the source for the primate reference
proteomes. A similar number of orthologous proteins (181,223 primate proteins) were
extracted from the RefSeq database, however 5971 mismatch errors were detected, com-
pared to 11,015 for the Uniprot sequences. We conclude that mismatches are present in
both databases, although the error rates seem to be lower in RefSeq than in Uniprot.

0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9

Calithrixjacchus NN [ N-terminal extension [l N-terminal deletion

Chiorocebus Sabacus N I W C-terminal extension Bl C-terminal deletion
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Macaca fascicularis | NN ]

Macacamulatta [N ]
Nomascus leucogenys | NI

Otolemur gamettii
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Fig. 3 Frequency of gene prediction errors per protein sequence, in each of the Uniprot primate proteomes
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Characterization of mismatch errors

To understand why mismatch errors were detected in the Uniprot protein sequences,
each mismatch error was characterized using nine different features. These features
can be divided into three categories: (i) features suggesting that our mismatch identi-
fication protocol identified a real gene misprediction, (ii) features suggesting that our
mismatch identification protocol identified a false positive mismatch (for example, a
mismatch resulting from a wrong ortholog prediction or a MSA error), and (iii) fea-
tures that were uncertain (not clear whether the detected mismatch corresponds to a
gene misprediction or a false positive). Out of 11,015 mismatches, 7401 (67.2%) could
be associated with one or more features, leaving one third of the mismatches so far
unexplained (Table 3).

Almost half of the potential mismatches (5446 mismatches, 49.4%) were associated
uniquely with evidence of a gene misprediction error (details are provided in Addi-
tional file 1). The most frequent feature associated with misprediction is the pres-
ence of undefined genomic regions (represented by N characters) in introns or exons,
which were found in 47.7% of all mismatches. Introns shorter than the minimum
length of 30 nucleotides required for a functional intron [30], are found in 8.5% of all
mismatches. The presence of short introns is also sometimes linked to the presence of
several small primate exons, corresponding to a single exon in the human gene (5.5%).
Figure 5a shows an example of a badly predicted sequence from G. gorilla (G3S2R3_
GORGO), which has an exon in the wrong frame compared to the human gene and
an intron of length 21 nucleotides. A deletion of 2 bases compared to the exon of the
human reference sequence A7F2E4_HUMAN (golgin A8 family member A) is prob-
ably due to a genome sequencing error. The sequence could be improved by creating

Table 3 Characterization of 11,015 mismatched sequence segments in primate sequences,
according to nine different features

Class Feature No. (%) of errors
Evidence of gene prediction error  Genomic sequence contains N characters (introns or 5256 (47.7%)
exons)
Primate sequence contains short introns (< 30 nucleo- 937 (8.5%)
tides)
1 Human exon aligned with > 3 primate exons 611 (5.5%)
Non-canonical splice sites in human sequence 237 (2.2%)
Frameshift in primate exon sequence 138 (1.3%)
Evidence of false positive error Human isoform exists that matches primate sequence 1194 (10.8%)
Multiple alignment error 244 (2.2%)
In a repeated protein region 232 (2.1%)
Mixed evidence Mismatch associated with evidence of both gene predic- 341 (3.1%)
tion error and false positive error
Unconfirmed Conserved in >4 primates 1054 (9.6%)
Mismatch associated with evidence of gene prediction 5446 (49.4%)
error only
Mismatch associated with evidence of false positive error 4174 (37.9%)
only
Mismatch associated with at least 1 feature 7401 (67.2%)

Mismatch associated with 0 features 3614 (32.8%)
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proteome. a Percentage of sequences with at least one mismatched segment for each primate. b
Phylogenetic tree of the 11 primates included in the study, including the reference Homo sapiens. Asterisks
indicate the species with high protein sequence error rates

an alternative longer exon in the correct reading frame, although this means intro-
ducing a short intron of only 7 nucleotides.

Other factors causing gene mispredictions include the presence of frameshifts in
the primate exon sequences (1.3%) or the use of non-canonical splice sites in human
sequences (2.2%). Figure 5b shows an example of a badly predicted primate sequence
(AOA096NZ82_PAPAN) from P. Anubis, which is orthologous to the human sequence
Q15858_HUMAN (Sodium channel protein type 9 subunit alpha) with non-canonical
splice sites. A completely corrected primate sequence can be proposed if non-canonical
splice sites are allowed in the gene model.

A number of false positive mismatches (37.9%) were found that could not be reliably
classified as gene prediction errors. For 10.8% of all mismatches, an alternative human
isoform could be found in the Ensembl database corresponding to the primate sequence.
In this case, the mismatch error was probably caused by the definition of different

canonical isoforms for human and primate sequences in the Uniprot database.
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Table 4 Number of sequence errors identified before and after correction of 603 primate

sequences
Error type No. of errors No. of errors Difference
before correction after correction
Internal insertion 340 132 —208
Internal deletion 816 785 —31
Mismatch 833 263 —570
N-terminal insertion 32 32 0
N-terminal deletion 80 90 +10
C-terminal insertion 29 26 —4
C-terminal deletion 54 52 -2
TOTAL 2184 1379 — 805
Mean % identity 91.9% 95.0% +3.1%
Mean % coverage 89.5% 90.7% +1.2%
a
A7E2F4_HUMAN . . Attgcaq'ETGMGCI\GTCGCTTA:AG:-\AG‘T'CC‘ACCTGGAGAGACATCAATATGCTGAACM\T;MAGGAGAGAGGGCCCAGTGGCAGCAG -
L--K--E--S--L Q--L: Q--Y--A--E--Q--I--K--G--E--R--A--Q--W--Q--Q-
G3S2R3_GORGO . ..ttgcagttgaaggagtegett Jancrecace - acaaat agGGCCCAGTGGCAGCAG) . .
-K--8--§--W--R--E--I--N-- -A--Q--W--Q--Q-

Corrected sequence . . ttgcag'TGAAGGAGTCGCTT. GAAGTCCAGCTGGAGAGAGATCAATATGCTGAACAAATA gag--aggGCCCAGTGGCAGCAG . .
L--K--E--S--L--K--E--V--Q--L--E--R--D--Q--Y--A--E--Q--I--K-, A--Q--W--Q--Q-

b

Q15858_HUMAN .. TTATTCAGCATGCTCATC). . .
-L--F--S--M--L--I-

TTTAGTACACTCATATCCTTTTCAAAA' ATCCI 'TACTTC.

AOAO096NZ82_PAPAN . . .|

-L--V--H--§-~Y--P--F--Q--N--D=-Y=-I--Q--C-~Y--F--M-~

Corrected sequence - - i s
-L--F--S--M--L--I-

Fig. 5 Example mismatched segments corresponding to gene prediction errors. a A deletion of 2 bases in
the primate sequence G3S2R3 results in misprediction of 5/ part of exon. b Non-canonical splice sites in the
human sequence Q15858 and misprediction of the primate sequence AOA096NZ82. Black boxes represent
exons with nucleotide sequences shown in upper case, and protein sequences shown below the translated
exon sequence. For the correctly predicted exons, alternate codons are shown in green. For the badly
predicted exons, alternate codons are shown in red. Intron sequences are in lower case, with splice sites in
blue

Finally, 12.7% of the mismatches were associated with at least one feature, but the
cause of the error remains unconfirmed. These unconfirmed cases were mainly due to
the detection of the mismatch in four or more primates (9.6% of all mismatches), which
suggests that either the same misprediction was propagated across multiple primates
or the human protein sequence is in fact significantly different from the non-human
primates and the mismatch is a false positive. The remaining 3.1% of mismatches were
associated with both misprediction evidence and false positive evidence and were also

classed as ‘Unconfirmed.

Correction of mismatch errors

For the primate sequences containing mismatches linked to gene misprediction, we then
tried to correct the mismatch errors using the correction protocol defined in the Meth-
ods section. The protocol first identifies the human sequence segment corresponding to
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the primate mismatch error and then uses the human segment to perform a TBLASTN
search for a conserved segment in the primate genome. Out of 5446 mismatches asso-
ciated with misprediction, refined sequences were proposed for 603 of them (~11%).
The remaining mismatches could not be improved due to either a lack of significant
TBLASTN hits, or issues with the integrity of the refined primate transcript.

To validate the proposed error corrections, the refined sequences were realigned with
the human reference sequence and the error detection protocol was again performed
on the full-length protein sequences. The number of sequence errors detected for the
original and the refined proteins are shown in Table 4. A significant decrease in gene
prediction errors can be observed, especially for the number of mismatched segments as
might be expected. For the 603 proteins, 833 mismatch errors were detected in the origi-
nal sequences, while only 263 were detected after refinement, i.e. 570 mismatch errors
were fully corrected. The remaining mismatches (263) could not be corrected for several
reasons: the refined sequence contains false positive mismatch errors due to MSA errors
for example, or the correction protocol badly predicted the new sequence.

Interestingly, we also observed a decrease in the number of internal insertion errors,
since the mismatch refinement could also affect nearby internal insertions. In contract,
a small increase in the number of N-terminal deletions was observed, due to the new
CDS prediction during the correction protocol. When the original start codon cannot
be mapped onto the new transcript (for example, when the mismatch error occurs at the
beginning of the protein), an alternative start codon is used, leading to possible N-termi-
nal deletion errors. Taking into account all the error types, the correction protocol leads
to a decrease of 37% in the number of detected sequence errors.

We then estimated the quality of the refined primate sequences, by calculating the per-
cent sequence identity and coverage for the original and refined primate sequences, com-
pared to the human reference. On average, a small increase in both scores is observed
after refinement, of 4+3.1% and + 1.2% respectively (Table 4). However, the differences
between the scores before and after correction between are not the same for the 603
sequences, as shown in Fig. 6. Some sequences had an increase in % sequence identity of
>50% and in coverage of >45%, indicating the correction of very long mismatch errors.
In contrast, a decrease in coverage was observed for a small number of sequences. This
is probably be due to over-alignment of the mismatch-containing sequence, since the
mismatched segment is aligned to the human reference even when it is not homologous,
artificially boosting the original coverage score.

For most of the primates, higher quality sequences were proposed for between 20 and
80 proteins, while for N. leucogenys, 262 sequences were improved, representing 43% of
the 603 corrections. This is not surprising since this primate is closely related to humans,
and had the highest percentage of sequences with mismatch errors (Fig. 4).

Discussion

DNA and protein sequence databases are increasingly useful research tools, but to maxi-
mize their potential, the errors in them need to be addressed. Contrary to expectations,
advances in genome sequencing technologies have led to an increased number of pro-
tein sequence errors in public databases, including incomplete, incorrect or inconsistent
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Fig. 6 Boxplots of the difference before and after correction for a percent sequence identity and b percent
sequence coverage, for each of the 603 primate protein sequences

sequences. Here, we used MSAs of closely related sequences to detect potential errors in
primate proteins and investigate the underlying causes.

We used a simple protocol based on BLASTP searches (using very strict thresholds to
limit the number of false positives) to identify potential orthologs of human proteins in
ten primate proteomes. This method was chosen because it is time-efficient, convenient
and allows identification of sequences in the most recent protein databases. More accu-
rate tools for orthology detection have been developed, such as eggNOG [31], Ortholn-
spector [32], or OrthoFinder [33]. However, these methods are computationally costly
and are not always updated with each release of the Uniprot, Ensembl or RefSeq data-
bases. The strict thresholds used in our protocol mean that we eliminated many primate
orthologs, for example for Otolemur garnettii, orthologs were identified for only 69% of
the human reference sequences (Table 1). In the future, it would be useful to incorporate
other methods, such as Reciprocal Blast Hits, in order to extend the method to allow
analysis of more orthologs, as well as to other groups of organisms. Nevertheless, it is
important to point out that our protocol relies on the presence of a well-studied organ-
ism with characterized proteins that can be used as a reference.

We then chose to focus our analyses on the sequence errors involving mismatched
segments, since mismatch errors can have a serious effect on downstream analyses.
Mismatched segments generally arise when an exon is translated in the wrong reading
frame, or the exon boundaries are badly predicted and a non-coding nucleotide sequence
is translated instead. To ensure that the mismatched segments detected by our proto-
col were indeed caused by such errors in gene prediction, we eliminated the mismatch
errors that were associated with the possible identification of primate paralogs instead
of orthologs, or misalignments during the MSA construction process. This resulted in a

total of 11,015 mismatch errors in Uniprot protein sequences, and 5971 mismatch errors
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in RefSeq proteins. The difference in the number of mismatches can be partly explained
by the fact that, in the Uniprot reference proteomes only one ‘canonical’ protein is pro-
vided for each gene, while in RefSeq all protein isoforms are listed, reducing the number
of false positive mismatches due to the definition of alternative isoforms (with different
exon—intron structures) for different species.

By mapping the Uniprot proteins to their genomic sequences in the Ensembl data-
base, we investigated the underlying reasons for the predicted errors. Unfortunately,
the extraction of the same information for the RefSeq sequences could not be fully
automated, but we intend to address this issue in the future. Almost half (47.7%) of the
11,015 mismatch errors in the Uniprot sequences could be attributed to the presence of
undetermined regions in the genomic sequences (represented by ‘N’ characters), caus-
ing misprediction of the gene exon—intron structures. Surprisingly, the undetermined
region was not always located within the mismatched exon, and in these cases our error
correction protocol was able to identify the correct exon sequence and improve the
quality of the translated protein sequence.

Many of the remaining mismatch errors could be linked to other issues in the primate
genome sequencing and/or assembly processes. For example, a large number of primate
proteins (937) had abnormal introns of length <30 nucleotides. In Human, it has been
suggested previously that the minimal length for an intron to be processed is 30 nucleo-
tides [30]. A number of mismatches were also linked to the presence of insertions or
deletions of a small number of nucleotides (non-multiple of 3) within the exon sequence,
meaning that part of the protein was predicted in the wrong frame or several short exons
were predicted corresponding to one human exon. These results taken together clearly
suggest that more robust gene prediction algorithms are needed that incorporate strate-
gies for genome error detection or quality control.

Finally, a number of mismatch errors (237) were associated with the presence of non-
canonical splice sites in the human reference gene, suggesting that the gene model used
in the original primate genome annotation was incomplete and might be improved by
taking into account non-canonical splice sites.

To test whether strategies could be developed to correct gene prediction errors, we
implemented a simple error correction protocol as a proof-of-concept. A total of 603
protein sequences were refined and led to a significant reduction in the number of
sequence errors, from 2184 errors before correction to 1379 errors after correction. The
protocol involves the insertion of new exons in the primate transcripts, although the new
exons are not guaranteed to have canonical splicing sites. This was done in order to pro-
duce a more accurate protein sequence, at the expense of transcript logic where splicing
rules are not respected. This is only a first step in the improvement of gene prediction
algorithms, but it demonstrates that the available primate genomes could be exploited to
correct the primate proteins in public sequence databases.

Conclusions

To conclude, by comparing ten primate proteomes with the human reference proteome,
we showed that mismatch errors are frequent in primate proteomes, where the per-
centage of sequences having a mismatch error ranges from 2 to 12% depending on the
primate species. Based on the features we identified, the reasons causing two thirds of
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these mismatches could be identified. Half of all potential mismatches were associated
with evidence of gene misprediction. Interestingly, we showed that the existing primate
genomes contain signals allowing improvement of these sequences.

The error detection protocol used here could be improved by the addition of new
characterization features to understand the reasons for the detected mismatch errors
that were not explained in our analyses, and to highlight the unexplained errors that
may in fact be biological deviations representing organism specificities or innovations.
It would also be interesting to extend our quality control protocol to other misprediction
error types, such as insertions or deletions, as well as to the study of genomes from other
species.

We hope that the results of this work will provide useful information for the develop-
ment of more reliable gene prediction algorithms, as well as for downstream analyses
that rely on high quality protein sequences. For example, the analysis protocol is cur-
rently being integrated in a new variant prediction system, called MISTIC [34], which
uses the information in MSAs to predict the pathogenicity of human genome variants.

Methods

Human reference protein sequences

Human protein sequences are well studied and for the purposes of this study, are
assumed to be accurate. The Homo sapiens reference proteome (UP000005640) from
Uniprot (downloaded in Dec. 2019) was used for the reference protein sequences and
we selected the canonical isoform for each human gene. A total of 20,596 human protein
sequences, annotated as ‘Reviewed’ in the Uniprot database, were extracted.

Orthologous sequences from primate proteomes

Potential orthology relationships between human proteins and all (Reviewed and Unre-
viewed) proteins from ten primates (Pan Troglodytes, Gorilla gorilla gorilla, Macaca
mulatta, Macaca fascicularis, Chlorocebus Sabaeus, Papio Anubis, Pongo abelii, Nomas-
cus leucogenys, Callithrix jacchus, Otolemur garnettii) were predicted using a simple
protocol based on BLASTP [35] searches in the Uniprot reference proteome database.
For each human protein sequence, the best hit in each of the ten primates was consid-
ered as an orthologous protein if it has an e-value <10~°° and sequence identity >80%.
Table 1 shows details of the primate proteomes used and the number of predicted
orthologous sequences.

Orthologous sequences were also identified using the same protocol in the proteomes
corresponding to the ten primates in the RefSeq database (release 98). In this case, pro-
tein isoforms of the same gene are not grouped in the same database entry, we retained
all protein sequences identified in the BLASTP searches with the same thresholds as
above, i.e. an e-value < 107°° and sequence identity > 80%.

Multiple alignments and detection of sequence errors

For each of the 20,596 human proteins, a multiple sequence alignment (MSA) of the
primate orthologous sequences was constructed using the MAFFT program [36]. Each
of MSA was analyzed to detect potential insertions, deletions and mismatches in the
orthologous sequences using the SIBIS program [37]. SIBIS uses a Bayesian framework
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combined with Dirichlet mixture models to identify inconsistent sequence segments
representing potential sequence errors. The Bayesian approach provides a strong theo-
retical foundation for modeling the amino acid frequencies found at a specific alignment
position. SIBIS combines a prior distribution of amino acid probabilities, with observed
amino acid frequencies at homologous positions within the related proteins, in order to
calculate scores for new sequences. The predicted errors are classified into seven catego-
ries: N-terminal deletion, N-terminal extension, C-terminal deletion, C-terminal exten-
sion, internal deletion, internal insertion and mismatched segment.

For this study, we focused on potential sequence mismatches, where a mismatch was
defined as a sequence segment that is at least 20 amino acids long with less than 50%
sequence identity between the human reference and the primate sequences. In addi-
tion, to exclude false positive mismatch errors due to wrong ortholog detection or MSA
errors, mismatching sequences in primates that were significantly longer or shorter
than the human sequence (primate sequence length three times longer or shorter than

human) were excluded.

Phylogenetic trees
Phylogenetic relations between organisms were determined using the LifeMap tool [38]
by extracting a subtree based on the list of organisms of interest. The subtree was visual-

ized using iTOL [39] generate the tree figures.

Intron-exon maps and genomic sequences

To perform more in-depth analysis of mismatch errors, Uniprot protein sequences were
mapped to their transcript IDs in the Ensembl database (release 99) using the Uniprot
Retrieve/ID mapping tool. For each transcript, the CDS and genomic sequence were
retrieved, as well as intron and exon positions on the genomic sequence.

Mismatch characterization
For each potential mismatch error detected by SIBIS, the mismatch sequence segment
was located on the exon/intron map, CDS and genomic region. To identify the potential
causes of the mismatch error, nine features were defined and classified into three catego-
ries (Gene misprediction, False positive, Undetermined) as follows:

Evidence of a Gene prediction error involves five possible features:

iA low quality genomic sequence, containing ‘N’ characters indicating undetermined
or ambiguous nucleotides (IUPAC nomenclature) probably caused by genome
sequencing errors or assembly gaps,

j Short introns in the primate sequence (< 30 nucleotides), since in Human, it has been
shown previously that the minimal length for an intron to be processed is 30 nucleo-
tides [30],

k A mismatch coded by a single exon in human compared to >3 exons in the primate
sequence,

1 Non-canonical splice sites (not GT/AG) in the human mismatch sequence,

m The presence of a small nucleotide insertion in the primate exon sequence causing a
frameshift.
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Evidence that the detected mismatch is in fact a False positive (i.e. the mismatch is due

to inaccuracies in the quality control protocol) involves three possible features:

iThe existence of alternative human isoform in the Ensembl database that does not
Generate a mismatch at that position,

j MSA alignment errors,

k Mismatches in a sequence region with repeats.

The mismatch was characterized as Undetermined if one feature was detected, namely
that the same mismatch is identified in four or more primates in the MSA, or a mixture
of Gene misprediction and False positive evidence was identified.

Mismatch error correction protocol

For the mismatch errors classified as gene mispredictions, a simple protocol was imple-
mented to try to improve the quality of the protein sequence. Given a primate protein
sequence with a mismatch error compared to the human sequence, the error correction
protocol involves four steps (outlined in Fig. 2) as follows:

1 Using the human sequence segment as a query, perform a TBLASTN search in the
primate genomic region corresponding to the transcript.

2 Ifahitis found with an e-value <0.001 and sequence identity >80%, it is inserted into
the primate transcript as a new exon.

3 Verify the integrity of the new transcript, by checking for overlapping or inverted
exons, frameshifts and stop codons in the inserted sequence.

4 Create a new CDS and protein sequence.

To estimate the quality of the new protein sequence, the modified primate sequence
was realigned with the human reference protein. Two scores were used to evaluate the
quality of the primate sequences:

(i) Percent sequence identity I was defined as I=i/N x 100, where i is the number of
identical amino acids in the alignment and N is the total number of non-gap posi-
tions in the alignment.

(ii) Percent sequence coverage C was defined as C=N/N,,, x 100, where N is the num-
ber of non-gap positions in the alignment and N,, is the total length of the align-

ment.

Implementation

The analyses were performed using an Sqlite3 database, in-house bash and Python (ver-
sion 2.7) scripts, and numpy (numpy.org), pandas (pandas.pydata.org) and matplotlib
(matplotlib.org) Python libraries. The Biopython (biopython.org) package was used to
perform pairwise alignments during the mismatch characterization step. To retrieve
large amounts of data from the Ensembl database, the grequests (pypi.org) package was
used to perform asynchronous application programming interface (API) requests. The
Json (www.json.org) library was used to process Ensembl API output.
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Chapitre 6 : Identification et caractérisation des erreurs chez des organismes eucaryotes

A partir de ces résultats, ainsi que de I’analyse comparative initiée a I’aide de G3PO, il
était devenu évident qu’un effort supplémentaire doit étre fait pour I’annotation des génomes
eucaryotes et notamment des génes codant pour des protéines. Ainsi, de nouveaux outils de
prédiction, plus performant, doivent étre développés en s’appuyant sur la masse de données

disponible et en tenant compte de leur qualité.
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Chapitre 7 — Spliceator : la revanche des sites

“Don’t Blame Me! I’m An Interpreter. I’m
Not Supposed To Know A Power Socket From A
Computer Terminal”

- C-3PO -

7.1 La preédiction ab initio des sites d’épissage

Il'y a 25 ans, quand I’annotation des génomes était a son commencement, la stratégie
des programmes ab initio de prédiction des génes codant pour des protéines était de localiser le
maximum d’éléments fonctionnels comme le promoteur ou les SE, puis de construire un modeéle
d’architecture de génes probable basée sur des statistiques. Aujourd’hui, les programmes
tendent a se spécialiser afin d’effectuer une seule tche, mais de maniére beaucoup plus robuste,
précise et fiable. L’intégration de plusieurs programmes dans un pipeline complet d’annotation
des génes codants pour des protéines semble ainsi étre une meilleure stratégie. Dans ce contexte,
mes travaux de these se sont principalement axés sur la détection des SE par des approches ab
initio.

La prédiction des SE a également commencé vers les années 90, ou des premiers travaux
basés sur des réseaux de neurones ont été effectués (Moody et al., 1991; Brunak et al., 1991;
Reese et al., 1997). D’autres programmes ont ensuite exploité des approches probabilistes
comme le principe d’entropie maximale (Yeo and Burge, 2004), les chaines de Markov (Zhang
et al., 2010; Pashaei, Yilmaz, et al., 2016) ou encore les réseaux bayesiens (D. Cai et al., 2000;
Castelo and Guigd, 2004; Chen et al., 2005). Les algorithmes de machine learning sont aussi
utilisés, comme les SVM (Sun et al., 2003; Degroeve et al., 2005; Sonnenburg et al., 2007; Wei
et al., 2013; Bari et al., 2013; Maji and Garg, 2014; Li et al., 2017), les arbres de décision
(Pashaei, Ozen, et al., 2016; Meher et al., 2016) ou des approches d’évolution artificielle

(Nasibov and Tunaboylu, 2010; Kamath et al., 2012). Plus récemment, le deep learning est
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venu renforcer la prédiction des SE (Lee et al., 2015; Naito, 2018; Bretschneider et al., 2018;
Zuallaert et al., 2018; Wang et al., 2019; Jaganathan et al., 2019).

A I’heure actuelle, la prédiction ab initio des SE est encore un probléme majeur pour
I’annotation des genes codant pour des protéines. Le nombre de dinucléotides GT/AG n’étant
pas impliqué dans les SE est astronomique, et on estime que seul 0,1% de ces dinucléotides
seraient de vrais SE (Sonnenburg et al., 2007). Ainsi, bien que le RNA-seq semble ouvrir une
nouvelle voie vers I’amélioration de la prédiction des SE, il semble encore indispensable de
développer des outils pour identifier ces SE.

Sur la base du code d’épissage, les chercheurs ont développé des outils capables de
détecter des signaux afin de prédire avec la plus grande précision les SE et donc la structure
interne des genes codant pour des protéines. Malheureusement, certains problémes persistent
comme :

e identifier sur la base de signaux cis, les vrais SE et éviter la prédiction de faux positifs,
e identifier les SE non-canoniques,
e prédire les isoformes biologiquement vrais,

e identifier les variants d’épissage, notamment ceux impliqués dans des pathologies.

7.2 Spliceator

Afin de répondre a certaines de ces problématiques, je me suis concentré sur le
développement d’un nouvel outil, appelé Spliceator, pour la prédiction de SE. Spliceator
présente quatre atouts majeurs :

e utilisation d’un des algorithmes de deep learning les plus performants : le réseau de
neurones convolutif,

e entrainement sur un jeu de données de haute qualité avec des données validées
manuellement : G3PO+,

e modele multi-espéces : plus de 100 organismes,

e tilisation facile.

7.2.1 Architecture du CNN de Spliceator

Spliceator est un programme d’intelligence artificielle. 1l exploite un réseau de neurones

convolutif, un des algorithmes de deep learning les plus performants pour la reconnaissance de
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motifs locaux. L’architecture du CNN de Spliceator est peu profonde et contient seulement 3
couches de convolution, car le modele généralise moins bien les données lorsqu’il est trop
profond (figure 56). L architecture compléte est présentée dans la publication, voir 7.2.5. Deux
modeles ont été entrainés séparément, un pour prédire les SE donneurs et un autre pour prédire
les SE accepteurs, afin de les rendre plus spécifiques. J’ai utilisé le framework Tensorflow et la
librairie Keras pour implémenter le réseau de neurones.

Les entrées du CNN sont des séquences génomiques de taille variable (allant de 20 a
600 nucleotides en fonction du modeéle), encodees par un systéme one-hot a 5 éléments :
A=(1,0,0,0), C=(0,1,0,0), G=(0,0,1,0), T=(0,0,0,1) et N=(0,0,0,0). La derniére couche du réseau
est composée de deux neurones pour définir les deux catégories : 0 si la donnée d’entrée est
classee comme non-SE et 1 si la donnée d’entrée est classee comme SE. La fonction

d’activation est la fonction softmax afin de fournir une probabilité pour chaque classe.

98
97
96
95
s 94
O
§ 93 Donneur
8
< 92 — A\CCepteur
91
90
89
88
1 couche 2couches 3couches 4couches 6 couches
Accuracy Sur-apprentissage
Donneur Accepteur Donneur Accepteur
1 couche 96,7 95,5 + +
2 couches 95,6 94,9 +/- +/-
3 couches 95,09 94,41 - -
4 couches 92,72 93 - -
6 couches 91,2 91,4 +/- -
3 couches sans dropout 97 95,6 + +
3 couches sans pooling 95,5 94,3 + +

Figure 56 - Evaluation des performances des modéles de Spliceator sur différentes architectures de
CNN. Plus Iarchitecture se complexifie en accumulant des couches de convolution, plus |’accuracy
diminue. Les régions jaunes représentent les architectures ot un phénoméne de sur-apprentissage a
lieu. Ainsi, |’architecture 3 a été notre meilleure option. Les architectures sans dropout ou pooling sont
également favorables a un événement de sur-apprentissage. (+signifie la présence de sur-apprentissage,
- indique qu’il n’y en a pas et +/- signifie qu 'un événement de sur-apprentissage a peut-étre eu lieu.
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7.2.2 Apprentissage des modéles

7.2.2.1 Apprentissage via des données de haute qualité
Comme tous les algorithmes de deep learning, les CNN s’entrainent sur des données.

Ces derniéres vont guider I’apprentissage du modeéle, par conséquent, leur cohérence avec la
problématique et leur qualité impactent directement les performances des modeles. De
nombreux programmes de prédiction de SE sont aujourd’hui basés sur des algorithmes de deep
learning. Cependant, la majorité de ces programmes ont des modéles espece-spéecifiques.
Hormis les données humaines, qui sont considérees comme de haute qualité, la majeure partie
des autres organismes, méme modeles, inclut des données erronées comme nous I’avons vu
précédemment. Par conséquent, si un modéle s’entraine avec un jeu de données contenant des
erreurs, il peut étre fortement impacté. On parle également du concept “garbage-in, garbage-
out” (Kilkenny and Robinson, 2018).

Spliceator outrepasse cette problématique, car nous avons utilisé G3PO+ qui inclut
specifiquement des données de haute qualité, pour entrainer les modéles. Les régions incluant
un SE (donneur et accepteur) ont été extraites de chaque séquence “Confirmed”. Au total 10
973 régions avec un SE donneur et 11 179 régions avec un SE accepteur ont été extraites
formant ainsi les sets positifs (appelé GS = “Gold Standard”) du jeu d’entrainement de
Spliceator. Les sets négatifs ont été formés par I’extraction de régions de génes sans SE. Le
protocole de construction des jeux de données est présenté en détail dans la publication.

En s’entrainant sur des données robustes, le modéle gagne en performance. En effet,
nous avons évalué les performances de modéles entrainés avec un jeu incluant peu de séquences
erronées (appelé AS = “All Sequences”), un autre avec un nombre conséquent de séquences
erronées (appelé PEAR = “Proteic Elements with Aberrant Regions”) et le jeu GS incluant
uniquement des séquences de bonne qualité. Nous avons estimé que le pourcentage de
séquences erronées était proche de ~7% dans le jeu AS et de ~30% dans le jeu PEAR. Les
performances des modeles donneur et accepteur sont répertoriées dans la figure 57. Les droites
représentent les courbes de tendance pour le SE donneur (jaune) et accepteur (orange). On
observe une forte corrélation entre le pourcentage d’erreurs et la performance des modeles (R?
donneur et accepteur = 99,7). Ainsi, plus le nombre de séquences erronees est important, plus
les performances diminuent. Il est donc indispensable de limiter au maximum le nombre de
données erronées au sein du jeu d’entrainement afin de réduire I’effet “garbage-in, garbage-

out”. Finalement, en exploitant un jeu de données de qualité¢ (GS), nous avons augment¢ les
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performances d’environ 1,5% par rapport au jeu AS et de plus de 8% par rapport au jeu PEAR.

Cette stratégie a donc porté ses fruits.

98
96

S %O
[€) il §
S 92 ~ Jeux %Erreur | Donneur | Accepteur
S 9% ~ o GS 0 95,34 94,19
O 88 S~ o AS 7 93,9 92,62
< g6 ~ o PEAR 35 85,3 83,15
-
84 S <,
82
0 10 20 30 40

Pourcentage d'erreur

Donneur e Accepteur

Figure 57 - Performances des modéles de Spliceator en fonction du pourcentage de séquences erronées
dans le jeu d 'entrainement. Les droites de régression mettent en évidence une forte corrélation entre la
qualité des données et la performance des modeles.

7.2.2.2 Vérification de | ’apprentissage
Le sur-apprentissage est un des fléaux du machine learning, mais des méthodes ont été

développées pour lutter contre, comme le dropout. Cependant, une architecture de réseau ou
des données peu adaptées peuvent accentuer ce phénoméne. Si le modele sur-apprend, les
performances seront impactées. Lors des expérimentations avec Spliceator, nous avons testé
différents jeux de données afin de mettre en évidence des caractéristiques pouvant impacter ces
performances. Une des caractéristiques que nous avons testées est le déséquilibre du jeu
d’entrainement. En effet, la prédiction des SE est un probléme déséquilibré, car il y a beaucoup
plus de dinucléotides GT/AG qui ne sont pas impliqués dans les SE. Nous avons donc construit
un jeu de données déséquilibré avec un ratio 1:10 (contenant seulement 10% de vrais SE). Lors
de la phase d’entrainement des modeéles, ces derniers obtenaient des performances tres élevées
(accuracy > 97%) sur le jeu de test. Cependant, lorsqu’ils ont été testés sur des benchmarks
indépendants, les performances se sont effondrées. Ce phénomene s’est produit car les modéles
ont réalisé du sur-apprentissage sur les données d’entrainement. En effet, en raison du
déséquilibre, les modéles ont appris a reconnaitre parfaitement les SE négatives, c’est-a-dire, la
quasi-totalité d’un gene codant pour des protéines, sans prendre en compte les cas positifs.
Pour éviter le phénomene de sur-apprentissage, j’ai evalué I’apprentissage des deux
modeles lors de chaque epoch a I’aide d’un jeu d’évaluation. L’ensemble des valeurs ont été
répertoriées sur un graphique présenté sur la figure 58. D’aprés ces graphiques, on observe que

les courbes d’erreur sur le jeu d’évaluation (rose) suivent la trajectoire des courbes d’erreur sur
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le jeu d’entrainement (rouge). 1l n’y a également pas de zone de fracture i.e. les performances
sur le jeu d’entrainement baissent et celles sur le jeu de validation augmentent. Nous pouvons

donc conclure que nos modeles finaux n’ont pas effectué de sur-apprentissage.

1.0
0.9 4
0.8 1 0.8
0.7
R
= 0.6 1 = 0.6 4
] g
B Lol
I w o5
0.4 4 0.4
0.34
0.2 1
0.2 4
0 S0 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoch Epoch
= Erreur entrainement Accuracy entrainement
Erreur validation Accuracy validation

Figure 58 - Courbe d’apprentissage du modéle du site d’épissage A) donneur et B) accepteur de
Spliceator. Les courbes rose et orange représentent les valeurs obtenues sur le jeu d évaluation. Elles
permettent de confirmer que le modéle n’a pas réalise de sur-apprentissage.

7.2.3 Modéle universel

Comme G3PO+ inclut un grand nombre de séquences d’organismes différents et que
Spliceator est entrainé sur ces données, il est de rigueur d’admettre qu’il s’agit d’un programme
de prédiction de SE multi-espéces. En effet, plus de 100 organismes composent G3PO+ allant
de I’homme aux protistes. Pour confirmer cette caractéristique originale, nous avons évalué les
performances de Spliceator sur plusieurs benchmarks d’organismes différents : D. Rerio
(poisson), D. melanogaster (drosophile), C. elegans (ver), A. thaliana (plante) et bien
évidemment I’humain. En moyenne, Spliceator obtient 94,2% d’accuracy avec le modele
donneur ainsi qu’un F1-Score de 94,4%. Pour le modéle accepteur il obtient une accuracy de
90,1% et un F1-Score de 90,6%. Une des explications de I’écart de performance entre les deux
modeles est probablement la plus grande variabilité qui existe au niveau du motif du SE
accepteur.

Nous avons ensuite investigué plus en détail les performances de Spliceator sur un
benchmark contenant différents protistes et viridiplantae. Spliceator obtient une accuracy de

86,0% et un F1-Score de 86,6% pour le modéle donneur et une accuracy de 83,5% et un F1-
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Score de 83,6% pour le modele accepteur. Ces résultats surpassent ceux des programmes de

I’état-de-1"art (voir publication).

7.2.4 Utilisation de Spliceator

7.2.4.1 Site internet
Un site internet a été développé afin de faciliter I’accés et I’utilisation de Spliceator par

des biologistes (Ibgi.fr/spliceator). L’interface a été congue pour que I’utilisateur ait trés peu
d’opérations a réaliser. En effet, I’utilisation la plus simple est de rentrer une séquence
génomique, puis de lancer I’analyse en utilisant les paramétres par defaut. Il est également
envisageable de modifier ces parametres, comme la taille du contexte a prendre en compte, ou
la fiabilité des résultats. Choisir une haute fiabilité réduirait le nombre de SE trouves, mais les
résultats seront plus précis, tandis que choisir une faible fiabilité permettrait de trouver plus de
SE mais serait moins précis. Une valeur idéale de ce paramétre est aux alentours de 98%. En
dessous de 90%, les résultats seront peu précis et générent trop de FP. Les résultats sont ensuite
affichés de maniére dynamique, afin d’optimiser leur visualisation. La figure 59 représente une

capture d’écran de I’interface web de Spliceator.
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Identification of Splicing Site through a Deep Learning approach

Genomic sequence :
SExasple a
'(ETW‘('V(CM‘G'TWVCA"'“K“"w‘tt""(MIIWA"'M(HMl"ul'w‘"‘uku‘uul TOTET

IAY"(Y(MKNVAV T 1 TTTCTCTATTATIAM
AGAACTCGT TG TTTTCTGARAGCCATCATTAGTTTCTGGAGTTAT T TAGETGAGC TGARTCTGGGCARIGTGAMGACTAT TTAGRAATC
A AT T TGAC T AT CAGGT AT TACTCTATCCTGECAT TN TG CATCUTT T TGEAKTCTTAGE TAGTAKGAGTCECTAGTTAGA
CAGAGGGALC TTATGCTTCTTGAGTTC TCATACTGTATGCTTT
TTTGCTGATTCACTC TrTCTTT
TGTTTTCTIGATTTGAGAATTCTTIGTGTCT TTATCAK
TGGATTGTTGOATGAACTT TOCARACATTACTGC €A ¥
ARRAAGAACC cmn«cmvcnmmvmuv ¢ TGCTACCTGCAGGAATTC TGGAGE TTCARTCAGGT TCARTCTTAGACCAMGTTONSA | g amcte
Load file Seart
Parameters
Reliability :
Donor 98 %
B) Acceptor 98 %
Model : = 20 © 80 « 140 © 200 © 400 - 600@
Splice site : © Donor = Acceptor « Both
Results
Splicing Site Position Score Sequence Splicing Site Position Score Sequence H
Donor #1 216 0.990 GCTGGTGAGT Acceptor #1 452 0.985 TCTTAGCTAG
Donor #2 966 0.986 CCAGGCAAGC Acceptor #2 1292 0.994 TCTTCAGCTC
Donor #3 1039 0.998 TCAGGTAAGA Acceptor #3 1293 0.997 CTTCAGCTCC
Donor #4 1358 0.991 TCAGGTACCC Acceptor #4 0.989 CTTACAGAAA
C) Donor #5 2788 0.985 CCAGGTGAGA Acceptor #5 3907 0.991 TTACAGAAAC
Donor #6 5267 0.998 GGAGGTAAGT Acceptor #6 5030 0.985 TTATAGGAGA
Donor #7 5820 0.991 CCAGGTAAAC Acceptor #7 6013 0.981 CCCAAAGCCC
Donor #8 7568 0.986 AAGGGTTAGG Acceptor #8 6526 0.986 TCTCAGACCA
Donor #9 719 0.989 AAAGGTGGGG Acceptor #9 8160 0.994 TTCTAGGTTC
Donor #10 7995 0.982 GAAAGAAAGT Acceptor #10 8673 0.984 TCATAGGAAT
D ) Donor #11 8266 0.982 CGAAGTATGT
TECTGAG TCT TCCARGTGT TGAMGARGAAT CATT TCCGCGGT TGAATCCTTT TCAGACTTGAGCAT T TAAACCTAACTTTARY TGTGGTTATTTCTCAATCTGTATTCACGCCC TTTCAGTTTCAGTAGCT TGATGAGTTTICTCTATTA
TTAAMMGAACTCGT TTGGACAATALGTCAT TTGOAMMKGACTCOC TT TTCTGAAGCCATCATTAGT TTCTGGAGTTATTTAGGTGAGCTGAATC TATTTAGARATC tnmamlumuo«(mlcmm«nm1u.m((u«nmv«um,vnm«uun.(w.mumc
CCTAGTTAG 4G TYATGCTTCTIGAGTTCTAAC TCATACTGYATGCT TGAAGGAC ATTTTGCTGATTCACTCTOARMGA
CATATGCT T CTTTACATGAMMGGAACACLCACTGTTTTCTTGATTTGAGMATTCTTTGTGTCTAMMCAGACA) AATTTATCAAC TGTTGEATGASCTTT
CCTATGTGATCATGTCTC ARATCTTTATCACTTACATT TGCTACC TCTGGAGCTTCAATC CTGAATCTTAGACCARGTTGAGAGTC TATATATT TGGATAACCAATGTC mm.uuuvummmvnm{.\(ucnvmcmm TCCAGACTCCCATTTTIGTG
lcmvt«vuammvmucnmurlc(u"(uvu(.ccncl(l(clmmcuu.\nt«(lcmvcl(x(wvm«nrxuléﬁlw"u"v(vn!auvcv:n‘«!((ucuﬂmnnc.nc,cuuwa TTCATCCTC TCGCTGRATCCTC

uuunwcnunn(n(uuuu«mrtm«m TOGOG0G TG TAT GAATAAC TCATAT TTTCCTC T TATTCTCTGTATATC T 16T TTGAGCAAGGCAGT TCTTGTGTAT T TATACAMAC TTTCTGAGTC TG TGTCCARGTCTTATC TCCCTAGT TAGG TATGAALCC TAATTCAAGTGTCTAGTGCAC T TAT TCCCATTTTTTCTGRACATITTA
TGTCATTCTTCCCCATTCTAC TTC T TAGCAGT TTTCT TAGTCAATGE TGTCATCACTGACAGTTGT TCASATC TGAMK TCAAMAATGCAGTC TGACTACT FCTTCC TGCTTCTAAC TACT T TCAGTCTGTGTCTAGGT T TTCCTCTC TCAMGT ETTC TATCACC TTATCATACACCAAT TATCAMGCACATAGTAGC TGCCARCA

vwl(lmvmmvucv«(m:nvnlur(n(.nu( TATATTCCAGATATTATAC AAGTTAGAC TTCTTACTGAACTTAMGY TTATTTAMACTATCCC TACCTACCAGCATY
TCTTA TCATATTIGTTCT TTTITTATTCATATGAT Y TCT6Y TTCCACACC ACAGTAC TAACAGARC TATGT TG
TTATY vnam«m«! TTCTATTGEC TACAGE TGATCAC TCAGACAGGC TATGTTC TACAGATAL TC ATCAACTTTACTAT:
ACAGRATTCCC TTATGTCC ACC TTCTCTGAAATGGC TCCTCTACATTATEGAAGC ACAC TTATTAATTTATTICT! TAAMGCGGCATGTTATAAC: " vcvwmunvunwuncnvu(u(mﬂaw
GTCARGTGTT TATACTACTGGCTCTATTAGTATTAGT TTTCTCGGATATTTCATC TCCCATTTAACTGAATATTTTATTGTGTCATTTAAMARAATCTC TIGCT TGTTGTTGGT TTAATCAAT' TICCA
CATTTTCCAGTATAC TART TCTTAGTGTGTACTC T T T TCTACAAT CAACCCGTTT TTGTGACT T TGT TCAMCART TTATC TARATGECTTTTATAAT TAGT TAAAACCTGCCCAT T TTGATTGCTTAAT TTCTGTTCTCCAGGTACCTTTGTARATTATTTCT TTATATCAACTTATT 16T T16C
AATC TCAGGARCTAT TATTGTAMMATCACTITTY lu(uu(m,nunuunuu(vu(cnv:un:u«vn(vvr((n(rurmmun:uunon((n(uvau TCTA
uul.u("uvf.wum TTTTTACARAT TITTGAATTATTAC T TTAARATTTTATCCTAGTCTCAMATAATTTC ru&nv"n!xv(uv“nlunnu(unxuumvumunuu«mmv«l((uu(
CTCTGACT TCCATTAKC TIGTTC u.\uvu(cznlH(Kummvuml(.vnuunml"uu(cuvm TITTCTTCTTAGMGAARC TTCCAGGACTGICTGG
w::nmnna«uuw CAGAAG! ATCCTTCAGAGGTGL TGTGC TCCAGARTC GAAGARCCC T6T6TC TCETTGC TTAGAGAT TAGAACCTAAGTC K'ﬁ"urluumu
TTGACAATTTARATAT un«!u.u“vnmnnnuuvn(uvnu.m| TGAGAGCC TITCTAGACTCCATTAGTTC nn“nccumanuuru.\nvmum"mnunw AAGARAAGCAATTAGAAACTETC
AlAVmu'ACAVMAﬁ!W'IAYGMHAM(M«K'(a“:A"CMI’(l"" AACCACTCGTACACGTCTTECCCTCAT TATCTGCAACACAGAGT TTCAACATCTTTCTCCGAGEET TEGAGCTCAAGTTGACCTC GCTGCTGGAGGATC TCACAGC
TCTGGTARAACTTC T TOCCCTTAGAAAATGC TAGAAGAGATGTTACAGAAGCC T TOCTAGTTCTGTAC GG TGATAT T TG GG GAC TAACCGATAATAT TAGAAT GO TGTCASAT TCARACATGTT TAGCCATGTAACATCCATTCCARAATAT T TCTATCALCTCARTAATC TCAGGATGAGATTATARAET TTTAT
ATARAALC TTGCT T TATATARAAT TAAAAAT TAGAAAT T TTCATTTCCATGTCACTGACTTTTGTGTATT TATTCAAGGACTCCTTTTACTGTCCT TGGTCTTGTCTCT TIGCTGC T TTTCCTTGTATICATGTCTC
TTTALAGGT TGACACAATCTY ACTTTGAAGTGCCCAMGE TTGAMGACALG TGATGGTT TCCCATTGRGACTYTATCATT TCTICAGTGTT
3 TATTITACC TTTATY TICATITTCCAC TAT ruu"nmvuunmnu TTY T 4l TTTCATAY TAAMGACAGACTAATATG
" TTRAGAGAATTTC TCCCTTGGARATTGY TTTGRATT TOTTARRAGA TICT ARTTTT TTTATTGCTITCTEATCT
CAGTTTT AGGTCACTTTTCTCTCTGTTAT ltuuun«uvu«uucumvcnnvunnunul1"61mvnmmnunvunmuvnuvvunvuunwunuc((nvncm’.vlv:(c(1cccmu<<uuucn(u«n((cu(.(vu(ux(u«c
ACTCCTECTTATTGGCCCTGGCATTTCCCTTCAC ™ TCTCCTCCCAC TGATGACCTACTAGGCCATCC TC TG TATATAAGC AR TEEAGCCATGAGTCCCACCATGTETAC TTTGGTTGETE6TT TAGTC TCTGRGAGC TC TGGAGGT ACTGRT TGGT TCATATTGTTGTTCCTCCTATGEGGC TTGARACCCCTTCARCTC
CTTCAGTCTTCTTTTGT T CCTGARCTTTCCAT T T TTTGAGGCCTACATTCT TTTACTCARATATATCC T TAAGGCCTTGCATC TAATTAAATAGC T TACARATTATATTAC TACACGTT TACACCTATAT T TCACTACATTTITTTC “M"-I-N(\‘t@uuﬂ(
TOMRL €AY A€ T YA AL TATTGGCTAC TGAT AMATTCTGGCACATGGATAATCATATGASGARATATACCAAT TAGT ANGCCCATAAGAC TATTGT TACATAGT T TATCCTCGTGGTCAC TCTGACAT TCTTAATTATACTCAGTGAATCAC TAAMAATACAAL
3906 u.-uvnunuuuh(mv((wuc(nmvncu«vrmmn«u«rnuuumnmv(.nmnmvnmc(mmm1(.1uuunlmvnmuv:u(u"cvml(xmuxv("«mr(u«uuwvv(mr(x((n

Figure 59 - Capture d’écran de I’interface web de Spliceator. A) Zone d’insertion de la séquence
génomique a analyser B) Choix des parametres (fiabilité, choix du modéle en fonction de la taille du
contexte et type de SE). C) Résultats sous forme de tableau, la position, le score de fiabilité et la
séquence des SE identifiés sont représentés. Ces résultats peuvent étre sauvegardés en cliquant sur la
disquette a droite. D) Séquence annotée avec les SE identifiés (jaune = donneur et orange = accepteur).

7.2.4.2 Programme en ligne de commande
Un programme en ligne de commande a également été développé. Il a été concu afin

d’étre plus efficace et adapté aux analyses haut débit. Il est disponible sur le site de Spliceator
ainsi que sur le git (git.Ibgi.fr/scalzitti/Spliceator). Le programme prend en entrée un fichier
fasta ou multi-fasta et renvoie les prédictions des SE dans le terminal ou dans un fichier de
sortie. Différentes options sont disponibles, comme le choix du modele avec les options -md

(donneur) et -ma (accepteur), ou le seuil de fiabilité avec -ta ou -td. L option -0 permet d’écrire
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les résultats dans un fichier de sortie et -a de calculer le score de tous les nucléotides de la

séquence génomique d’entrée.

7.2.4.3 Prédiction des SE non-canoniques
En dehors de la prédiction des SE canoniques, Spliceator peut prédire des SE non-

canoniques, car il a été entrainé avec ce type de données. Environ 2% des séquences incluses
dans le jeu d’entrainement sont divergentes du dinucléotide GT ou AG. Ce rapport est celui que
I’on observe chez les organismes eucaryotes (Frey and Pucker, 2020). Des tests ont été réalises
sur des séquences intégrant un SE non-canonique de plusieurs organismes et les résultats sont

présentés dans le tableau 5.

Organisme Séquence SE Ensembl_ID Fiabilité (%) Position
TGTTTACTGTTACAGGTTTCAAATTCTCTCCTGTTTGTTGTGACATGGAGGCTCAAGCTGGGTCTAC
Homo sapiens [TCAAGGCAAGTGTTTTCAAATATTTGATCACAAATTATTTTTACTTCACCCCATCCCTGGCACCCTA GC - ENST00000371130.7 98,1 Intron 3
CCCCCACAAAATGGAA

AGAAGACATCAACTACGCCTCCCAGAAGCAGGTGTACCGCGACATCGGCGAGGAGATGCTACAGC
IACGCCTTCGAAGGCTACAACGTCTGCATCTTCGCCTACGGACAGACTGGGGCTGGCAAGTCCTAC

Ovis aries |\ ccATGATGGGCAAGCAGGAGAAGGACCAGCAGGGCATCATCCCGCAGGCACGCGGCGGCGaGe OC ENSOART00020001179.1 93,2 Intron4
CGGGGCCTG
TGCCTCATCTCTGCTICCTTCTAGAACCTTTTACCAGTTTGAGGCTGCGTGGGACAGCTCCATGCAC
Ovis aries  |AACTCCCTCCTGCTGAACCGGGTCACCCCTTACAGAGAGAAGATTTACATGACCCTCTCTGCTTAT GC ENSOART00020001179.1 96,9 Intron 8
ATCGAGGCAAGAAACCGATGCCCAGGGCCTC
Philomachus AAAAGCTCGTTTCATTAAAATGGGACACCTTAACTCTATGAATATTTTTCTTCGGCAAGAAATTGA Intron
CCGAATGCAAAAGTTGATCACAATAGTCCGCAACAGTTTGAATGATCTTAAATTAGCCATAGAAG GC XM_014950520 92
PUGNAX  |GAACTATTGTTATGAGTGAGGCAAGTAAAAGCATAATTACTGCAT g6
Copsaspora |CATCAAATGCTCAAGACGGCTGTCGAGTIGCTCACCTITGCGCGCCCAATGCTGGAGCGCCTGITG
PSASPOra |- s cCGCCCACCGCACTCACACCGGCGCAAACGGCACTCCCTGCCAATCAGAGGCCCGGTICGCT GC KJIE95720 98,6 Intron 7
owczarzaki |GeATGGCACCTGGAAGCACATTACATGCCTGCCAGACATGTGGATG
Capsaspora | GCCTCCTCTTGTTTTTGTIGCACAGATCGCCCACCGCAAACCCAGCGAAATGTGGCAACATCTCGA (- KIE95741 921 Intron 2
owczarzaki |CGTGCAAGCGATACCCCGAACGCAGCAAATGCAAGTCGTTGGTTTCTIGTTGCGT ’ ntron

GCAATTTATTGTTACACACCAGATGGTAGAGGTCCTTGTTATGCAGTAGAAGGTCAAAAAATTATG
Apis melifera |TTAGAATGGTTCAGAAGTTATCTAGTTATTATAGCAAAAGAAGCTGCTAATGTTCCAAGAACAAC GC XM_026444963 95,9 Intron 6
AACTACTATTTCTGCGAAACCAAGGCAAGAATATTTCATATGTTTATAA

GTTTGTCTTAATCCTTICTITAAAGTATTACTATTTCAGAATTCTITGATATACCCAAATTCTCCTTA
Homo sapiens |ACCTGTTGCGGACATTGACCAAATGGTGATTGATGGGTGTAAGAAATACATGCGAAAAACGTGTG AC  ENST00000379404.5 85,8 Intron 4
GCGATGTCTTAGACAATCTTAAAGGAGACTGCTATCAGGT

Tableau 5 - Identification de SE non-canoniques sur différents organismes eucaryotes.

7.2.4.4 Analyse de variants
Les variants sont des permutations nucléotidiques (ponctuelle si elle concerne un seul

nucléotide ou structurale si elle concerne un fragment de séquence). Il existe trois principales
catégories de variants ponctuels :

e faux-sens : permutation d’un nucléotide qui induit un changement d’AA dans la CDS,

e non-sens : permutation d’un nucléotide générant un codon stop,

e silencieuse : variation qui n’a pas d’impact au niveau de la protéine.

Chez I’humain, de nombreuses variations sont observées au niveau des SE (appelées

“variants d’épissage”). Elles peuvent activer un SE cryptique ou réduire sa reconnaissance par
le spliceosome. Dans le cadre de diagnostic génétique, il est important d’identifier ce type de

variants lorsqu’ils sont impliqués dans des maladies mendéliennes.
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Spliceator peut prédire I’impact d’un variant sur le SE, en comparant la séquence wild
type (WT) avec celle qui inclut le variant (disease causing (DC)). La différence de score de
prédiction, appelée delta (A) est calculé selon :

(WT — DC)

Score max

inspiré de Riepe et al., (Riepe et al.). Plus A est grand, plus I’impact de la variation est important
(figure 60).

98 95 92 89 86 83 80 77 74 71 68 65 62 59

Score de la variation (%)
Figure 60 - Variation du delta (4) en fonction du score de prédiction du variant. Si Spliceator prédit un
SE WT avec une précision de 98% et s’il prédit le SE variant avec une précision de 78%, alors la valeur
de A sera de 0,2. Plus cette valeur est élevée, plus I’'impact de la variation est important.

Dans certains cas, en raison de la variation, Spliceator peut ne plus reconnaitre le SE,
signifiant que la variation inhibe totalement le SE. Pour le moment, ces expériences sont
réalisées manuellement, mais tres prochainement, une mise a jour sera effectuée sur le site web

(figure 61) afin d’ajouter un module pour la prédiction de variant d’épissage.
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Wild type

TTTCTCGTTGGCTCTCACACTGACGAGGTAAGTTTCGTCGCACGCTCCACGT

Variation
TTTCTCGTTGGCTCTCACACTGACGAGGA

Load file

AGTTTCGTCGCACGCTCCACGT
Variation T->A
Start

Results

Wild type

TTTCTCGTTGGCTCTCACACTGACGAGGTAAGTTTCGTCGCACGCTCCACGT : SCORE = 95,8

Variation

TTTCTCGTTGGCTCTCACACTGACGAGGAAAGTTTCGTCGCACGCTCCACGT : SCORE = 83,4

A=0,125

Spliceator - la revanche des sites

Contact

Home Download About

Figure 61 - Maquette de la mise a jour du site web de Spliceator pour la prédiction de variants
dépissage. Deux séquences sont comparées (wild type vs disease causing) afin d ’évaluer | 'impact d 'une

variation.

Des tests ont été effectués sur plusieurs variants d’épissage induisant une pathologie et

les résultats sont répertoriés dans le tableau 6. Les programmes capables de prédire I’impact

des variants de SE sont une bonne alternative, car pour le moment il est encore trop difficile de

tester un grand nombre de variants en pratique pour un clinicien (Jian et al., 2014).

chromosome_ . N

D Nom Position_brin Type Séquence Score A Pathologie
1 NM_002074.5(GNB1):c.700-1G>T 11789270 -1 WT CATGATGTCTTGATTTGCTTTCTCTTTCCAETTCTTTCCAAATGGCAATGCATTTGCCACT 98,1 0,991 non repertorié

DC CATGATGTCTTGATTTGCTTTCTCTTTCCAtTTCTTTCCAAATGGCAATGCATTTGCCACT 0,00
2 NM_014704.4(CEP104):c.2572-2A5G 138163721 WT GATTAACACTCTGTGTGCCTCCTCTGCTGCaGGCATGGAAAGCTCACCTGATGGGCCCAGC 97,8 0,065 Joubert syndrome 25

DC GATTAACACTCTGTGTGCCTCCTCTGCTGCgGGCATGGAAAGCTCACCTGATGGGCCCAGC 91,4
3 NM_000249.3(MLH1):c.1667+2T>C 3_37040296 -1 WT TTATACCTTCTCAACACCACCAAGCTTAGGtAAATCAGCTGAGTGTGTGAACAAGCAGAGC 99 0,229 Heredltafy no.npolyposns colorectal neoplasms |Hereditary cancer-

C TTATACCTTCTCAACACCACCAAGCTTAGGCAAATCAGCTGAGTGTGTGAACAAGCAGAGC 76,3 predisposing syndrome | Lynch syndrome IlLynch syndrome

4 NM_006118.3(HAXL):c.317-2A5G 1 154273772_1 CATCCCAGCAAACACCTGCCACCTTTCTGCaGAACTTCCAGGTCCTGAGTCAGAGACACCT 92,7 0,184 Kostmann syndrome

DC CATCCCAGCAAACACCTGCCACCTTTCTGCgGAACTTCCAGGTCCTGAGTCAGAGACACCT 74,5
5 NM_0039215(BCL10):c.57+1G>A 1 85276295 -1 WT GAGGAGGACCTCACTGAAGTGAAGAAGGACETGAGTAACGCAGCTGTGCCCAGGGCGGGCG 98,8 0115 |mmunodeficiency 37

bC GAGGAGGACCTCACTGAAGTGAAGAAGGACaTGAGTAACGCAGCTGTGCCCAGGGCGGGCG 87,4
6 NM_000277.3(PAH):c.441+1G>A  2_102877461_- wr TATGGAGCGGAACTGGATGCTGACCACCCTETGAGTCCATGGCCCGTAGGATGAGATTTTT | 98,4 0,179 not provided|Phenylketonuria

bC TATGGAGCGGAACTGGATGCTGACCACCCTaTGAGTCCATGGCCCGTAGGATGAGATTTTT 80,7

Tableau 6 - Résultats des performances de Spliceator sur | ’analyse de | 'impact des variants d ’épissage.
Dans le premier exemple, la variation inhibe complétement le SE, il n’est plus reconnu par Spliceator.
Les autres variations sont moins impactées et le delta moyen est de 15.

7.2.5 Publication
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Abstract

Ab initio prediction of splice sites is an essential step in eukaryotic genome annotation. Recent
predictors have exploited Deep Learning algorithms and reliable gene structures from model
organisms. However, Deep Learning methods for non-model organisms are lacking. We
developed Spliceator to predict splice sites in a wide range of species, including model and non-
model organisms. Spliceator uses a convolutional neural network and is trained on carefully
validated data from over 100 organisms. We show that Spliceator achieves consistently high
accuracy (89-92%) compared to existing methods on independent benchmarks from human,
fish, fly, worm, plant and protist organisms.

Keywords: splice site prediction, genome annotation, data quality, deep learning,

convolutional neural network

Background

The raw genomic sequences generated by next generation sequencing (NGS) are an important
source of data for studying and understanding organisms and biological mechanisms. However,
without a crucial step of extracting biological knowledge from the raw data, a process called
‘genome annotation’, the sequences are difficult to exploit and may even be useless. A critical
step in the annotation process involves the location of genes (i.e. ‘structural annotation’), in
particular the protein-coding genes and the characterization of their intron/exon structures. A
large number of automatic annotation pipelines have been developed to identify protein-coding
genes, such as Braker2 [1], Maker [2] or PASA [3], as well as dedicated resources, such as
Ensembl [4] or NCBI [5]. Automatic annotation methods are generally based on a combination
of empirical evidence, e.g. mMRNA sequencing (RNA-seq) data or known gene structures from
closely related organisms, and ab initio gene prediction programs, such as Augustus [6],

Genscan [7], Snap [8] or GlimmerHMM [9]. Despite these developments, the annotation of
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gene structure remains a major challenge, especially for eukaryotic organisms [10-13] due to

their complex exon-intron mosaics [14] (Fig. 1).

5 + - Promotor Intron 1 Intron 2 3

Fig. 1 — Typical architecture of a eukaryotic protein-coding gene. Green (enhancer) and red
(silencer) boxes represent the regulatory elements. The mosaic of exons (labelled yellow boxes)
and introns (labelled grey boxes) is usually preceded by a promotor (orange box). The brown
diagonal stripes represent the untranslated regions (UTR). The boundaries between exons and

introns are called donor splice sites and between introns and exons are acceptor splice sites.

Eukaryotic gene prediction involves determining the internal architecture of each gene,
including the start and stop codons, and the boundaries between each exon and intron, called
splice sites (SS). The SS are specifically recognized by the spliceosome, a ribonucleoprotein
complex [15], and play an important role in the diversity of the proteome [16,17]. There are
two types of SS, the 5' site (also called donor site) and the 3' site (or acceptor site), located
respectively at the exon-intron and intron-exon junctions. SS are generally characterized by the
presence of the dinucleotide GT at the 5' site and AG at the 3' site, called canonical sites [18].
The dinucleotides are embedded in longer, consensus motifs: aGGTAAGT (Donor) and
(Y)6N(C/t)AG(g/a)t (Acceptor) [19]. Although the canonical SS are highly conserved [20] and
represent more than 98.3% of SS in animals, 98.7% in fungi and 97.9% in plants [21], there are
some exceptions, such as the presence of the dinucleotides AT-AC or GC-AG [22,23],
described as non-canonical sites. Thus, the challenges in accurately predicting all SS in a

genome are twofold. First, the huge number of GT and AG dinucleotides that are not located at

3
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SS can generate a high rate of false positives. Second, the presence of non-canonical SS can
lead to false negative predictions if they are not taken into account [24].

A number of methods have been developed to identify SS by exploiting recent high-throughput
RNA-seq data, for instance MapSplice [25], TopHat [26] or SplitSeek [27]. However, this
approach depends on the availability of high quality data and a minimal depth of sequencing to
be able to detect all SS, in particular those in low-expressed isoforms [28]. As a consequence,
alternative approaches are needed to identify SS based solely on the genome sequence. Most of
them exploit machine learning (ML) algorithms and use several features to describe SS,
covering the consensus motifs or other nucleotides in proximity to the SS [29]. The most widely
used ML algorithms include Support Vector Machines [30-32], Markov models [33,34],
Random Forest [35,36] and Bayesian networks [37]. However, these methods are limited by
the lack of knowledge about the input sequence (patterns, secondary structures, etc.), complex
biological processes [38], a weak genomic context (the region around the SS) and the
construction and selection of pertinent feature sets [29], which is often time-consuming. More
recently, programs using deep learning (DL) algorithms have been introduced, such as DSSP
[39], SpliceRover [40] or SpliceFinder [41]. The DL approaches are based on convolutional
neural networks (CNN) and do not require the manual definition of a feature set, because they
automatically extract the most pertinent characteristics to classify elements (here, splice sites)
in different classes determined by the initial problem [42]. Another advantage of these
algorithms is that they are able to find correlations between features in a larger region (i.e. in
the genomic sequence). In the context of SS detection, this characteristic is important, as several
elements are involved, such as the branchpoint site (BPS), intronic splicing enhancers (ISE),
intronic splicing silencers (ISS), exonic splicing enhancers (ESE) and exonic splicing silencers
(ESS). Moreover, CNN use fewer parameters than classical multi-layer perceptrons, reducing

the risk of overfitting [43], and they also share these parameters to extract local features.
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DL methods rely on the availability of high quality data that is pertinent to the problem being
solved, in order to train accurate models. For this reason, most of the current SS predictors have
been trained on data restricted to humans or other model organisms. To our knowledge, there
are no SS prediction tools trained on data from a large range of less well studied organisms,
such as insects (except fruit fly), fungi or protists.

In this context, we have developed Spliceator, a new tool for ab initio prediction of eukaryotic
multi-species splice sites. Spliceator is based on the CNN technology and more importantly, is
trained on an original high quality dataset [44] containing genomic sequences from organisms
ranging from human to protists. The training dataset has been rigorously established and
validated to reduce the number of errors in the input data and avoid introducing bias in the
learning process. This dataset allows us to limit the ‘garbage-in, garbage-out’ effect [45],
meaning that poor quality data lead to less reliable results. Based on several benchmark
experiments, we show that Spliceator achieves overall high accuracy compared to other state-
of-the-art programs, including the neural network-based NNSplice [46], MaxEntScan [47] that
models SS using the maximum entropy distribution, and two CNN-based methods: DSSP [39]
and SpliceFinder [41]. More importantly, Spliceator performance is robust and remains

consistently high for sequences from diverse organisms ranging from human to protists.

Results
Design of training and test datasets for multi-species SS prediction

Since we employ a supervised learning approach, the careful construction of the positive and
negative datasets used for training the CNN models is essential. We designed eight strategies
to build different datasets, where each strategy highlights a parameter that can influence the
model performance, such as the input sequence length, the data quality, the type of negative

sequences (only false positives (FP) or exon, intron and FP sequences) and the dataset
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composition, i.e. the effect of balanced or unbalanced datasets with different ratios between the
number of positive and negative sequences. Each dataset was then split into separate training
and test sets in order to build prediction models for donor and acceptor SS using CNN.

The first dataset, called All Sequences (AS), includes sequences from the 1361 ‘Confirmed’
(error-free) gene sequences available in the G3PO+ dataset (see “Methods”), as well as the 1380
‘Unconfirmed’ sequences that contain potential gene prediction errors. The AS dataset is
designed to represent real-world problems, in the sense that the data is extracted directly from
public databases. For the second dataset, called Gold Standard (GS), we exploited only the
‘Confirmed’ sequences implying that this set is error-free. The resulting AS and GS positive
subsets include donor and acceptor SS from human, as well as from a diverse set of 147
eukaryotic organisms, ranging from primates to protists. In order to construct a robust negative
subset of non-SS sequences, we again exploited both ‘Confirmed’ and ‘Unconfirmed’
sequences for the AS dataset and only ‘Confirmed’ sequences for the GS dataset. To do this,
we randomly selected sequences from the exon/intron regions of the G3PO+ genomic
sequences, as well as sequences containing GT/AG dinucleotides that are not SS.

In order to verify that there is no over-representation of sequences from specific organisms or
clades, we calculated the mean pairwise percent identity for the input sequences with a length
of 600 nucleotides (nt) (Table 1) and showed that the majority (>90%) of the sequences in each
positive subset (AS and GS) for both donor and acceptor SS share between 20% and 30%
identity. We also calculated the mean pairwise percent identity for sequences with a length of
20 nt, i.e. specifically the short region around SS. Again, the pairwise percent identity is similar
for AS and GS positive datasets, however the majority of these sequences share between 20%
and 60%, showing that the context close to the SS is more conserved. Interestingly, the donor

sequences of length 20 nt are more conserved than acceptor sequences, e.g. in the GS dataset,
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37.17% of donor sequences share 40-50% mean identity compared to 34.09% of acceptor

sequences.

Table 1 Distribution of sequences according to the mean percent identity

Pairwise Sequence length: 600 nt Sequence length: 20 nt

sequence Donor Acceptor Donor Acceptor
identity AS GS AS GS AS GS AS GS
0-10% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.04% 0.03% 0.04% 0.03%
10-20% 0.35% 0.27% 0.33% 0.25% 1.0% 0.71% 1.65% 1.32%
20-30% | 92.77% | 94.88% | 92.45% 94.7% 10.27% 8.93% 13.92% | 12.44%
30-40% 6.83% 4.78% 7.18% 4.99% 32.62% | 31.57% | 34.05% | 33.20%
40-50% 0.03% 0.04% 0.03% 0.04% 36.24% | 37.17% | 32.89% | 34.09%
50-60% 0.01% 0.01% 0.01% 0.01% 16.28% | 17.47% | 14.22% | 15.34%
60-70% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 3.2% 3.65% 2.9% 3.2%
70-80% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.3% 0.39% 0.29% 0.33%
80-90% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.03% 0.04% 0.03% 0.03%

90-100% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.02% 0.03% 0.02% 0.02%

Pairwise sequence percent identity of positive subsets (AS: All Sequences and GS: Gold

Standard) for sequences with a length of 600 nt and 20 nt for donor and acceptor SS.

Impact of genomic context

To evaluate the impact of the genomic context around the SS on the prediction performance of
our CNN method, we constructed subsets of sequences for the AS and GS datasets having
different lengths, ranging from 20-600 nt. The sequence segments upstream and downstream
of the SS dinucleotide contain information allowing the discrimination of SS and non-SS, such
as the BPS, polypyrimidine tract (PPT) or regulatory cis-elements including exon/intron
splicing enhancers or silencers (ESE/ISE or ESS/ISS) [48]. Determining a pertinent sequence
length is important because too short genomic regions would prevent the model from using
important discriminatory sites, while too large genomic regions may introduce noise-inducing
features and loss of accuracy [49]. We then built CNN prediction models for donor and acceptor
SS, using these different sequence lengths. Fig. 2 (and Additional file 2: Table S1 and S2)

summarizes the prediction accuracies obtained by the models for each SS on the test sets.
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Fig. 2 — Prediction accuracy according to input sequence length for each dataset (AS: All

Sequences and GS: Gold Standard) for A) donor and B) acceptor SS.

We observe similar trends for the prediction of donor and acceptor SS with the AS and GS
datasets. The average prediction accuracy increases for sequence lengths ranging from 20 nt to
200 nt and then generally levels off, indicating that the model cannot find relevant genomic
context features beyond this length. However, there are some differences between the datasets
with different compositions (described in detail below). For example, for the AS_10and GS_10
datasets (ratio 1:10 of positive to negative examples), the prediction accuracies are more
homogeneous and higher than the other datasets. Interestingly, the sequence length has less
effect for the AS_1 and GS_1 datasets, compared to AS_0 and GS_0 respectively. AS_1
(respectively GS_1) has the same balanced ratio of positive to negative examples as AS_0
(respectively GS_0), but the negative examples are more heterogeneous, consisting of exon,

intron and FP sequences.
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Based on this initial analysis, in the following experiments, we used a sequence length of 200
nt for the prediction of donor and acceptor sites with the AS and GS dataset, to consider a

genomic context that is neither too small nor too large.

Impact of data quality

As described above, the GS dataset contains only true SS from the ‘Confirmed’ gene sequences,
while the AS dataset includes some noise (i.e. false SS) from ‘Unconfirmed’ sequences. To
estimate the impact of this noise on model prediction, we compared the average accuracy of the
AS models with the corresponding GS models for each SS (donor and acceptor) and for

different dataset compositions, as shown in Fig. 3 (Additional file S1: Table S1).

Donor
97.5 A =

95.0 - —_ - - — —
S o5 pl=

Accuracy

90.0 A

AS/GS_0 AS/GS_1 AS/GS_2 AS/GS_10

Acceptor

97.5 A
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o 92.5 4
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90.0 4
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AS (Donor) I AS (Acceptor)
GS (Donor) EE GS (Acceptor)

Fig. 3 — Average prediction accuracy for donor and acceptor SS, using the AS and GS datasets

(AS/GS_0 = positive/negative ratio of 1:1 with only FP sequences in negative subset; AS/GS_1

= positive/negative ratio of 1.1 with exon, intron and FP sequences; AS/GS 2

positive/negative ratio of 1:2 with only FP sequences in negative subset; AS/GS 10
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positive/negative ratio of 1:10 with only FP sequences in negative subset). Standard deviations

are indicated by black bars.

As expected, the GS models achieved the best accuracy with an average of 94.11%, 95.34%,
95.11% and 97.68% respectively for the GS_0, GS_1, GS_2 and GS_10 donor datasets and
92.73%, 94.19%, 94.59%, 97.45% respectively for the acceptor datasets. In comparison, the
AS models obtained an average accuracy of 93.09% (-1.02%), 93.95% (-1.39%), 93.88% (-1.23
%) and 97.33% (-0.35%) respectively for the AS 0, AS 1, AS 2 and AS_10 donor datasets,
and 91.99% (-0.74%), 92.62% (-1.57%), 93.70% (-0.49%) and 97.17% (-0.28%) for the
acceptor datasets. The results of unpaired t-tests (Additional file S1: Table S2) show that all
differences between AS and GS datasets are statistically significant. Interestingly, the
difference between AS 1 and GS_1 is the largest for both donor and acceptor models. Based

on these results, we selected only the GS models for the following experiments.

Impact of negative dataset composition

While the definition of reliable positive examples is clearly essential, the construction of the
negative dataset will also have an impact on the ability of CNN methods to distinguish between
positive and negative examples. The prediction of SS is an intrinsically unbalanced problem,
since in a protein coding gene the SS represent only a small proportion of the total nucleotide
length. Therefore, to investigate the impact of the negative subset on prediction performance,
we constructed a number of datasets with different types of negative sequences and different
ratios of positive and negative examples. We designed two balanced datasets, both with a ratio
1:1 of positive to negative examples, but with either homogeneous (GS_0) or heterogeneous
(GS_1) negative examples, as well as two unbalanced datasets with ratios of 1:2 (GS_2) and

1:10 (GS_10) of positive to negative examples. The unbalanced datasets both have

10



213 heterogeneous negative examples. We then computed different metrics to evaluate the

214  performance of each model on the test set, as shown in Fig. 4.

215
Acceptor
98 4
96 -
94 4
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GS_0 GS_1 GS_2 GS_10 GS_0 GS_1 GS_2 GS_10
Dataset Dataset
- Accuracy == Sensitivity ===+ F1 score
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216

217  Fig. 4 - Average values of the 5 performance metrics (accuracy, precision, sensitivity,
218  specificity and F1 score) for each dataset composition and for each type of SS (donor or
219  acceptor). GS_0 = positive/negative ratio of 1:1 with only FP sequences in negative subset,
220 GS_1 = positive/negative ratio of 1:1 with exon, intron and FP sequences in negative subset,

221  GS_2 = positive/negative ratio of 1:2 and GS_10 = positive/negative ratio of 1:10.

222

223 The overall best performance for the test set is obtained using the GS_1 dataset, with a balanced
224 number of positive and negative sequences and heterogeneous negative examples (exon, intron
225 and FP sequences). Although the average accuracy is lower than for the unbalanced GS_10
226  dataset (positive/negative ratio of 1:10), the other metrics including the average F1 score and
227  precision are higher for the GS_1 balanced dataset.

228 To confirm these results, the GS models were also evaluated on a set of 5 independent
229  benchmarks (human, fish, fly, worm, plant) and using different metrics. The results are shown

230 in Additional file S1: Figure S1A and B. The GS_1 dataset again obtains better overall
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performance metrics for both donor and acceptor SS, notably for fly, worm and plant species.
Based on these results, we chose to consider only the GS_1 models in the following

experiments.

Performance of optimized CNN model

Based on our initial analyses, we determined the optimal training set for the CNN models to
predict donor and acceptor SS, namely the GS_1 dataset: a high quality balanced dataset with
an equal number of positive and negative sequences, heterogeneous negative examples
containing exon, intron and FP sequences and an input sequence length of 200 nt. For this
optimized model, we further characterized the prediction performance of Spliceator averaged
over a total of 10 experiments due to the random selection of negative sequences. The results

are shown in Fig. 5 (additional file S1: Table S3).
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Fig. 5 — Performance of optimized model (GS_1 dataset, positive/negative ratio of 1:1 with
heterogeneous negative examples and input sequence length = 200 nt) averaged over 10

experiments.
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The average accuracy is 95.34% for the optimized donor model and 94.19% for the acceptor
model. The precision of the models is similar, ranging from 92.50% (donor) to 91.73%
(acceptor). We observed high sensitivity for both models, with 98.31% (donor) and 97.20%
(acceptor), although the specificity is slightly lower, with 92.11% (donor) and 91.14%
(acceptor). Finally, the F1 scores are similar for both donor and acceptor with 95.32% for donor
and 94.39% for acceptor SS. Thus, the average performance for the donor model is slightly
higher than for the acceptor model, which might be explained by the fact that the donor SS
consensus motif is more conserved than the acceptor SS motif (Table 1). The acceptor SS also

contains a low complexity PPT sequence, which may complicate predictions.

Model interpretability

In this section, we focus on the nucleotide regions that influenced the models during the learning
step. Using the Grad-CAM method (see “Methods™), we measured the impact of each
nucleotide position in the input sequences, thus allowing us to highlight the most important
regions of these sequences that are determining factors in the learning step of the model. We
calculated 10000 heatmaps per class and the average heatmap for each SS model (donor and
acceptor) and each class (non-SS, SS) is shown in Fig. 6. Therefore, this representation shows

only the most important features that the models use.
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Fig. 6 — Average heatmap of the two classes, non-Splice Site and Splice Site, for donor and
acceptor SS, with colors ranging from yellow (very important nucleotide position) to dark blue
(not important position). The dinucleotide characterizing the SS is located at positions 101-102

for the donor and acceptor SS.

The heatmaps show that in order to classify sequences as non-SS, both models are based on
elements of the whole sequence (score >0.8) with the exception of the 5" and 3' extremities
(score <0.4, probably due to the CNN processing), although we observe a higher score (>0.9)
close to the positions 1-2. The heatmaps for sequences containing donor or acceptor SS are
more specific than for the non-SS sequences. For the donor sequences, the region around the
SS (~10 nt upstream and downstream) seems to be more influential, with a predominance for
the upstream exonic side. The positions 1 and 2, representing the GT dinucleotide, have the
highest scores as expected. For the acceptor sequences, the central region around the AG
dinucleotide is also the most important, although it is less well delineated than for donor SS.
We observe an upstream intronic region of about 10 nt that seems to slightly impact learning
(score >0.6), which probably corresponds to the PPT. A second upstream region from position
-50 is also influential, possibly covering the BPS known to be generally located around 40 nt
upstream of the acceptor site [50], although some BPS may be more distant up to a distance of
400 nt [51,52]. Interestingly, the downstream exonic region also seems to play a role in the

training process for the acceptor SS (score >0.5).

Comparison with existing SS prediction methods

In order to compare the performance of the Spliceator models with other state-of-the-art

methods, namely NNSplice, MaxEntScan, DSSP and SpliceFinder, we used six independent

14



292  benchmarks from a wide range of organisms (see “Methods”). The performance metrics are
293  shown in Table 2.
294
295  Table 2 Performance of Spliceator and state-of-the-art programs on six independent
296  benchmarks.
Accuracy Precision Sensitivity Specificity F1 Score
Donor | Acceptor | Donor | Acceptor | Donor | Acceptor | Donor | Acceptor | Donor | Acceptor
Human |
Spliceator 92.7 89.5 90.0 86.1 96.1 94.4 89.4 84.7 93.0 90.0
SpliceFinder 91.5 91.1 76.9 73.3 97.0 99.8 89.6 88.2 85.8 84.5
DSSP 93.2 91.0 96.9 94.4 89.2 87.1 97.2 94.8 92.9 90.6
MaxEntScan 91.8 83.7 88.8 77.3 95.8 95.6 87.9 71.9 92.1 85.5
NNSplice 68.4 65.9 62.3 61.5 89.2 86.7 48.5 44.8 73.4 72.0 |
Fish
Spliceator 95.0 91.3 91.6 86.0 99.0 98.7 90.9 84.0 95.1 91.9
SpliceFinder 92.8 94.9 815 85.0 96.4 99.8 91.4 93.0 88.3 91.8
DSSP 94.6 93.6 97.5 94.2 915 92.9 97.6 94.3 94.4 93.6
MaxEntScan 93.9 83.3 90.6 75.4 98.1 99.0 89.8 67.7 94.2 85.6
NNSplice 71.0 68.9 64.3 63.9 90.8 85.6 52.2 52.5 75.3 73.2 |
Fly
Spliceator 94.6 90.4 91.6 86.2 98.3 96.4 91.0 84.5 94.8 91.0
SpliceFinder 92.1 90.9 79.8 72.8 95.8 99.8 90.7 88.0 87.1 84.2
DSSP 94.0 91.6 96.6 93.1 91.3 89.8 96.7 93.4 93.9 914
MaxEntScan 94.5 86.0 91.8 79.5 97.6 97.0 91.3 75.0 94.6 87.4
NNSplice 717 71.1 65.3 64.8 914 92.1 52.3 50.3 76.2 76.1
Worm |
Spliceator 93.9 88.8 914 86.9 96.9 914 90.9 86.2 94.1 89.1
SpliceFinder 88.7 87.9 71.2 64.1 93.3 99.3 87.1 84.8 80.8 779
DSSP 90.4 84.1 97.0 93.1 83.4 73.6 97.4 94.5 89.7 82.2
MaxEntScan 92.9 82.0 91.6 76.8 94.5 92.0 91.3 72.1 93.0 83.7
NNSplice 65.8 57.8 61.9 58.0 80.3 56.4 51.7 59.2 69.9 57.1
Plant |
Spliceator 94.7 90.6 91.8 89.1 98.1 92.7 91.3 88.6 94.9 90.8
SpliceFinder 88.9 87.6 72.2 63.1 92.9 99.3 87.5 84.4 81.3 77.2
DSSP 88.2 85.1 96.5 94.2 79.3 74.8 97.1 95.4 87.1 83.3
MaxEntScan 92.4 85.3 90.5 79.2 94.6 95.9 90.1 74.8 92.5 86.7
NNSplice 59.8 59.2 57.2 57.1 78.4 71.3 41.0 47.3 66.2 63.4
PVP |
Spliceator 86.0 83.5 82.9 83.1 90.8 84.0 81.2 82.9 86.6 83.6
SpliceFinder 87.3 89.3 67.9 58.8 77.6 98.6 89.9 87.7 724 73.8
DSSP 84.3 76.6 92.5 84.7 74.6 65.0 93.9 88.2 82.6 73.5
MaxEntScan 84.5 80.0 81.0 75.4 90.1 89.4 79.1 70.4 85.2 81.8
NNSplice 64.8 63.7 60.4 61.4 85.8 73.9 43.6 53.5 70.9 67.1
Average |
Spliceator 9282 | 89.02 | 89.88 | 86.23 | 96.53 | 9293 | 89.12 | 85.15 | 93.08 | 89.40
SpliceFinder 90.22 | 90.28 | 7492 | 69.52 | 9217 | 9943 | 89.37 | 8768 | 8262 | 8157
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DSSP 90.78 | 87.00 | 96.17 | 92.28 | 84.88 | 80.51 | 96.65 | 93.43 | 90.10 | 85.77
MaxEntScan 91.67 83.38 89.05 77.27 95.12 94.82 88.25 71.98 91.93 85.12
NNSplice 66.92 64.43 61.90 61.12 85.98 77.67 48.22 51.27 71.98 68.15

297  Performance metrics for Spliceator, SpliceFinder, DSSP, MaxEntScan, and NNSplice, using

298  six independent benchmarks from model and non-model organisms: human, fish, fly, worm,

299  plant and PVP (Protists+Viridiplantae).

300

301  For the donor SS prediction, Spliceator obtains the best average accuracy of 92.82%, with an

302  average increase of +25.9, +2.6, +2.04 and +1.15% compared to NNSplice, SpliceFinder, DSSP

303 and MaxEntScan respectively. For the acceptor SS prediction, Spliceator obtains the second

304  bestaverage accuracy, with 89.02% (-1.26%) compared to SpliceFinder with 90.28%, although

305  Spliceator is more accurate on the Worm and Plant benchmarks. To further investigate the

306 reasons for the different performances, we considered four other metrics, including the

307  precision, sensitivity, specificity and F1 score. A high precision indicates that the program

308 predicts few FP. Spliceator obtains the second best average precision of 89.88% for the donor

309 SS and 86.23% for the acceptor SS, behind DSSP (96.17% for donor and 92.28% for acceptor

310 SS). SpliceFinder, which has generally good accuracy, obtains lower precision (74.92% for the

311  SS donor and 69.52% for the SS acceptor). Sensitivity and specificity are two inseparable

312 metrics. They describe the proportion of well predicted elements and their quality, i.e. if

313  elements have been correctly predicted. A high sensitivity and low specificity indicates that

314  many non-SS elements are predicted as SS. The F1 score combines these two metrics and

315  provides a more global view of the number of correctly predicted elements. Spliceator obtains

316  the best average F1 score for both donor and acceptor SS, with 93.08% (+1.15%) and 89.4%

317  (+3.83%) compared to the second best program for donor SS, MaxEntScan with an F1 score of

318  91.93% or acceptor SS, DSSP with a F1 score of 85.57%. Fig. 7 shows the accuracy and F1

319  score for each program on the individual benchmarks containing SS from different organisms.

320  While most of the programs tested achieve high scores on the vertebrate sequences (human and

16




321

322

323

324

325

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

336

337

fish), reflecting their training sets focused on human SS, Spliceator performance is generally

better on the more distant organisms (worm, plant and PVP).
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Spliceator —— NNSplice
SpliceFinder = —— MaxEntScan
—— DSSP

Fig. 7 - Accuracy and F1 score for each program and for each independent benchmark

representing diverse organisms.

Finally, for each model, we observe that the predictions of the donor SS are slightly better than
those of the acceptor SS. This difference is probably due to the divergence of the acceptor SS

motif, but also to the genomic context around it which seems to be more complex.

Discussion

Thanks to high-throughput technologies, as well as the development of computing power, huge
amounts of data can now be exploited by DL algorithms and produce remarkable results [53—
56]. In particular, CNN are increasingly used in the field of bioinformatics [57-59], for example
to detect specific patterns in a genomic sequence [60] where the reduced number of parameters
allows for better generalization compared to other ML methods. Moreover, maxpooling

techniques allows the algorithm to focus on the local features that it considers most important.
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In this context, we have developed a SS prediction program called Spliceator, based on a three-
layer convolutional CNN. Despite the recent use of RNA-seq to accurately identify SS, it is
currently impossible to obtain experimental data for the full panel of transcripts for all tissues
and all developmental stages. Thus, ab initio SS prediction programs that rely only on the
genomic sequence remain essential. Clearly, it would be ideal to couple ab initio prediction
programs such as Spliceator with RNA-seq based programs in genome annotation tools or

workflows.

The accuracy of ab initio algorithms is dependent on the quality of the data used during the
training step. Indeed, although neural networks are getting deeper and more complex [61,62],
the fact remains that data is the cornerstone of artificial intelligence. Consequently, the majority
of SS prediction programs use sequence data from humans (such as GRCh38 or HS3D [63]) or
other model organisms [36,39,64], where high quality, expert-refined data is available. For non-
model organisms, it is more difficult to find accurate training data and very few CNN methods
have been designed specifically to predict SS in non-model organisms. Since SS and other
regulatory motifs may be conserved across similar species [20], some work has been done to
try to transfer models trained on model organisms to related organisms, for example between
different vertebrate genomes [65]. Others have built cross-species models for specific clades,
such as animals or plants using Helixer [66], but unfortunately the source code for this program
is not yet stable (according to the authors). The aim of our work was to extend the idea of cross-
species models to conceive universal SS prediction models (one for each SS), that are applicable

to a wider range of organisms.

For the training of the Spliceator models, we focused on the construction of a multi-species
dataset that is as representative as possible of the eukaryotic domain (from primates to protists).
This dataset is based on an extension (G3PO+) of the gene prediction benchmark G3PO. Since

high-quality, genome-wide annotations are not available for the 147 species in this dataset, we
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developed a protocol based on expert-guided comparative sequence analysis in order to identify
reliable SS in a subset of genes. Since the G3PO+ gene sequences are evolutionarily related,
we eliminated redundant sequences, which could cause potential bias of sequence over-
representation and thus a risk of overfitting. We also made an effort to respect the proportions

of non-canonical SS (2.2% donor and 1.3% acceptor) found in real-world data [21].

To investigate the impact of the quality of the initial training data on the CNN models, we
extracted data from public databases such as Ensembl [4] and UniProt [67], where it has been
estimated that many proteins (with the exception of Swiss-Prot, which represents 0.3% of
UniProt) have errors [68]. We then built a dataset called ‘All Sequences’ (AS), that includes
some badly predicted gene sequences [44] and thus introduces noise in the form of wrong or
missing SS. We compared the CNN model trained on the AS dataset with a second model
trained on a ‘Gold Standard’ (GS) dataset, which was cleaned by removing all error-prone
sequences. Since our results showed that the quality of the data had a significant impact on the
accuracy of the models, we conclude that quality control and data cleaning steps are essential

in order to obtain better results.

We also tested the impact of other parameters, such as the length of the input sequences. It is
important to carefully select the size of the genomic sequence in order to take into account
different important elements such as regulatory elements (ESE, ESS, ISE or ISS [69]), the BPS
[70] and the PPT [22] that can be kept and help the algorithm to generalize. All these elements
constitute intrinsic signals that are indispensable for the spliceosome to accurately recognize
the SS. In order to include enough cis elements without introducing too much noise, we chose
an input sequence length of 200 nt for both donor and acceptor models. Unfortunately, many
other external signals impacting SS recognition by the spliceosome cannot be detected by
current methods such as the secondary structure of RNA [71], or the transcription speed of

polymerase 11 [72].
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Finally, we investigated the impact of the negative examples and the use of balanced or
unbalanced datasets, in terms of the ratio of positive to negative examples. SS prediction is an
inherently unbalanced problem, because the number of nucleotides involved in a SS is much
smaller than the number of non-SS nucleotides. The results confirmed the hypothesis that an
unbalanced dataset was more prone to overfitting because one of the classes is overrepresented
[65]. Moreover, the heterogeneous negative examples provided better performance. All these

tests allowed us to optimize our method and improve prediction performance.

In order to estimate the performance of Spliceator on independent genome data, we used six
different benchmarks from diverse organisms and compared Spliceator with a number of state-
of-the art programs, including two other CNN-based methods. As expected, the more recent
CNN-based methods generally achieved higher performance metrics than the older prediction
methods that used either neural networks or maximum entropy distributions approaches. We
calculated a number of different performance metrics, since the most suitable metric to measure
‘good’ performance will depend on the specific user application. For example, accuracy is
useful when the true positives and true negatives are more important, while the F1 score is used
when the false positives and false negatives are crucial. Spliceator achieved the highest
accuracy (92.82%) for the donor SS, and the second best accuracy (89%) for the acceptor SS.
In terms of F1 score, Spliceator outperformed the current state-of-the art programs for both
donor (93.08%) and acceptor (89.40%) SS. Interestingly, Spliceator performed very well on the
human benchmark even though it was trained with only 45 human genes. However, a major
strength of Spliceator is that it maintains good performance over a wide range of organisms,
from human to protists. Our results thus showed that a universal SS prediction program is
feasible, and hopefully performance can be further increased in the future by including more

divergent species data in the model.
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Conclusions

Here, we present a new approach to train Spliceator, a universal splice site prediction program
based on a high-quality dataset from diverse eukaryotic organisms (from primates to protists).
We highlighted the inherent link between data quality and the performance of prediction
programs based on machine learning algorithms. We also showed that including high quality
multi-species data can result in accuracy equivalent to other state-of-the-art SS prediction
programs. In the future, it would be interesting to include more data from other species, but also
to test other types of network architecture in order to extract new high-level features. Moreover,
as some of the extracted features are highly conserved, it would be interesting to use our model

to perform transfer learning for gene annotation of other organisms.

Methods
Data collection

Initial datasets were constructed for each type of SS, in order to establish two separate models:
one to predict donor SS and one to predict acceptor SS. The models developed in this study are
based on supervised learning allowing the classification of entries in two classes (0: nucleotide
not involved in SS, and 1: nucleotide involved in SS). Thus, each dataset is constructed from a
positive subset containing SS sequences and a negative subset containing non-SS sequences.

To build the positive and negative subsets, gene sequences from the multi-species benchmark
G3PO [44] were used. G3PO is based on 147 phylogenetically disperse organisms and contains
1793 sequences including 20 human Bardet-Biedl Syndrome (BBS) genes (Additional file 1:
Table S4) and their orthologous sequences (ranging from primates to protists) extracted from
the Ortholnspector database v3.0 [73]. Following the same methodology implemented in
G3PO, we extended the original dataset by adding 948 sequences from 25 human genes

responsible for myopathies and their orthologs from 47 metazoans (Additional file 1: Figure
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S2). The 948 protein sequences in the extended dataset (called G3PO+) were analyzed
according to the G3PO protocol in order to classify them into two categories: those without
gene prediction errors (called ‘Confirmed’) and those that contain at least one error (called
‘Unconfirmed’). Errors include insertions, deletions and mismatches in the N-terminal, C-
terminal or internal regions. This protocol allows to verify the quality of the data and ensures
that the SS present in the ‘Confirmed’ sequences are biologically true, i.e. they are recognized

by the spliceosome. Table 3 summarizes the composition of the G3PO+ dataset.

Table 3 Composition of the original G3PO and extended G3PO+ datasets

G3PO Extension G3PO+
Confirmed 889 472 1361
Unconfirmed 904 476 1380
Total 1793 948 2741

To build the G3PO+ dataset, we retrieved orthologous sequences for 45 human genes and
performed multiple sequence alignments. Each sequence was then checked to identify those
that contained no errors, called ‘Confirmed’, and those that contained at least one error, called

'Unconfirmed'.

Construction of a series of training and test sets

Based on the gene sequences in the G3PO+ benchmark, we constructed a series of datasets used
to train the Spliceator models and estimate the effect of various parameters on their prediction
performance. Fig. 8 shows an overview of the dataset construction process. The positive and

negative subsets are described in the following sections.
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460  Fig. 8 — Overview of the construction of the training and test sets. A) DNA sequences and exon
461  maps are recovered for each G3PO+ gene. B) The AS (All Sequences) positive subset includes
462  the SS of all G3PO+ ‘Confirmed’ and ‘Unconfirmed’ sequences. The GS (Gold Standard)
463  positive subset includes only the SS of the ‘Confirmed’ sequences. Ten negative AS subsets
464  and ten negative GS subsets are then constructed by random sampling of the exon, intron and
465  FP regions of the corresponding genomic sequences. C) Four AS and four GS datasets are then
466  constructed with different ratios of positive and negative SS (described in table 4). D) Finally,
467  the training and test sets are formed by shuffling the positive and negative sequences (10 times
468  for each AS and GS dataset).
469
470  Positive subsets
471  The 2741 G3PO+ sequences are classified into 2 categories, either 'Confirmed' (1361
472  sequences) because they were annotated ‘error-free’, or 'Unconfirmed’ (1380 sequences)
473  because they contained at least one gene prediction error. For each G3PO+ sequence, genomic
474  sequences and exon maps were retrieved from the Ensembl database [4] release 87, and the SS
475  were extracted, flanked by a +/- 300 nt environment. A verification was made to ensure that no
476  sequences containing undetermined nucleotides (noted 'N') were selected. The GS datasets
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contain only SS from the 1361 'Confirmed' sequences. Thus, the same positive subset for each
GS dataset (GS_0, GS_1, GS_2 and GS_10) contains 10973 donor and 11179 acceptor SS
sequences, where each sequence is of length 600 nt with the GT (donor) or AG (acceptor)
dinucleotide in the central position (301 and 302). In contrast, the AS datasets contain SS from
all 2741 G3PO+ sequences, including both ‘Confirmed’ and ‘Unconfirmed’ sequences. Thus,
the AS datasets are representative of the data present in the public databases, as no pre-
processing has been performed on the data, and therefore they include a certain number of
errors. To eliminate any bias from the size of the datasets, an equivalent number of SS
sequences were used (12000 donor and 12000 acceptor) to form the same positive subset for
each AS dataset (AS_0, AS_1, AS_2 and AS_10).

In order to test the impact of the genomic context, each dataset is provided in six different
versions, according to the defined length of the input sequences. Sequence lengths selected for
this study are 20, 80, 140, 200, 400 and 600 nt, where the SS is always in the central position.
To reduce redundancy, for each sequence length, duplicate sequences are removed. As the
length of the sequences decreases, the number of duplicates increases, reducing the size of the
data sets (especially for 20 nt sequences). Fig. 9 (Additional file 1: Table S5) summarizes the
composition of the AS and GS positive subsets according to sequence length. Each SS is
described according to its type, either canonical (i.e. GT for donor site and AG for acceptor
site) or non-canonical. The number of non-canonical donor and acceptor SS present in each AS
and GS dataset for each sequence length is also shown in Gig. 9 (Additional file 1: Table S5).
In addition, Fig. 10 shows the sequence logos of the canonical and non-canonical donor and
acceptor SS motifs from the AS and GS dataset sequences. The sequence logos were made with

the program WebLogo v3.7.4 [74].
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Negative subsets

Two negative subsets were first constructed. The first one is composed only of FP sequences,
i.e. randomly selected regions in the G3PO+ sequences in both 'Confirmed' and ‘Unconfirmed’
sequences (for AS dataset) or only ‘Confirmed’ sequences (for GS dataset), with a GT or AG
dinucleotide (depending on the type of SS), in the central position (e.g. 301-302 for length =
600 nt) that do not correspond to a SS identified in the positive subsets. The second type of
negative subset is composed of 3 categories of sequences extracted from the G3PO+ dataset:

- Exon sequences: randomly selected exon regions,

- Intron sequences: randomly selected intron regions,

- False positive SS: randomly selected GT or AG dinucleotides.
Negative subsets were also constructed with different numbers of sequences depending on the
size of the positive subset: (i) with a ratio 1:1 we have the same number of positive and negative
sequences, (ii) with a ratio 1:2 we have twice as many negative sequences as positive sequences
and (iii) with a ratio 1:10 we have ten times more negative sequences than positive sequences.
As for the positive subsets, identical redundant sequences and sequences containing
undetermined ‘N’ characters were removed. Finally, as the selection of the negative sequences
is random, 10 random selections were made, in order to obtain 10 different negative subsets

and to eliminate potential random bias due to a specific data sampling.

Data composition strategies

By combining the same positive subset with different negative subsets, a number of datasets
were constructed in order to measure the impact of different parameters, including the type of
negative examples used (heterogeneous = exons, introns and FP or homogeneous = only FP),
the use of balanced or unbalanced datasets defined by the ratio of positive to negative examples,

and data quality (AS vs. GS). In total, eight datasets were established, summarized in Table 4.
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Table 4 Composition of the 8 datasets

Quality of No. of positive No. of Type of negative
Dataset Y sequences negative yp g Ratio
sequences sequences
Donor | Acceptor sequences
AS 0 12000 FP only
. 4000 exons, 4000 1:1
AS_1 Unconf!rmEd 12000 12000 12000 introns and 4000 FP
AS 2 & Confirmed 24000 FP only 1:2
AS 10 120000 FP only 1:10
GS_0 11000 FP only
3650 exons, 3650 1:1
GS 1 11000 . '
- Confirmed | 10973 | 11179 introns and 3700 FP
GS 2 22000 FP only 1:2
GS_10 110000 FP only 1:10

Composition of the 8 datasets used to study the impact of (i) the type of negative examples
(only FP sequences vs. heterogeneous data with exons, introns and FP sequences), (ii) the ratio
of positive to negative examples (1:1, 1:2 and 1:10), (iii) data quality (‘Confirmed’ and
‘Unconfirmed’ sequences in the AS datasets vs. only Confirmed sequences in the GS datasets.

FP = False Positive, GS = Gold Standard, AS = All Sequences.

Sequence identity

A sequence similarity search was performed on the whole sequences with a length of 600 nt
and 20 nt from the AS and GS positive subsets. Each sequence was compared to all the others

and the pairwise percent identity was defined by:

) Number of identical nucleotide
% Identity = ( ) * 100
Length of sequence

Preparation of datasets for CNN
Training and test sets
For each dataset described above, a random selection was performed to form a training set

containing 80% of the sequences and a test set containing 20% of the sequences. Since there

are 10 different negative datasets, there are 10 different training and test sets. Fig. 11
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553  (Additional file 1: Table S6 A and B) summarizes the average number of negative and positive

554  sequences in all training and test sets for each dataset (AS and GS) and for donor and acceptor

555 SS.
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558  Fig 11 - Average number of positive and negative sequences in training and test sets, for all AS
559 and GS datasets, according to SS type. Standard deviations are indicated by black bars.

560

561 Data encoding

562  For efficient exploitation of the genomic sequences in the training and test sets, a one-hot

563  encoding step was performed. Each nucleotide of an input sequence was converted into a binary
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vector of size 4. Adenine is encoded by the vector (1,0,0,0), Cytosine by (0,1,0,0), Guanine by
(0,0,1,0) and finally Thymine is encoded by (0,0,0,1). In the case where an external sequence
contains indeterminate ‘N’ nucleotides, e.g. when users test their own sequences, the vector
(0,0,0,0) is used. Thus, each output sequence is a first order tensor (vector) of size W, where W
is the length of the input sequence, with 4 channels representing the one-encoding. Finally, the
shape of the input is: S x H X W x C, where S is the number of input sequences, H is the height
of the 1D vector (so H = 1), W is the width of the vector corresponding to the length of the
input sequences and C is the number of channels from one-hot encoding. Fig. 12 summarizes

the data encoding.
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Fig. 12 — Data pre-processing. Input sequences are converted in one-hot encoding. The result

is a 1D vector of size W, where W is the length of the input sequences, with 4 channels.

Finally, the shape of the input is S x H x W x C (S = number of input sequences, H= height of
the vector (here equal to 1 because the vector is 1 dimensional), W is the length of each input

sequence and C is the number of channels).

Convolutional Neural Network
Models were constructed and trained for each type of SS (donor or acceptor) independently.
The models result from supervised learning, where genomic sequences (input) are coupled with
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class labels 0: non-SS and 1: SS. The CNN then applies filters on each input sequence and tries
to modify the weights of these filters to improve the predictions thanks to the back-propagation
algorithm. The filters allow to extract pertinent features/patterns within the input data. The
output of the CNN is a vector of size 2, corresponding to the non-SS (0)/SS classes (1). The
implementation of the CNN, as well as the training of the models, was done in Python v3.7,

with Tensorflow v2.4.1 [75], the API Keras v2.3.1 and the Scikit-learn library v0.23.2 [76].

Architecture

We constructed a CNN architecture for donor or acceptor prediction, composed of a series of
three convolutional layers over a single spatial dimension. The layers are composed of 16, 32
and 64 filters of sizes 7, 6 and 6 respectively, with a stride of 1. Between each convolution
layer, a maxpooling layer of size 2x1 with a stride of 2 is added. Maxpooling allows to under-
sample the data by reducing their size, while preserving the features that seem important. A
dropout layer [77] is also added between each convolution layer to inactivate 20% of neurons.
Then, a data flattening step (flatten layer) is performed in order to generate a vector exploitable
by the fully connected layer containing 100 neurons. The last layer is the final output layer,
containing two neurons that return the results of the classification. The neurons of each layer
are activated by a Rectified Linear Unit (ReLU) activation function, except for the last layer
where the activation function is Softmax in order to establish probabilities for each neuron and
thus to predict a class according to the highest probability. Fig. 13 summarizes the CNN

architecture.
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Fig. 13 — Representation of the CNN architecture. The architecture is composed of 2
convolutional layers, each followed by a dropout step and maxpooling layer. Then, a flatten
layer is added to flatten the input. The output layer consists of 2 neurons activated by the

Softmax function.

Training process

During the training process, the training set is divided into two parts, to generate an evaluation
set (containing 15% of the sequences) that allows to control the learning of the network and
avoid overfitting. The cross-entropy function is used as a loss function and the Adamax
optimization algorithm [78] is applied with a learning-rate of 1e®. Finally, the training is

performed during 400 epochs with a batch-size of 32.

Evaluation

Metrics
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SS are considered as true positives (TP) if they are correctly predicted and false positives (FP)
otherwise. Nucleotides that do not correspond to a SS are considered as True Negatives (TN) if
they are not predicted to be SS and False Negatives (FN) otherwise. To evaluate the
performance of the CNN models, five metrics were used:

Accuracy is the ratio of the number of correct predictions to the total number of predictions:

(TP +TN)
(TP +TN + FP + FN)

Accuracy =

Precision is the ratio of the number of correctly predicted SS to the total number of predicted
SS:

TP

Precision = m
Sensitivity (also known as recall) is the ratio of the number of correctly predicted SS to the total

number of SS:

TP

Sensitivity = m
Specificity is the ratio of the number of correctly predicted non-SS sequences to the total

number of non-SS sequences:

eoecificity — — TN

pecificity = (TN 1 FP)
F1 Score is the harmonic mean of the precision and sensitivity and shows a balance between
these two metrics:

Precision x Sensitivity

F1 score = 2 * —
Precision + Sensitivity

Independent benchmarks of SS from model and non-model organisms

To estimate the reliability and robustness of the CNN models, they were evaluated on 5 large-
scale benchmarks, including sequences from: Human, D. rerio (Fish), D. melanogaster (Fly),

C. elegans (Worm) and A. thaliana (Plant), that were downloaded from

32



643

644

645

646

647

648

649

650

651

652

653

654

655

656

657

658

659

660

661

662

663

664

665

666

667

https://public.bmi.inf.ethz.ch/user/behr/splicing/ [31]. A selection of 10000 SS and 10000 non-
SS sequences was performed for each benchmark, including a number of non-canonical SS
(human: 307; fish: 85; fly:120; worm: 67 and plant: 122).

To evaluate the performance of the models on non-model organisms, we constructed one other
independent benchmark called ‘PVP’ (Protist and ViridiPlantae), containing sequences from
protists and viridiplantae. The sequence selection process is similar to that used in G3PO. The
reference sequences are the cytoplasmic tryptophanyl-tRNA synthetase of Paramecium
tetraurelia (AOD783_PARTE) and the tryptophan-tRNA ligase of Arabidopsis thaliana
(SYWM_ARATH). All orthologs were extracted from the Ortholnspector database version 3
[73], multiple sequence alignments were obtained with PipeAlign version 2 [79], and manually
analyzed to identify 62 ‘Confirmed’ sequences (33 plants and 29 protists). Finally, the
benchmark contains 692 (with 21 non-canonical) donor SS and 714 (with 18 non-canonical)
acceptor SS, and the same number of non-SS sequences to balance the dataset.

The benchmarks were used to compare Spliceator with other existing SS prediction methods,
including NNSplice, MaxEntScan, DSSP and SpliceFinder. Note that SpliceRover was not
included in these large-scale benchmark tests, since the method is only available as a web

Server.

Explicability

The visualization heatmaps of the nucleotides most used by the models were generated using
the Grad-CAM (Gradient Class Activation Map) technique [80]. The maps were generated from
the training sets: the higher the score, the warmer the color (yellow) and the lower the score,
the colder the color (deep blue). In order to highlight the most representative patterns identified
during the training process, the heatmaps were averaged from 10000 samples for each class of

each SS.
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Abbreviations

NGS: Next generation sequencing
RNA-seq: mRNA-sequencing
UTR: UnTranslated Region

SS: Splice Site

ML.: Machine Learning

DL.: Deep Learning

CNN: Convolutional Neural Network
BPS: BranchPoint site

ISE: Intronic Splicing Enhancer
ISS: Intronic Splicing Silencer
ESE: Exonic Splicing Enhancer
ESS: Exonic Splicing Silencer
FP: False Positive

AS: All Sequences

GS: Gold Standard

nt: nucleotide

PPT: PolyPyrimidine Tract
PVP: Protists and ViridiPlantea
BBS: Bardet-Biedl Syndrome
ReLU: Rectified Linear Unit
TP: True Positive

FP: False Positive

TN: True Negative
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Chapitre 8 — SpliceSLEIA : Stratégie évolutive pour la prédiction
de sites d’épissage

“All models are wrong, but some are useful”

_gw%%_

Apres avoir exploité les réseaux de neurones, je me suis intéressé aux algorithmes de
programmation génétique (PG) afin d’améliorer le processus d’annotation des génomes. Ce
type d’algorithme est tres peu utilisé dans le domaine de la bio-informatique, cependant le
laboratoire dispose de la plateforme EASEA, ce qui nous a permis de développer une approche
hautement parallélisable, améliorant grandement les performances et la vitesse de calcul. De
plus, les algorithmes de PG sont stochastiques, ce qui leur permet de trouver des solutions
originales et surprenantes qu’un humain n’aurait pas forcément imaginé (Miikkulainen, 2020).
Ces points forts ont conforté notre choix pour I’utilisation de la PG pour la prédiction de SE.

Dans ce contexte, nous avons élaboré un prototype nommé SpliceSLEIA (pour Splice
Site Localization by Evolutlonary Algorithm), permettant d’identifier des SE en exploitant la
PG. Nous avons fait évoluer une population d’automates a état finis (individus) représentés par
des expressions réguliéres (regex) sous forme d’arbres, qui devront reconnaitre les motifs des
SE (d’une taille de 10 ou de 20 nucléotides) apres leur entrainement et les processus évolutifs.
Quelques travaux ont déja exploité I’évolution de regex (Bartoli et al., 2012; Bakker and Jansen,
2018), cependant ils ne sont pas appliqués a des problémes biologiques comme la prédiction de
SE.

8.1 Mise en place de la stratégie de programmation génétique

De nombreux tests ont été réalisés afin de sélectionner les meilleurs hyperparametres de

I’algorithme. Cependant, en raison du caractere stochastique de ces derniers, il a été trés difficile
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d’établir une stratégie optimale pour la recherche paramétrique. Ainsi, lors de la mise en place
de I’algorithme de PG, nous avons initialisé aléatoirement une population de 1 000 individus
selon la méthode ramped half-and-half, avec une profondeur maximale des arbres de 7. Les
opérateurs évolutionnaires utilises sont le croisement a un point et tous les individus sont
concernés. La mutation de sous-arbres impacte 1% des individus lors de chaque nouvelle
génération. La sélection des individus pour la génération n+1 est réalisée par une sélection par
tournoi avec une pression de sélection de 3 et un seul meilleur individu sortant (i.e. avec le
score d’évaluation le plus élevé). Enfin, le nombre de générations total est de 10 000, qui est
une des conditions d’arrét de I’algorithme, la deuxieme étant le temps limité a 24h.

A partir de la syntaxe des expressions regulieres décrite dans la section 2.3.3 du
Matériels et méthodes, nous avons mis en place un algorithme de construction des individus
qui consiste a réaliser un parcours préfixé de I’arbre afin d’obtenir I’expression réguliéere. La
premiére étape consiste a définir le nceud racine puis d’autres éléments de la syntaxe sont
ajoutés qui ont une arité (i.e. nceuds avec enfants) >0, jusqu’a arriver a la profondeur maximale
de I’arbre. Une fois cette profondeur atteinte, des feuilles terminales (i.e. nceuds sans enfant)
sont insérées, avec la présence de constantes comme ‘A’, ‘C’, ‘G, ‘T’ ou °.’. De plus, chaque
individu a été construit afin de respecter les conditions de chaque opérateur. Par exemple, si des
crochets sont ouverts, il faut ajouter une feuille terminale afin d’insérer sa constante entre les
crochets. Ce systeme a base d’arbre a permis une implémentation plus facile des individus, afin
de générer des expressions régulieres cohérentes et exploitables pour un probléme de

reconnaissances de motifs comme les SE.

8.2 Entrainement de SpliceSLEIA

La premiére étape de la mise en place de SpliceSLEIA est de réaliser un entrainement
afin de guider le processus évolutif. Chaque individu est confronté a une fonction d’évaluation
afin de sélectionner de preférence les individus les plus aptes i.e. avec les scores les plus éleves,
a I’instar de la sélection naturelle décrite par Charles Darwin.

Pour cela, nous avons évalué chaque individu a I’aide d’un jeu d’entrainement constitué
d’environ 7 700 sequences issues de G3PO, d’une taille de 200 nucléotides ou un site d’épissage
est présent au milieu. La performance (ou fitness) d’un individu a été estimée par la distance de
Levenshtein (Levenshtein, 1965) qui mesure la différence entre deux chaines de caractéres,
exprimée comme le nombre d’opérations a réaliser pour que les deux chaines soient identiques.

Il existe 3 types d’opérations :
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e substitution : remplacement d’un caractere par un autre,
e insertion : ajout d’un caractére,

e délétion : suppression d’un caractere.

Ainsi, une distance de Levenshtein élevee signifie que les deux chaines divergent fortement,
a I’inverse si la distance est égale a 0, cela signifie qu’elles sont identiques. L’expression
réguliere va ainsi correspondre avec certains fragments X; des séquences d’entrainement de
taille 200. Chacun de ces fragments X; va alors étre comparé avec le segment génomique Y
(d’une taille de 10 ou de 20 nucléotides) correspondant au SE a identifier. La distance de
Levenshtein est ensuite calculée entre chaque fragment X; et le segment Y. Le score est
normalisé (entre O et 1) en fonction de la longueur maximale selon :

Levenshtein_distance

Normalized = - -
score max (t.size, s. size)

avec t la longueur du fragment X; et s la longueur du segment génomique Y. L’ensemble des
scores normalisés pour chaque fragment X; obtenus sont ensuite moyennées :
Meange,r. = mean(Y X, Normalized_score;)
avec N le nombre de fragments identifié. Enfin, la moyenne finale est calculée selon la
formule :
Finalg.,re = mean(zg/’=1 Mean_score;)

Avec M le nombre de séquences du jeu d’entrainement. Elle correspond a la moyenne
de toutes les identifications de segment sur toutes les sequences du jeu d’entrainement. Si un
individu n’identifie aucun fragment, son Meang.,,. €st équivalent a 1. La figure 62 résume ce
protocole. Notre stratégie pénalise les individus qui n’identifient aucun segment sur le fragment
Y, cependant cela induit un fort taux de FP. Ce taux a tendance a diminuer durant tout le
processus évolutif. Une deuxieme solution envisageable serait de pénaliser les individus qui
identifient plusieurs segments sur une méme sequence d’entrainement. Afin de balayer un
espace de recherche assez large, 128 processus évolutifs différents ont été exécutés pour chaque

SE, permettant I’obtention de 128 meilleurs individus par SE.
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Individus de la population

1) |AG.[ACG](TT)+ Evaluation sur un jeu d’entrainement

n n"l  GCCCGGCACCTCCAAATTACAGCAGGCCTCATGGTAAGACTIGGCTGCCCTGGCCCTCAGGTGTATCAG
2) A2} A]GT'{Z}" n2  ATCTCTGGAAAACAATCAACTAAGCCCTTTGTAAGTATAAGGACCATCAAATCTCAGCTGGTTGGAAT [ IIndividul: 1 corresp

n"3  GCGCGAAGGGTTAATGGCTGCCGACGTCACTGGTAAGAGATGATGCAATTCTCCTATTGCTCAGATCA [ |Individu2: 9 correspondances
N4 GGCGACGGICAGCTTGTTAATTCCTGGCTGCAGGTACAT TCCGCTTCTTCCTCACCCCAGACECCTTA | | | Individu 999 : 5 corr i

n°S  AGTGGCGTTGTCTTTGATCACCTCAANNAGGT TTGTCTGACTTCTAGTGTGTACCTTIGGTAGICTATTT [ Individu 1000 : 4 corre: s||1 ondances

999) |AA[GT]..[AT]+
1000) | .{2}GT[*CG][AT][A]+

Individu 1000 Calcul de la distance de Levenshtein sur Seql
Source Cible
{2}GT[ACG][AT][*A]+ TGGTAAG CATGGTAAGA __ _
g;::::e CA]ng'ITQQSA ({179))3 opérations d'insertion score = moyenne(7/10) + 1+1+1+1/5=0,94
{2}GT[ACG][AT][*A]+ TGTAAGT GTAAGTATAA
Score = score = moyenne(2/10 + 5/10) + moyenne(6/10) +
{2GTACC][AT][*A]+  TGBTAAG ACTGGTAAGA Levenshtein(source, cible) = 3 moyenne(4/10 + 6/10) + moyenne(4/10 + 2/10) +
. Normalisation = moyenne(5/10 + 6/10 + 5/10)/ 5 = 0,456
-RIGTI"CGIIATI["Al+  Nane ClIGIEIG A Score/max(source taille , cible taille) = 3/10
Moyenne = N lisation) = 0,3 =
TR e R y moyenne(Normalisation) score = moyenne{7/10) + moyenne(5/10 + 4/10) +

moyenne(5/10) + moyenne(6/10) +1/ 5 = 0,65

Score final = 2(moyenne(Seql) + moyenne(Seq2) + moyenne(Seq3) + moyenne(Seqd) +
moyenne(Seqs) / nombre de séquence score = moyenne(3/10) + moyenne(5/10) + moyenne(3/10)
Score final =0,3+05+03+1+0,3/5=0,48 + moyenne(3/10) + 1/ 5=0,48

*Un individu qui n’identifie aucune séquence est pénalisé par un score de 1

Figure 62 - Protocole de guidage du processus évolutif par la distance de Levenshtein. Une population
contenant n individus est initialisée aléatoirement. Pour sélectionner les meilleurs individus de la
géneration suivante, chaque individu est soumis a la fonction d’évaluation. Dans un premier temps,
I’expression réguliere (qui représente I’individu) est évaluée sur chaque séquence du jeu
d’entrainement. Chaque correspondance est ensuite testée avec la distance de Levenshtein sur les
segments cibles (i.e. la bonne réponse), plus le score est faible, meilleur est I'individu. Les scores sont
ensuite normalisés, moyennés puis sommés. Ainsi dans notre exemple, I'individu 2 est le meilleur
individu avec un score de 0,456. Un individu est défavorisé s’il ne reconnait aucun segment et se voit
imputer d’un score de 1.

8.3 Evaluation des performances des individus en programmation

génétique

La deuxieme étape évalue les performances de ces individus sur le jeu de test (également
construit a partir des données de G3POQ). Pour chaque SE, nous avons établi 2 jeux tests
composés de 2 252 séquences chacun également issu de G3PO, un avec les fragments a
reconnaitre d’une taille de 10 nucléotides et I’autre avec une taille de 20 nucléotides. La figure
63 décrit le processus de calcul des performances. Si le segment identifié par I’expression
réguliére correspond au SE, il s’agit d’un VP sinon d’un FP et si aucun segment n’est trouvé

alors il s’agit d’un FN.
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Donor site
to find

{2}.PAIGT[*T]{2). —

>Seq 1 —
GAGTCTCAAAAACCCCGGCAGAAAAAAGGTCTGTATGCAGTTTCATGGTATGTGTATG

OB b

>Seq?2
TCAGATGACTGGAAAGATGCAAAG{ACAGGTGAGT}TTCATTTGTCTGATTAATCTGTGA
o >Seq3 i Results
Individual GGGCACCAGTACGTGCGCAGTGAGTCAGGTAATAGAGGCCTGCTGGGTGCGCCGCCE 4 re Pasitive
A2}.*AIGT[*T]{2}. t
>Seq 4 1 False Negative

ACAAGACCTTTGGAACCAGGCCAAGGAGGTAAGTGATGTAGGGAACAGAACAAGAA

>Seq 5 !

GGCGCGGAGACAGCAACAAGCAGQ AGCATGATGCCTGTGGCCCCTCATTC

Metrics calculation

Precision=TP /(TP +FP)=4/(4+5) =044 =44%
Recall=TP/(TP+FN)=4/5=0,8=80%

F1_score = 2 * (precision * recall) / (precision + recall) = 0,57 = 57%

Figure 63 - Evaluation des performances de chaque individu, par I’identification des VP, FP et FN sur
le jeu de test avec une taille de fragment égale a 10. Un segment correctement identifié est un VP, un
segment ne correspondant pas au SE est un FP et un segment correspondant a un SE non identifié est
un FN. A partir de ces valeurs, différentes métriques sont calculées comme la précision, la sensibilité
et le F1-Score (source : (Herbay et al., 2021))

L’évaluation sur les jeux tests nous permet d’obtenir des métriques comme le F1-Score
(figure 64). Les résultats obtenus sur les jeux de test avec une taille de fragment de 10
nucléotides sont meilleurs que ceux avec une taille de 20 nucléotides. On observe également de
mauvais résultats (bien qu’il y ait des points atypiques >0,7) pour le SE donneur sur le jeu de
test avec une taille de 20 nucléotides. Cela est probablement dd au fait que I’algorithme n’arrive
pas a trouver d’optimum global. Nous supposons qu’une taille de 20 nucléotides est trop
importante et qu’au-dela de 10 nucléotides, le contexte du SE donneur est trop divergent rendant
leur identification trop compliquée avec notre approche. De maniére intéressante, ce
phénomeéne ne se produit pas avec le SE accepteur, malgré un contexte génomique divergent

notamment a cause du tractus polypyrimidique.

131



Chapitre 8 : SpliceSLEIA — Stratégie évolutive pour la prédiction de sites d’épissage

(o] —
0.8
(o]
(o]
(o]
8
0.6 B
o]
& e ]
[=]
v}
L
o 04
(o]
o  F=---1
(o]
’ 4.
0.2 1 g Mediane
E === Moyenne
0.0 4 J— SR
Donneur 10 Accepteur 10 Donneur 20 Accepteur 20

Figure 64 - Représentation du F1-Score de chaque expérience préliminaire. L ’ensemble des 128 regex
a été évalué sur le jeu de test (taille 10 ou 20 nucléotides) pour chaque SE et les résultats sont
représentés par la boite & moustaches. Les résultats pour le SE donneur avec une taille de 20 sont
vraiment tres faibles et laisse supposer que | ’algorithme n’a pas converge.

A partir de ces résultats, nous pouvons classer les individus du meilleur au moins bon
et les X (avec X € [1 — 10]) premiers individus (sur le jeu test de 10 nucléotides) ont été

sélectionnés pour étre intégrés au programme final.

8.4 Application de SpliceSLEIA pour la prédiction des SE

SpliceSLEIA, disponible sur le dép6t git : git.unistra.fr/nscalzitti/splicesleia, identifie
les SE présents dans une séquence génomique a I’aide des meilleures regex précalculées comme
cité précédemment. Chacune d’entre elles va donc générer une collection de SE prédits.
L’ensemble de ces collections est comparé afin de sélectionner les SE a I’intersection i.e. les
SE similaires a chaque collection, ou présentant au moins 90% d’identité. La figure 65 résume

le protocole de SpliceSLEIA.
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Top 2 expressmns regullres

1°/ [ [CTH4}LICTIAG.,
2°/ 1 (.T{2}L[CTJAGG.)|{[CT][CTI{2}{CT].[CTIAG..) \

Sequence d’entree

CCATTGTTGCCATCGTTITTTTCAGTICTTAGCTAGTAAGAGTCCCTAGTTAGACAGAGGGAACTGAATG AGTGACAGAGATGGTGGCAGCAAAAG AAAATGGTTTATGCTTCTTGAG TTCTAACAGAAAGATATGTGCCTCA
TACTGTATGCTTTTGTGTAATG TTGAAGGACAAATGTGGAG CAGAGATAGGAAAAAATAAGAGAGAGAGAGAGAGAGAGAGAGCAGGGAAACGCTGTATGTGAAAGGGACATTTTGCTGATTCACTCTGAAAGACAGTA
TGCTTTCTTTACATGAAAGGAACACGCAACTGTTTTCTTGATTTGAGAATTCTTTG TG TCTTAAACAGACAAGATCCTGAGGGCAAAGAGGAAGCAATTTATCAACTCAG TGAGTATAGGGACAATAAATGGATTGTTGGATG
AACTTTTAGAGAAGAGAGTGCTGAATCAGGAAGAAATGGATAAAATAAAACTTGCAAACATTACTGCTATGGACAAGGCACGGGACCTATGTGATCATGTCTCTAAAAAAGGGCCCCAGG CAAGCCAAATCTTTATCACTTA
CATTTGTAATGAAGACTG CTACCTGGCAGGAATTCTGGAGCTTCAATCAGGTAAGAGCCTGAATCTTAGACCAAGTTGAGAGTCTATATAT TTGGATAACCAATG TCTAATTGATATATT TCTTATGTAGT TTAAAGACAACCACT
CACCTTCAGCTCCAGACTCCCATTTTTGTGTCTGTGGCTCTGCTGTGTG TCTCATGACTATTCCTATTCCTTCTGCCTTGTETCCTGTAGCACACATTGGCCTCAGTCTCACCAAGGATGACCTTGCTATGGTGAATTCATTTCTTT
TGTCAICTCTTCAGCTCCATCAG CTGAAACATTTGTTGCTACAGAAGATTCTAAAGGAGGACATCCTTCATCCTCAGGTACCCATACTGATAGAGGAATAATACTCGCTGGATCCTCATCTCTTTTGCATTATTATCT TCATATAATAC
CAAGACTGAAGCAAGTTTGGGGGGTGCTATGAATAACTCATATTTTCCTCTTATTCTCTGTATATCT TGTTTGAGCAAGGCAGTTCTTGTGTAT TTATACAAAACTT TCTGAG TCTGTGTCCAAGTCT TATCTCCCTAGTTAGGTAT

GAAACCTAATTCAAGTGTCTAGTGCACTTATTCCCATTTTTTCTGGACATTTTAGCTGAACAACCCCCAAAGATAAACTTG TCATTCTTCCCCATTCTACT TCTTAGCAGI TTTCT TAG TCAATG CTG TCATCACTGACAGTTGTTC
AAATCTGAAACTCAAAAATGCAGTCTGACTACTTCTTCCTGCTTCTAACTACT TTCAGTCTGTGTCTAGG TTTTCCTCTCTCAAG TTTTCTATCACCTTATCATACACC ...

Collections

N°1
= CTCTTCAGCT ) .
-'g TTTCTTAGTC Collection finale
CTCCCTAGTT
=|= \ CTCTTCAGCT
Evev——— | TTTCTTAGTC
N2 TCCTGTAGCA / CTCCCTAGTT
=[=|¢ CTCTTCAGCT ‘
CTTCTTAGCA
=|=| \2\ TTTCTTAGTC
CTCCCTAGTT

Figure 65 - Protocole de prédiction des SE par SpliceSLEIA. Les meilleures expressions régulieres vont
identifier des fragments de séquences sur la région génomique dentrée. Chaque fragment constitue un
élément de la collection de |’expression réguliére. L’ensemble des collections sont ensuite mis en
commun et les expressions réguliéres similaires sont extraites afin de composer la collection finale.

8.5 Résultats préliminaires

Nous avons classe les 128 regex de chaque SE en fonction de leur performance (F1-

Score) sur le jeu test (taille de séquence=10). Les trois meilleures regex sélectionnées sont les

suivantes :

Donneur :

1. {2X([ACGIGT){2)I((ATTAT)|((A[AGITAGIT)I((-A)I(.IACG])))(AGGT[AG]..{2})|((AGA){5}), F1-
Score =87,7%

2. (..[*ACTIT[*CTIA[*ACTL)|(.[*TI[*"GT][*ACT][*ACT]TA...), F1-Score = 87.1%

3. (PTIPGTIGEITIAI(CIMITDITITGI)BNI(GI ){B}GT['CT][AIG.), F1-Score = 87.1%
Accepteur :

1. (.T{2}.[CT]A[*ACT][*ACT].)|([CTI[CTI{2}[CT].[CTIA[*ACT]..), F1-Score = 78,4%

2. ([CTI("CTIM)|T){EIAG(G["G])I(.TT{3YAG)(.T|[*CTIG)|(.. T{3}CAG)(T{3}G{3}.I(.))|([CTI[CTI{3}.
[CTIAG)(.)I((.[CTD{3}AGGT), F1-Score = 77,1%

3. ([AGTI["AGI{4}AGG[*AG))|([*"AG]{4}.["AG]AG..), F1-Score = 74,7%

De maniére intéressante ces regex ne sont pas trop longues, leur permettant de bien

généraliser les données, mais cela risque également de générer des FP.

Pour commencer, nous avons d’abord étudié I’impact du nombre de regex sélectionnées

dans la collection finale (figure 66 et 67A). Il s’avere que plus le nombre de regex est grand,
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moins les performances globales (dont le F1-Score) sont élevées. Cependant, on observe une
zone de fracture entre 2 et 3 regex pour le SE donneur et entre 6 et 7 regex pour le SE accepteur.
Cette zone indique une balance équitable entre les différentes métriques. Nous avons ensuite
étudié I’impact qu’avait le seuil i.e. le nombre minimal de regex différentes qui doit reconnaitre
un méme SE pour que ce dernier soit validé. Les figures 66 (donneur) et 67 (accepteur) B, C et
D représentent respectivement 3, 4 et 5 regex retenues. Un seuil de 1 signifie qu’un SE doit étre
vu au minimum 1 fois pour étre incorporé dans la collection finale. S’il y a 5 regex en tout et
que le seuil est de 5, cela signifie que le SE doit étre vu par toutes les regex pour étre sélectionné.
Dans les 3 exemples présentés sur les figures 66 et 67, on observe une corrélation entre
I’augmentation du nombre de faux positifs et de vrais positifs. Cependant lorsque le seuil est

équivalent a n-1 ou n est le nombre de regex, les valeurs semblent étre meilleures.

Donneur

15000 100

80
10000

60
A) I \ 40 =7 k
5000
20

0 k 0

%

12345678910 123 456 7 8 910
Nombre de regex Nombre de regex
3 regex initiales 3 regex initiales
20000 100
15000
B) = 10000 — ® 50 e—
5000 —
0 0
1 2 3 1 2 3
Seuil Seuil
4 regex initiales 4 regex initiales
20000 100
15000
C) = 10000 P—— ® 50 —_—
5000 S
0 0
1 2 3 4 1 2 3 4
Seuil Seuil
5 regex initiales 5 regex initiales
20000 100
15000
D) = 10000 e

® 50
5000 —_—

0

Seuil Seuil
—\/P FP FN s 1 -SCORE PRECISION SENSIBILITE

Figure 66 - Etude de I'impact du nombre de regex pour la prédiction de SE donneur. A) Représentation
du nombre de vrais positifs, faux positifs et faux négatifs et des différentes métriques en fonction du
nombre de regex. Représentations des mémes éléments en fonction du nombre de regex initiales, B) 3,
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C) 4 et D) 5 et du seuil. Le seuil représente le nombre minimal de regex qui identifie le méme SE pour
qu’il soit validé. Par exemple, pour 5 regex et un seuil de 3, il faut que le site soit vu au minimum par 3
regex différents pour qu’il soit validé.

15000 100
80
10000 60
= = 40
_
5000 — 20 '
0 0
1 2 3 456 7 8 910 1 2 3 45 6 7 8 910
Nombre de regex Nombre de regex
3 regex initiales 3 regex initiales
100
20000
® 50
#* 10000
0 0
1 2 3 1 2 3
Seuil Seuil
4 regex initiales 4 regex initiales
20000 100
1 10000 ® 50
—_—___._-—-—'—._-
0 0
1 2 3 4 1 2 3 4
Seuil Seuil
5 regex initiales 5 regex initiales
30000 100
20000
= ® 50
10000
R
0 0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Seuil Seuil
— \/P FP FN e [ 1-SCORE PRECISION SENSIBILITE

Figure 67 - Etude de l'impact du nombre de regex pour la prédiction de SE accepteur. A)
Représentation du nombre de vrais positifs, faux positifs et faux négatifs et des différentes métriques en
fonction du nombre de regex. Représentations des mémes éléments en fonction du nombre de regex
initiales, B) 3, C) 4 et D) 5 et du seuil. Le seuil représente le nombre minimal de regex qui identifie le
méme SE pour qu’il soit validé.

Les regex de SpliceSLEIA ont ensuite été testées sur 10 000 séquences de 5 benchmarks
décrits dans la partie 1.2 du Matériels et méthodes. Bien que SpliceSLEIA trouve entre 50 et
70% (~7 000) des SE donneurs et entre 30 et 40% (~4 000) des SE accepteurs présents dans les
benchmarks, il génere pour le moment encore un nombre trop important de faux positifs, ce qui
impacte fortement les valeurs de F1-Score (figure 67). Nous observons également que les
résultats sur les SE donneurs sont globalement meilleurs que les SE accepteurs, a I’instar des
résultats de Spliceator, nous laissant entrevoir une forte divergence pour les SE accepteur. De
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plus, les deux modeles semblent étre plus performants sur I’espece D. melanogaster, car il
génére moins de faux positifs et le F1-Score est éleve. A I’inverse, les modeles sont moins

performants sur les sequences de A. thaliana, car le F1-Score est le plus faible.

Donneur Accepteur
70 0 +12000
60 r 8000 60
11000
50 50
7500 +10000
© 40 & @ 40 &
o i) o 9000 ¢
o o o o
0 7000 0 e
= 30 = o 30 =
. . L 8000
20 6500 20
7000
10 10
6000 6000
0 0
N (O <& N o < (O & N R
& e G 2 W \& e 5 2 G
& o o o @ & o o o @
o P

Figure 68 - Résultats préliminaires de SpliceSLEIA sur les benchmarks H. sapiens, D. rerio, D.
melanogaster, C. elegans et A. thaliana. Les SE prédits sont le résultat de la réunion des collections des
3 meilleures regex sélectionnées avec un seuil de 2. On observe un nombre important de faux positifs
(courbe rouge), ce qui réduit les valeurs du F1-Score.

SpliceSLEIA est encore en phase de développement et de nombreuses améliorations
sont encore possibles. Les résultats préliminaires, bien qu’assez faibles, sont tres encourageants
pour la suite de notre travail. En effet, en augmentant la taille de la population nous pourrons
explorer un espace de recherche encore plus grand afin d’obtenir des regex encore plus précises.
Cependant bien que le nombre de FP soit important, SpliceSLEIA est capable de détecter des

SE de maniére assez efficace. Nous avons donc décide de coupler SpliceSLEIA avec Spliceator.

8.6 Hybridation réseaux neuronaux / programmation génétique

La stratégie finale pour améliorer la prédiction des SE dans les génes codant pour des
protéines est de combiner les deux algorithmes : SpliceSLEIA et Spliceator pour obtenir un
algorithme hybride, bénéficiant des avantages de chaque approche. Suite aux prédictions
indépendantes des SE de chague programme sur une séquence génomigue d’entrée, les résultats

sont mis en commun. Une étape de sélection est ensuite appliquée afin d’extraire les SE les plus
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probables, générant ainsi les prédictions finales. L’ensemble du processus combinatoire est
présenté dans la figure 69. D’autres méthodes sont a envisager tel qu’un systéme de vote, I’ajout

de probabilités ou de statistiques en fonction des scores, etc.

GGAGCAGTAAAA
ATAAGGGTAACT
GAGAAGGTTAAT

Figure 69 - Stratégie combinatoire des programmes Spliceator et SpliceSLEIA pour la prédiction des
SE dans les génes codant pour des protéines. Chaque programme effectue des prédictions sur une
séquence génomique d’entrée puis les résultats sont mis en commun. Les SE prédit par les deux
programmes sont conserveés.

En raison du développement en cours de SpliceSLEIA, cette stratégie hybride est
également un prototype. Des résultats préliminaires ont cependant été réalisés sur différents
genes d’organismes différents. Les résultats sont présentés dans le tableau 7. Les prédictions

des SE donneurs semblent encore une fois meilleures que celles des accepteurs.

Donneur

A) 1D Ensembl Organisme Nbr exon SE prédit (VP/FP) Combinaison des Combinaison
Spliceator SpliceSLEIA VP des FP
ENSPTRT00000012383.4 Pan troglodytes 6 4/30 4/226 4 2
Aco011873.1 Ananas comosus 13 9/1 2/8 2 0
VIT_07s0151g00630 Vitis vinifera 5 1/2 1/9 1 2
CAD51656 Plasmodium falciparum 6 4/0 3/0 3 0
CAX63992 Plasmodium falciparum 10 8/11 1/1 1 0
Accepteur
B) ID Ensembl Organisme Nbr exon SE prédit (VP/FP) Combinaison des Combinaison
Spliceator SpliceSLEIA VP des FP
ENSPTRT0O0000012383.4 Pan troglodytes 6 3/28 1/231 1 4
Aco011873.1 Ananas comosus 13 4/8 2/21 2 0
VIT_07s0151g00630 Vitis vinifera 5 1/2 1/5 1 1
CAD51656 Plasmodium falciparum 6 4/0 1/1 1 0
CAX63992 Plasmodium falciparum 10 6/1 2/0 1 0

Tableau 7 - Résultats préliminaires de la combinaison de Spliceator et SpliceSLEIA. Les programmes
ont été testé sur différents organismes de clades différentes (métazoaire, plante et protiste) et leurs
résultats ont été combinés. Le tableau A) décrit les résultats pour le SE donneur et le tableau B) pour
le SE accepteur. Cette combinaison semble trés efficace pour réduire le nombre de faux positifs mais
posséde encore des lacunes pour obtenir des prédictions de vrais positifs efficaces.
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Chapitre 8 : SpliceSLEIA — Stratégie évolutive pour la prédiction de sites d’épissage

D’aprés ces résultats, la combinaison des deux programmes permet de réduire
drastiquement le nombre de faux positifs, cependant, cela réduit également le nombre de vrais
positifs. Une bonne solution serait d’évaluer avec plus de précision les SE prédits afin de leur
attribuer un poids ou des probabilités, notamment ceux prédits par Spliceator, qui semble étre
plus performant pour le moment. Cette stratégie initiale nous a permis d’obtenir des résultats
tres prometteurs et nous continuerons a améliorer les modeles des programmes afin de
développer un prédicteur de SE multi-espéces encore plus performant. En combinant nos deux
approches, nous pourrons augmenter le nombre de vrais positifs et diminuer le nombre de faux
positifs.

Actuellement, un article fondamental est en cours de rédaction pour présenter la
proposition novatrice d’évolution artificielle d’automates a états finis par évolution
d’expressions réguliéres en utilisant la programmation génétique avec SpliceSLEIA comme
application. 1l sera soumis prochainement a la communauté des chercheurs en évolution

artificielle.
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1- L’annotation des génomes eucaryotes est vulnérable

Aujourd’hui, de nombreux domaines exploitent I’lA, dont la bio-informatique, qui
malgré sa jeune existence, est confronté a de nombreux défis (Yandell and Ence, 2012). Parmi
ces defis, il y a celui sur lequel j’ai consacré mes trois ans de thése : I’annotation des génomes
eucaryotes. Je me suis principalement focalisé sur les génes codant pour des protéines, en
identifiant les sites d’épissage, frontieres entre les exons et les introns.

L’avenement du Big Data a généré une quantité importante de données,
malheureusement encore trop impactées par les erreurs (Promponas et al., 2015), réduisant leur
qualité. Ainsi, pour améliorer I’annotation des génomes, j’ai mis au point une nouvelle stratégie
visant a affiner la qualité des données, puis a les exploiter pour entrainer et évaluer des
algorithmes d’1A, afin de prédire les SE. L’ensemble de mes travaux est donc basé sur cette
triade :

Annotation < données de qualité < algorithmes d’ 1A

Chez les organismes eucaryotes, I’annotation des génes codant pour des protéines est
une tache compliquée en raison de leur faible présence dans le génome (seulement 2-3% chez
I’humain), ainsi que de leur structure interne complexe, clairsemée de segments exoniques et
introniques (Salzberg, 2019). La prédiction de cette structure est encore difficile lorsqu’il s’agit
d’un nouvel organisme eucaryote (Danchin et al., 2018). De plus, les approches de prédiction
ab initio prédisent en générale uniquement la CDS la plus probable (Yandell and Ence, 2012).
Elles omettent les régions UTR ou les isoformes alternatives. La présence de régions répétées
ou de faible complexité alourdit également la balance en défaveur d’une annotation précise.
Ces caractéristiques rendent les prédictions de génes codant pour des protéines difficiles, se
traduisant par une production sempiternelle d’erreurs au sein des données géenérées. En effet,
plus il y a de génomes annotés automatiquement, plus les erreurs sont probables. Hormis le fait
que ces erreurs soient la cause de données aberrantes, elles peuvent également se propager de
maniere exponentielle (Gilks et al., 2002) au sein des bases de données, engendrant une
contamination discréte de ces dernieres. Lorsqu’une nouvelle annotation est réalisée, il est
probable qu’elle se base sur des méthodes d’homologie incluant une donnée erronée, perpétuant
ainsi la propagation (Promponas et al., 2015). Ce phénomeéne est appelé “percolation d’erreurs”

(Gilks et al., 2002). Malencontreusement, si une erreur est détectée puis corrigée, il n’existe
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actuellement aucune méthode capable de retracer sa propagation et de corriger les autres

données impactées (Salzberg, 2019).

2- Elaboration de G3PO pour une caractérisation des données
erronées

Ce probleme m’ameéne a mettre I’accent sur la qualité des données. Pour réaliser une
bonne annotation, il est nécessaire de travailler avec un génome assemblé de qualité. Le logiciel
BUSCO (Seppey et al., 2019) a eté développé pour évaluer la complétude des génomes
assemblés et de nombreuses métriques permettent de caractériser sa qualité, dont une des plus
importantes qui est le N50 (contig et scaffold). Le N50 contig de I’assemblage correspond a la
longueur du contig le plus court parmi la meilleure moitié (contigs les plus longs) de I’ensemble
des contigs. Cela signifie que 50% des contigs ont une taille supérieure a cette valeur. Un N50
élevé est un gage de qualité, car le génome est moins fragmenté, par exemple le génome humain
actuelle a un N50 contig égale a 57,9 Mbp et un N50 scaffold de 67,8 Mpb®. La fragmentation
des génomes entraine la présence de gaps et donc de nucléotides indéterminés notés ‘N’,
biaisant les prédictions lors du processus d’annotations.

Conscient de la conjoncture de ce phénomene, nous avons élaboré G3PO et G3PO+,
afin de travailler avec des données de haute qualité qui ont été nettoyées préalablement. Cette
stratégie nous permet de tirer des conclusions robustes sur les recherches réalisées en aval.
Cependant, lorsque I’on travaille avec des données issues de bases de données, il est de coutume
de faire face a des difficultés et la construction de G3PO n’a pas dérogé a la régle. Un point
sensible qui a rendu mes travaux fastidieux est la disponibilité des donneées, par exemple il n’est
pas rare qu’une séquence protéique soit disponible dans Uniprot, mais pas dans Ensembl. De
plus, dans certains cas, la séquence génomique est disponible via I’API d’Ensembl, mais pas la
carte exonique et vice versa. Le deuxiéme point délicat est la version des données. G3PO+
integre des données issues de la version 87 d’Ensembl, et la version la plus récente est la 104,
il y a donc eu un peu moins d’une vingtaine de nouvelles versions. Cette activité intense
complique la recherche inter-bases lorsque les banques divergent ou ne sont pas encore mises
a jour, car elles incorporent des données obsolétes (Bakke et al., 2009). J’ai aussi rencontré des
problémes de cohérence au sein des données, comme un décalage de la séquence génomique

de quelques nucléotides, ce qui avait pour conséquence de ne plus correspondre avec la carte

5 ncbi.nlm.nih.gov/assembly/GCF_000001405.39/
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exonique. De maniére intéressante, ce decalage n’était présent que sur des sequences extraites
via I’AP1 et non pas sur le site d’Ensembl. Ainsi, lors de la manipulation de données issues de
bases de données publiques, il est important de vérifier manuellement certaines étapes. Ces
difficultés sont les causes directes de la réduction du nombre de séquences présentes dans
G3PO. Initialement, les 45 MSA comprenaient plus de 8 500 séquences, mais la version finale
de G3PO+ n’en comprend que 2 741 (~32%).

Malgré cela, nous avons caractérisé un nombre important d’erreurs et les avons classées
en neuf catégories. Ces erreurs ont un impact sur la prédiction des genes générés par les
programmes, en réduisant leur performance. Notre étude sur I’identification des causes de ces
erreurs chez une dizaine de primates a permis une meilleure compréhension. A partir des
connaissances extraites de cette étude, ainsi que de I’étude comparative de G3PO, nous avons
identifié des caractéristiques et des points importants a prendre en compte pour améliorer
I’annotation des génes codant pour des protéines. La présence de nucléotides indéterminés est
un facteur important, ainsi que la présence de petits exons/introns (<30 nucléotides) et de SE
non-canoniques qui peuvent aussi perturber les prédictions. En outre, certains organismes sont
plus enclins a de mauvaises prédictions comme les protistes, les cnidaires ou les fungi.

Ainsi, la force de G3PO+ réside dans la qualité de ces données, mais également dans

I’hétérogénéité des organismes eucaryotes (issues de plusieurs clades) qu’il integre.

3- La technologie de pointe au secours de I’annotation

Afin de réduire la quantité d’erreurs dans les séquences biologiques, la communauté
scientifigue continue de chercher des solutions pour améliorer les performances des
programmes de prédiction des génes codant pour des protéines. Initialement, les nombreux
outils développés étaient basés sur des modeles probabilistes comme les modeles de Markov
ou des algorithmes de machine learning (SVM, arbre de décision, etc.). Cependant, ces
méthodes sont limitées par la taille du contexte qu’elles peuvent prendre en compte, elles sont
dépendantes des connaissances des données d’entrée (i.e. elles n’identifient pas de nouvelles
caractéristiques) et la construction et la sélection des caractéristiques pertinentes pour
I’entrainement du modele est complexe et chronophage (Degroeve et al., 2002). L’entrainement
de ces modeles est également un facteur limitant, car il faut prendre en compte les différentes
caractéristiques génétiques de I’espéce et bien souvent, seuls les organismes modéles sont bien

étudiés et disposent d’un modele (Yandell and Ence, 2012). Les organismes plus exotiques et
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phylogéneétiquement éloignés des organismes modeles sont donc voués a étre moins (et mal)
annotes.

Ainsi, de nombreux efforts ont été réalisés sur le plan expérimental, notamment grace
aux technologies a haut débit comme le RNA-seq (Ozsolak and Milos, 2011). Cette technique
présage une amélioration significative de I’annotation du génome, notamment au niveau de la
prédiction des SE (Au et al., 2010), comme avec I’ utilisation de I’outil MapSplice (Wang et al.,
2010). Mais le RNA-seq n’est pas la panacée, car cette technique est incapable de bien
distinguer les ARN codant pour des protéines des autres ARN, le rapport signal sur bruit est
donc élevé. Une des particularités de I’ARN est son instabilité et sa tendance a une dégradation
rapide, par conséquent certains transcrits peuvent déja étre dégradés (Kovaka et al., 2019). De
plus, les transcrits faiblement exprimés ne sont pas détectés par cette technique (Westoby et al.,
2020) ainsi que les transcrits qui sont tissu-spécifiques et les petits exons (Sahlin and Mékinen,
2021). Dans certains cas, obtenir des échantillons peut étre trop invasif, voire impossible.
Obtenir le transcriptome a saturation, ou “isoformome” (les isoformes issues de tous les stades
de la vie, tous les tissus, toutes les conditions, etc.) est pour le moment utopique.

Par conséquent, la meilleure stratégie est probablement la combinaison de ces approches
avec des méthodes ab initio. Cependant comme nous venons de le voir, les méthodes ab initio
actuelles sont de plus en plus limitées. C’est pourquoi depuis 2010, avec I’arrivée du deep
learning, de nouvelles opportunités sont apparues et aujourd’hui une pléthore de domaines
exploite cette technologie, dont la bio-informatique (Angermueller et al., 2016; Min et al.,
2017; Tang et al., 2019; Li et al., 2020; Cao et al., 2020), mais chaque révolution amene ses
inquiétudes et ses défis.

4- Les limites et défis du deep learning

Une des principales critiques que I’on peut imputer au deep learning est son manque de
transparence. En effet, le terme “boite noire” est une expression courante lorsque 1°’on travaille
avec des réseaux de neurones (RN) profonds. Cela signifie que le modeéle est devenu tellement
complexe, qu’il est difficilement compréhensible et donc interprétable. L’explicabilité des RN
est un enjeu crucial pour comprendre les raisons des choix effectués par le modéle. Dans le
cadre médical, il est important de comprendre et d’expliquer les choix effectués par le modele
(de Bruijne, 2016), au risque d’effectuer une erreur dommageable. Certains algorithmes de

machine learning sont plus explicables que d’autres (figure 70), tels que les algorithmes a base
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d’arbres ou encore les systémes experts. Un autre probleme proche de I’explicabilité est celui
de la fiabilité (Jain et al., 2020). Bien que de nombreux modéles obtiennent de tres hautes
performances, il est nécessaire d’estimer leur fiabilité afin de pouvoir estimer leur degré de
confiance. Certains travaux ont commence a émerger afin d’estimer cette fiabilité (Amini et al.,

2020), mais nous ne sommes qu’au début de cette nouvelle ére.
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Figure 70 - Représentation de |’explicabilité en fonction de la performance de différents algorithmes
de machine learning. Les algorithmes de deep learning obtiennent les meilleures performances, mais
sont tres peu explicables, tandis que les algorithmes a base d’arbres sont plus facilement explicables
mais, moins performants (source : (Gunning and Aha, 2019)).

Hormis les défis éthiques engendrés par I’émergence du deep learning, les chercheurs
font aussi face a des problemes techniques. En effet, le compromis entre le biais et la variance
est compliqué a maitriser. Un biais trop important (trop de mauvaises prédictions) suite a un
sous-apprentissage, ou une variance trop élevée (modele trop sensible) di a un sur-
apprentissage peut impacter fortement les performances du modele. Il est donc crucial de
contréler ce phénomene. Ensuite, il n’existe pour le moment aucune théorie ou stratégie pour
mettre en place une architecture optimale d’un RN pour une problématique définie. Du fait de
la combinaison infinie des composants architecturaux, ainsi que des hyperparameétres (nombre
d’epochs, pas d’apprentissage, taille des noyaux, pourcentage de dropout etc.) il est difficile
d’optimiser un RN et sa performance est fortement dépendante des choix opérés. Cependant,
certaines approches originales exploitant les algorithmes évolutionnaires ont été utilisées afin
de rechercher une architecture de RN et ses paramétres optimaux (Angeline et al., 1994; Leung
et al., 2003; Suganuma et al., 2017). Un autre défi est lié a la problématique posée. Dans le
cadre d’une régression linéaire, la descente de gradient s’effectue aisément sur une fonction

convexe, mais dans le cadre des RN les fonctions sont bien plus complexes. Ainsi, en fonction
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de I’initialisation aléatoire des poids, il n’est pas garanti d’atteindre I’optimum global, mais
plutdt un optimum local. La disponibilité des ressources tant sous la forme de données que de
la puissance de calcul est aussi un probleme important. Les RN sont d’énormes consommateurs
de ressources et il est nécessaire d’avoir du matériel optimal afin que le processus
d’entrainement des RN ne soit pas trop long. Heureusement, au milieu des années 2000, le
probléme commence a se résoudre avec a I’arrivee des GPU et du calcul parallélisable.
Aujourd’hui, grace a ces GPU de pointe on peut facilement entrainer un RN avec des millions
de parameétres en quelques minutes. En somme, s’il y a bien un €lément a prendre en compte en
deep learning et plus généralement en 1A ce sont les données. Ces derniéres sont les fondements
de chaque modele. Sans un jeu de données de taille conséquente, de qualité et en lien avec la
problématique, on aura beau avoir optimiseé I’architecture et les hyperparametres du RN, les
performances seront médiocres. Aujourd’hui d’énormes quantités de données sont disponibles
notamment grace aux technologies a haut débit. Cependant, il ne s’agit pas de posséder
uniquement des données, il est également important que ces données soient étiquetées par des
experts afin qu’elles puissent étre exploitables. De plus, méme si les données sont disponibles
il peut y avoir un probleme de déséquilibre entre les classes, car la biologie comprend un certain
nombre de problemes disproportionnés. Par exemple, pour I’identification de variant ou de SE,
il y a beaucoup plus de données de cas négatifs que de positifs. Ainsi, un défaut au niveau des
données peut engendrer un probléme de sur/sous-apprentissage atténuant les performances des
modeles. Malgré cela, les algorithmes de deep learning se sont révélés tres performants en

biologie, comme c’est le cas par exemple d’AlphaFold lors du CASP14 (Jumper et al., 2021).

5- Spliceator : modéle universel pour les sites d’épissage

Aujourd’hui, les algorithmes de deep learning sont de plus en plus utilisés notamment
pour la détection d’éléments fonctionnels du génome tel que les promoteurs, les sites de
fixations a I’ADN ou les SE, car ils sont capables de détecter des caractéristiques dans les
données brutes. Ainsi, de nombreux outils ont été développés pour identifier les SE,
malheureusement leurs modéles sont souvent limités aux organismes modeles : SpliceAl
(Jaganathan et al., 2019), SpliceFinder (Wang et al., 2019) et DSSP : H. sapiens (Naito, 2018),
SpliceRover (Zuallaert et al., 2018) : H. sapiens et A. thaliana, Splice2Deep (Albaradei et al.,
2020) : H. sapiens, A. thaliana, O. sativa japonica, D. melanogaster et C. elegans. Dans ce

contexte, en tirant partie de I’hétérogénéite phylogénétique des données de G3PO+, nous avons
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développé et entrainé Spliceator, un programme de prédiction multi-especes de SE. Cette
nouvelle dimension nous a permis d’élargir notre compréhension des caractéristiques
universelles de I’épissage et de confirmer que certains motifs sont hautement conservés (Frey
and Pucker, 2020), mais également des spécificités propres a chaque espece. Cela permet de
caractériser les organismes les plus divergents et d’identifier des points faibles des prédictions
pour certains clades, puis de les exploiter pour améliorer les prédictions. Cette hétérogénéite
rend I’annotation des organismes exotiques également plus accessibles, comme les protistes ou
les fungi, qui souffrent d’un manque de modeéles et d’un taux d’erreur important.

Spliceator exploite également les données de haute qualité de notre jeu de données
G3PO+ ce qui nous a permis de confirmer le concept du “garbage-in, garbage-out” et de
démontrer que la qualité des données avait un impact sur I’entrainement du modeéle et donc sur
la performance de ce dernier. Malheureusement, les données de qualité sont rares, ce qui se
manifeste dans notre étude par un jeu d’entrainement restreint a ~10 000 séquences. A noter
qu’une quantité limitée de données peut empécher le modele de les généraliser correctement.
Nous avons observé ce phénomeéne lors de la mise en place de Spliceator. Différentes
architectures ont été construites et lorsqu’elles étaient trop simples ou trop profondes, le modele
réalisait respectivement du sous et sur-apprentissage. Ainsi, quand de nouvelles données seront
disponibles, il sera important de réadapter I’architecture du modele et de le réentrainer, pour
éviter ces problémes d’apprentissage. L’ajout de nouvelles données dans le jeu d’entrainement
permettra notamment d’augmenter les performances du modéle. En ce sens, deux stratégies
s’offrent a nous :

i) le batch learning est la stratégie adoptée actuellement. Cela consiste a traiter les
données, puis entrainer le modele. A chaque nouvelle donnée, le modele doit étre réentrainé, ce
qui a long terme peut étre chronophage, mais permet de garder le controle sur les données.

ii) le cloud learning permet aux modéles de s’entrainer incrémentalement. Cette
stratégie est intéressante lorsque les données arrivent en flux continu. Cependant, il faut
maitriser leur ajout car si elles sont erronees, elles risquent de diminuer les performances du
modele.

Cette derniere méthode d’apprentissage est envisageable pour Spliceator si les nouvelles
données ajoutées ont été analysées et validées selon le méme protocole d’identification des
erreurs decrit dans la section 6 du Matériels et méthodes.

Bien que Spliceator dispose de peu de données, il a obtenu de tres bons résultats sur les
benchmarks des différents organismes et a notamment surpassé les programmes les plus

performants actuellement. Malheureusement, Spliceator souffre de deux principaux problémes.
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Le premier, plutdt mineur, est la redondance des predictions. En effet, dans certains cas,
Spliceator prédit plusieurs positions trés proches pour un SE. Par exemple, si le SE est en
position 200, Spliceator peut le prédire en position 199, 200 et 201, ce qui génére des FP, bien
qu’il soit tres proche du véritable SE. On peut cependant tirer un avantage a cette sur-prédiction,
lorsque I’on observe un certain nombre de redondances, on peut supposer que Spliceator est
quasiment sdr d’identifier un SE dans cette région. Le deuxiéme probleme est la prédiction
encore trop importante de FP. Cela pourra étre corrigé avec I’ajout de nouvelles données, mais
pour le moment, nous avons mis au point une autre stratégie : la combinaison des résultats de
Spliceator et de SpliceSLEIA.

6- Les algorithmes évolutionnaires, révolutionnaires

Le programme SpliceSLEIA a été congu avec un algorithme de programmation
génétique qui est trés peu utilisé pour des problemes d’identification d’éléments génomiques.
Notre stratégie, visant a faire évoluer des automates a états finis, sous forme d’expression
réguliere, nous a permis de réduire drastiquement les FP (>90%) lorsque nous combinons les
résultats de SpliceSLEIA avec Spliceator. Comme il s’agit pour le moment d’un prototype, cela
limite également la prédiction des VP, c’est pourquoi nous envisageons un systeme de poids
(ou de probabilités) qui accentuerait les bonnes prédictions de Spliceator, en plus de
I’amélioration des modeles des deux programmes. Nous envisageons également d’améliorer la
recherche paramétrique ainsi que I’augmentation de I’espace de recherche. En effet, un petit
espace de recherche induit une convergence prématurée de I’algorithme. Il est donc important
d’augmenter la taille de la population et surtout d’y inclure de la diversité, grace notamment
aux opérateurs évolutionnaires. Parallelement, la convergence tardive est un autre goulet
d’étranglement, elle peut étre induite par une mauvaise initialisation des individus, une taille de
population trop faible ou un probleme de conceptualisation en lien avec les données. Lors de la
mise en place de SpliceSLEIA, nous avons été restreints au niveau de la taille de la population,
réduisant ainsi I’espace de recherche. Cette restriction a provoqué des problémes de non-
convergence sur les modeles donneurs, lorsque nous les avons évalués sur le jeu de test avec
des séquences d’une taille de 20 nucléotides. En effet, nous étions limités en termes de
puissance de calcul car le processus évolutif peut étre trés long et trés colteux. Cependant, la
parallélisation (Alba and Tomassini, 2002; Tsutsui and Collet, 2013; Maitre et al., 2017) de ces

algorithmes sur des infrastructures GPU permettra d’améliorer ces performances ainsi que la
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vitesse de calcul et de nombreux travaux ont déja été effectues (Harding and Banzhaf, 2007;
Langdon, 2011). La plateforme EASEA permet des calculs sur GPU, cependant notre projet n’a
pas encore été adapté pour une exécution sur ce type d’architecture, mais des travaux sont en
cours de développement pour I’implémenter.

Bien que I’avantage des AE soit leur nature stochastique, car ils peuvent échapper aux
minima locaux (que les algorithmes déterministes ne peuvent pas réaliser), elle ne garantit pas
de trouver une bonne solution au probleme initial si I’espace de recherche est trop petit. De
plus, il est fortement probable qu’avec les mémes conditions, on ne retrouve jamais les mémes
résultats entre deux expériences, ce qui pose des problémes de reproductibilité, qui sont
cependant gérables en calculant le Computational Effort défini par John Koza (Koza, 1994).
Les résultats de la PG sont des fonctions symboliques (ici des expressions réguliéres) elles sont
donc bien plus explicables que le résultat des boites noires du deep learning ce qui en fait un
atout majeur.

Actuellement, la communauté qui s’est construite autour des AE est petite mais de
nombreux chercheurs emblématiques ont enrichi, par leurs travaux et leurs expériences, ce
domaine de recherche. Ce dernier a malheureusement été rapidement éclipsé par les résultats
médiatiques du deep learning, alors que ce sont des approches différentes, apportant des
résultats qualitativement différents. Cependant, le fait que leur mode de fonctionnement soit
différent signifie qu’ils ne sont pas exclusifs : on peut les combiner pour tirer parti des avantages
de chacune de ces méthodes. On voit donc I’ importance de continuer a exploiter plusieurs types
d’algorithmes et de ne pas se concentrer uniquement sur ceux qui subissent un effet de mode.
Ce constat a été effectué par Marvin Minsky dans les années 50, quand il travailla sur les
réseaux de neurones et qu’il abandonna ces recherches pour d’autres approches plus populaires.
L avenir des AE est dans une explicabilité complémentaire au deep learning, qui fournit des
résultats intéressants mais non symboliques. L’augmentation de la puissance de calcul procurée
par la parallélisation sur GPU va probablement favoriser son essor (Sloss and Gustafson, 2019).
De plus, de nombreuses librairies se développent dans plusieurs langages de programmation
populaires (java (Kronfeld et al., 2010), python (Fortin et al., 2012), C++
(eodev.sourceforge.net)), facilitant I’utilisation des AE (Corne and Lones, 2018), ces avancées
annoncent un bel avenir pour les AE, notamment en bio-informatique.

SpliceSLEIA a donc éte congue dans cet élan, afin de tirer parti des avantages des AE,
comme leur nature stochastique et leur faculté a imaginer des solutions originales et leur
capacité unique a fournir des solutions symboliques. Nous sommes persuadés qu’en exploitant

les mécanismes évolutionnaires, nous trouverons une bonne solution qui parviendra a
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augmenter de maniere significative les performances des prédictions. SpliceSLEIA est ainsi
capable de prédire les SE sans connaissances préalables des mécanismes biologiques, mais en
exploitant la puissance des mécanismes évolutifs comme la mutation et le croisement. Par
conséquent, les seules limites et biais de notre approche sont les ressources : soit par les données

qu’elle exploite, soit par la puissance de calcul et le temps nécessaire.
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La bio-informatique a subi un bouleversement important ces vingt dernieres années avec
le développement de nouvelles technologies a haut débit, I’avenement du Big data et
I’émergence du deep learning qui ont entierement redessiné son paysage. Ces révolutions ont
ainsi soulevé de nouveaux défis en bio-informatique dont I’annotation des génomes eucaryotes.
Mes travaux de thése se sont inscrits dans ce contexte, en utilisant des algorithmes d’1A pour
développer une nouvelle stratégie d’annotation des génomes. Cette stratégie repose sur quatre
niveaux. Les premier et deuxiéme niveaux sont consacrés a I’étude des données en identifiant
et caractérisant les erreurs présentes dans ces derniéres, puis en construisant un jeu de données
de haute qualité. Le troisiéme niveau est I’exploitation de ce jeu de données pour entrainer des
algorithmes d’lA a la reconnaissance de SE et enfin le quatrieme niveau est la mise en place
d’une méthode combinatoire pour la prédiction de SE.

L’analyse comparative que nous avons effectuée a été déterminante pour la suite du
projet. Elle a pointé les failles d’un systéme gangrené par une prolifération d’erreurs générées
par des programmes de prédiction, puis diffusé par les bases de données publiques. Il nous était
inconcevable de travailler avec des données erronées et nous avons donc développé G3PO+.
La force de G3PO+ réside ainsi dans la qualité de ses données, mais également dans
I’hétérogénéité des 147 organismes eucaryotes (originaires de plusieurs clades : des primates
aux protistes) qu’il integre.

G3PO+ a ensuite pu étre exploité par des algorithmes d’ 1A, dont leurs besoins primaires
sont la consommation massive de données pour pouvoir s’entrainer. Basé sur un réseau de
neurones convolutif, Spliceator a été concu pour identifier les SE donneur et accepteur, en tirant
parti des informations qu’il a apprises des séquences de haute qualité de G3PO+. Les
performances obtenues par Spliceator sur les benchmarks de référence de différents organismes
ont surpasse celles des programmes les plus performants actuellement, faisant de lui un des
meilleurs prédicteurs de SE universel.

En paralléle, nous avons développé SpliceSLEIA, un second programme de prédiction
de SE basé sur un algorithme évolutionnaire novateur, car faisant évoluer des automates a états
finis par programmation génétique. En exploitant la richesse et I’inventivité du processus
évolutif, nous avons mis au point des modeles capables d’identifier des SE. In fine, notre
stratégie est de proposer un algorithme hybride combinant ces deux techniques en extrayant

I’intersection des résultats. Cette stratégie, bien qu’actuellement au stade de prototype, a dévoilé
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des résultats préliminaires trés prometteurs et de nombreuses améliorations sont envisageables
pour augmenter les performances de nos programmes.

Tout d’abord, dans I’optique d’une extension de G3PO+, nous allons développer un
programme capable de localiser automatiqguement et avec une précision élevée les erreurs de
prédiction dans les séquences, lorsque I’ensemble des régles d’identification de ces erreurs
seront établies. Il serait également intéressant de développer un site web avec I’ensemble des
données accessibles facilement, ainsi que les statistiques descriptives de G3PO+, afin que cette
ressource devienne un “gold standard” pour les études multi-especes.

A moyen terme, les perspectives d’amélioration de Spliceator et SpliceSLEIA sont
multiples. Une des plus importantes est la faculté a identifier toutes les isoformes
biologiquement possibles afin d’obtenir |’isoformome (i.e. I’ensemble de toutes les isoformes
d’un organisme donné, a tous les ages et pour tous les tissus). Cet aspect sera une plus-value
par rapport au RNA-seq, qui rencontre encore des difficultés a identifier les isoformes
minoritaires. D’autre part, SpliceSLEIA est un prototype, ce qui signifie qu’il reste de
nombreuses améliorations a développer comme la recherche paramétrique ou la fonction de
fitness, qui peut étre perfectionnée soit en utilisant des variantes de la distance de Levenshtein
comme la distance de Jaro-Winkler, soit en changeant totalement de stratégie.

Finalement, les pipelines d’annotation de demain intégreront probablement de plus en
plus d’outils indépendants basés sur des algorithmes plus performants comme ceux du deep
learning ou les AE, combinés avec des approches expérimentales comme le RNA-seq
spécifique a une cellule et capable de spatialiser I’information cellulaire. Ces outils seront
spécifiques a la prédiction d’un seul élément du génome comme les SE, et les preuves
rassemblées seront combinées afin de construire la structure du géne la plus probable en
fonction des éléments récoltés par chaque outil. Cette stratégie combinatoire, déja décrite par
Bakke et al., (Bakke et al., 2009), semble la plus efficace pour réduire les erreurs d’annotation.

L’objectif final serait d’étendre I’approche de modélisation de Spliceator et
SpliceSLEIA vers une méthode compléte de prédiction de structure de gene spécifiquement
congue pour optimiser le processus d’annotation du génome et réduire le niveau d’erreurs. Pour
y parvenir, nous envisageons de développer un nouveau pipeline intégrant la combinaison des
deux programmes et une analyse comparative des séquences, selon cing étapes importantes :

e Prédire les modéles initiaux de structure des genes en utilisant des méthodes
traditionnelles basées sur I’homologie.
e Construire un alignement multiple des protéines cibles avec les orthologues

correspondants.
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e Identifier les sites d’épissage potentiels avec Spliceator et SpliceSLEIA pour les genes
présentant des erreurs potentielles.

e Prédire les isoformes de protéines a I’aide d’algorithmes évolutionnaires.

e Construire un programme de prédiction de la séquence de Kozak (codon AUG), afin de

pouvoir identifier une CDS en exploitant les séquences de G3PO+.

Ce pipeline, mais aussi I’ensemble de cette thése, s’integre dans une volonté
d’amélioration de I’annotation compléte des genes, car il est devenu capital que les données ne
soient pas systématiquement erronées. En effet, I’utilisation de données erronées peut amener
les chercheurs a tirer des conclusions incorrectes, ce qui peut étre désastreux pour la science.
Avec une meilleure prédiction de la structure des génes, mais également de leur fonction, nous
améliorerons notre compréhension des organismes et de leurs mécanismes biologiques sous-
jacents. Ainsi, il sera plus aisé de comprendre le comportement cellulaire d’une espece,
d’étudier les interactions et les relations (interactome), et a plus grande échelle, les systemes
complexes. De plus, une bonne annotation permettra également une meilleure compréhension
des mécanismes pathologiques humains, facilitant la mise en place d’une thérapie adéquate,
I’identification des relations génotype-phénotype, I’étude de I’histoire évolutive des organismes

ou encore la préservation de la biodiversité.
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Nouvelle stratégie d'annotation des génomes par
l'utilisation d'algorithmes d'intelligence artificielle

Resume :

Les projets de séquencage a haut débit produisent quotidiennement une énorme quantité de données
biologiques brutes. Cependant, ces données sont difficilement exploitables si elles ne sont pas
annotées. Afin de pouvoir traiter ces données massives, des programmes d’annotation de génomes ont
été développés, malheureusement ces derniers sont encore trop sujet aux erreurs de prédiction, faisant
de ’annotation des génomes un des défis majeurs en bio-informatique. Dans ce contexte, mes travaux
de these s’organisent autour d’un trinome indissociable : i) 'amélioration de la prédiction des genes
eucaryotes codant pour des protéines en se focalisant spécifiquement sur les sites d’épissage ii) en
exploitant des algorithmes d’intelligence artificielle (réseaux de neurones convolutif et algorithmes
évolutionnaires), iii) entrainés avec des données de haute qualité incluant une forte hétérogénéité
d’organismes eucaryotes (de 'Homme aux protistes). La stratégie mise au point consiste a combiner
I’ensemble des données traitées et validées (G3PO) avec les programmes développés (Spliceator et
SpliceSLEIA) afin d’améliorer la prédiction des genes en diminuant le taux d’erreurs afin qu’elles ne
se propagent plus dans les bases de données publiques. De plus, ces travaux permettront une meilleure
compréhension des organismes et de leurs mécanismes biologiques.

Mots-clés : Intelligence artificielle, génomique, sites d’épissage, évolution artificielle, deep learning,
programmation génétique, annotation de génome

Summary:

High-throughput genome sequencing projects produce a huge amount of raw biological data on a daily
basis. However, the data are difficult to exploit if they are not annotated. Unfortunately, the currently
available genome annotation programs are still too prone to prediction errors, making genome
annotation one of the major challenges in bioinformatics. In this context, my thesis is organized
around three connected topics: i) improving the prediction of eukaryotic protein-coding genes by
focusing on splice sites ii) exploiting artificial intelligence algorithms (convolutional neural networks
and evolutionary algorithms), iii) training with high quality data from a wide range of eukaryotic
organisms (from humans to protists). The strategy developed consists in combining the processed and
validated data set (G3PO) with the developed programs (Spliceator and SpliceSLEIA) in order to
improve gene prediction by decreasing the error rate so that they no longer propagated in public
databases. This work should contribute to a better understanding of organisms and their biological
mechanisms.

Keywords: Artificial intelligence, genomics, splice site, artificial evolution, deep learning, genetic
programming, genome annotation
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