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approde permettra de réduire les colts et surtout, le temps que prennent les chercheurs

a trouver un gene impligudansune maladie.

Le projetestdivisé en deux voletsLe premier volet de cette recherche consiatréduire

de facon importanteles temps decalcul de certains algorithmes en bidormatique.
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de génes en paralléle avec le logiciel MATLAB. Les approches proposées sont basées soit
addzNJ f QF f 32 NRA (i @e¥FET eRuilisddtlBexsks p@dédutesizie parallélisme sur

une unité centrale de traitement (CPU) et a une unité de processeur graphique (GPU). Les
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plus de 270 foiplusNJ LA RS 1l dzQdzy' S I LILINE OKS O2y BSYy A2y Yy

Cepremier voletde recherche propose deux stratégies pour accélérer le traitement des
données du génome humai S & QF LILJdzA S & dzNJ f ParalléRstidnT S NB y (i
Lorsque l'implantation se fait avam CPU, les résultats indiquent'djserait préférable

d'utiliser unefonction de bas niveauMEX afin daugmente f |  GA (1 S84SDeRQSESO
plus, l'usge des boucles parallel@ARFORIoit étre effectuédans un ordre précis pour

bénéficier au maximum di LJ- NJ f f S A & VaSatioR e/ GoertzeD A Notsljue
I'implantation est exécutée sude GPU) les données doivent étre segmentées en plus

petits blocs afin d'optimiser les temps de traitemeng&n effet, ledblocs qui sont trop gros

risquaient de dépasser la taille de la mémoire tandis que des blocs trop petits ne
permettaient pas a l'usager de bénéfic@einementdu parallélisme.
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permet de cibler les régions susceptibles @iésencede genes.Cet algorithme se base
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retrouvent plus souvent dans lesgions codantes que non codast Les autres
hexameres se retrouvent autant dans les introns que dans les exbast donc possible

de sNI2f SNJ fS&a &SljdzSyoSa RQ!5b SiGx astzy f
hexameres, de prédire quelles régions sont codantes
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hexameres, il est possible de miedxt 6 f SNJ f Sa T 2ySa 2G f Q2y LIS
génes. Les analyses effectuées avec les différents algorithmes présentent des valeurs qui
témoignent de la probabilité de retrouvernugéne dans une région donnéePour

compléter le processus derédiction, il est important de déterminer unritére a partir

Rdzlj dz§f S LINPINFYYS RSOARS Qedz@kefest HaRé sk i NIB
trois parametres, soient lseuil positif,le seuil négatif et taille dda fenétre. Afin de

déterminer les valers optimales, legrois parametres ont été balayést la meilleure
combinaison a éteé identifiee

[ QF LILINE OKS LINP LR BISSXBEHY RQOEI ¥8X¥SANNRBRSenaI NI YR
LJSdz RS GSYLJA FFTAY RQARSY (AT y@S&NCHbéessisesfSa &
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peuvent étre responsables dplusieurs maladies génétiques.Nous espérons que ce

travail contribuera a la découverte de nouveaux géenes pour amesux diagnostiquer
certaines maladies génétiques.
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Introduction

La génétigue moderne remonte aux travaux de Mendel qui fut le premier a établir les lois

RS f OK[ENBRIAGS £t QSLIR1jdzSs asa G NIPBumdzativughdzNI £ S
passeérent presque inapergus. La redécouverte des lois de Mendel en 1900 par de Vries a
permis & celuci de développer la théorie de la mutatifh] [5] [6]. Par la suite, ce sont

les travauxRS ¢ ® | & a2NHFY ljdzA LISNXYANBYyid RQSGl 0
f QK S NB RadireS queD1@sS gefles sont organisés en série linéaire le long des
chromosomes. Ses travaux de recherche ont été réalisés en utilisant la mouche a vinaigre,
Drosophilamélanogaster[7]® [ QSyaSYyotS RS azy[8ldzeapNB T dzi
adZA 1S LJ dzAASdzNE OKSNODKSdzZNAE LI NIHAOALIBNBYOH ¢t
RS f QB NBRAG SSY mMdpo 1jdzS tF &adNHOGdzZNE RS tQ
[10]. Dans les années 1960, de nombreux mécanismes de base impliqués dans

f QOSELINBa&aA2y RSa J5dfSHATAAANS y & dzsSjsaadiet hdusldS & ®A Y
adaralizya t dzyS SELX 2aAir2y Rlya fQl gyOoSySyi

5S 0S4 RSO2dzSNIISa F2yRIYSyualtSa Sy oAz2f23;
RAA AT A& Sy o0A2f23AS Y2t SOdzZ IskNdnds lagdlitionI L) A Ol
de cartes génétiqueslLes premiéres cartes furent appliquée notamment chez les grandes
monocultures en agroalimentaire telles que la pomme de terre, la tomate, etc. pour

f QARSYUATAOI A2y RSa FJHEWI1ZJaLeRcBercNapra dntiélutide OS | d
de nombreux mécanis®éida RS f QS E LINBeidévelBpfemenbde teehdiguésa =
permettantla manipulation de ces génainsi quede nombreuses applications médicales

et en agriculture ¢élsque les OGM (orgasmes génétiquement modés).

Les bactéries ont étes premiersorganismes a étrgénétiqguement modifiee$13][14].

Une desgrandes avancés a la fin du siecle dernier a été développement és méthodes
pour le séquencag®k S fd! 5bSa (GSOKyAljdzSa LISNXYSGGSyi

y dzOf S2 (A RSa -ddireda séqiie®B8> SED OOSS Riddzy FNI AYSYy il R
[ S LINRP2SU Rdz 3Sy2YS KdzYl XHGP)WébiitSiank lesvahnges DSy 2 Y
1990, et consistait a déterminer la séquence compléte du code génétique (ADN) chez

f QK 2 YL¥ fr@miére carte génétiguR St Q K 2t& puBliée par Schulet col. en

1996. Plus de 2000 scientifiques, et-dela de 20 instituts proveant de six pays
collaboraienta la premiére ébauche du génonteimain [15] [16]. [ QI OKS§ @S Y Sy i
projet de séquencage du génome humairbénéficié def Qdzi At Aal GA2y RSa A
4SljdzSycel 3S FAyaa 1jdzS§ RS aSa NBaaz2dz2NOSa 02y
plus ambitieuq17]. Un exenple d'un tel projeta pour objectif de séquencer la totalité



RS&4 YAONROSaA Rdz O2NlJA KdzYl Ay EiNMSiped I y i dzy
organisme17][18].

1 Structure du génome humain

TAGECAT TATALL. SAIATATACGIAAT TAC

Accepteur Donneur

' 5h
. 9E2y LYUNZ -
Rigﬂon codante Reégion non codante Epissage Pid -
e
N '

I OARS® a S-fi StanNBI- X -L £D§-y/1-¢f 1 |
t NG & | | |

Figurel: Structure du génome humain.



Chez lesucaryotes, dont les humains font partie}ADN se trouvedans le noyau des
cellules(figure 1) L'ADN est composé d&8 paires de chromosomes. G#gomosomes
sont constitués de genes et de régions intergéniques.
ROQAYUINRY & D
synthese des protéines. Dans les régions codaf@esns) chaque groupe de&ois bases
(aussi connu sous le nooedon) forme un acide aminéAA)et ce sont ce®\Aqui forment

composésRQSE2ya Si

les protéines (voir annexe 1).

Tel que mentionnélesAAsontO2 YLJ2 4 S a

%%

Les genes des eucaryotes sont
SE2ya

[ &

o2y lA

R Q dzyb&sesp&éttsht abc8de (I N2 A &

ISy SiAl dad=6Rriaasrdiffdrentesa I £ INB  OSt 2CGsortesR QY O &
R S JdepobdenBorr LJdzA & ]

hy RAG R2y O | dzS

le méme acide aminé (voir tableau 1).e Plus, d y a

tS O2RS Sai

différentes notations pour le code génétique.

Tableaul: Code génétique.

Deuxiéme lettre

T

T TTT Phe
TTC Phe
TTA Leu
UUG Leu

Cc CTT Leu
CTC Leu
CTA Leu
CTG Leu

A ATT lle
ATC lle
ATA lle
ATG Met

Premieére lettre

G GTT Val
GTC Val
GTA Val
GTG Val

c

TCT Ser
TCC Ser
TCA Ser
TCG Ser

CCT Pro
CCC Pro
CCA Pro
CCG Pro

ACT Thr
ACC Thr
ACA Thr
ACG Thr

GCT Ala
GCC Ala
GCA Ala
GCG Ala

A

TAT Tyr
TAC Tyr
TAA Stop
TAG Stop

CAT His
CAC His
CAA GIn
CAG GIn

AAT Asn
AAC Asn
AAA Lys
AAG Lys

GAT Asp
GAC Asp
GAA Glu
GAG Glu

G

TGT Cys
TGC Cys
TGA Stop
TGG Trp

CGT Arg
CGC Arg
CGA Arg
CGG Arg

AGT Ser
AGC Ser
AGA Arg
AGG Arg

GGT Gly
GGC Gly
GGA Gly
GGG Gly

OQrPro-

OQro-H4 Ooro- QP O0-

'18a SdzOFNE2GSa as$S O NYOGSNAASYH

possédent des introns (région non codante).

LJk
appelée enveloppe nucléaire. Dans le noyau il y a les chromosomes et la grande majorité des génes
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1.1 Problématique

Le génome humain confgt a été séquencéilyaunedot A Y S RCelagighifiesgaed

f Q2 NRNB RS dde fduNl@otidasquiveanstitudntlleNcBd& génétique est connul

reste cependant a identifier toudes fragments qui codent pourdes protéines. Le
NBINRdzZLISYSYy i RS OSa aSoOliAizya O2dz2NlISa TFT2NXS

Les chercheurs du Genoscope ont été parmi les premiers a suggeér2d00, un nombre

G240t RS 3s8ySa K dzY [19],y5ait urie Saletir b2rNiRdi&iIre B o nn s
estimations(centaine de milliersqui avaientcours & cette époquf20][21]. ! dz2 2 dzNR Q K dzA
nous estimons avoir trouvé prés de R00 génes timains. Certains suggérén |j dzQA f y Q&
approximativement que 5000 genes qui ont un rdle dans les maladies héréditaires.
Puisque nous en connaissons déja prés de 1500, il en resterait environ 3500 a découvrir

[22].

1.2 Objectif

/'S LINP2SG RS NBOKSNOKS aQAyisSNkaasS t I LI
utilisant des ordinateurs conventionneld. existe déja plusieurgprogrammes qui peuvent

identifier des génes, mais cegk sont souvent limités par des contraintes telles que la
gri584S RQSESOdziAazys I GFAffS RS& aSldsSy o
gene et la difficulté de détean des petits genes (moins de 100).

[ Q202SO0AT RS OSGGS NBOKSNDK S-infSrandtiquesaihO RS F
ROARSYSIA FASME R AYLI AljdzSa RbEya f QF imdbdoNRGA2Y
géniques. Ces outils seront développés poétre plus simple plus rapideet congus pour

opérer sur des ordinateurs de bureaueslgroupes de recherches dans le domaileda
géneétiquepourront ainsiavoir accés aux programmes lesutiliser avec un minimum de

formation.

Afin de respecter les contraintes énumérées précédemment, nous devons tenir compte
des caractéristiques suivantes

Facile a installer localement;

capacité a former eétester les programmes de fagon indépendante;
la disponibilité du code source;

les viesses de traitemerstrapides;

la liberté de restrictions de licences

= =4 -4 -4 -



2 Revue de la littérature

2.1 Approche classique

Les stratégieSy o0A2f 23AS Y2t SOdz | A NB sohthaimkiteuses, A
complexes, longueet trés colteuse. / SGGS aSOGA2y RSONRG f
O0Sa aidN) GdS3IASa 'ungamidhpliq@idrsSiyeimalddie Odréditaiee yhonR

génique. La figure 2 résume les principales étapes de ce proce§sus. commencer, une

des étapes importanteS & i f QA RiSspardodnksdiectéds paya maladieétudiée

et recenerf S YI EA YdzY quR@h deR lles$ Ad& padientévec les personnes

recrutées pour le projet les personnes concernéegront rencontrées pour obtenir un

Y EA Y afgrmatiéhs.

Sy i.
a

R
S 3

[ QSO LIS & dzo a Sl dpfisg dleSdonhééd Hiolodjiogzelle fzgzQ dugpSie ou

des analyses sanguinesF Ay RQSGl 0f A NJUSE N2 VIR R Y I RBE (i QO &
RSa LI NIAOALIYyGA aS FI Al mh CelsaNdsticodpds®dizy S  LIN.
deuxgroupes principaux de celluleges globules rouges qui sont les plus nombreux (plus

de 98%) et les globules blancs (moins de 2 %). Les globulesyp@e y i LI & RS Yy
donc ne posséde LJ- & RS$elIgedglobules blancs possnt un noyau contenant de

f Q! 5b® /] QSad t LI NIANI RS 0O0Sa OStfdzAf Sa |
participants[23]. Le emps pour effectuer le travail dépendfdadz Y2 YO NE RQSOKI vy
prélev& & enkiron 1R Mois

llexistedeNBSIA2ya RIya Q! 5b KdzYlIAyYy ljdzA az2yid FI C
a des endroits bien connus.Ces fragments appelés marqueurs, peuvent étre, par
exemple, des genes déja connuda banque de donnéedu Wational Center for
Biotechnology InfanationQUNCB) nous permet de localiserces régions chromosomiques

gui ont déja été identifiées

Il estconnuque les structures génétiques prochesQ dzy' S RS  fbndddiNNGBt & dzNJ ¢
tendance a étre transmis ensemble de fagcon héréditaPar congquent,les marqueurs

géneétiques qui sont situés pres du gene responsablede la maladie seront souvent

transmis lors de la transmission de la maladie. La stratégie est donc de suivre les
marqueurs et de voir quels marqueurs sont le plus souvenitg toujours) présents chez

une personne malade.
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Serveur de base de données

Figure2: Approche classique. A) Information, B) Candidats et matériel biologique,
C) Criblage du génome.

Grace a la banque de données du NECRist possible de sélectionner de nombreux
marqueurs moléculairésO2 dzoNJ y i f QSyaSyoet S Rdz 3ISyz2YS
lesquelles sont associées a la maladie. Ceci est possible en identifiant les individus
atteints etles individusa I A y & R Qdzy |8 et yas 1Y Siitegrdc@dér fwu criblage du
génome. Ce travail est trés fastidieux et tres couteux. Lorsque la région recherchée est

ZUnmarquelNJ Y2 SOdzt  ANB Sad dzy YI NJjdzSdzNJ ISy SiaAaljdzS 02YLR:
les chromosomes.



identifiée, il faut procéder par souslonagé de cette région chromosomique,

f hgbridation moléculairé des différentes banques ADN et finalementeffectuer le
séquencaglr Sa FTNI IYBY¥AY RQARBYGAFASNI €1 Ydzil GA2Yy
Cette section de travaguiméne & | RS O2 dzOSNII S pe grgndry @hedznS | dz 3 ¢
deuxautresannéesde travalil

22t NBRAOGAZ2Y RS 38ySa t LI NIGAN RQdzyS LX I GSTF

La fin du 20et le début du 288 A 8§ Of S T dzNB y drdindiresyddcoyvertesR Q S E (i NI
sciences fondamentales et plus particulieremeeh biologie moléculaire eten
informatique. Les dérivéRS f QA Y T2 NI (A |j dzS qudtRlighd RS @Sy dza R

De nos jours, plusieurs centres de recherche séquencent des génomes de fagcon réguliere.

/ SGGS YIFHaadS ROQAYTF2NNIGA2Y ljdzA FFFtdzS alya O
informatiques pourf QF yI f @84S RS O0S&d &4SljdsSyoSao h dzii NB
AOASYOGATAIdzSE 1 3ASY2YAljdzS SiG fF LINBRAOUGA2)
pour la santé humaine et la médecinéesgenes qui ont une importance cruciale dans la
fabrication des protéinesF 2 y i f Q2 6 2 S U recRefchesp@ul diffdBrizdr $ea

régions codantes de celles n@2 Rl y (1 S & DRpis b frojeb dugénome humain,

plusieurs chercheurs croient qu'il est pitde d'effectuer la prédiction de genes a partir

d'une plateforme informatique.

2.2.1 Approches existantes en bio -informatique pour la détection de genes

Les approches de détection de génes peuvent étre divisées en deux clasédition
par similtude (extrinsequé et prédictionab initio (intrinseque). Cette derniérest basée
principalementsur la reconnaissance desgaaux fonctionnels des génes ainsi gae
a0 NHz2OG dzNB Sl ceb@iz NAF yA &l A2y RS

Les approches extrinséqugsermettent RQARSY GAFTASNI RSa 3IsySa S
similitude a des genes conndsns des bases de données existant®BN génomique,

1 5pb0OX R09{¢ RS tQly3tl A& RIGI ol &Bour%& LINB A a
faire, nous utilisonRSa | f 32 N¥X 8 KS’)‘Z‘a R&I &8H sz;fOSBEsmOZ YYS
Local AlignementSearchTool (BLAST)LISNY SO G yi RQARSYGATFASNI £ S
deux2 dz LJ dza A SdzNBE &4 S1jdzZSy0Sa RQ! 5b o

]IS &a2dza Ofz2yl 3§ Oz2yarais t AYaSNBN) RIya dzy y2dzdSl dz
4[QKé0NJ\F“e|-ij)\2y Y2t SOdz I-}\NB I SAINE HINE S {iS OR F I LIS NHj IS ydi
O2YLX SYSyilANBE RSHGRSWE HEAGTE KREOBYPAIPAzS LISNX¥SGE RQA
FNFIYSyid RQ!5b L} dzA 2dz Y2AYy& 3INFYROD



Dans ce travail de rechercheous nous intéressons principalement aux méthodes
intrinséques./ QSad 1 NI A aésysousétiond) suivanipsiaiérivedt les
méthodes intrinséques les plus importantes. La section 2.2.6 discute
SEOSLIiA2yySttSYSyil RQEaIOAY YK 2 RS aS ESIiNR y28Aj &
importance dans lelomaine de la prédiction des génes.

2.2.1.1 Méthode avec chaine de MARKOV

Le modele de Markov est un modele statistique qui suppose que les états futurs sont
déterminés uniquement paek états présents et passés Pourla prédiction de genesel
Y2R8fS RS alNJ2@0 adzlJll2aS jdzS | ticIN&oba 6 Af A
une position donnée ne dépend quie la valeurdes k nucléotides précédentes. Un tel

modele est défini par les probabilités conditionnelles P (X|k nucléotides précé&jesoit

Xt S LINBYASNI ydzOf S2GARS RQdzyS 1&GJi8z8 %008 RQ! 51b
7a= P(X=a)qc= P(X=¢C),1g= P(X=09)qt= P(X=1), aveGa+c +7g+7t = 1 etqa, 7o, o

1t X [24] [25]. |l existe plusieurs variansedu modele de Markov et celkes sont
présentéegdans le tableau 2.

Tableau2: Modéles de Markov

Matrice de pondération Modéle de Markov pour| Modéles de Markov Champ aléatoire
(PWM) trois positions cachés (HMM) conditionnel Semi
Markov (SMCRF)
a2zR8tfS RQ a2R8ftS RQAY Modélede Markov Modéles de Markov
supérieur (WAM) de Markov (IMM) cachés généralisé Cachés Evolutifs
(GHMM) (EHMM)

Légende: PMW, Positional weight matrices; WAM, Weight array model; IMM, interpolated Markov model;
SMCRF, SerMarkov conditional andom field; EHMM, Evolutionary Hidden Markov Models

Il TAY RS O2yadNMHzZANB dzy Y2R8fS RS al Nkst@> dzy
nécessaire./ S& &a4SljdzSy0Sa LISdz@Syid LINRPOSYANI RS yQ
LINBFSNI 6f S RQdrIyAE A aFSMNS 20198 @dGEaint vubNEHeDERS].0 S S a

2.2.1.2 Méthode de la courbe -Z

w v

La méthode de la courbe Z est un outil puissant pour la visualisation & QI yI f @ & S
&Sl dzSy OS Lett® Méthode @ été appliquésur plusieurs génomeavec et sans
introns [27] tel que celuidu génome humairj28], celuide la levurd29] ainsi quecelui de



la bactérieVibrio choleraNB a Ll2y al 6 f S Rdz O[BOR PofrNihe séglebick f QK 2
d@DN donnéenous avonsine représentatiorunique de la courbe tridimensionnellgX,

Y, ZJ31][32]. Chaque composante a ufanction biologiquespécifique La composante

X affiche la répartion des bases purinpyrimidine, & composante Y affiche la
distribution des bases de type amhoeéto tandis que & composante Z affiche la
distribution des bases de types hydrogenes (H) liaison fditie le long de la séquence.

[ Qdzy RSa I @lyidl3Sa RS I 0O2dz2NbS e &l |j dzS
courbes Z des génomes peuvent étre visualisées sur un ordinatesurawne feuille de

papier, quelle que soit la longueur du génome.

2.2.1.3 Méthode des réseaux de neurones

Un réseau de neurones artificiels (artificia¢ural network, ANN) est un modele de
GNFAGSYSYyd RS t QAYTF2NXNI (A2 y-4RININS LIOB & 8 & § 8B
un modéle de calcul dont la conception est schématiquement inspirée du fonctionnement

des neurones biologiques. Les réseaaxhdurones sont généralement optimisés par des
YSGK2RSa RQIFLILINByYy(GA&dal3S RS (i &L0Ss réshaBxade 0 A f A 3
YSdZN2yYySa YSUGSyld Sy dzdzONBaRANS LINIQY QILINEY RR A
f QSELISNA Sy OS o  ebnatng §yStemigliJidrza 2/t STYEANI SF¥FA OF OS
fS Y2RS8§tS &l GdzNB o [ SGGS | LIWINROKS RSYFYRS
ROQSYGNI AYySN)] y2GNBE aeaidsyYS RS NBaSlkdz ySdzN
chevauchement de certain exortpli donne souvent de faux positif§communément

appelés erreurs de type I[B3]. Un des désavantages de cette méthode est que la
capacité de traitement limitée. En effet, les réseaux de neurones ont un temps
RQSESOdziAzy StS@S SiG &azyid a2dz@Syd AP LI o6t S

2.2.1.4 Méthode des hexameéres

Dans és régions codantesin regroupement de trois bases spécifie le type d'acide aminé

qui sera produit. Certaines combinaisos sont plus propicelj dzS R QI dzi NE& RS &S
dans un géne. Prenons comme exemple les cogtossd { A f-@seyfetrdn&it OS dzE
auOSy i NB RIQ dryait &rEtzlg/la transcription empéchant ainsi la production de

la protéine décrite par le génell serait donc impossible de retrouver un codstop a

I'intérieur d'un exon. De plus, nous s@ns que certains acides aminés peuvent étre
composés de plusieurs combinaisaespb (par exemple, I'alanine pg étre codéede 4

facons différentesvoir annexe 1 De ces combinaisonsertainessont plus communes

gue d'autres. En analysant la distribtion despb dans les régions codantes et non

® Linférence bayésienne est une méthode d'inférence permettant ciuié la probabilité d'un événement
a partir de celles d'autres événements déja évaluglie s'appuie principalement sur le théoréme de Bayes.
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codantes, il serait possible de prédire si une séquence d'ADN est codante ou pas.
[ QSyaSYyofS RS O0Sa AyF2NXNIGA2ya y2dza eYSyS ¢
LJ2 dzNJ £ QA RSy U A Sbisf QX lygS\paryiexanrerds. 35y S a

Les hexaméresontRS O2 dzNJiSa &4SljdzSy0Sa RQ!5b 02YL}2asSs
RQKSEIFI YSNBA& 1jdzS fQ2y LISdzi NBGIENRAzOSNI®I SO f
Certaines de ces corirtaisons se retrouvent de facopréférentiele dans les régions
codantes. Lf &SN} AG 1LI2aadaAofS RQIFIGONROIZSNI dzyS LI\
trouvent plus souvent dans les régions codantes ou pastte pondération pourra donc
étre utilisée pour identifier les régions codantes, permettaimside cibler s zones qui
auront les caractéristiques recheradg J2 dzZNJ f QARSYGAFTAOlI GA2Y RSa 3

Dans une étude, deshercheurs ohévalué 19 algorithmes différentsJ2 dzNJ f QA RSY G A T
des genes Le nombre de genes détec@vec les hexamereiait excellent aveain taux

de succes de 91.5%our des génesayant 192 ph [35]. Compte tenu de sa bonne
performance, la méthode des hexameres est une méthode a privilégidrfaut dire
S3IfSYSyid 1jdzS tSa lylfeasSa RQKSEIFIYSNBa Llzaa
augmente nos cha'®@d RQARSYUGATFTASNI dzy 3IsyS: YIAa S
FFT.

2.2.1.5 Analyse en fréquences

Il a été observé que les arrangements des nucléotides dans les régions codantes ont une
certainepériodicité Ceci est di a la périodicité dmis bases qui formet les différents

AAque nous retrouvons dans les régions codanfg€]. Cette périodicité peut aussi étre

observée dans le domaine fréquentiel commerétane région de forte amplitude située

au tiers dela¥ NB1lj dzSy OS R Q il cyriespdnél @ugsydu Heisi nombre

RQSt SYSy i a[37p Se¢lan teReSosdRvationTiwariet al. (1997)[38] ont analysé

L) dzA A SdzNB aSljdzSy0Sa RQ!5b RS RAFFSNBY(Ga 2NE
codantes possedd cette méme caractéristique.

Pour déteder cette périodicité, et donddentifier les régions codanted, est possible

Reffectuer une analyse de fréquence en utilisant la transformée de Fourier discréte (DFT).
Puisque les calculs de la DFT ne sont pas efficaces, la Fiissstvent dilisé [39] [40]
[38][41][42]. [ Sa NBadz dFda RS fF CC¢ az2yid Syadzadii:¢
effectivement une périodicité de trois.
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Pou effectuer une analyse par FRITfaut découper le signal en pads fenétres Il a été
démontré que la formeet la longueurdes fenétresaffectent les résultats de prédiction
[38] [43] [44] [45]. La formede la fenétreest souventdécrite comme étant un filtre de
fenétrage. CeF A f 0 NB a LIS NI S meillSuysirésuRaNzad [47[¢8R NIQR 8z NB
caractéristique importanteest la longueur de la fenétre L pour les analyses des séquences
génomiques. Plusieurs testavec des longueurs variables de la fenétre ont été effectués
avec des séquences génomiques de levuredeetirus. Quelques régions codantes ont
été identifiees avec une fenétre inférieera L=300pb. Llorsquecelleci estinférieure a

250 pb on observeune amplification du bruit de fond et des chevauchements entre les
régions codantes contigiiesirviennentavec une longueur de fenétre supérieure a L=400
pb [38]. Donc, pour ces raisonydusieurs groupes de recherche ont proposé des analyses
avec une fenétre L=354b. La FFT esffectuée pour une taille de fenétre donnée et

~ A s LA

OSGiGS FSysiNB Saili RSLI I OSS 2dziljdzQt OS |jdzS f

.ASYy |jdzQAf SEA adass lallitédriird Quiddedneniid? bodalirdsaltgts, ils

sont souvent limitées a de petites agnces de quelques milliers g [41] [49] [50].

[ QI LILINE OKESS LOUFNNJ G2 yAINE = Badontrd, Jia #té dhSeivé e f A Y A
f WdziAft A&l GA2Yy &aSdzZ S RS I YSGK2RS RS C2dzN
RQSLIMA&aal3IsSo ''yS dziNB tAYAGEFEGAZ2Y RS fI  CCd
géenes déparvus de périodicité de B1].

2.2.1.6 Méthodes GENSCAN et TWINSCAN (extrinséque)

Le programme GENSCAd$t un outil informatique qui utilise une méthode extrinséque

[52] pourf QARSYGATFTAOI GA2Y RS& &0GNHOGdZNBa SE2YyKA;
Avec ce programmel est possible de prédire plusieurs génes dans w@tpience et de

prédire des genes partiels méneeux qui sont présentd dzNJ f I'Quim/desbritzs. De

plus, Fliceket cold Hnno 2y a4 YAa | dz L2 53 permetant el 2 NA G K
repérer les séquences qui sont selattles a des genes connus chez une autre espéee. L
séquencessemblables entre deux génomesf QK2 YY S  Sdj paf exempl® dzNA
LISNXYSGGSY il RQARSYGATHDoUr desS séquanded sodntigsle K2 Y 2 f 3
problemeNB&A RS RIya €S Tl AG pHadi®dmologeca guiBauk S S &
conséquencdj dzQdzy' S 02 Y LI NI A & 2 yune R&sd de dgniéNsSexistahtd. G S I
GenomeScarest un autre outil qui utilise la méthode extrinséque et qui permet
Rifentifier avec précision les structures examtron de génes[54]. Une lacunedu

programme GenomeScan esbn incapacité a reconnaitre les différentes variantes de

géenes
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3 Approche proposée

L'approche proposée dans ce mémoire est de pder en deux étapesDans un prenar
temps, nous proposonaitiliser I'approche pamanalyses en fréquenced.a simplicité de
cette approche laisse croire qu'elle pourrait étre utilisée pour une analyse sommaire
rapide. La difficulté avec une telle approche est que la délimitation des zones codantes et
non-codantesy” Q $as fioujours bien définieNous proposons donc utiliser une deuxiéme
technique, qui est basée sur d'autres caractéristiques du génpaer effectuer laméme
tache. Cette technique, appelée I'approche par hexamere, permet elle aussi de détecter
des régions codantesCes informations seront amalgamées pour finalement obtenir des
résultats satisfaisants.'approche proposée est présentée a la fig8re

Analyse @ADN
(15 000 00(pb)

Analyse
- Goertzel
-FFT

Analyse
Hexameéres

Superposition
des analyses

Identification des exons
Séquence<100Kb

Figure3: Compilation des données (fréquence et hexameres).
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4 Analyse en fréquencesJ2 dzNJ f QARSY 0 RBFAOlI GA2Y RQdzy

4.1 Création des vecteurs

Afin depouvoir effectuer’'analyse en fréquencesur des séquenceADN ces séquences
R2AQOSY G G2dzi RQF0o2NR sGNB O2y@OSNIUASAE &2dza
représentation numérique ont été proposes[55] [56] [37] [57] [58]. Le schéma de
représentation de Vos§37]Sa i f Qdzy RS den fafodzde seLiémp]cdzIe et/désS a

bons résultats qu'il permet d'obtenir En utilisantcette | LILINE OKS X dzyS & S| dzS
est transformée en quatre vecteurs binaires correspondant aux quatresbgs, T, G, C)

Dans le vecteur binairde la base X, la présence de cette base particuliere a la position
R2YyYySS Sad NBLINBaSydadsSS LI N dzy m Suno[BMQFo6aSyC
Letableau 3donne un exemple pour illustrer le processisséquence ATCTGGA a été
décomposée en quatre vecteurg(X), X(n), Xs(n) et %(n).

Tableau3: Séquence DN convertie en ses homologues binaires.

Séquence A T C T G G A

Xa(n) 1 0 0 0 0 0 1

Xc(n) 0 0 1 0 0 0 0

Xa(n) 0 0 0 0 1 1 0

Xz(n) 0 1 0 1 0 0 0

4bH aSUK2RSAa RQlylftéasS Sy FTNBIdSyoOSa
4.2.1DFT

Pour faire une analyse en fréquencdsest possible d'utiliser I®BFT Pour analyser le
spectre de fréquenceRk Qdzy' S & Sj dzfny deSlongrReéut 1§ ib faudrait utiliser
f QSljdzZt A2y &adzA @I yiaS

Equationl

00 gz T

O¢ck ON 1
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Dans la formule déa DFT nous avons la représentation du vecteam entréef(n) et de

f QSE LR Yy S yiéxd @dr trbiexdipdy LI [ Q 8 lpaldéfrehusiligée pour le calcul

RQdzy S 5dBacunde®qdzite vecteurs binaires sofy(k), Fr(k), Fe(k) et Fgk). Pour

quantifier une LISNA 2 RAOAGS RS o RIya ft Slfautdezlyy 8 R Qdz
coefficientk correspone a N/3 (ou N esta longueur de la séquence et est choisi pour

étre un multiple de 3).

La totalité du spectre combine Imnplitl{ges au carré deBFT individuelse. Fa(k), F(K),
Fek)etFk)lp / SOA SadG SELINAYS RlIya fQSldzrGA2Y 0O0HO

Equation2

Y6Q Qs ha v OAVGS
4.2.2 FFT
[ QFf A2 NAGKYS 19Ny DBE S O Liz% NAS deyiss delcalcSl. PSly (1 S N

effectuer une analyse en fréquenck DFT est souvent remplacée par la transformation
de Fourier rapidéFFT) puisque cellg offre demeilleures performancep!6].

Equation3

~

0Q W 2wy WG pZwy
r |

_ 9 _izn
U

L'application de la FFT se fait normalement avec une opération pggddloqu'illustré a la
Figure 4 La figure montre une FFT23oints.

Figure4: Représentation d'une opération papillon.

X [0] Z |6[0]
W2
X [1] T K [1]

W2
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Exemple de calcul

OTT WM Qp
VP OWIT Qp
Si
w Q
Alors

0T O Op 2w
0 p AT P Z2 W
O OmT QOp 22w
0P WM AOpZw

Les opérationgn papillon pevent étre combinées afin de calculer des FFT a4 eta 8
LI2 Ay (da S tdesfjodsda figuredza G NB OA
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»
»

Entrée 2-points 4-points 8-points Sortie
DFT DFT DFT
e
X [0] 0 K [0]
w 20 4 0
8
XM4] — - 1 41 . K[1]
2
8
X [2] > 2 K[2]
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4.2.3 Algorithme de Goertzel

9y LXdza RS tF 5Cc¢ Si RS tF ccex At SEAAGS
fréequences. Uneale ces technique edtafgorithme de Goertzgb9]d [ QF f 32 NA G KY!
DFT et celle de la FE@lcuentf QF YLJX A (0dzRS SG €t LIKIF&aS RQdzyS
GFyRAA 1jdz§ f QI f FRINR kcdlcy SoourRBe fEGuendi $pécifique
prédéterminée. [ QI f 32 NAGKYS RS D2SNJI St Said AYLX SYS
Impulsionnelle Infinie) du secdnordre. Pour chacune des fréquences, nécessite

seulement le calcul de deux coefficients, un coefficient réel et un coefficient complexe.



17

5S LJ dzaz OSG I f 3XNWYKES A IS NLJE & 40 Ha SOK R (A f
calculer la sortie du Ifre, contrairement & 1aDFT. [ QI € 32 NA G KY&t uRS D2 S
algorithme récursif dont la sortie au temps présent dépend aussi de sa sortie aux temps
précédents.

[ QF LILX AOF A2y RS partiRdes éh@atibhsidretysS Lapreriieretétagele S
de calcule une séquencele sorti€ @ @y 8> LJ2dzNJ dzy aA3aylf RQSydN

Equation4

y{n|=xn ecos@fyfn i ¥n 2

Aprés avoireffectuéf S GNI AGSYSyd RS b St QYiSngsiladeSy dzi A
l'analyse en fréquenceS a i 200 Sydz I SO f Q&tjlalpuidsante/a lai dzA G|
fréquencefs/3 pour la base de type:

Equation5

R:yzN +y2N-1 -yN* yN-l

Lesquatre valeurs de R qui correspondent aux quatre basesnt alors additionnés
ensemblepour obtenir la mesure du contergpectral

La performance des algorithmes de Goertzel est souvent supérieure a celle de la FFT,
surtout lorsque le nombre de fréequences a analyser est faible. Par exemple, des
OKSNODKSdzNE 2y 0 2LIAYAAS dzyS y2dzSttS aidNHzO0
des BIST (BuilN SekTest) ou BST (BudOff Self¢ Saidv Si tQ2yd 02Y
LISNF2NXYIYyOS @S0 fI CC¢o t ' NJ NI} LILI2 NG t OS
D2SNIT St | LISNXYAa RS NBRAZANB LI NJ dzy FIF OGS
emetteurs-recepteurs RI35].
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4.3 Fenétrage

4.3.1 Fenétre coulissante

[ 2 NElj dzQdzy aA3IylE Said (N2SJ | &gE &S 286 i 02D
estpciaAofS RQdziAf AaSNI S FSysiGNI3ISo [ S FSysi
facon & améliorer les résultats dans le domaine fréquent@ans une analyse typique,

une longueur spécifiqgue de base (taille de la fenées) traitée puis la fieétre estdécalée

RQebhset S f2y3 RS I &aSldsSyo0S St €S GNIXAGSYSy
(voir figure6). Il serait possible d'augmenter técalage de la fenétre pour la déplacer de

L) dz2& RQdzyS ol &S f 2 NA |jtdaBinée. Qar gxenipke dubdétaliigetld TSy
deux ou trois basesJSNY SO G NI A G RQF YSt xadt\eB, MbsdibementS Y LJ& |
u

conservant le niveau de précisioRar contreQS G4 S FyrteasS yQlF LI a S
YSY2ANB 0ASyYy | dzQSde trafauxifidaisid &S FI ANB LI NI A S

Il a été démontré que la forme de la fenétre et les parametres de longueur affectent les
NBadzZ GF & RS LINGB|F68.OAnAsagsiouR@a44], Rdlaf & Lavner
(2003)[45]2y G dziAft A&aS dzyS FSyYysiNB NBOGIy3IdzZ I A NB
DFT Gunawaret col. (2007)[61] et Akhtaret coll 2008 [43] ont de leurs cbtéautilisé

R QI dijipbslle fenétres tel que Bartlett et Kaiser dans leuméthodes afin de mieux

définir les spetes de fréquence des fenétres.5 QI dzi NF&a FSysiaiNBa GSf
Hamming, Hanning et Blackman pourraient également étre utiliggms obtenir des
caractérisiques différentes Dans le cadre de ce projet, pour limiter le temps de
traitement, nous avons sélectionné une fenétre rectangulaite Q2 dzo f A2y a LJ a |
voulons que nos analyses prennent un minimum de temps.
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AAACAGTTGCCCGGAATCTCCACCTCCA...
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Amplitude

%

Position in base pairs
Figure6: lllustration d@ne fenétre coulissante

4.3.2 Taille des fenétres

'yYS RS&4 RAFTFAOMZ 6Sa f2NB Rdz FSysid NI 3IS Sad f
fenétre coulissante.Un cadre de petite fenétre provoque davantage de fluctuation des
R2yySSasx OS lijdzh SYidGNrXAyS RSAa S NNRBedddbdiop RS LINI
grande taille pourrait nous faire manquer de précisidPlusieurs groupes de chercheurs

dont Tiwarietal.Sd ! YI AdF a4aA 2dz 2y 0 RSY2YyUNB | dzQdzy S
[38] [43] [44].

44- EOA AT GOOOA

t 2 dzNJ S ¥ T &itheddd Bderiz&il ekisle une fonctiorfournie avecMATLAB.En

analysant cette fonctionA f Said Ll2aaAirof S effRcBie ieauyoap ded SNI |
validations des données aviade faire appel a la fonctiondertzelMEX. En dressant le

profil de la fanction Goertzel.m, il a été découvert @ne longue période de temps est
consacrée a@xécution des commandes de validation au lieu@kyorithme de Goertzel

lui-méme. | F A aMméliBréX le temps de traitement, il nous a été possible de contourner

les commandes de validation e®aécuter la fonction GertzelMEX directement. Pour ce

faire, lesdonnées envoyées a la fonctiono&tzelMEXont besoin d@®tre formatées
correctement puisque le processus de validation@st plus effectué. Le temps
d@xeécution esalorsconsidérablement réduit.
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al ¢[!. F2dzNYyAG S3AFHESYSYyld dzyS F2yOGAz2y LJ2 dzN.
dans MATLABst extrémement performante. Dans un algorithme de prédiction de gene

0 @ LA |lj dzS = n frré&ueyide e &ffSctué® séquentiellement sur une fenétre de

données avant de passer a la suivante. Etant donné que chaque fenétre est
indépendante |l serait pasible de les exécuter en parallele

4.4.1 Processeurs multicoeurs

Depuis ¢s derniéres annédss ordnateurs personnelsont, pour la plupartéquipésk Q dzy
processeur avebJt dzd A SdzNB OdzdzNE pdlusiBurstaciSesed Sshliele SAENS O dzii S N.
dQ dzii Acésheass®Mdeparalleles MATLABR2 A G s UNB O2y FA3IdzNB Si  f
adapté. Dans un algorithmeypiqueRS LINBRA QiU A2y én®éqiBey&sa s f QF
effectuée de maniere séquentielle sur une fenétre de donnée adlampiasser a ldenétre

suivante. Sachant que le résultat de calcul pour une fenéseirdépendant des résultats

RSa | dziNBa FTSysidiNBaz Af &S Nirplisieursfehgirdsda f S RQS
parallele. MATLAB permete style deparalléilsme avec la commande PARFOR.La

commande PARFOR est une version parallele de la boucle FOR qui est couramment
utilisée en programmation séquentielle.

4.4.2 GPU

De nombreux ordinateurs modernes sont équipés de cartes graphiques qui contiennent
une ou plusieursunités de traitement graphigueGPl). Chaque GPU contient un grand
nombre de processeurs ggieuvent étre utilisés pour le traitement parallelell existe
plusieurs facons de bénéficier du parallélisme du GPU.

Bien que ces cartes aient tosiquement été mises au point pour le traitement vidéo,

elles peuvent dorénavantétre utilisées pour accélérer les calculd. FAY RQF OOSRSN
puissance de traitement de cé&3 NIiSa t f QA y (lGsNNsSuimslaBuUls a! ¢ [ !
sont disponibles.

4.4.2.1 Matlab R2011b

Il existe plusieurs commandes daMATLABj dzA LISNX SGGSyad t  Qdzal 3
ressources du GPdlbnt cellesde la boite a outils pour le parallélisme. Malheureusement,

cette boite & outils a plusieurs inconvénients inclugéntQl 6 8 Sy OS RQdzyS O:
equivalente a PARFORBien que la commandd®RRAYFUNffre des fonctionnalités
similaires,elle YI y Ij dz§ RS ¥t S E feri@tkef chulisSantdddit Ndelj udiiStdzy S

Cette boite a outils MATLAR donc pas été examinék manige plus pousséee
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4.4.2.2 JACKET

WI/Y9¢e Sad dzy f23A0ASE ljdzA LISNXYSG t dzy |3
leur code surun GPU. JACKET offre deux méthodes pour accélérproleessusde

prédiction de génes dans MATLABa ptemiere méthodeconsiste autiliser une fonction

FFT qui est implémengésur & GPU. La deuxieme méthode, qui peut étre utdisd

conjonction avec la premiéere, est de paralléliser les boucles en utilisant la commande
GFOR.

4.4.2.3 Gestion des données pour lamiseenGOOOA OO0 ' 05

Pour utiliser leGPUde facon optimale la séquence @DN choisie doit @bord étre

séparée erblocsd@DN. Cesblocsd@DN songnsuite envoyés en séquence @PU pur

le traitement. Lorsque lsbloci R Q! 5b &2y ( &doidés & duvéaeniplds A f & &
petits fragments d@ADN afin @tre traités en parallele par les GFOR séparémenCe

processus est illustré a la figurede la page suivante

[ RAFFAOMZ S NBY O2 yuie g & tréuvey|a nodiBeiophsal d¥ A &S Sy
GFORs pour traiteune séquence donnéen paralléle Un grand nombre de GFORs
permetRQF YSE A2NBNJ £ S LI NI ff St AcBcynSanmeRdussidles dzy Y s
ressources de traitement sur le GPUorsque les ressources sont épuisé@dgobrithme

de maintenance de JACKET est appelé a remédier a la situa@ierprocessus ralentit
I@xécution de @lgorithme et doit étre évitélorsque possible. Le but est doncde

maximiser le nombre de GFO$ts épuiser les ressources disponibles.
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Figure7Y t N2 OSRdzNBE LJ2dzNJ RSO2YLI2aSNJ RS 3INF yRSa
par GPU.

Une carte de GPU ne dispose qu@rdnombre limité de processeurs parallel@Xora).
Le nombre maximum dboucles GFORNcror) est donné par:

Equation6

0"y
1z0°Y 07

L@quation indique que quatre implémentations GPU de la didtifent étre présenes au
cours de chaque boucle de GFOR pour tenir comgeechacune des matrices de
nucléotides. [ QA Y LI SYSy i ( kRuyfitésRIE WditgmBr® pour lla FFT elle
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méme et nécessite des unités supplémentaires de traitementydUpour diverses
opérationstelles que la puissance de deux @ddition des spectres de puissance.

Comme indiqué précédemment, cette équation doit étre respectée de sorte que le
nombre donités de traitement ne dépasse pas les ressea disponibles. Si il y a
dépassemente logicielréaffectera les ressourcedu GPUce qui peut ralentir I@xécution

de Klgorithme.

En plus de la limitation d®kzy A4S RS GN} AGSYSydsx tF YAas
des contraintes de mémoire. Chaque itération nécessite une certainguantité de
mémoire GPWong la quantité de mémoiré5PU disponible limite également le nombre
maximum de GFORSEette contrainte peut étre résumée comme suit:

Equation?
. 000
v Tz 500 000 000

Cette équation est similaire £ QS ljppal @kxde@ighlj dzQ Bidlut I&terme MEMseTyp
qui représente la mémoire nécessaire pour géesdifférents GFOR afin de les combiner
a la fin. La capacité denémoiredu GPU estn point important & considérer car cela peut
engendrer une surcharge dansdammunicationentre le CPU et le GPULa transmission
de donnéesavecle GPUest plus lentepar rapport au temps de traitement d@PU. Afin
de minimiser ces transferts de do@ées, il esimportant dediviser la séquence@DNen
grands blocs avant de les envoyer au GBependant,il ne faut pasque la taille des blocs
dépasse uneertainelimite car de plus grands bloassquent deproduire des erreurs de
mémoire lors des caluls par [eGPU. Le nombre maximum d&FORest donné par le
minimum entre Nror€et Neror?

Equation8

0 i ED 3]

Dans le cas spécifique du systemtdisé, Nsroriest plus petit queNgrore 8 qui signifie
gue toutes les ressourcegour la parallélisaon peuvent étre utilsées avant que la
mémoire GPUhe soit remplie.
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A partir desblocsrecus, ceusci seront décomposés dnagments. Afin de déterminer la

taille optimaS RS & T NADH Yidbs/avans efeRtuéine vastesérie dessaispour

déterminer la taille de ceugid® [ S& ode illead differentes dnt été enyés au

GPU et traitégar la suiteen utilisant des quantités différentes d&FORs.Pour chaque
combinaison de dimension de blocs et dimension de fragments, le temps de cé&igul a

évalué. Les résultats de ces essaont présentés la figure7. Il est a noter que sur la

figue 82 S y2YONB RS DCh waplicle@éhtimais cd gui edMBS LINS a

~

représenté est latailedeENF 3YSy Ga RQ!5b GNIAGS RlIya fSa
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YSyi RQdzyS 4SljdSyoOs

Figure8Y [ S (SYLA RS NI
| & RNA ForiSy/dd RV 5DIDP5 b

FLAALFY O GFNRASNI € O

Lesrésutats présentés dans la figurec®@mprennent tous les transferts de données entre

le CPU etla mémoire GPU.Pour faciliter la comparaisanlestemps de calcubnt été

normalisés pour une séquend®@ Q! 5b RS wmp .YlAffagitdaRd@Ee talleS LJO
maximale estiméedans laquelle un algorithme doit chercher pourouver un gene

candidat entre deux marqueurs génétiqueSeci a&té déterminé en considérant le cas de

f QK S Y2 OK NN ol RsirBarqueurdes plus prochesont a une distance de 4

cM, soit 4 milliors de pb[62]. Dansle cas des autres maladiés pluypart des marqueurs
sontespacés de moinsde4cM FAY RS aQl 8adzNBENJ RS L2 dz@2 A NJ |
IQFf A2NAGKYS LINRBLIZAS SISINOVISYIG RSdzaFljl dkNEe oS &Y Al Tyl
estamplementsuffisy i LJ2 dzNJ f QARSYGATFTAOIGA2Y RQdzy 3§y
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Selonla figure7, A f S & ( ob32riieigheddA AR & 0 A2y RQ@de FNI IY
entre 20 et 40 millegb donnele temps de traitementminimal Une taille de fragment

d@DN plus petit neirerait pas profit detoute la puissance dealculsen paralléle et donc

donnerait desrésultatsmoins performantsCeciest illustré a la figur, ou les temps de

traitement augmentent a mesure que la tailledfeagment tombe a 00 pb et pour les

gros fragments le temps de traitement augmente rapidement.

4.5 Configuration des tests

Ly LINR OS & & S dzNJ2609KipStesedr (8/M8 d&ache, 340 GHz®urs) a

été utilisé avec 8 Go de RAMa carte graphique utilisée est une GeForce 88X1 Go

GDDR5 avec 336 noyaux CUDA2 12y & 1jdzS ooc OdzdzNE /! 5! ¢
profiter directement ddn gain de performance de 336. S& OdzdzNBR &2y d o0A Sy
ceux sur un CP[83]. Pour chacune des implémentations de BkTGoetzel, le temps de
traitement mesuré comprend également le temps de transfert de données. Il convient de
noter que ces tests ne sont patestinésa quantifier la fiabilité de@pproche choisie
puisquece type ddtude a déjadémontré que @nalyse @ fréquence est fiabl§64] [46],

[65]. Les algorithmes somtisponiblesen annexe 3 et 4.

4.6 Résultats

4.6.1 Géne HFE2 pour la validation des analyses

Pour tester ®fficacité des différentes implémentationsplusieurs analyses ont été
effectuéesd dzZNJ RS & & S|j dzS yed Beila Haie5de doSneRCRIINérsion
CRCh37.2)Le but de ces analyses est de déterminer si les algorithmes sont en mesure de
prédire la présencalu géne HFE2 (Hémochromatose juvénile de B/pEMBL:AY372521

ainsi qude temps requis pour effectuer ce traitement

Le géne HFE2 a quatre variantes, chacune ayant un ensemble légérement différent
RQSE2yao | § & nRpréseht8sNiBng le dabléduE Pahs ce FBleaunous

@2 & 2 yil¥ a Gud@ exons de tailles différentes avdacet 3b qui se chevauchent. La
stratégie de prédiction de genes utileséci devrait donc étre en mesure @entifier les
quatre régions distinctes du géene HEE@xon 1, @xon 2, exon 3a/3b efdxon 4



Tableau4: Données relatives du gene HFE2 sur le chromosome 1.
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Exons Taille des égions codante pb)
Transcript variant a 1,2,3b,4 2234
Transcript variant b 1,3b,4 2048
Transcript variant ¢ 1, 3a,4 1525
Transcriptvariant d 1.4 1488
Exon 1 Exon 2 Exon 3a Exon3b Exon 4
Début 145,413,191 145,414,693 145,415,278 145,415,278 145,416,313
Fin 145,413,427 145,414,879 145,415,315 145,415,838 145,417,545
Taille 236 186 37 560 1232

4.6.2 Détection des régionsodantes

Pour vérifierla fonctionnalité dela détection des régions codantes, il est possible de
tracer les données des analyses en fréquences et de les comparer avec la structure
connue du geneg[66] [67] (voir figure 9a). Les résultats montrent que toutes les
implémentations poposées avec MATLAB produisent les mémes résultats (voir figure
9b). Dans cette figurechaque picde grande taillereprésente une région probable de
codage (exong.

1000 F

0 60 500 l1 { | |
WO ic” o soof M | j]‘ ~l' 1
A Gene “-”lw H \!‘; : : 3 o (I “ NN ‘ i ‘|“ \t\
R g~ ware il
Bl EVRRIFATTHON
5’ §- 400} ,f”| i I | | | | ]
_cmT_/ exon 2 cxonS “m‘ I 200 ‘ I '{ ‘\ I Jﬂ ﬁ| \\ \»' #J A
| \ | It 1
B proti \ / \ wof ‘MUI 'HW M § : “N
i Smart pcdicion ‘ - 100ff | 1 N } i l !
=] ] wr \I‘f | \\
1-36 51-81 123-147 3 0 |
N-ter L / C-ter Pcsmon cfnuclentldes m(hromosnmﬂ bp) stop

codon
Exon1 Exon 2 Exon 3 Exon4
236 bp 186bp  560bp 1233bp
5 3
145413191 HFE gene (total length: 4355 bp) 145417545

—N L NN )
s (o lRal o]

21-78 98-100 167310
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Figure 9. Représentation du gene HFE2, a) structure moléculaire du géne, b)
représentation a fréquence dedf3 pour les différents exons du gene HFE2 avec une
fenétre glissante lors de@nalyse par FFT e®lgorithme de Goertzel.

En comparant les résultats a &ructure des genes présentés dans la fig8ke il est
possible de conclurgue Rpprocheidentifie les régions codantesvec succes

4.6.3 Temps de traitement

Dix differentes implémentatios de prédiction de genesnt été évaluéesavec sept
RAFTFSNByiGSa dFAtfSa RS soatplpsmBemdtdbieaur® (Sedisb ®
les résultats les plus significatifs sgresentés Une analyse préliminara montréque

f QAYLX SYSyYy Gl A2y HSBATLAB hécebstte/plud dé®yfes avac3eNd S f

[t 6m OdzdzND 00DEDEIFWI Cé teihps deSchldulnest représentatif de ce que
f
f 2NRIj dzS LJ dza A SdzNBE OdzdzNE a2y RAALRYAOf Sa
La fonction GoertzelMexa été implantéel SO RSdzEX |jdzZt GNB S

traitement. Pour une séquence de 1 million dk, fes performancesvec @ertzelMEX

f M\

Qdzal 38N Y2e 8y 206 i \SYaING tANIE LI e dxs S def[ ! O dzd
2

K dz
RSY2YUNBNI fQFYSEA2NI A2y RS& LISNF2NXIyYyOSa

ont permis uwe améliorationpar un facteur de 3002 YLJ NB t  QAYLX | yi

I32SNIT St oY 2 NA |j dzSontfutlises Thdeald, ligOeHidAXGkci déhdzing t |
premiére amélioration du temps de traitement. Une versimmncuede toute piecede

f QI f IR IKZSENLT St SiS GSadssS Sy diedtraaly

résultats montrent que, lorsque seul le CPU attisé (sans GPUgeluici donne les
meilleurs résultatsTableau 5ligne 6).

Tableau5: Temps ddraitement pour les différentes longueurs de séquence.

Temps (s) de traitement:

Fonction Type de boucle Traitement | 5x10°0  5x10  2x10  5x10 1x10  5x10  15x10
1 goertzel.m PARFOR CPUST | 1.06 829 3291 8216 161.89 80544  TLTC
2 goertzelMEX FOR CPU 018 178 711  17.84 3565 178.30 53521
3 goertzelMEX PARFOR CPU2T | 019 099 386 958 1920 100.39 287.35
4 goertzelMEX PARFOR CPU4T | 018 060 236 581 1141 5627  164.84
5 goertzelMEX PARFOR CPUST | 025 053 195 475 952  47.49 16457
6 Goertzel
personnalisé PARFOR CPU 8T 0.25 0.37 1.18 2.83 5.56 27.63 87.47

7 FFT deACKET
(séquence compléle

8 FFT deJACKET
(Blocs 1M)

9 FFT deMatlab PARFOR CPU 8T 0.29 0.42 1.46 3.51 6.95 34.12 109.15

GFOR GPU 0.03 0.22 0.78 1.90 3.78 18.82 57.68

GFOR GPU 0.03 0.22 0.78 1.90 3.78 18.90 56.70
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10 Goerztel sur GPU GFOR GPU | 0.22 0.79 2.82 7.15 14.09 71.01 213.31

La fonction FFT dans MATLAB a également été testée et les délais de traitement sont
présentés a la ligne 9 dableau 5 Les résultats indiquent un temps de traitemejoii est

0SI dzO2dzL) LI dza f 2y 3 | dzQl @S Oll estpassible e Hor®Mr& y (i | i A
j dzS € QF £ 32 N& (i KpwuSeffiBaBe qDeAaSFNTildrs§de ledmbré de fréquences
cibléesest faible.

Des tests ont aussi été effectués avec le @Rjde 7 et 8). Les résulta¥s2 y (i NSy (i |j dzQ
faut moins de 1 minute pour compléter les calculs pour 15 000 000 pb. Il est possible
RQ2 6 & S N@tEaNaSménded paralléle des analyses a raccourci sigtiferaent les
tempsdecalcu.[ S& GSada SFFSOGldzSa Y2y iaNByd 1jdzS €S
d2dzONB 22dz8y (i dzy NbES AYLERNIFyd REya tF FrAa

Si la fonction goertzeh avait été utiliséer @S O dzy ,ASdziy QOAzZENRA G LI & S
RQSTFSOGdzZSNI f Sdélai @isohnatmet MémeR avet 340 dizifl8Eunité de

traitement ¢hreadg activées) et en faisant une extrapolation, le temps de traitement

L2 dzNJ mp YAffA2ya RS LI ANBa RS olasS asSNrAdG R

[ QAYLIX SYSy il iGdA2y | SO D2SNIiT Stag9- SiG D2SNII
de traitement a 90 secondesFinalement,les neilleurs résultatssont obtenus avec le
GPUen 57 seconde$Voir tablealb).

La stratégie proposée dans ce chapitreJSNXY S f Qlylfe&asS RQdzyS 3
données dans un délai raisonnable tout en étant précis et fiaBlette premiére partie du

travall montre comment le parallélisme peut étre utilisé dans Matlab pour la prédiction de

genes dans une trés grande séquemaair produire des résultats qui sont 270 fois plus

N} LIAARS& [jdzS f Q68IEIRR Akx® 71f dzNg afAAd¥SG SANF £ S RS
dansBMC

4.7 Critéres de décisions BT OO 1 6 EAAT OEZAEAAOEI T A801 C

Le graphique de la figur® présente le résultat @ne analyse de Goertzel avec une
séquence de B00000pb dans une région avec des géenes conni@xe des X contient la
position dans le génome tandis qu@xe des Y représente la somme des résultats de
I@quation (5. Selon la théorie, une valeur élevée en Y indigne grande probabilité de
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région codante.Pour que le logiciel puisse prédire la présence@ioskence @n gene, il
faut lui fournir des critéeres non ambigu&e critere choisi pour cedtprise de décisiorst
basé sur 3 parametresie seuil positif, le seuil négatif et la dimension de la fenétre
négative. Ces termes seront expliqgués dans la section subséquente.

Ligne reptésentant la position des|génes
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FigurelO: Analysede FFT.

4.7.1 Seuil positif, négatif et fenétre négative

La figure 10 contientine ligne horizontale placéen haut de la figurgour indiquer
I'emplacement des genes connus dans la rédaartour de Y=1 100)Leseuil positifest

une valeur atdessus de laquell&lgorithme prédit la présence @ne région codante.

Par contre, sachant que les valeurs trop faibles en Y sugg&@bséehce de genes, il a fallu

un deuxieme seuil, appelseuil négatif qui permettrait de prédire@bsence de régions

codantes. Ainsi, toute valir en deca de ce seuil indiqueratBdsence de régions

codantes autour de ce point. La région affectée par ce seuil négatif est déterminée par le
troisieme parameétre, la fenétre négative. Elle détermine la taille de la régio@losehce

de genes espredite. Il est donc important de noter que le seuniégatif a priorité sur le

seuil positif si celutisS (G NP dz&dS t QA Yy (i S NRaSigehd 1Rnbntrf | T 2y
fQlylFfeasS Sy FTNBIdzZSyOSa RQdzyS NBIA2Y | dzi 2 dz
seuil positif a 400 et un seuil négatif a 350.
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Figurell: Analysede FFTmontrant les seuils positifs et négatifs

472 ProcessusA 8 AT Al UOA

Afin de déterminerles valeurs optimalesde seuils et de fenétres pour identifier un
maximum de génes positifs et un minimum de faux positifs, il a fallu procéder a un
balayage des valeurs possibles pour chacune des trois variabiesi, pour chaque seuil

positif et chaque taille de fenétre donnée, les seuils négatifs ont été évalietableau 6
montreunSESYLIX § RQdzyS Iyl t&&aS | &lyid RSdzE &Sdzt
analysé avec différents seuils négatifd(( -20, -50, -80 et -100). Pour chaque
combinaison de seuils, plusieurs fenétres négatives couvrant 1, 5 et 10 paires de bases
RSGSNNAYSNRBYG fF NBIAZ2Y O2dz@SNILS RS LI NI S
exemple, 30 combinaisons sont ainsi analyséesasdidéterminer celle pouvant identifier
correctement un maximum de génes tout en produisant un minimum de faux positifs.



Tableau6Y

.FfFre1r3sS RQdzyS

4SljdSyos

Seuils positifs Fenétresnégatives Seulils négatifs
25 1 -10
25 1 -20
25 1 -50
25 1 -80
25 1 -100
25 5 -10
25 5 -20
25 5 -50
25 5 -80
25 5 -100
25 10 -10
25 10 -20
25 10 -50
25 10 -80
25 10 -100
35 1 -10
35 1 -20
35 1 -50
35 1 -80
35 1 -100
35 5 -10
35 5 -20
35 5 -50
35 5 -80
35 5 -100
35 10 -10
35 10 -20
35 10 -50
35 10 -80
35 10 -100

31
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Le processus de balayage décrit precédemment a été utilisé pour analyser une séquence
RQ! 5b O Bydgersey bieyi Gonnuafin dedéterminer la meilleurecombinaison de
parametres [ H@pothésedans cette situation est que les valeurs optimales de seuils
positifs, de seuilsnégatifs et dela taille dela fenétre serontsemblablegpartout dans le

génome. [ Sa NI & dzf Ijsk sodt préséntés dultayfléau 9y dzi At Aal yid f Q
empiriquedécrite en 9), il est possible de calculer un pointage qui devra étre maximisé.

[ QSljdzt GA2y YSG dzyS SYLKIF &S LI NI AOdzZ A8NB 4&dz
Y2AY & RQAYLRNII y OSelon czbprinigel itlzx étéLdBtarminéighet @
combinaison qui maximise le nombre de génes détectés tout en minimisant le nombre de

faux positifs se trouva la derniére ligne du tableat

Equation9
né Q¢ 6 OUANE oD @E DA O QidoTr "Qw o | Qo "Q'Qi

Tableau7: Identification des génes connus et faux positifs avec Goertzel.

Seuils Fenétres Seuils Geénes Faux
positifs négatifs positifs
200 5 0 60 4648
200 5 50 60 4648
200 5 100 60 4648
200 10 0 60 4648
8 X X X X
300 10 50 59 4091
300 10 100 59 4091
300 25 0 59 4091
300 25 50 59 4091
8 X X X X
100 25 50 61 2191
400 10 350 58 1805
300 25 250 58 1793
400 25 300 58 1683
400 25 350 57 1003

Cette premiére partie de la recherche nous permet de cibler des zones qui pourraient
O2ydSYAN) RSa NB3IAz2ya RQ!5b O2RIyd LRdzNJ dzy 3
ROSELINBaaAz2ya NBAGS AYLINBOAA&ASO /| QSal Lkdz
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apLINP OKS T FAY RQsUNB L) dza LINBOA

F LILINR OKS ljdzA Sad tQlylrfteasS RS

Q¢ O«

5AnalyseRQK SE | Y§ NB &

5.1 Stratégiecomplémentairepour la prédiction de géne

L@nalyse en fréquencgsermet dentification des exons grace une propriété (périodicité
de trois) qui est souvent présente dans les régions codanResur améliorer le résultat
des prédictions, il est possible de procéde@adlyse de la méme séquence utilisant une
autre technique basée sur des principes différeetsndépendants Latechniquechoisie
nommée le décompte @lexameres, permettra @btenir desrésultats qui pourront étre
combinés a@nalyse en fréquences afitinéliorer les prédictions

5.2 Utilisation des hexameres comme statistique

Les hexaméresontRS O2 dzNIiSa &4SljdzSy0Sa RQ!5b 02YL}2asSs
RQKSEIFI YS§NBa [[dzS t Q2y LISdzi NB G NR dzd SPNDahsg SO £ S
les régions codantes, les hexamde2 NNB a LI2y RSy i t H O2R2ya Gl y
simplement 6 nucléotides dans les régions swmdlantes. Lt Sad Ll2aaAiofS RQ
certains hexameéresse retrouvent de facons préférentielles dans les régions codantes

GF yRAA | dzSQ &R oMBHiiquEs atemygng

Prenons commexempledzy KSEl YSNB O02YL}2aS Reud®A) O R2y &
codonest plus rare dans les régions codantes car @@lmetF Ay t f QSELINB A& A 2y
De plus, un hexamére composé de deux codons stop ne seuketra jamais dans une
NBEIA2Y O2RIyGSo 5QF dziNBa 20aSNBIGA2ya 2y
liste des hexameéres qui se trouvepitisfrequemment dans les régions codantase dans

régions norcodantes A l'aide decette information unepondération est attribuée ces
hexameresune pondération plus élevée est attribuée aux hexameres qui se trouvent plus
souvent dans les régions codantes.

5SS LJ dzaz Af S adue lesxénians prockes deOteldam@d@sNiEnBeNtplus
de bases de type G et C. Ces régions sont dithes en G+@ndis que les régions plus
éloignées sont ditepauvres en G+C Les AA proches des télomeres auraiemtonc
tendance a posséder plus de G et de C dans le codon qui le cendtédigure 12nontre
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dzy SESYLX S RQdzy YsYS O2R2y | @#S0O dzyS aSljdsSyC
qui code pourf afginine dans une séquence riche en G+C change pour AGA dans une
séquence pauvre en G+C. leacinepeut étre représentée par le cah CTC proche du

télomere (riche en G+Clandis qui} serait représenté par TTAlsétait plus éloigné

(pauvre en G+C)Pour ces raisons, il existe deux pondérations différentes @ur i/ I £ @ & S
des hexameres (anneX®.

Figurel2: Exemple de éguence riche et pauvre en G+C.

CAGTACACACACACCGCTACACCTTCCCAAGAAGGAGTIGAGAAAGGCC
Arg

60 % G+C

ATTATTATAGIAGTACOAAACTATTAATAAT TTTARGAAAAAGTGATACTAGT T
Arg

20 %G+C

5.3 Techniqus R @éalyse

5.3.1 Caractéristiques statistiques des exons dans les genes humains

AfindeF I OAf AGSNI I RSO2dz@SNI S RSplBiuysditis ot f QS OK
été développég69] [45]. Parmicesoutils,yiS o6l &S RS R2yySSa 02YLRa
SGS LINPRAzZAGS LI dzNJ f QF yI { Reda®eéreRk ourSdialdlir la [ I &
LI2YRSNY 0A2Y Fdzii S{EZhardghd OR OsdriNBue led Mekamdres Of S
avec une pondération positive se trouvegénéralementdans &s exons contrairement

aux hexameres ayant une pondération négativ€es regionsayant une pondeération

négativeA Y RAlj dzSy i dzyS FIF A0t S LINBOI 0ARABYS |j RA& f (1 B
nndc G NAI G A BellemeR QKde EeugYdhtNAe dondération différente de

0. Les autres hexameres se retrouvent autant dans les introns que dans les exons.

t 2 dzZNJ RS 0 dzii I&Ibgiciel@innfende pai GaEsifides séquenced St 2 ysolit dzQA f &
riches ou pauvres en GHC pour toute la longueur de la séquence sélectionnééanalyse
d'hexameres est effectuée en parcourant une séquence d'ADN et en comptabilisant les
hexameres présentsSachant que les hexameres ont une pondération assignée selon leur
probabilit¢ d'étre das une région codante, un calcul peut étre effectué afin de
déterminer la probabilité d'étre dans un exon+dzS S FlFAO0ES y2Y0NB
O2yaARSNB RlIya fSa LRYRSNIGAz2yaz S GSYLXM
YySIAEAISE Ot S nalysdldeNIFTAIPUELB Yi2 yIGONS €S NBadz G G |
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RQK S E | Defacdhgédérag, plus un compte est positif plus cette régippsséde les
caractéristiques associé@ésun exon.{ dzNJ f I FAIdzZNBE>X At Sad Ll2aaaA
des segmets de ligne K2 NAT 2y (G} dzE F dzi2dzNJ RS I Ced2 aA G A
segments de ligne représentent la présence de génes existants.

Seui négatif
Seuil positif /

L " LU |

1.445 1.45 1.455 1.46 1.465
Position des nucleotides sur le chomosome 1 X
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Figurel3: Analyse des hexameres pour une séquence ADN pauvre en G+C.

Géne HFE2 ( position 145413192 bp-145417546 bp)

Amplitude pour analyse des hexaméres

Figurel4: Analyse des hexameres pour une séqued@Npauvre en G+C.

La figurel4, qui est un agrandissement de la figur® hous indique la position du géene
HFE2 avec une barre horizontale. |l est possible d'observer que les resdtat plus
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élevés a la position du gene que dans les régionsaoalantes adjacentes. Ces résultats
concordent avec les résultats escomptés. Les régions ayant des valeurs négatives sont
typiqguement associées a des intronH arrive que les résultatmdiquent une amplitude

négative pour certaimgenes. Cette situation se produit lorsque ces génes sont classés
commepseuddd § yS 2dz LI NF2A& dzy WIASYSQ |jasdeuxS NB{ |
classes de @nes contribuat fortement a augmenter le nombre de genes qui solets

faux positifs.

Il FAY RQARSYOGATASNI £ S& NBIA2ya O2RIyiSasx RS3
ce faire, les critéeres définis au chapitre 4 ont été repris, soient le seuil positif, lle seui
négatif et la fenétre négative. Les valeurs associées a ces criteres ont été déterminées en
utilisant la technigue de balayage. Ceci est semblable a ce qui a été effectué avec les
analysede fréquences.Les paramétres ont été balayés dans une ségaesonnue pour

déterminer quelle combinaison serait en mesure de produire les meilleures prédictions

tout en limitant les faux positifs.Afin dQ 2 LJG A YA & SNJ { Sefait pabsikle des G NB & :
balayer les valeurs deeuils positifsnégatifset de taille as fenétresavec des intervalles
pluspeties. 5S LJ dzax Af &SN} AG S3IALESYSyd LIaarots
YSGK2RSa 0ASY O2yydsSa (St fS -jndaalzy Bien | LILINE

u
j dzQAYy G SNBaalryis OSOA a2Nl RSa OFRNBa RS OS

54Résultats AA 1 6 AT Al UOA PAO EAQAI T OA

Les tableaux 8 et gnontrent partiellement les résultatsle balayageobtenus avec les

différentes combinaisons de semdt fenétres pour les deux groupes de pondération. Le

odzi Sal R MailRBetdmbiFasdd MapdrmetraR QA RSY G A FASNI dzy Y
genes tout en minimisant le nombre de faux positiies encadrés dans les tableadigt

9 indiquent plusieurs combinaisonstéressantes. Dans le tableaul & a4 combinaisons

avec le méme nombre deétections soit 57 genes positifs et 346 faux positjffs@e des

4 combinaisons peut étre utilisée pour les analyses subséquentes. La méme regle

& QI LJLPbuk lgsaéSultats du tableau 9



Tableau8: Analyse des résultats hexameéres pauvre G+C.
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Sauil positif Fenétre Seuil négatif Genes Faux positifs
15 50 -10 56 567
15 75 -20 56 534
15 75 -10 56 471
15 100 -20 56 466

5 100 -10 57 382
-5 100 -10 57 363
-30 100 -10 57 346
-20 100 -10 57 346
-10 100 -10 57 346
-15 100 -10 57 346
-15 1 -80 58 1061
-15 1 -100 58 1061
-15 5 -100 58 1061
-15 1 -20 58 1060
-15 1 -50 58 1059
-15 5 -80 58 1059
-15 10 -100 58 1059
-15 10 -80 58 1055
-15 5 -50 58 1052
-30 1 -10 58 1047

X X X X X
-30 20 -100 60 1121
-30 20 -80 60 1104
-30 10 -50 60 1091
-30 50 -100 60 1054
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Tableau9: Analyse des résultats hexameres riche G+C.

Seuil positif Fenétre Seuil négatif Genes Faux positifs
15 50 -50 57 743
15 20 -10 57 725
15 50 -20 57 699
-5 75 -10 57 667
15 50 -10 57 646
-30 75 -10 57 612
-20 75 -10 57 612
-10 75 -10 57 612
-15 75 -10 57 612
5 1 -10 58 1082
5 1 -20 58 1082
5 1 -50 58 1082
5 1 -80 58 1082

X X X X X
-15 1 -50 60 1417
-15 1 -80 60 1417
-15 1 -100 60 1417
-15 5 -80 60 1417
-15 5 -100 60 1417
-15 5 -50 60 1414
-15 1 -20 60 1413
-15 10 -100 60 1413
-15 10 -80 60 1412

6. Fusion des données et interprétation des résultats

Deux approches en paralléle ont été appliquées pour la prédiction des exons. Aprés
examen desdonnées avec@nalyse en frguencesetf S RS O hekadigrsst RS ( | LIS
subséquente est denettre ces données ensemble etombinantles deux approches.
L'intersection est l'opération qui a été choisie pour effectuer precessus Quatre
intersections seront faite: deux intersections av@ f QF y I f @ 4 SS Byt FINYSHj tdES3
des hexameres avec la pondération riche et pauvre en G+C pour les géenes connus et deux
autres intersections toujours avec QF y I f @ & S Styes FekiBdrazSnaiS Gette
fois-ci pour la détection des faux posttifLa figure 1y 2 dza Y2y U NB |j dzQAf S
R

a i
RS tQlylrteasS | oSO tSa KSEIFIYSNB&a RS LINROSRSN
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séquences pauveou richesen G + C, car cepermet la détection de faux positifs. La
séquence étudiée daneasci indique que la pondération pour une séquence pauvre en
G + C réduit de la moitié les faux positifs.

[ QAVGSNESOGAZ2Y SyYyiuNB tSa NBadz ( duadotg FNBIj
13918 faux positifavec la pondération pauvren G+C et 2b2 faux positifs aveta
pondérationricheen G+C (données non montrde€e grand nombre de faux positif vient

du fait quef QARSYUGAFTAOF A2y RQdzyS NBIAZ2Y O2RIyYydS
RSLX I 0SS R Q dzrive studénSoRigiusi€uss fenétres consécutives générent

RS& FldzE LRaAGATaAD 5cya OS Olaz O0Sa Tl dz&
effectivement la méme prédiction. Ce processus de regroupement est illustréesur |
figures 15 et 16. En effectuant un agndissement suda figure 15, nous pouvons
apercevoir que plus la bande est large, plus grand estiebne de nucléotides regroupés

(figure 1. Nous avons analysé une séquence de 3 000 00fapk laquelle se trouvent

57 genes connus. Lldensité desinformations est tres grande,fia de mieux v les

résultats, & figure 16montre un agrandissement de cette zone analysée. Nous pouvons

voir clairement que le regroupement des faux positifs est entre les gé@@sidentifié

La figure & montre clairement les regroupements de faux positif entre trg@nesdéja

bien identifiés.

0.9-

0.8~ Groupes faux positif;
0.7

0.6r

Amplitudes des analyses hexameéres

; .
1.44 1.445 1.45 1.455 1.46 1.465 1.47
Position des nucléotides sur le chromosome 1 x18

Figurel5: Groupes de faux positifs insertion Goerzel et hexameres pauvre en G+C.
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0.9~

0.8~

0.7+

0.6~

05~ | — -

0.4~

Amplitude

0.3~

0.2

0.1~

. . . . . .
1.451 1.4515 1.452 1.4525 1.453 1.4535
Position des nucléotide sur le chromosome 1 x16

Figurel6: Agrandissement de la figurd.5.

IQFf A2NRGKYS dziAfAasS RlIya fQlyrfeasS RSa
f QARSY (A TA O (ipazcynséBuent delimiztter doisidékablénierit le nombre.
Nous avios dentifié au départ24 952 faux positifgjui ont été réduis de plus de 97% soit

a 612 faux positifs pour les séquences ricbe G+ C. On remarque également que tous
les génes connus dans ceéquenceciblée(57 geneyont été identifiés

FFT Hexameres

346

(pauvre G+C)

612

(riche G+C)

Figurel7:Compilationdes analyses FFT et hexaméres.

Avecf afalyse de fréquencé QI £ 32 NA ( KOTSaux postis.yCepeBdanmysque
le résultat des analyses en fréquencesst combiné au résultatdes analyses des
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hexameres, le nombre de faux postEstréduit. On neretrouve plus que seulemerts57

faux positifsavec les hexameredont la pondération est faite avec une séquengauvre

en G+ C et 444faux positis avec leshexameéres richeenG+C.[ QAY G SNBSOGA2Y F
approchepermet de diminuer significatement le nombre de faux postif

Bien que & combinaison des deux approches ne délimite pas nécessairateamginiere
préciseles limites des régions codanteselleci permet de mieux cibler lesxons. &
nombre de faux positif est considérablement rédustr cette approche

Il est important desoulgnerf S FIF A G ljdzQAf SEA&GS RSa t23A0A
fS RSoO6dzi S 1 FAY RQdd¢s gandsglls quel@i@TATS & OF NI (
site CAT, les donneurs, les acceptewats. Par contre, ces logicielse permettent que
f QFylfeasS RsBquetchBsdit ervi®ii quél§ues centaines de .pbAfin de
bénéficier de ces logicieldl, est primordial depréalablementidentifier les régiors
contenant un ou plusieurs génes afe® | yI ft €8S LI NJ CcC¢ SiG RSa KSi

7. Conclusia

. ASY jdzS QI yerheiteipSslaldimdicaGoB exacyl$ débutnila fin des

exons, ceuci LIS dz@Sy G |yl f @aASNJ RS 3INFYyRSA &SldzSyO0S:
génétigus OQSRANB dzy I8y S 2dz LI dza A S dzNBappéhg Sa 02
proposéeest la possibilittR QS FFSOG dzSNJ dzy oFf &3S Rdz 3ISy?2
raisonnabés (15 000 00@b/ min.) ce quAucun autre groupe de recherchéfréussia

Tl ANB pBsiitlj Nz@stavons amélioré de beaucoup le temps de traitement des
données. La seconde partie du travail fuegoursuivre les analyses de séquéric R Q! 5 b
avecunl dzi NB | £t 32NAGKYS ljdza Said OSftdzaA RS f Qlyl
RSdzE Iyl feasSa LISNYSG RS YASdzE OAo6f SN fSa NX
et de réduire significativement le nombre de faux positif yS F2Aaz f@®a NBIA
OroftSSas Af SEAaGS RS& LINPANIYYSa OF LI ot S
séquences pour la démarcation précise des exdhast important de noter quees outils

de travailqui sontmis a la dispobn des checheurs e sort pas définitis. La précision

des régions codantes et la détection de faux pasitiburraient étre améliorées en
optimisantf | L2 YRSNI A2y L] dzNJ l SritadssiintéredsarBde R QK SE
tester I QILINE OK S syéidiiiesikRaimezéud Beanicrabiotes qui sont de plus en
plusanalysés afin de mieux servir la santé des humains
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Annexes
Annexe 1
Code aune Code a trois Acides aminés  Codons possible
lettre lettres
A Ala Alanine GCA, GCC, GCG, GCT
© Cys Cystéine TGC, TGT
D Asp Acide GAC, GAT
aspartique
E Glu Acide GAA, GAG
glutamique
F Phe Phénylalanine  TTC, TTT
G Gly Glycine GGAGGC, GGG, GGT
H His Histidine CAC, CAT
I lle Isoleucine ATA, ATC, ATT
K Lys Lysine AAA, AAG
L Leu Leucine CTA, CTC, CTG, CTT, TTA, T
M Met Méthionine ATG
N Asn Asparagine AAC, AAT
P Pro Proline CCA, CCC, CCG, CcCT
Q Gln Glutamine CAA, CAG
R Arg Arginine AGA, AGG, CGA, CGC, CGG,
S Ser Sérine AGC, AGT, TCA, TCC, TCG, 1
T Thr Tréonine ACA, ACC, ACG, ACT
\% Val Valine GTA, GTC, GTG, GTT
W Trp Tryptophane TGG
X X Codon stop TAA, TAG, TGA
Y Tyr Tyrosine TAC, TAT
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Annexe 2

®Exemple de code pour utiliser JACKET seq_FFT.m
9ESYLX S RS ufeNtjuerieSeiv Silsant JIRAKET seq FFT.m
%% Example code for using JACKET_seq_FFT.m

% Minimalistic example of how to process a sequence using JACKET _seq_FFT.m
%% ResetMATALB workspace

clear all

close all

clc

%%Define sequence size and start point for analysis
%Define sart and end positions of sequence to analyse.

seq_start = 145413000;
seq_end =145417000;
seq_size = segend¢ seq_start;

%%Read sequence frorfasta file

%Matlab bianformatics toolbox has a function for reading fasta file.

%For diverse reasons (error handling, etc.) it is slow. In this\pke we use the
%bare minimum of commands to load the DNA sequence. All we want is the
%datawithout EOL chars.

T T
% NOTE: the fasta file in this erple has no headers.

% If yours does, strip headers accordingly before calling function.
Ty
%

%Location of chromosome 1:

Q% ftp://ftp.ensembl.org/pub/release64/fasta’lhomo_sapiens/dna/Homo_sapiens.GRCh37.64.dna.chromosome.1.fa.gz

%5 2y QU F2NHSU U2 aUNALI KSIFIRSNR OSAUKSNI Ay 2
%

%DNA source file path
Filename= o6 Homo_sapiens. GRCh37.64. dna.% Ehangaoac@mnmlimghl . f a d

%Open source file

® http://www.biomedcentral.com/content/supplementary/175®500:5-183-S1.m



ftp://ftp.ensembl.org/pub/release64/fasta/homo_sapiens/dna/Homo_sapiens.GRCh37.64.dna.chromosome.1.fa.gz
http://www.biomedcentral.com/content/supplementary/1756-0500-5-183-S1.m
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Fid = fopen (filename);

%Read all raw sequence data in CPU memory
Data = fread (fid’ f O)K | NI

%Close source file

Fclose (fid);

%Remove all endies characters
newline = char (10,0 This is unix EOL character
NI 6 paSljdzSyO0S I AGNNBLIORFGFQZYySgt AySZQQuT

%Clear large temporary values no longer needed
Clear data;

%% Data analysis using GPU

[ANALYSIS RESULTS, GPU_TIME] = JACKET (reeq_gef€jliencéseq_start'seq_start
+ seq_size351,118,20000);

%% Displayresults

Plot(seq_startseq_start + seq_size, ANALYSIS REBULTS

function[ FREQ_DATA, TIME] = JACKET_seq_FFT(SEQUENCE,W_SIZE,FREQ,GFOR_SIZE)
%W! / YO ¢ paSIljpyCCe¢ CNBIljdzSyoe Fylfteara 2y | asi
%

%JACKET_seq_FEEQUENCE,W_SIZE,FREQ,GFOR_SIZE) will run the FFT on

%every sliding windowboof size W_SIZE in the entire SEQUENCE. All fesults
%FREQuency¥REQ are storad FREQ DATA.

%

%TIME indicates the GPU processing time, including memory transfers.

%

%GFOR_SIZE defines the chunk size of a sequence that laegprocessed by

%GFORs at theametime. Too large a value will cause out of memory errors or, if

% enough GPU memory is availalél cause slowdowns. Off the shelf GPUs

%havea sweet spobf around 20 to 60Kdepending onthe GBQ a .NJ Y

% Copyright 2011 UQAEUniversité du Québec a Chicoutimi

% pppX o62dZ SOFNR RS tQ! yABSNBRAGS

% Chicoutimi (Québec)

% Canada G7H 2B1

%

% Sylvain Robert Rivard, JedBabriel Mailloux, Rachid Beguenanédjung Tien Bui

% Contact: sylvain.robert.rivard@gmaicom
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% Clear GPU memory
Clear gpu_hook;

%% Data formatting in CPU memory
% Find SEQUENCE size
Seq_size = mgsize(SEQUENCE));

% A, T, G, &rays (for storing Os and 1s)
nuc_arrays = falses€q_size, 4);

% Converting sequence tellarrays

ACTG_numbers = singikCT®,

for current_vec = 1:4

nuc_arrays(find(SEQUENCE == ACTG_numbers(current_vec)),current_vec) = 1;
end

% Start the clock before GPU processing and communications
tic

% Load the 4equences in GPU memory

% For the FFT to work, binary values are read into gsingle arrays
Gnuc_arraya = gsingle(nuc_arrays(:,1));

Gnuc_arrayc = gsingle(nuc_arrays(:,2));

Gnuc_arrayt = gsingle(nuc_arrays(:,3));

Gnuc_arrayg = gsingle(nuc_arrays(:,4));

%Results are to be stored in this (also in GPU memory)
G_final_result = gzeros(4,seq_s@2mgle)

%% Preparing the different indexes for GFORs

% GFOR restrictions can be found at:

% htt://wiki.acceleteyes.com/wiki/index.php/GFOR Usage

% Index size fagvery array used inside a single GFOR
idx = 0:(W_SIZE);

% Find the size of the data which will be processed in the very last

% GFOR. This is because our sequence size does not alway&htaies GFOR_S{ZE
last_one = 0;

for m=1.GFOR_SIZE:((seq_MzeSIZEGFOR_SIZE)

for k = m+(0:GFOR_SIZE

last_one=k;
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end
end
% The value of last_one is the start point for the last GFOR
%% GFOR PROCESSING
% Here we run an FFT on every window, then slide the window to the right
% We then extract the results BREQuency 118 to match the goertzel
% results
for m = 1:GFOR_SIZE:((seq_-¥eSIZEBSFOR_SIZE)
gfor k=m+(0:GFOR_SHE

ra = fft(Gnuc_arraya(k+idx));
rc = fft(Gnuc_arrayc(k+idx));
rt = fft(Gnuc_arrayt(k+idx));

rg = fft(Gnuc_arrayg(k+idx));

G_final_resultl k)=abs(ra(FREQ));

G_final_result(2,k)=abs(rc(FREQ));
G_final_result(3,k)=abs(rt(FREQ));
G_final_result(4,k)=abs(rg(FREQ));

gend

end

% This does the same processing for the last window of data
gfork = (last_one+1):(seq_st®_SIZE)

ra = fft(Gnuc_array&+idx));
rc = fft(Gnuc_arrayc(k+idx));
rt = fft(Gnuc_arrayt(k+idx));
rg = fft(Gnuc_arrayg(k+idx));

G_final_result(1,k)=abs(ra(FREQ));
G_final_result(2,k)=abs(rc(FREQ));
G_final_result(3,k)=abs(rt(FREQ));

G_final_result(4,k)=abs(rg(FREQ));

gend

%% Compilelata and bring it back to the CPU memory
FREQ_DATA = single(sum(G_final_result.*2));



% Record analysis processing time
TIME = toc;

% Clear storage arrays created in CPU memory
clear nuc_arrays;

%% Cleaning GPU memory
clear gpu_hook ;

end
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Annexe 3

Analyse en fréquence sans GPU

%% Procedure pour Analyse en frequen@mnd sequence FASTA
% NE PAS OUBLIER MABDOL

%% RESET

close all

clear all

clc

%% Choisir le fichier

filename 2€hrl_144 147M.fasfa

%% Lire le fichier FASTA

SEQUENCE_pour_g#bad fasta_for_gzl(filename);

%% Analyse en frequence goertzel

tic

[GZL_DATA(1).DATA, TIME ] = my_gzl_raw( SEQUENCE_pour_gzl ,351);
GZL_DATA(1).WIN = 351;

toc

%%

tic

[GZL_DATA(2).DATA, TIME | = my_gzl_raw( SEQUENCE_pour_gzl ,900);
GZL_DATA(2).WIN = 900;

toc

%%

tic

[GZL_DATA(3).DATA, TIME ] = my_gzl_raw( SEQUENCE_pour_gzl ,1500);
GZL_DATA(3).WIN = 1500;

toc

%%
tic
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[GZL_DATA(4).DATA, TIME ] = my_gzl_raw( SEQUENCE_pour_gzl ,3000);
SEQUENCE_pour_gzl ,3000;

toc

%% Fonctioomy_gzl_raw.m
function[PROFILE_DATA, TIME ] = my_gzl_raw( donnee ,fenetre)

%MY_GZL Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

% Detailed explanation goes here
tic

% Find sequence_size

seq_size = max(size(donnee));

% Create four input vectors

%Vecteur A

vecteuracomplet = fal{seq_size,1); % False @ttiture en steo pourlébgical[OR2
vecteuracomplet(find(donnee=Y¢) = true;% True es®icriture en st@o pourlégical[1R2
vecteuracomplet = double(vecteuracomplet);

% Vecteur C
vecteurccanplet = false(seq_size,1);

BSOGSdzINDO2YLIX SGOFAYROR2YYSS I'I' W/ Quo ' (NHzS
vecteurccomplet = double(vecteurccomplet);

% Vecteur T

vecteurtcomplet = false(seq_size,1);

vecteurtcomplet(find(donnee =) = true; % find: Localise tout les i¢ Yli¢, Y2ment non

Zignoro.

vecteurtcomplet = double(vecteurtcomplet);

% Vecteur G

vecteurgcomplet = false(seq_size,1);

@SOGSdzNAEO2YLX SGOFAYROR2YYSS I'IT' WwDQOO I & NHzS
vecteurgcomplet = double(vecteurgcomplet);

% Preallocate memory for results
PROFILE_DATA = zeseq( sizdenetre,l);

% One column means you need to compute a sum every iteration. this is



% slower than storing 4 times the results, but consumes more memory. On

% large sequences, it is better to go for this approach.

parfori=1:seq_sizdenetre
vecteura=vecteuracomplet(i:i+fenetr®);
resultata=(my_gzl(vecteura,fenetre));

vecteurc=vecteurccomplet(i:i+feneti®);
resultatc=(my_gzl(vecteurc,fenetre));

vecteurt=vecteurtcomplet(i:i+fenetrd);
resultatt=(my_gzl(gcteurt,fenetre));

vecteurg=vecteurgcomplet(i:i+feneti®);
resultatg=(my_gzl(vecteurg,fenetre));

PROFILE_DATA(i)=sum([resultata;resultatt;resultatg;resultatc]);
end
TIME = toc;
clear v*;
% END OF FUNCTION
end
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%% Fonctiomy_gzl

% my_gzl

function[ R]=my_gzl( SEQUENCE ,fenetre)
%MY_GZL Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

RC=0;

R1=0;

R2=0;
for k=1:fenetre
RC = SEQUENCEHERZ2;
R2 = R1;

R1 =RC;

end

R = R1"2+R2"2+R1*R2,;

%#codegen
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Annexe 4
Procélure pour Rnalysed@examées dne séuence dADN

%% Rinitialiser
close all
clear all

clc

%% Importe les sequence<XDN de longueur variable en format FASVA Importe la
sequences @DN de longueur variable du gene HFE2 (Voir B&pBbcédure)position du
gene sur le chromosome_1: 145413191pb a 145517545pb

SEQUENCE=fastareati( )i
% Importe la sequence@DN du gene HFE2 a partir du nume@sdension de NCBI.
HFE2 = getgenbank( );

Hfe2_linesgetExonsPlotLine(HFE2);
% Superpose le gene HFE2 (118Bpbsur la séquence@nalyse et indique la position des
4 exons de HFE2 sur la figure

hfe2_lines_axe x = 145408191:145408191+11354;
% Specifier axe des x

axe_x = 144000000:147000000;

% Obtenir la $te des genes de martview
%getGenelList144 147
% Obtenir la liste depuis le fichier FLAT modifie avec juste les indices de

% depart et @rrive

%% Importer le fichier FLAT de sylvain

% Ceci remplace la ligne de code ancienne:

% GENES_X = importd&BAT iste _pour_import.flaf)214400000Gid =
fopen( );%:filelD = fopen(nom du fichierYo ouvre le
fichier, nom du fichier,@cces en lecture binaire% et retourne un identifiant de fichier de

nombre entier % égal ou supérieur & Matlab fichier réserves identificateurs 0,1 et 2
pour % [R@ntrée standard, la sortie standar@tran) et ®rreur standard

% respectivement.
RAW_FLAT_IN = textscan(fid, ); % %d: entier signé base 10,
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% %s:chaine de carateres. lire une sédecaracteres, jusda trouver un

% espace blanc.

% GENES_X = cell2mat(RAW_FLAT _IN)converti les cellules de méme type de
% données en un seul module

GENES_X = cell2mat(RAW_FLA® 18)000000;

clearRAW_FLAT |N

fclose(fid);% fclose(fid)ferme un fichieruwert. fidest un indicateur de fichier entier
obtenu par la fonction fopen.

%%

%GENES_X = [GENES_X ; [125;126] ; [125;126]]
GENES_Y =[1 1];

%% Analyse des hexamers de HFE2 avec differentes sourgmmigeration dont la
fenétre duglissement est variable (Zhang,M.Q. 1998,vol7, No. 5,919=932, HMG).

% La longueur de la sequenc@rhlyse est de 1000000 nt.

% Importe les fichiers de ponderation®xcel de@rticle
Ponderation_Article_richeGC = importdaRgnderation_Article_riche Gxsx),
Ponderation_Article_pauvreGC = importddainderation_Article_pauvreGC.xsx

%% Analyse des hexamers avec une fenétre de 500 fmel sequence fasta entre
145000000 et 146000000 pb

%%

tic

Fenetre_tmp = 351,

Analyse_Hexa(1l).Nom€hrl HFE2 144 a 147M Ponderation Rich@ GC

Analyse Hexa(l).Fenetre = Fenetre_tmp;

Analyse_Hexa(l).Res =
HexamerCoul(SEQUENCE.Sequence,Ponderation_Article_richeGC . Ghamtire tmp,F
enetre_tmp)

toc

%%
tic
Fenetre_tmp = 351,
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Analyse Hexa(2).Nom\hrlHFE2 144 a 147M Ponderation Pauvr@GC
Analyse Hexa(2).Fenetre = Fenetre_tmp;

Analyse Hexa(2).Res =
HexamerCoul(SEQUENCE.Sequence,Ponderation_Article_pauvreGC Greredfre tm
p,Fenetre_tmp);

toc

%%

tic

Fenetre_tmp = 900; )

Lyt easSyl SEI d1CO®b 2vfi nl' W/mMKkNM t 2Y RSNI GA2Y wAC
Analyse Hexa(7).Fenetre = Fenetre_tmp;

Analyse Hexa(7).Res =
HexamerCoul{ 9v'! 9b/ 9d{ SljdzSy OSZt 2y RSN} A2y y! NJJAOf
enetre_tmp)

Toc

%%

tic

Fenetre_tmp = 900;

Analyse Hexay 0 ®b2Y ' W/ KNM | C9H wmnn | mMnTta t2YyRS

Analyse_Hexa(8).Fenetre = Fenetre_tmp;

Analyse Hexa(8).Res =
HexamerCoul&{ 9v! 9b/ 9d{ SljdzSy OSzt 2y RSNI A2y y! NJJAOf
p,Fenetre_tmp);

toc

%%

tic

Fenetre_tmp = 1500;

Analyse Hex(3).Nom Chrl HWE2 144 a 147M Ponderation RicheQ)GC

Analyse Hexa(3).Fenetre = Fenetre_tmp;
Analyse Hexa(3).Res =

HexamerCoul(SEQUENCE.Sequence,Ponderation_Article_richeGC Ghamtire tmp, F
enetre_tmp)
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toc

%%

tic

Fenetre_tmp = 1500;

Analyse_Hexd@).Nom 2€hrl HFE2 144 a 147M Ponderation Pauvi@ GC

Analyse Hexa(4).Fenetre = Fenetre_tmp;

Analyse Hexd).Res =
HexamerCoulis(SEQUENCE.Sequence,Ponderation_Article _pauvreGCFenette tm
p,Fenetre_tmp);

toc

%%

tic

Fenetre_tmp = 3000;

Analyse_Hex(5).Nom 2€hrl HFE2 144 a 147M Ponderation Rich@ GC

Analyse_Hexa(5).Fenetre = Fenetre_tmp;

Analyse Hexa(5).Res =
HexamerCoul(SEQUENCE.Sequence,Ponderation_Article_richeGC Ghemtire tmp,F
enetre_tmp)

toc

%%

tic

Fenetre_tmp = 3000;

Analyse Hex®).Nom 2€hrl HFE2 144 a 147M Ponderation Pauvr@ GC

Analyse Hexa(6).Fenetre = Fenetre_tmp;
Analyse Hexa(6).Res =

HexamerCoul(SEQUENCE.Sequence,Ponderation_Article_pauvreGC Gferetfre tm
p,Fenetre_tmp);

toc
%% Sauvegarder les axes des X
clear Fenee_tmp

save Hexamer




61

function [ hexam_scores ] = HexamerCoulis (seq_to_analyse, hexam_score mat,
min_wsz, max_wsz)

% HexamerCoulis Analyse des Hexamer par Fenetre coulissante

% On lui donne une sequence, et la matrice des scores de chaque hexamer

% (4096 valeurs), et la fonction va retourner un tableau de resultats.

%

% Chaque colonne correspoumie taille de fenetre.

% Chaque ligne correspoladfenetre pour un nucleotide dans la sequence.

%

% ON PEUT CHANGER LES TAILLES DE FENETRESCBIMRS HexamerCoulis.m

%% Convertir la seq en upper
seq_to_analyse = upper(seq_to_analyse);

%% Creer la Hash Table des Hexamer

for x=0:4095
hexa_list{x+1} = base42seq(x);
end

HexaMap = containers.Map(hexa_list,0:4095);

%% Definifa matrice des scores

% hexam_score_mat = 1:4096;

%%Definir la sequence a analyser
%seq_to_analyse SAAAAAAGGGGRG
%Taille de la sequence

seq_to_analyse_sz = size(seq_to_analyse,?2);
S —

%Min et max de la fenetre coulissante
% min_wsz = 6;
% max_wsz = 2000;

% Si le max size de la sequence est plus petit que max_wsz, on ptend ¢
% valeur

If (seqg_to_analyse sz < max_wsz)
max_wsz = seq_to_analyse_sz;

end

disp( )

disp([ numa2str(min_wsz)])
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disp([ numa2str(max_wsz)])

disp(][ numa2str(seq_to_analyse sz)j) Liste de toutes ldenetre a
traiter windows_sizes = min_wsz:max_wsz;

num_of_wins = size(windows_sizes,?2);

% Preallouer la matrice des resultats

% les colonnes sont les résultats pour une fenetre

hexam_scores = zeros(seq_to_analyse_sz,num_of_wins);

% Pour chaque fenetre

for cur_win = 1:num_of_wins

% Trouver la grosseur de fenetre actuelle

cur_win_sz = windows_sizes(cur_win);

% Pour chaqueucleotide

Parforcur_nuc = 1:(seq_to_analyse SZ+1 = cur_win_sz

% Trouver l¢otal dDexamer dans la fenetre

total_hexams_inwin = hexamsINseq2(seq_to_analyse(cur_nuc:cur_nuc+cur -djiHexaMap);
% Multiplier avec lanatrice des scores des hexamers

cur_score = total_hexams_inwin*hexam_score_@at

% Store le score total dans la liste de cette fenetre (pour le
% nucleotide actif)

hexam_scores(cur_nuc,cur_win) = cur_score;
end

end

% Fin fonction

end

% Liste de seuil et faux positifs

Theorie_1=(Anake Hexa(2).Res);

% Total des genes:

TOTAL_GENES = length(GENES_X)

% Position de x sur la sequence

% Liste des Seuils

Liste_seuils = 0:180;

% Genes qui contiennent des valeurs au dessus du seulil
gene_detectes = zeros(TOTAL_GENES,length(Liste_seuils));
seuil_actif = 1;

% Variables pour les faux positifs

total_faux_positifs = zeros(1,length(Liste_seuils));

seuil_flag = 0; % Pour ne paselder des genes en double, etc.
for  Seuil = Liste_seuils
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Seuil

for  x=1:length(Theorie_1)
position=144000000+%;
% Exemple pour le premier gene de la liste
% [144000001;]Début de séquence du géne.

% [144094427;]Fin de séquence du gene

for gene_courant = 1:TOTAL_GENES
if (position >= GENES_X(1,gene_courant) & position <= GENE@n¥(Zourant))
% On est ahterieur d@n gene

% et notre courbe depasse notre seulil
if (Theorie_1(x) > Seuil)

% gene_courant

%position

%Theorie_1(x)
% Mettre le gene comme étant détecté
gene_detectes(gene_courant,seuil_actif) = 1;

end % if de si on depasse le seuil

else

% Je neuss pas adntérieur d@n géne
% Si je depasse mon seull

If (Theorie_1(x) > Seuil)
% Si mon flag est a O (pas de gene detecte precedemment)
if (seuil_flag == 0)

% Compte un gene

total_faux_positifs(seuil_actif) = total_faux_positifs(seuil_actif)+1;
% Mettre le flag a 1
seuil_flag = 1;

end
else



% Si je ne depas$AS mon seuil
% Mettre le flag a 0
seuil_flag = 0;

end % fin de depasse seuil
end % if de etre un gene ou non
end % for de chaque gene

end % for des positions
seuil_actif = seuil_actif+1;

end % for seuil

% Affichage des resultats
[Liste_seuils ; surgéne_detectes) ; total_faux_positifs]

64

%% Base 42seq

function [ my_seq ] = base42seq(my_num,padding)
% BASE42SEQ Converts a decimal number to base 4, then to Letters

% BASE42SEQ(N,P) returns the sequence in LETTERS for a decimal number N.

% It will pad withthe letter A to return a number as big as P.

%

% BASE42SEQ(N) returns the sequence with a default padding of 6.
%

% Reminder: ATGCare0123inbase4

%

% Examples

% base42seq(4095,6) retuBECCCL

% base42seq(4095,7) retukAECCCQT

% Check number of args
narginchk(l, 2);
% If no padding specified, default to 6

if nargin ==

padding = 6;
end

the_seq = dec2base(my_num,4);

my_seq = strrep(the_se@QR
my_seq = strrep(my_se@XIQ
my_seq = strrep(my_seQQ0p,



my_seq= strrep(my_se@3QxXp,

seq_size = size(my_seq,2);
if seq_size < padding
pad_seq = char(65*ones(1,padding));
pad_segénd-(seq_sizel):end) = my_seq;
my_seq = pad_seq;
end

65
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Annexe 4
Transformée de Fourier discrete.
N-1 a2

= &
F(k) = a f(n) *ec
n=0

Pour 0¢ k < N¢ 1

Dans la formule de TFD nous avons la représentation du vectedifpaat la matrice par
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[ QF f 32NAGKYS RS OFftOdz RS ¢NIyaF2NN¥SS RS C+z
Transform (FFT), fut développé par James Cooley, du centre de recherche Thomas Watson
RQL.aX Si W2Ky ¢dz1 Se>x RSa 02N} (d2magdsa . St €
RS I cCcc¢ Said 1dzQStfS NBRdzZAG RS Fle2y O2ya
permet de ramener le calcul de la transformée de Fourier discrétél dei Tlog, T

opérations ; cette réduction de complexité suffit a fairesper d'impossibles a facilement
résolubles nombre de problémes. Une dérivation de la transformée de Fourier rapide
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Annexe 5
Pauvre G+C
Hexameéres Pondération
TTTTTT -45.0000
AAAAAA -26.5000
ATTTTT -18.0000
TTTTTA -16.3000
TATTTT -15.0000
TTTTAA -14.0000
TTATTT -13.0000
TTTAAA -13.0000
TTTATT -13.0000
TTTTCT -13.0000
TTAAAA -13.0000
TTTCTT -12.0000
TTTTAT -12.0000
TGTTTT -12.0000
AAAAAT -12.0000
TTCTTT -12.0000
CTTTTT -11.0000
TTTTTG -11.0000
TAAAAA -11.0000
AAAATA -11.0000
GAAGGA 6.0000
GAGAAG 6.0000
TGGAAG 6.0000
CAGCTG 6.5000
GATGAA 6.5000
GGAAGA 6.5000
AAGGAG 6.5000
CTGGAG 7.0000
TCCTGG 7.0000
GGAGAA 7.0000
CAGAAG 7.0000
CTGGAA 7.5000
ATGAAG 7.5000
TGATGA 7.5000
TGGAGA 11.5000
CCTGGA 11.5000
AGAAGA 11.5000
TGAAGA 12.0000
AAGAAG 16.0000
GAAGAA 18.0000

Riche G+C
Hexameres Pondération
TTTTTT -25.3000
AAAAAA -18.9000
CACACA -12.5000
GGGAGG -11.8000
CCTCCC -11.1000
ACACAC -9.6000
ATTTTT -9.3000
AGGCTG -8.2000
GGAGGG -8.2000
GGTGGG -7.9000
AGGGAG -7.9000
GGGTGG -7.9000
CTCCCA -7.5000
CAGCCT -7.5000
CTGGGA -7.1000
GAGGGG -6.8000
TGGGTG -6.4000
GCTGGG -6.4000
GGGTGT -6.4000
GGGGTG -6.4000
TGAAGA 5.0000
CAGCTG 5.0000
GTGGAC 5.0000
CTGAAG 6.1000
CGAGGA 6.1000
CTGGAC 6.4000
ACCTGG 6.4000
TGCTGC 6.4000
GGAGGA 6.4000
GAGCTG 7.1428
AAGAAG 7.8750
CTGCTG 7.8750
GCTGGA 8.5710
GACCTG 8.5710
TGGAGA 8.5710
CTGGTG 9.2850
CTGCAG 9.2850
GAGGAG 9.3846
CTGGAG 11.4000
CCTGGA 13.6000
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Design of high-performance parallelized gene

predictors in MATLAB

Sylvain Robert Rivard'™", Jean-Gabriel Mailloux'", Rachid Beguenane? and Hung Tien Bui'

Abstract

order to minimize execution time,

Background: This paper proposes a method of implementing parallel gene prediction algorithms in MATLAB. The
proposed designs are based on either Goertzel's algorithm or on FFTs and have been implemented using varying
amounts of parallelism on a central processing unit (CPU) and on a graphics processing unit (GPU).

Findings: Results show that an implementation using a straightforward approach can require over 4.5 h to process
15 million base pairs (bps) whereas a properly designed one could perform the same task in less than five minutes.
In the best case, a GPU implementation can yield these results in 57 s.

Conclusions: The present work shows how parallelism can be used in MATLAB for gene prediction in very large
DNA sequences to produce results that are over 270 times faster than a conventional approach. This is significant as
MATLAB is typically overlooked due to its apparent slow processing time even though it offers a convenient
environment for bioinformatics. From a practical standpoint, this work proposes two strategies for accelerating
genome data processing which rely on different parallelization mechanisms. Using a CPU, the work shows that
direct access to the MEX function increases execution speed and that the PARFOR construct should be used in
order to take full advantage of the parallelizable Goertzel implementation. When the target is a GPU, the work
shows that data needs to be segmented into manageable sizes within the GFOR construct before processing in

Findings

Background

Since the early beginnings of the human genome project,
numerous research groups have developed computerized
approaches to studying human genetics [1,2]. In order to
deal with the high volume of accumulated biological data,
geneticists and molecular biologists require faster algo-
rithms. This is important as the amount of data in gene
research roughly doubles every six months whereas com-
puter processing speeds improve at a much lower rate.
Thus, speed increases due to hardware improvement alone
cannot keep up with the amount of data to process, and
therefore, optimization of the existing tools is required.

In bioinformatics, one of the main interests is studying
deoxyribonucleic acid (DNA) sequences, which are of
fundamental importance in understanding all living spe-
cies. DNA molecules are at the base of hereditary

* Correspondence: sylvain-robert rivard@uqac.ca
TEqual contributors

'Département des sciences appliquées, Université du Québec a Chicoutimi,
555 blvd de I'Université, Chicoutimi, QC, G7H 281, Canada

Full list of author information is available at the end of the article

() BioMed Central

information and are composed of four types of nucleo-
tides: adenine (A), thymine (T), guanine (G) and cyto-
sine (C). Certain segments of the DNA strand contain
the necessary information for protein synthesis and
these are called genes. Genes include two sub-sections
called coding regions (exons) and non-coding regions
(introns). As of the time of publication, it is estimated
that several thousands of all human genes have yet to be
discovered [3].

In general, bioinformatics applications need to process
massive quantities of data.

In the near future, it is the authors’ belief that certain
applications will require the processing of a large number
of complete genomes. This can occur, for instance, in the
case of comparative analyses of individual genomes over
an entire population. To facilitate this process and to en-
courage geneticists to use this promising computerized
venue, it is necessary to develop tools with the following
characteristics [4]:

s Easy to install locally;
e ability to train and test the programs independently;

© 2012 Rivard et al,; licensee BioMed Central Ltd. This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative
Commons Attribution License (http//creativecommons.org/licenses/by/2.0), which permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided the original work is properly cited,
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o availability of the source code;
o fast processing speeds;
e freedom from excessive licensing restrictions.

The process of discovering genes has traditionally been
done in genetics laboratories and is often seen as being
long and expensive. Since the beginning of the 21 cen-
tury, a digitized version of the complete human genome
has been made publicly-accessible. It has since been specu-
lated that part of gene discovery could be done digitally
using computer algorithms. This task is called gene predic-
tion and involves analyzing a DNA sequence and identify-
ing regions that code for protein. While gene prediction is
of great interest, the amount of data that needs to be pro-
cessed is very large at around 6 billion bps and the
required mathematical operations are time consuming. It
is therefore important to find techniques that are access-
ible to geneticists that can process very large amounts of
data within a short time frame.

Over the last three decades, digital signal processing
(DSP) techniques have been developed for the identifica-
tion of protein coding regions, both in humans and in
others species [5,6]. Fickett [7] was the first to propose
the use of an autocorrelation function (ACF) to identify
the periodicity within the exons of a genomic sequence.
Over the years, other methods have been proposed in-
cluding frequency analysis using the Fast Fourier Trans-
form (FFT), the autoregressive model and the hidden
Markov model [2,4].

The purpose of this work is to offer geneticists and
molecular biologists the tools for the prediction or iden-
tification of new genes using existing complementary
strategies. The objectives of this research are to render
this approach fast, reliable, accurate and easy to use, thus
requiring little training. Furthermore our approach can
work with several types of genomes such as humans,
plants or other various organisms.

This work focuses on predicting genes using frequency
analysis with FFTs and with an equivalent technique
known as Goertzel’s algorithm [8]. These methods have a
proven detection rate that can surpass 80% [9], and the
results in [10] further demonstrate the reliability of this
method. Specifically, this work’s objective is to develop
parallel computing techniques that allow for gene predic-
tion algorithms to run at a higher speed on conventional
desktop computers. While there are several existing solu-
tions in the literature [11-13] that yield good results, they
are often limited to small sequences of a few thousand bps.
We believe that the performances of these previously
proposed solutions are not yet adequate since linked
markers are often separated by millions of bps [14].
This work specifically targets large sequences and makes
sure the processing time remains low in order to apply
these techniques in actual day to day genetics research.
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These results are then validated against a specific gene for
which the information is well-known. More importantly,
the designs proposed herein are implemented using
MATLARB rather than developing custom software and/or
hardware solutions such as FPGAs or ASICs. The reason
is that gene prediction tools often do not match the
researcher’s needs. Tailoring existing software/hardware
solutions for a specific requirement often involves modify-
ing the design which demands a certain level of expertise.
We have witnessed first-hand how time consuming the
process of tapping FPGA power [15] can be in this sce-
nario, but most importantly, how inflexible it becomes
when the needs of the application change. Since MATLAB
is a multi-platform tool with a relatively simple yet power-
ful programming language that does not require compil-
ation, the difficulties encountered with a custom software/
hardware approach are mitigated.

Frequency analysis in gene prediction

One of the crucial steps in gene prediction is the identifi-
cation of coding regions. It has been well-established that
these coding regions have repeating nucleotide sequences
that exhibit a periodicity of three [16-18]. To detect this
periodicity, and thus to identify coding regions, the typical
approach is to perform frequency analysis using the
Discrete Fourier Transform (DFT). Since the straightfor-
ward implementation of the DFT is not computationally
efficient, the FFT is often preferred. The FFT has been ex-
tensively covered in literature, and its optimization has
been thoroughly explored [13,17,19,20]. A gene prediction
algorithm based on the FFT can therefore yield good
results,

The FFT is an operation that takes S samples of a time-
domain or a space-domain signal and outputs the ampli-
tude and the phase information for a series of S frequencies.
While all this information may be required in many applica-
tions, only the amplitude of one frequency needs to be con-
sidered in gene prediction, This frequency of interest, which
corresponds to a periodicity of three in the nucleotide
sequence, is equal to a third of the sampling frequency
(fi/3). The remaining phase and amplitude information pro-
vided by the FFT are discarded. Thus, for applications that
only require a small number of frequencies, such as gene
prediction, the use of the FFT is not optimal. A more effi-
cient approach is to use the Goertzel algorithm which is
given by:

y[n) = x[n] + 2 cos(272f, )y[n — 1] — y[n — 2] (1)

In (1), x is the input, ¥ is the output and # is the sample
number. Since gene prediction relies on the detection of a
periodicity of three in the sequence, the normalized
frequency f, can be replaced by 1/3. In that case, the coeffi-
cient of the y/n-1] term becomes -1 and the equation can
be rewritten as:
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yln] = [n] = yln — 1] —yln -2 2)

In this form, the Goertzel algorithm no longer requires
multiplications or fractional terms. This allows for a faster
and more efficient implementation. It should be noted,
however, that MATLAB uses double precision arithmetic
when performing certain functions, including the Goertzel
algorithm. While the full benefits of having such a simple
algorithm are not always apparent, preliminary tests have
shown a 28% increase in speed.

After processing N elements using equation (2), the
final result is obtained with the following equation,
where Py is the power at frequency f,/3 of nucleotide X :

Px =y + I+ IN-1 (3)

This process is done for all values of X (A, T, G and C)
and the results are added together to provide the final
oufput.

General implementation

A block diagram of the gene prediction algorithm is shown
in Figure 1. It shows that the first step in gene prediction
is to separate the DNA sequence into four different vectors
containing numerical values. This conversion is what
allows for the use of DSP in DNA analysis. While numer-
ous techniques can be used to perform this conversion
[21], the one used in this work was proposed by Voss [22].
The approach consists of converting the DNA sequence
into four binary vectors, each corresponding to a type of
nucleotide. These vectors will contain ‘1" at a given pos-
ition if the corresponding nucleotide is of that type. If not,

Figure 1 Block diagram of the system.
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that vector position will be ‘0’. An example of such conver-
sion is shown in Figure 2.

In gene prediction, frequency analysis is performed on
a small window at a time. Within this window, an FFT
or Goertzel's algorithm is executed in an attempt to de-
tect a periodicity of three. Once this is completed, the
window is shifted by one nucleotide before frequency
analysis is performed again. This process continues until
the whole DNA sequence has been analyzed. At that
point, the results from all four vectors are combined to
generate the final output. Figure 3 illustrates this process
by showing how an output figure is generated. In such a
figure, an area with larger amplitudes indicates a higher
probability of containing a coding region.

The choice of window size affects the quality of the
results. It has been shown that long window sizes re-
move specificity from the analysis which makes it more
difficult to determine the boundary between an intron
and an exon. On the other hand, windows that are too
small tend to yield noisy results. Mahmood et al. [23]
suggest that a size of 351 bps would provide a good bal-
ance between noise and specificity; [10] and [19] also
demonstrate why 351 is a solid choice.

Design

There are several ways of implementing frequency ana-
lysis in MATLAB. They are categorized according to the
nature of the algorithm used to perform the frequency
analysis and the processing device used to do so. These
are described in the following subsections.

Single core implementation

In a typical MATLAB working environment, executed
instructions will normally run on a single core. In such
an environment, gene prediction can be implemented
using any of the following implementations.

Goertzel

The most straightforward approach to implementing the
Goertzel algorithm is to use the built-in function (goertzel)
provided by MATLAB. The function is stored in an .m file
(goertzel. m) which contains validation commands as well
as a call to a highly-optimized pre-compiled function
called goertzelMEX.

SEQUENCE A [} C T G G A
x4(n) 1 0 0 0 0 0 1
xc(n) 0 0 1 0 0 0 0
xc(n) 0 0 0 0 1 1 0
xr(n) 0 1 0 1 0 0 0

Figure 2 DNA sequence converted into its binary counterparts,
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