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Avant-Propos

gggeggegacctegegggttttegetatttatgaaaatttteeggtttaaggegtttecgttettettegt
cataacttaatgtttttatttaaaataccctctgaaaagaaaggaaacgacaggtgctgaaagegaggett
tttggectctgtegtttectttctetgtttttgtecgtggaatgaacaatggaagtcaacaaaaageaget
ggctgacattttcggtgegagtatccgtaccattcagaactggeaggaacagggaatgecegttctgegag
geggtggecaagggtaatgaggtgetttatgactectgecgecgtcataaaatggtatgecgaaagggatget
gaaattgagaacgaaaagctgegecgggaggttgaagaactgeggeaggecagegaggecagatctecagec

aggaactattgagtacgaacgccatcgacttacgegtgegecaggecgacgcacaggaactgaagaatgeca
gagactccgctgaagtggtggaaaccgecattctgtactttegtgetgtegeggatcgeaggtgaaattgec
agtattctcgacgggctcccectgteggtgeageggegttttcecggaactggaaaaccgacatgttgattt
cctgaaacgggatatcatcaaagccatgaacaaagcagecgegetggatgaactgataccggggttgetga
gtgaatatatcgaacagtcaggttaacaggectgeggecattttgtcecgegecgggettegetcactgttcag
gcecggagecacagaccgecgttgaatgggeggatgetaattactatctcccgaaagaatcecgeataccagg
aagggcgctgggaaacactgecctttcagegggecatcatgaatgegatgggeagegactacateegtgag
gtgaatgtggtgaagtctgeccgtgtcggttattccaaaatgetgetgggtgtttatgectactttataga

Chaines de Markov régulées 20/05/201



Chaines de Markov

*]
]
]
*]

Processus stochastique : (X¢), .
Propriété de Markov (ordre 1) : IP(X¢ | Xy, u < t) =P(X¢ | X¢—1)
Chaine de Markov : loi initiale po et matrice de transition TI

Pour un espace d'état A = {a,c, g,t}, nous avons a l'ordre 1 :

po = ( po(a) po(c) polg) po(t) )

Taa Tac ﬂ-ag Tat

Tea Tee Teg Tt

Tga  Tge Tgg Tgt

Tta Tte Ttg Tt

ol myy = P(X¢ =v | X¢—1 =u), avec u € A et v € A et ol nous
pouvons choisir par exemple 0.25 pour po(u), Yu € A.
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Introduction

@ Introduction
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Introduction

Les modéles de Markov

Chatnes de Markov

Homogeénéité des séquences. Faux! Exemple : pourcentage en gc.
X = (X3) — I

te[0;n]
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Introduction

Les modéles de Markov

Chatnes de Markov

Homogeénéité des séquences. Faux! Exemple : pourcentage en gc.
X = (Xt)f,E[[():n]] — I

Chaines de Markov cachées

Différentes plages homogénes. Modélisation d'un certain nombre de
“phénomeénes” biologiques. Exemple : composition différente des régions
codantes et non-codantes. X = (Xt)te[o;n]] — IIy, o, ...
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Introduction

Les modéles de Markov

Chatnes de Markov

Homogeénéité des séquences. Faux! Exemple : pourcentage en gc.

te[0;n]

Chaines de Markov cachées

Différentes plages homogénes. Modélisation d'un certain nombre de
“phénomeénes” biologiques. Exemple : composition différente des régions

codantes et non-codantes. X = (Xt),co.,; — Il1, 1l2,

| A\

Chaines de Markov régulées

Hétérogénéité continue. Modélisation de phénoménes biologiques continus.
Exemple : transition (parfois brutale) entre deux états d'une chaine de Markov

cachée ou pourcentage en gc. X = (Xt)te[[o;'n]] — Il
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Introduction

Isochores

Phénoméne biologique
Le pourcentage en gc varie le long d'une séquence.

Isochores

gc<38%

H1 42 % < gc < 47 %

H3 52 % < gc

N. Vergne (LMRS) Chaines de Markov régulées 20/05/2016



Introduction

Pourcentage en gc sur le chromosome 21 de ['homme

flgo)

Distribution de gc
o
IS
R
T
I

1 1 1 1 1 1
0 5e+06 1e+07 1.5e+07 2e+07 2.5e+07 3e+07 3.5e+07
Position dans la sequence
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Introduction

Définition et notations

A est I'alphabet (espace d'état) utilisé (par exemple A ={a,c,g,t}).

Définition (Chaine de Markov régulée)

Soit X = (X¢),co,n) Une suite de variables aléatoires. Une chaine de Markov
régulée d'ordre k est uniquement définie par sa matrice de transition

e (u,v) =P (Xy =v|X¢—p... X4m1 = u)

t
n

et une loi initiale po avec u = uiuz ... ug le passé markovien et
k+1
(u1,u2,...,ux,v) € A L

A\

HOM/,LO HL Hk+1 Hl
Xo.. - Xe—1 | Xk | Xit1 | - | Xn
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Dérive polynomiale

Dérive linéaire
Dérive de degré d

@ Dérive polynomiale
o Dérive linéaire
@ Dérive de degré d
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Dérive polynomiale

Dérive linéaire
Dérive de degré d

Dérive linéaire : le modéle

Les chaines de Markov régulées polynomiales ont deux paramétres d’ordre :
@ |'ordre markovien : k

@ le degré de la dérive : d

Dérive linéaire
Deux matrices formant deux points d'appuis : IIp au début de la séquence et
II; a la fin de la séquence. On varie linéairement de |'une a I'autre :

. (u,v) = <1 _ %) To(x, v) + <%> T, )

Estimation de Il et IT;

@ Maximum de vraisemblance

@ Régression matricielle

@ Point par point

-
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Dérive polynomiale o B
POl Dérive linéaire
Dérive de degré d

ITy et IT; : Maximum de vraisemblance

@ La vraisemblance (a I'ordre 1) :
n t t
LX,To,1T1) = (Xo) LT — ) Mo(Xpo1, Xe) + ( — ) T (Xeo1, Xe)| -
0 1 Ho 0 tljl {( n) 0 t—1 t <’IL> 1 t—1 t:|
@ La Log-vraisemblance :

L(X,IIp,I1;) = 1“#0(X0)+Z D lix, q=u} 2 xy=v}In (1‘[1 (u, U))»

t=1ucA vEA

@ Nous posons

e (= (1- ) (1— ) Ho(%”))-‘-(%) (1— b nl(u,w),

veA\{u} veA\{u}

n
ainsi L =Inpo(Xo) + > > 1{x, ,=u}
t=1ucA

(( > ]l{xt=v}ln(l_[%(u,'u)>)+]1{Xt=u}ln<l_[%(u,u)>).

veA\{u}
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Dérive polynomiale o B
POl Dérive linéaire
Dérive de degré d

ITy et IT; : Maximum de vraisemblance

@ On annule la dérivée pour obtenir le systéme suivant :

n n

Z 1_1 Lx, 1 =u,Xp=v} _ Z 1_3 Tix, =u,X=u}
n Hi(uﬂv) n Hi(uﬂu)

t=1 t=1
i (E) Lix, j=u,X¢=v} _ i (E) Lix, y=u,X¢=u}
= \n H% (u,v) = \n H% (u, u)

@ Un systéme de 2|A|(]A] — 1) équations a 2|A|(|].A| — 1) inconnues.
@ En réalité | A| systémes 2(|A| — 1) équations & 2(|.A| — 1) inconnues.
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Dérive polynomiale o B
POl Dérive linéaire
Dérive de degré d

ITy et IT; : Maximum de vraisemblance

Exemple d'un de ces systémes a |'ordre 1 pour |'alphabet {a, ¢, g, t}

N oo (3) : Lix o) (3)
; (1 - ﬁ)Ho a,¢) (ﬁ) 1a Z (1 - 3) (1-To(a, ) — Mo(a, g) — Mo(a,t)) (%) (1=T(a,c) - Mi(a, g) - Mi(a,t))
N Lxsexsg (%) < Lix, o) (3)
.12; (1 - ﬁ)l’[g a,9) (%) 1(a Z (1 - ﬁ) (1-To(a, c) — Mo(a, g) — Mo(a,t)) (%) (1-T(a,c) - Mi(a, g) - M(a,t))
Ixomaxn (7)) - L y=axi=a) (£)
12; (1 - ﬁ)l'[o(a t)+( )l'h(a,t) N Z (1 - —) (1= o(a, c) - To(a, g) — Mo(a, ) ( )(1 Mi(a,c) - Mi(a, g) - Mi(a,t))
.2": Ixmax=g (1-7) Z Lix,soxiza) (L= £)
(1= £)ofa,0)+ (£) Mifa,e) 2 (1-£) (1-Tho(a,¢) - To(a, ) ~ Ma(a,t)) + (%) (1 - T(a,¢) ~ Tha(a,g) ~ (s, 1))
.Z": I (123) v Lximoima (1-4)
(1 - f)Ho(a 9)+ (%) 1(a,9) = (1 - ,) (1= Tlo(a,c) — Mo (a, g) - Mo(a,t)) + (%) (1=T(a,c) - Mi(a, g) - i(a,t))
5 Lx =oximn (1-3) Z Lix,_=oxi=a) (1= £)
p— (1— f)Ho(a.t) (%)Hl(a,t) - = (1— —)(1 Mo(a,c) - Hu(a.g)—l'[u(a,t))-%-(:—l) (1-1y(a,c) - Mi(a, g) - My(a, t))
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Dérive polynomiale o B
POl Dérive linéaire
Dérive de degré d

[Ty et II; : Régression matricielle

@ On divise la séquence en N segments de tailles m :

X0 Xon Xong1 - Xom - X(N-1ymi1 - Xn
———

So S1

SN-1
@ Sur chaque segment, on estime une matrice de transition :

X k. X1 =u, X, =0}
— Ng (uv) teSy
s, (u,v) = —* =
‘ Nse(u-i-) Z ].{Xj_k...Xjfl :u}

jesy

@ On minimise la somme Z d (ﬁs\,, (1 — 7)o + Tng).
¢€[0,N—1]
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Dérive polynomiale o B
POl Dérive linéaire
Dérive de degré d

I1y et IT; : Régression matricielle

Expression de I{IT) et II;

— B1C2(u,v) — B2C1(u,v)
o (u,v) =
AyB; — A1 By
avec
—~ AzCq (u,v) — A1C2(u,v)
Iy (u,v) =
AgB1 — A1 By
N-1 N-1 N-1
Ay = > 1-1y, By = > 7, Ci(u,v) = > Tg,(u,v),
=0 =0 =0
N—1 N1 N-1
Ao > m(l—7), Bz = > 7, Ca(u,0) = > 7lg,(u,0).
=0 =0 =0

v

Stochasticité de TIo et I
-] Z m(u,v) = Z I{I\l(u,v) =1

vEA veEA

@ Mais tous les termes ne sont pas forcément positifs...

>
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Dérive polynomiale o B
POl Dérive linéaire
Dérive de degré d

Iy et II; : Point par point

® Rappel : 11+ (u,v) = (1 — £) Ho(u,v) + L1 (u,v)

@ On minimise les “erreurs de prédictions’ :

zn: Z Xk ... Xe—1 =u} [Z (H%(u, v) — ﬂ{xtv})2:|

t=1 | yeAk vEA
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Dérive polynomiale

Dérive linéaire
Dérive de degré d

Iy et II; : Point par point

Expression de I{IT) et II;

B2Cy — B1C2

Ho(u,v) = A1Bs — AoB
_ A1C3 " A0y avee
I (u,v) = ————

A= =231 (1- L),

t=1

- (-2 (4).

n

C1=C1(u,0) =2 Luy
i=1

Stochasticité de ﬁz et ﬁ\l

® 3 To(u,v)

veA veA

A1By — A2 By

=1
n

= By (u) 7221@(

t=1

n
Cy = C2(u,v) =2 Luy
=1

(-3,

= Zﬁ\l(u,v) =1

@ Mais tous les termes ne sont pas forcément positifs...

N. Vergne (LMRS)
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Dérive polynomiale " ]
poly Dérive ||nea|re

Dérive de degré d

Dérive polynomiale

Définition
Une dérive polynomiale de degré d nécessite d + 1 matrices formant d + 1
points d’appuis H% :

@ Les IT; sont réparties uniformément sur la séquence;
d

@ Les p; sont des polynémes de degré d tels que

V(i,7) € {0,...,d}*, pi (%j) = L{imjy;
@ Pour t = ni/d, e :H%;
) ZH%(u,v) =1.

veEA

N. Vergne (LMRS) Chaines de Markov régulées 20/05/2016 19/ 68



Dérive polynomiale " ]
poly Dérive ||nea|re
Dérive de degré d

Dérive polynomiale :

I (u,v)

Chaine de Markov régulées de degré 2
t? t? t
2— —3 + 1) o(u,v)+( —4— +4— | I
n n
Chaine de Markov régulées de degré 3

3 2 11
(s 42 0

(S
PES
£
S

=
e

/N

[\e}

3 |r;3
|

|

2785 458 | ¢
o=l 41)m S 2 49l)n
2n3+ n?  2n +) O+< n3 2n2+ n) 3
27 ¢ 2 9t 9¢> 9t ¢

LIS T LA b | 220 ).
( 2n3+18n2 2n) §+(2n3 2n2+n !
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Dérive polynomiale .. ]
poly Dérive linéaire
Dérive de degré d

gression matricielle

d 2
> X 3 (M) - oot )
=0

£€[0,N—1] ue Ak vEA

Systémes a résoudre

| A\

Pour chaque couple (u,v), un systéme de d + 1 équations a d + 1 inconnues :

N-1 N-1 N-1

Z Ao(nm)Ao(nmg) - Z Ao(nrg)Ag(n) - Z Ao(nmp)Is, (u, v)

=0 £=0 o (u,v) =0

N-1 N-1 ﬁ(u v) N-1 . /\
Ad(nn)Ao(m@) 000 Z Ad(nn)Ad(nn) ! Z Ad(nn)HSé (U U)

(=0 (=0 =0
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Dérive polynomiale .. ]
poly Dérive linéaire
Dérive de degré d

. Point par point

> |2 L [Z CHCOR ﬂwﬂ

t=1 |uecAk veEA

-

Systémes a résoudre

Pour chaque couple (u,v), un systéme de d + 1 équations a d + 1 inconnues :

D LuAo(t)Ao(t) - > LuAo(t)Aa(t) _ > Ag(t)Luw
t=1 t=1 Mo (u, v) t=1
i 1, Ag(t)Ag(t) - Zn: LuAq(t)Aa(t) I (v, v) Zn: Ag(t)1ye
t=1 t=1 t=1

o'
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Dérive polynomiale " ]
poly Dérive ||nea|re

Dérive de degré d

Log-vraisemblance : séquences simulées

Log-vraisemblance

L(X, T, Th) = In pio(X0) + 3 D L, 1=uy D Lixxemoy In (11

&
t=1ueA veEA
Ordre Régression —67191 —66999 —66962 —66910 —66909 —66907
0 Point —67191 —66999 —66962 —66910 —66909 —66907
Ordre Régression —66718 —66504 —66448 —66382 —66376 —66368
1 Point —66710 —66501 —66445 —66380 —66374 —66366
Ordre Régression —66706 —66482 —66407 —66321 —66295 —66275
2 Point —66693 —66477 —66402 —66317 —66290 —66270
Ordre Régression —66630 —66331 —66186 —66038 —65938 —65883
3 Point —66612 —66320 —66169 —66014 —65898 —65817

Chaines de Markov régulées 20/05/2016 23/ 68



Dérive polynomiale " ]
poly Dérive ||nea|re

Dérive de degré d

Log-vraisemblance : séquences réelles

Ordre Régression —67191 —66973 —66934 —66873 —66760 —66680
0 Point —67191 —66973 —66934 —66873 66760 —66680
Ordre Régression —66743 —66500 —66439 —66362 —66234 —66146
1 Point —66714 —66483 —66419 —66345 —66220 —66135
Ordre Régression —66052 —65657 —65577 —65438 —65281 —65160
2 Point —66005 —65631 —65544 —65410 —65255 —65139
Ordre Régression —65661 —65168 —65033 —64809 —64597 —64432
B Point —65579 —65116 —64951 —64746 —64497 —64329

Par la suite, nous préconisons la méthode d'estimation point par point.
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Estimation globale
Dérive par splines polynomiales Aller retour avec fonctions de base
P P poly Aller retour sans fonctions de base

Conclusion sur les splines

© Dérive par splines polynomiales
@ Estimation globale
@ Aller retour avec fonctions de base
@ Aller retour sans fonctions de base
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Splines

Splines polynomiales

Polynémes par morceaux de degré fixé (en général 3 : splines cubiques)

(]

Regression polynomiale

Choix des noeuds (répartition uniforme)

o
[~
@ Contraintes de continuité aux noeuds
o

Plus flexible que les polynémes
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Splines

Splines polynomiales

Polynémes par morceaux de degré fixé (en général 3 : splines cubiques)

Regression polynomiale

Choix des noeuds (répartition uniforme)

[~
[~
@ Contraintes de continuité aux noeuds
[~

Plus flexible que les polynémes

Splines de matrices : estimation

@ Estimation globale : un unique systéme linéaire
@ Aller retour avec fonctions de base : plusieurs petits sytémes

@ Aller retour sans fonctions de base : plusieurs petits sytémes
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Estimation globale
Déri i | ial Aller retour avec fonctions de base
erive par splines polynomiales Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Splines de matrices

Découpage d'une séquence en 5 morceaux

Chaines de Markov régulées
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Splines de matrices

-

Splines polynomiales de degré 0 et 1

II:

04"+ PEAEREN

03 £~ N ) S e

0.2 ~——_~

0.1 4
0 —t—t—t—t—F—t—F—t+

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
L'axe des ordonnées “représente” |'espace des matrices.

o'
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Estimation globale

i i Ui i
H%(u,v) = Mo(u,v)+EMl(u,v)—F---—!—ﬁMd(u,v).

. v

® II%; (u,v) = I (u,v) pour i allant de 1 & N — 1 (N — 1 contraintes)

N g (4)
° (Hzﬁ) (u,v) = (Hzl) (u,v) pour i allant de 1 a N — 1 et j allant

delad—1((N—1)(d—1) contraintes)

- -

Minimisation

Pour chaque couple (u,v), (N — 1)d contraintes et N(d + 1) paramétres :
méthode lagrangienne.

v
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Aller retour avec fonctions de bases

Les fonctions de base des polynémes de degré 3

a(z) b(x)
1.0 1 0.25 +
0.5 1
0 l 5 O l —
. . . 1.
c(w)O 0.5 1.0 d(x)o 0.5 0
L0 1 0.25 +
0.5 /\
0 0.5 1.0 0 0.5 1.0
a(z) = 223 — 322 + 1, b(z) = 2* — 22° + =,
c(z) = —2x° + 322, d(z) = —x> + z°.
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Estimation globale

Dérive par splines polynomiales Aller retour avec fonct_ions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Aller retour avec fonctions de bases : modéle

Le modéle

t—aj_1 )

5 t— oy t— ay t—a;_q
+ =Aja| —— |+ Bib| ———— | + Cjc | ——— | + Dyd [ ——
n o — o o — o o — oy o — oy

N. Vergne (LMRS) Chaines de Markov régulées
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Estimation globale
Dérive par splines polynomiales Aller retour avec fonctions de base
P P poly Aller retour sans fonctions de base

Conclusion sur les splines

Aller retour avec fonctions de bases : modéle

Le modéle

i t— o, t—a;_q t—a;_q t—a;_3
my =Aje| ——— | +Bb| ——— | + Cjc | ——— | + Dyd | —
n Q; — Qi Qg — Qi Qg — i Qg — i

Les contraintes ainsi que les propriétés des fonctions de bases simplifient le
modéle

— a; —t Q-1 — Q; a; —t
-l ) +Az+10«( . ) + ==t LB@+1b( . )
o2 i—1 Q — i1 Qi1 — A Q — Qi—1

Les contraintes sont cette fois intégrées au modéle : méthode classique.
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Estimation globale
Dérive par splines polynomiales Aller retour avec fonctions de base
P P poly Aller retour sans fonctions de base

Conclusion sur les splines

Aller retour avec fonctions de bases : algorithme

Le modéle II

i t— o t— o a; —t i1 — a; —t
Il = Asa (71> + Bib (7‘> +A,¢+1a< . >+ = ’B,+1b( . )
& Qi — Q-1 Qi — Q-1 Q — Q-1 Qi1 — QG Qi — Qi1

Algorithme

@ Initialisation sur les deux premiers segments : A1, B1, A2, Bs

@ Aller sur chaque segment i de 2 a N : A;, B;

@ Retour sur chaque segment ide N —1a1l: A;, B;
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Estimation globale
Dérive par splines polynomiales Aller retour avec fonctions de base
par sp poy Aller retour sans fonctions de base

Conclusion sur les splines

Aller retour sans fonctions de base

©®
FHB.

2
izt

t
n

H = HOJ'_EHI_'—

\

Pour chaque couple (u,v), 2(IN — 1) contraintes et 3N paramétres : méthode
lagrangienne.

\

Algorithme

Le principe est le méme que précédemment.
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Log-vraisemblances des différentes estimations

Phage Lambda
. Nombre de  segments 2 3 4 5 10

Globale —66753 —66681 —66658 —66661 —66543

Ordre 0 Sans base  —66665  —G7587  —72329 71979 —72680
. Basess 67430  —68049  —70115 = —68473  —83406

Globale —66213 —66136 —66110 —66101  —65930

Ordre 1 Sans base  —66119  —67420  —71213  —72184  —80817
. Bases 66578  —68377  —76442  —70565  —780727

Globale —65244  —65185 —65073 —65047  —64761

Ordre 2 Sans base  —65112  —66843  —71439  —75769  —82707
. Bases | 67853  —69T38 75917 = —72260  —79626

Globale —64486  —64319 —64170 —64059  —63406

Ordre 3 Sans base  —64200  —67234  —72830  —77288  —80974

Remarque

-vrai illeur u u r dérivi
Ces log-vraisemblances sont meilleures que celles obtenues par dérive
polynomiale dans le cas d'une estimation globale.
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Estimation globale

Aller retour avec fonctions de base
Aller retour sans fonctions de base
Conclusion sur les splines

Dérive par splines polynomiales

Globale / Aller retour

Estimation globale Estimation aller retour
- @ -
3 032 ug) /™ =}
g u S
< (t) <
g o028 2
c c
8 “
g 0.24 8
= =
@ 7]
a 02 a
0
0 10000 20000 30000 40000 0 10000 20000 30000 40000
Position dans la sequence Position dans la sequence

Par la suite, nous préconisons la méthode d'estimation globale.
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison

Origine de réplication

Mots exceptionnels

Validation et applications

@ \alidation et applications
@ Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
@ Modéles de Markov : comparaison
@ Origine de réplication
@ Mots exceptionnels
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences / Lois stationnaires (degré 1) sur Chlamydia
trachomatis

.31 2!
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Dérive polynomiale, dérive par splines :
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Mots exceptionnels

comparaison

Validation et applications

Fréquences / Lois stationnaires (degré 2)
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences / Lois stationnaires (degré 3)
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences / Lois stationnaires (degré 4)
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences / Lois stationnaires (degré 5)
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences / Lois stationnaires (degré 6)
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences / Lois stationnaires (degré 7)

0.31 0.25
f(2) f(c) ——
s 0305 (@) , 0 (c)
] 2 0.23
2 03 T
E 0.295 E 0.21
FR g 02
=] o 0.19
0.285 0.18
0.28 0.17
0 400000 800000 0 400000 800000
Position dans la sequence Position dans la sequence
0.25 0.31
f(g) f(t)y ——
- 0.24 ne) _ 0305 uH) ——
g o= 3 03
4] 0.22 e
s S 0295
] 0.21 g
.g 0.2 g 0.29
7] 17}
a5 019 2 0285
0.18 0.28
0.17 0.275
0 400000 800000 0 400000 800000
Position dans la sequence Position dans la sequence

Chaines de Markov régulées 20/05/2016



Dérive polynomiale, dérive par splines :
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Mots exceptionnels

comparaison

Validation et applications

Fréquences / Lois stationnaires (degré 8)
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Dérive polynomiale sur Chlamydia trachomatis

DMM degré 1 DMM degré 2
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Dérive polynomiale sur Chlamydia trachomatis

DMM degré 5 DMM degré 6
0.32 @ 0.32 )
ERN e =t B B @ S =
S g e
3 0.28 5 0.28
> ue) —— 5 ueo ——
o 0.26 ° 0.26
@ 7
§ oz 5 o024
3 o2 3 o
3 02 £ 02
S o1s 9 o018
0.16 0.16
0 400000 800000 0 400000 800000
Position dans la sequence Position dans la sequence
DMM degré 7 DMM degré 8
0.32 ) 0.32 )
5 03 NP E 3 o3
) S
;028 J ;028 J
> G} M uy ——
° 0.26 ° 0.26
2 02 2 o
2 8
5 0.22 E 0.22
8 02 £ o2
S ous S ous
0.16 0.16
0 400000 800000 0 400000 800000
Position dans la sequence Position dans la sequence

Chaines de Markov régulées 20/05/20




Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Dérive par splines polynomiales sur Chlamydia trachomatis
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Dérive par splines polynomiales sur Chlamydia trachomatis

DMM degré 5 DMM degré 6
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modeéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Dérive polynomiale / Dérive par splines polynomiales

Remarque
Une dérive par splines polynomiales de degré 4 avec 4 segments, fournit des
courbes semblables a une dérive de degré 8.
Polynomiale degré 8 Splines degré 4
032 5 0.32 B
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Dérive polynomiale / Dérive par splines polynomiales

Méthodes retenues

@ Dérive polynomiale : estimation point par point

@ Dérive par splines polynomiales : estimation globale

Polynomiale degré 8 Spline degré 3
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison

Origine de réplication

Mots exceptionnels

Validation et applications

Dérive polynomiale / Dérive par splines polynomiales

Avantage des splines

La dérive par splines polynomiales permet des oscillations cohérentes avec les
fréquences alors que la dérive polynomiale offre un tracé plus lisse.

Splines / Polynomiale
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences des nucléotides
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences des nucléotides et Markov classique
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences des nucléotides et Markov caché
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Fréquences des nucléotides et Markov régulé
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison

Origine de réplication

Mots exceptionnels

Validation et applications

Distances distributions / fréquences

dap = Y > (fe(v) = me(v))*.

vEALEP

Exemple sur le phage T4

® HMM a 3 états cachés : dgy = 5.873
@ DMM de degré 3 : dgr = 5.865
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Vs craienras

Distances distributions / fréquences

dap = Y > (fe(v) = me(v))*.

vEALEP

® HMM a 3 états cachés : dgy = 5.873
@ DMM de degré 3 : dgr = 5.865
@ DMM de degré 8 : dgr = 3.391

Conclusion

Les modéles régulés offre une modélisation plus flexible, plus proche de la
réalité.
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Ve G

Lois stationnaires / HMM

mite des HMM
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison

Origine de réplication

Mots exceptionnels

Validation et applications

Chlamydia trachomatis : Origine de réplication

Courbe ORILOC ——
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modeéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Mieis erazmieds

Mots exceptionnels

Idées basiques

@ Mot sur-représenté : important pour la survie de I'organisme.

@ Mot sous-représenté : nuit a I'organisme.
o

Complexe détruisant un virus Complexe commengant & détruir

I'ADN de sa propre bactérie !

J

Virus

A\
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modéles de Markov : comparaison
Origine de réplication

Validation et applications Mieis erazmieds

p-valeurs

S — —log1g P(N > Nops) SE Nops > E(N)
+logig P(N < Nops) si Nops < E(N)

Le Chi de E. coli : gctggtgg

Ordre Degré Espérance S
1 0 70.10 240.814
1 1 70.26 240.398
1 2 71.88 238.766
1 3 71.87 238.774
1 8 71.94 238.605
2 0 173.84 88.902
2 1 174.03 88.747
2 2 175.16 87.837
2 3 175.10 87.881
2 8 175.31 87.717
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Dérive polynomiale, dérive par splines : comparaison
Modeéles de Markov : comparaison

Origine de réplication

Mots exceptionnels

Validation et applications

Choix d'un modéle

Classific n des mots de taille 5 dans le génome complet du phage Lambda

MM HMM 3 états DMM degré 1
Mots Npps E(N) S| Mots Ngs E(N) S | Mots Ngs E(N) S
aattg 32 8822 -—11.41 | aattg 32 8338 —10.07 | aattg 32 86.53 —10.94
ttggg 20 65.12 —10.33 | acttg 13 47.59  —8.57 | ttgga 21 6494 -9.76
ttgga 21 66.70 —10.29 | tctag 2 2460 —8.19 | ttggg 20 6294 —9.66
acttg 13 50.74  —9.59 | ttgga 21 59.47  —8.15 | acttg 13 50.27 —-9.44
taggg 3 29.60 —9.21 | tcgag 9 39.01 811 | tcgag 9 40.69 -8.68
geegg 114 53.97 12.13 | getgg 127 65.44 14.23 | getgg 127 64.80 11.77
ctgaa 124 61.02 12.16 | ctgaa 124 61.34 14.90 | ctgaa 124  60.85 12.21
tecgg 100 39.98 15.08 | ccgga 112 44.00 20.58 | tccgg 100 38.81 16.18
cegga 112 43.11 17.93 | tcegg 100  36.50 20.65 | ccgga 112 43.57 18.10
gcaga 141 5751 20.20 | gcaga 141 58.35 22.66 | gcaga 141  57.59 20.31

Que choisir ?

Un modéle reflétant au mieux la réalité.
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Apprentissage des coordinations en natation
Fiabilité et survie
Interface

Perspectives et conclusion

@ Perspectives et conclusion
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Apprentissage des coordinations en natation

Fiabilité et survie
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Natation : apprentissage de la nage (J. Komar)

Group1.Subject2.LS
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cycles

@ 30 nageurs, 20 séances de 250m (2200 cycles) : coordination bras-jambe

@ 11 états : 11 comportements moteurs caractéristiques

@ Ici, la coordination 11 s'est installée progressivement chez ce nageur
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Natation : 3 phénoménes constitutifs de |'apprentissage
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o 200 400 600 800
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@ Disparition (rouge) des comportements débutants

@ Apparition (vert) de comportement experts

@ Exploration motrice (bleu) : apparition et disparition de comportements
(nécessité ?7)

@ Perspective : étude de ces comportements en fonction des conditions
d'apprentissage
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Fiabilité et survie : définitions (V. Barbu)

Modéle, temps d'entrée et fiabilité

® Onnote U ={1,...,s1} les états de marche et D = {s1 +1,...,s} les
états de panne.

@ Par exemple on partitionne ainsi :

Co v U D
Ilp = Ty Ty U a= ( av aP )
0 HODU HODD D’ o

@ Temps d'entrée :
Tp :=inf{l € N; X; € D}, with inf( := oo,

@ Fiabilité (probabilité d'un fonctionnement sans panne entre 0 et k) :

R(k):=P(Tp >k)=P(X, €U,1=0,...,k).

ot
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Fiabilité et survie : Markov régulées

Fiabilité, disponibilité et maintenance au temps k

s1 s—s81
l DD l DD D
M(k)=1-a" 1—— |1 —II 1
®=1-a” T[((1- ) m8”+ gu”) 27
where 1P = (1,--- ,1)7.
——
s—s1
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Interface : modélisation (A. Lefébvre

Analysis

Model construction (mandatory)

To compute the Markov model from a sequence, you'll have to enter parameters in the form below. You also have the option of directly using an existing model to calculate
statistics on this page.

Alphabet DNA

Input parameters & Inputa model file &

©Poly “'PolyM * SpM Parcourir... | Aucun fichier sélectionné. €3
Sequence(s)file| Parcourir... | Aucunfichier sélectionné. €3 or
Compute  One model per sequence +

Order Degree

Basename for output files:
Non-verbose mode

Enter your email Please be careful, as your files will be sent there!
Confirm your email:

[Model chara

s (optional)

Log-likelinood on sequence file | Parcourir... | Aucun fichier sélectionné.
AIC on sequence file  Parcourir. Aucun fichier sélectionné.

BIC on sequence file| Parcourir... | Aucun fichier sélectionné.

Stationary law on whole sequence
Stationary law from in toout

Distributions on whole sequence
Distributions from in to out.
Probability matrices

Simulate 1 sequence(s) ‘

Calculate

Help on output file

Chaines de Markov régulées
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Interface : analyses

Model (mandatory);
Model file (should be output file from previous use of DRIMM) | Parcourir... | Aucun fichier sélectionné. &
Alphabet:| DNA  ~

Basename for output files:
Enter your email: Please be careful, as your files will be sent there!

Confirm your email:

Analysis (mandatory)

3- K-mer probabilities

2- Word probabilities

K-mer length:
Word: Wnrd_v Fromin fo out
Number of occurences: Fromin to out Sequence file
Parcourir. Aucun fichier sélectionné.
Calculate Calculate

Calculate
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Conclusion et perspectives

Pour conclure : de nouveaux modéles plus proches de la réalité

@ Recherche de mots exceptionnels
@ Chaines de Markov régulées + chaines de Markov cachées (V. Barbu)
@ Chaines de Markov régulées + semi-chaines de Markov (V. Barbu)

@ Chaines de Markov régulées + chaines de Markov cachées + semi-chaines
de Markov (V. Barbu)

v

Référence + Logiciel

@ N. Vergne (2008). Drifting Markov Models with Polynomial Drift and
Applications to DNA Sequences. Statistical Applications in Genetics and
Molecular Biology, 7(1),
http://www.bepress.com/sagmb/vol7/issl/art6/

@ DRIMM (Drifting Markov Models) :
http://stat.genopole.cnrs.fr/software/drimm

ot
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