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La bioinformatique est un domaine pluridisciplinaire ou I’informatique joue un réle
prépondérant. C’est une science qui conceptualise la biologie en termes de molécules et
applique des " techniques dinformatiques’ pour modéliser, anayser, comparer et simuler
I’information biologique incluant séquences, structures, fonctions et phylogénie. L'alignement
multiple de séquences ou MSA (pour Multiple Sequence Alignment) est un probléme
fondamental en biologie moléculaire et représente une téche de base pour beaucoup
d’applications en bioinformatique. Il vise a apparier au sens biologique plusieurs séquences
nucléiques et protéiques. MSA est le moyen utilisé par les biologistes pour analyser des
séquences d’ADN (nucléiques) ou de protéines (protéiques) afin de déterminer leur degré
d’homologie ou de divergence. La recherche d’un alignement de bonne qualité implique
souvent I’exploration d’espaces de recherche trés vastes et dont la taille devient de plus en
plus critique avec le nombre et les tailles des séquences a aligner. Cependant trouver un
alignement multiple a été démontré un probleme NP-complet, MSA ne peut étre résolu par
une méthode exacte que pour des séquences de petites tailles et dont le nombre est réduit
induisant des espaces de tailles réduites.

Le recours aux méthodes itératives pour gérer la complexité combinatoire du probléme
est désiré. Leur principe de base consiste a produire un alignement initial et a le raffiner
itérativement de maniere déterministe ou stochastique. Dans notre travail nous proposons de
concevoir un solveur bio-inspiré basé sur deux algorithmes métaheuristiques a population
telle que: La méthode d’optimisation par essaim de particules et les algorithmes génétiques
pour larésolution du probléme MSA. Nous avons organisé notre mémoire comme suit :

le chapitre 1 introduit le domaine de la biologie moléculaire et la bioinformatique. Le
chapitre 2 fournit une description du probléeme de I’alignement multiple de séquences et les
déférentes approches de résolution. Le chapitre 3 est dédié a la description des agorithmes
utilisés et a I’adaptation de chaque algorithme au probleme MSA. Le chapitre 4 sera
entierement consacré la partie réalisation et aux résultats expérimentaux. Le mémoire

s’achévera par une conclusion et des perspectives.
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CHAPITRE | - Introduction ala Biolnformatique

1. Introduction

La bioinformatique est I'utilisation des technologies de I'information dans le domaine de la
biologie moléculaire. Bioinformatique implique maintenant la création et le développement de
bases de données, des algorithmes, des techniques informatiques et statistiques et de la théorie
pour résoudre les problemes formels et pratiques découlant de la gestion et I'analyse des

données biologiques.

Dans ce chapitre, on propose une présentation générale sur la bioinformatique et notion
primaire sur LaBiologie Moléculaire et |les domaines de recherche pour les bioinformaticien.

2. La Bioinformatique

Définition : bio - informatique: science qui conceptualise la biologie en termes de molécules
(dans le sens de la chimie-physique) et applique des " techniques d'informatiques " pour
comprendre et organiser I'information liée a ces molécules, sur une grande échelle. En bref, la
bioinformatique est un systéme intégré de gestion pour la biologie moléculaire et a beaucoup
d'applications pratiques [12].

Le mot « bioinformatique » découle donc de l'analyse par ordinateur des données
biologiques. Ces données représentent I'information stockée dans le code génétique, mais

également des résultats expérimentaux de diverses sources et des statistiques, ... etc.

La bioinformatique est une science récente qui évolue rapidement et qui est fortement
interdisciplinaire, elle conjugue plusieurs sciences telles que la biologie moléculaire,
I’informatique, et les mathématiques (statistiques)... etc. Le but de la recherche dans la
bioinformatique est I’organisation et I’extraction des données, la mise en application des
algorithmes complexes et le développement des outils de visualisation afin d’atteindre une
compréhension exhaustive et une exploitation des informations contenues dans les sequences
d’un génome.

L'histoire du calcul dans la biologie moléculaire n’est pas récente mais date des années 20 ou
les scientifiques pensaient déja a éablir des lois biologiques par induction. Cependant,
seulement le développement des ordinateurs puissants, et la disponibilité des données
expé&rimentales qui peuvent étre aisément traitées par calcul (par exemple, les séquences
dADN ou dacide aminé et des structures tridimensionnelles des protéines) ont lancé la
bioinformatique comme un domaine indépendant. Aujourdhui, les applications pratiques de
la bioinformatique sont aisément disponibles sur le Web, et sont largement répandues dans la

recherche biologique et médicale.
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Le rapport entre I'informatique et la biologie moléculaire est normal pour plusieurs raisons.
D'abord, le taux phénomeéna de données biologiques produites fournit des défis. des
guantités massives de données doivent étre stockées, analysées, et doivent ére rendues
accessibles [29]

En second lieu, les données sont  souvent exprimées comme des formules statistiques, et par
conséquent le calcul, est nécessaire. Ceci Sapplique en particulier aux informations sur la
construction des protéines et de I'organisation temporelle et spatiale de leur expression dans
la cellule, troisiémement il y a une analogie forte entre la sequence dADN et un programme

machine ; une sequence d’ADN représente une machine de Turing [12].

Mais |'analyse bioinformatique est également appliquée a de diverses autres données, par
exemple arbres phylogéniques, les réseaux métaboliques, et les statistiques [32]. Une myriade
de techniques sont employées, y compris I'alignement de sequences primaires, alignement de
la structure 3D de la protéine, la construction darbre phylogénétique, la prédiction et la
classification de la structure de proténe, la prédiction de la structure dARN, la prédiction de
lafonction de protéine, et I'expression de données groupées. Le dével oppement algorithmique
occupe une partie importante dans la bioinformatique. Des algorithmes complexes ont été
spécifiqguement développés pour I'analyse et I’acces aux données biologiques, par exemple :
I'algorithme de programmation dynamique pour l'alignement de séquence, les programmes
d’interrogations des bases de données biologiques tels que : BLAST, FASTA [2],

La Bioinformatique a un grand impact sur la recherche biologique. Les projets de recherche
géants tels que le projet humain de génome, seraient sans signification sans la composante
bioinformatique. Une fois que les données brutes sont disponibles, des hypotheses peuvent
étre formulées et évaluées in glico [32]. De cette maniere, les expériences menées par
ordinateur peuvent répondre aux questions biologiques qui ne peuvent pas étre abordées par
des approches traditionnelles. Ceci a mené a la fondation des laboratoires de recherche
dédiés seulement ala bioinformatique.

Cette science peut étre définie sur trois axes : Acquisition et organisation des données
biologiques, conception des logiciels pour I’analyse, la comparaison et la modélisation des
données et le dernier axe est I’analyse des resultats produits par les logiciels. Les themes

traités par la bioinformatique sont :
Modélisation et représentation de la connaissance en base de Données.

Meéthodes de comparaison de chaine de caracteres comme recherche mots et des

textes.



CHAPITRE | - Introduction ala Biolnformatique

Algorithmes et techniques daignement de ségquences et alignement multiple de
sequences.
Identification de motif et modéle pour des sequences multiples
Analyse et interprétation : Techniques de data-mining (lafouille des données).
Représentation graphique des surfaces et des volumes, et comparaison structurelle 3D
Simulations mol éculaires.
Les analyses statistiques afin de fournir une mesure objective pour la signification des
résultats.
Rédlisation des interfaces web pour faciliter I’acces aux banques de données a travers
le monde.
Afin de pouvoir comprendre et assimiler les themes traités par la bioinformatique, il devient
nécessaire de présenter quel ques notions de la biologie moléculaire mais sans entrer dans des
détails métaboliques et physico-chimiques.
3. Génome et Génomique

Le génome d’un organisme vivant constitue I’information génétique qui permet a cet
organisme de vivre et d’évoluer. Il contient toute I’information génétique nécessaire au
fonctionnement de la cellule et par conséquent de tout I’organisme.

La genomique est la science qui a pour but I’étude exhaustive des genomes, elle constitue
actuellement un défi scientifique important sur plusieurs plans. La génomique permet
d’étudier I’ensemble des genes, d’une espéece donnee, leur fonction, leur réle ains que leur
répartitions sur les chromosomes et les relations entre eux. Un génome séguenceé est un texte
formé de quatre lettres (A, C, G, T), il reste un énorme travail de décryptage pour pouvoir
interpréter ce texte et d'explorer les structures et les processus moléculaires qui  sont
fondamentaux alavie En grostroistaches restent aréaliser :

Identification des genes et leur fonction
Compréhension des réseaux d’interactions moléculaires.
Comparer ce génome acelui des autres espaces.

Les intéréts d’un tel travail sont majeurs:

Evolution des espéces (la théorie de I’évolution)

Fonctionnement des cellules : comprendre |es mécanismes de régul ation des genes.
Médecine : identifier les génes qui provoguent des maladies et expliquer les causes des
mal adies compl exes.
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Etude de la propagation des mal adies.
Pharmaceutique : aide ala conception des remedes et des traitements.
Ecologie : préservation dela faune et delaflore.
Nutrition : Organismes Génétiquement Modifiés (OGM)
4. LaBiologie Moléculaire pour un Bio-informaticien
4.1.L.” ADN (Acide Désoxyribonucléique)
La Figure 1.1 montre un schéma abstrait d'une cellule. Il y aun noyau contenant I’ADN. Les
protéines sont a l'intérieur de la cellule mais en dehors du noyau. Les acides nucléiques, y
compris 'ADN et I'ARN, forment le matériel génétique de tout I’organisme. Ce sont toutes
les informations de quoi a besoin un organisme pour fonctionner ainsi que toutes les

caractéristiques héréditaires.

CELLULE
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Figure 1.1 : Schéma simplifié d’une cellule

Ce sont des molécules structurées en chaine, composées des nucl éotides
Un nucléotide d’ADN (Figurel.2) a 3 composants. un sucre (désoxyribose), un composant
d’acide phosphorique (phosphate), et une base d'azote (un des quatre types : Adénine ou
Adénosine (A), Guanine (G), Cytosine (C) et Thymine (T)).
L’ADN peut étre en simple brin ou double brin. Un brin simple (aussi appelé polynucléotide)
est un Polymere linéaire (Figure 1.3).
On représente un polynucl éotide par une sequence orientée de | ettres:

A-T-T-C-A-G-G-C-A-T-T-A-G-C
Les brins de nucléotides peuvent coller ensemble pour former une épine dorsae

continue. Ceci donne une forme d'échelle (Figure 1.4).
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La forme déchelle se torde sur elleeméme pour donner une forme hélicoidale
(Figurel.5). Cette structure est lacélébre " double hélice ", découverte par Crick et Watson en
1953. Les bases ou nucléotides (A, T, C, G) s’organisent en paires selon une complémentarité
exclusive: A-T et G-C. C’est cet appariement qui permet un enroulement quasi-parfait en
hélice droite des deux chaines sucre -phosphate qui portent ces nucléotides [1].

La structure est stabilisée par I’interaction (liaisons d’hydrogene) entre les bases et

I’empilement successif des paires de nucléotides (figure 1.6).

phosphate
; sugar
@ +[{ — GmAAmldEmm@A
sugar base
phosphate nucleotide
Figure 1.2 : Construction d’un nucléotide Figure 1.3 : Un brin d’ADN

ou polynucléotide

Figure 1.4 Construction du 2eme brin d’ADN  Figure 1.5 : Double brins d’ADN

(Forme d’échelle)

Figure 1.6 : Double brins d’ADN (Forme hélicoidale)

Dans un brin d’ADN, il y a des segments dits codants (Exons) (figure 1.7) et des
segments non codants (Introns). Le premier type qui est I’exon, va participer a la génération
d’autres macromolécules (ARNs et par la suite des protéines) contrairement aux introns qui

sont sans utilité apparente [1].
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Introns
ADN = By —
Exons

Figure 1.7 : Exons et Introns dans un brin d’ADN
4.2.L es Chromosomes
Les chromosomes sont des éléments du noyau cellulaire en nombre constant, qui déterminent
I'nérédité.

Un chromosome est une structure en batonnet, constituée de longues chaines d’ADN,
auxquelles sont fixées des proteines. L’ADN de I’homme est divisée en 23 paires de
chromosomes contenus dans le noyau de chacune de ces cellules, 22 paires sont communes
aux deux sexes.

Les deux chromosomes restants sont les chromosomes sexuels. Chez la femme, ils
forment une paire. On les appelle les chromosomes X et I’autre, beaucoup plus court est
appelé chromosome Y .

4.3.L’ARN
L’ARN (Acide Ribonucléique) ressemble enormément a I’ADN (figure 1.8) maisil y a des
différencestelles que:

v Le sucre de I’ADN (désoxyribose) et celui de I’ARN est le ribose.

v' La Thymine (T) de I’ADN est remplacée par I’'uracile (U) dans I’ARN

v I’ARN peut s’apparier avec un autre ARN complémentaire mais les ARNs sont

généralement simple brin. Contrairement aux brins de I’ADN qui vont en couple.

v' 3 types d’ARNs ont été identifiés : ARN messager (ARNm), ARN ribosomiques

(ARNr) et ARN transfert (ARNt). mais d’autres types ont été découverts ces dernieres

années.

Figure 1.8 : un brin d’ARN
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Structures d’un brin ARN

Un brin d’ARN peut avoir plusieurs structures : primaire (Figure 1.9), secondaire
(Figurel.10) et tertiaire (Figure 1.11) [4]. Cette définition est valable méme pour les protéines

aqui on peut attribuer encore une structure quartenaire.

&0 3
GOQCAUUIACCUTAGL GO A CACOCCOAT ACLC AMG A JCU S CAGG TOCU D JCUU DGAU DEAT AGAA L LCOTACTA

Figure 1.9: La structure primaire d’une séquence d’ARNTt de la phénylalanine
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Figure 1.10 La structure secondaire d’une Figure 1.11 : La structure tertiaire d’une
séquence d’ARNt du phénylaline séquence d’ARNTt du phénylalanine

4.4 esProtéines

Les protéines sont les macromolécules les plus importantes. Elles sont responsables de
presque de toutes les réactions biochimiques qui ont lieu a l'intérieur de la cellule. Les
protéines sont de sortes différentes et avec une variété de fonctionnalités. Certaines d'entre

ellesincluent [1]:

v Protéines structurelles: elles sont les bases de construction des divers tissus.

v' Enzymes. elles catalysent les réactions chimiques essentielles qui auraient pris

beaucoup de temps pour se produire.

v' Transporteuses: elles portent les éléments chimiques qui font partie de I'organisme a

d’autres (par exemple les hémoglobines qui portent I'oxygéene).

Les protéines se composent de chaine des acides aminés. Chaque acide aminé a une
structure constante. 1l y a 20 acides aminés. Deux acides aminés peuvent se joindre, avec un "
lien de peptide ", formant une chaine: un " polypeptide .

Une séquence protéique est une collection ordonnée de lettres choisis dans I’alphabet = {A, C,
D,E,F,G,H I,K,L,M,N,P,Q,R, S, T, V, W, Y}. ou chacune des |ettres correspond a un

acide aminé.
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-Exemple d’acide aminé : « Lysine » codé par la lettre «K ».
-Exemple d’une protéine: I’insuline:

“FVNQHLCGSH LVEALYLVCGERGFFYTPKA”

La synthése de protéine se produit dans des structures appel ées les ribosomes situés dans la
cellule mais en dehors du noyau. Le modéle de la protéine est dans I'ADN, située dans le
noyaul.

Donc il y aun besoin d'un " messager " pour transférer I'information a partir de I'ADN aux
ribosomes. L'ARN est ce messager (ARNmM). Il est synthétisé en utilisant I'"ADN comme
modele. Ce processus sappelle la transcription (Figure 1.12). Comment interpréte-on
I'information diffusée par ARNmM? Ceci est une séquence de "triplets' de nucléotides. ou de
codons. Chague codon indique un acide aminé (figure 1.13). Mais puisquil y a4? = 64 de
codons possibles, mais seulement 20 acides aminés, il y aune certaine redondance dans le
code ou des triplets différents codent e méme acide aminé (voir latable 1.1).

Cette fonction de codage, f: codon a acide aminé est le code génétique €lle est universdl,
pour tous |les organismes.

N.B. : les trois codons spéciaux : stop codons; ils ne codent pas un acide aminé mais ils
indiquent lafin d'une région de codage de proténe sur une grande molécule dADN.

La traduction : est le processus par lequel une séguence des codons est traduite vers une
sequence d'acides aminés. Une molécule appelée I'ARN de transfert (ARNt) permet le
passage des codons aux acides aminés. ARNt contient un triplet appelé anticodon, celui-ci
possede une extremité a la quelle un acide aminé spécifique vient s’attacher. ARNt est situé
dans le cytoplasme, et porte les acides aminés vers les ribosomes. Les acides aminés
rassemblés par les ARNts vont alors collés les uns aux autres pour former une chaine de
peptides appel ée polypeptides. Une chaine de polypeptides peut atteindre une taille de 50 a
30000 acides aminés, la moyenne étant 400 acides aminés.

Apres transcription dADN et avant la synthése de protéine, un processus enleve
quelques segments de I'ARN (introns), laissant seulement les codons significatifs (exons) qui
seront exprimes. Ce processus est appelé «I’épissage » [32].

La structure de la protéine: La protéine possede quatre structures : primaire, secondaire,
tertiaire et quartenaire. Parmi les paradigmes de la biologie moléculaire, celui de la relation
entre structure et fonction. La structure secondaire ou tertiaire peut inférer la fonction d’une
protéine. Donc connaitre la structure va faciliter I’identification de sa fonction et par

conséguent son importance pour tout I’organisme [4].

10



CHAPITRE | - Introduction ala Biolnformatique

Structure == Fonction
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Table 1.1: Le code génétique des acides aminés
45.LeGene
Définition: un géne est un fragment de I’information génétique (ADN) correspondant a une

protéine. Nous pouvons récapituler ce mécanisme comme « dogme central » de biologie

moléculaire:

ADN =ARN = protéine = phénotype.
v’ latranscription est la propriété de passer del 'ADN a I'ARN
v latraduction est le processus de passer de'’ARN alaproténe

N’importe quelle interférence dans ces étapes changerait le phénotype, c.-a-d. la structure et

lafonction de l'organisme.
Le génomeest un ensemble de tous les génes d’un organisme donné.

Ce pendant, on sait aujourd’hui qu’a un géne ne correspond pas forcément a une protéine

unigue. En effet, I’expression peut subir des modifications:

11
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= post-transcriptionnelles: I’ARN messager transcrit a partir d’un gene, peut étre
recombiné (certaines parties sont coupées et éliminées : les introns, les autres sont
"recollées"” entre elles : les  exons). C’est ce qu’on appelle I’épissage alternatif, qui
peut étre modul é efonction du cycle cellulaire ou de stimulus extérieurs.
» post-traductionnelles: le repliement 3D d’une protéine peut étre modifié, par exemple
sous I’action d’une protéine particuliere. D’autre part, de nombreuses protéines
subissent des modifications chimiques (formation de ponts désulfures, gouts de
groupements sucres pour former des glycoprotéines) aprés leur synthése.
Ces variations d’expression sont a I’origine de la complexité de I’expression de I’information
génétique. Certes, toute I’information génétique est contenue dans I’ADN, mais deux cellules
au méme contenu ADN peuvent étre extrémement différentes, en fonction du contenu de leur
cytoplasme (différentiation des cellules dans un organisme).
Ceci apermis de mieux guster le dogme central de biologie:

= avant1lgéne=1ARN = 1protéine

* maintenant 1 gene= X ARNs = Xy protéines

4.5.1. Comment les Génomes Sont Régulés

Chaque cellule dans le corps contient toute I'’ADN, et par conséquent la recette pour n'importe
quelle protéine. Mais chague cellule synthétise sa propre protéine. Il y aici un certain
processus de différentiation.
La différentiation de 'ADN commune dans une variété de types de cellules se produit par le
fait qu’un gene peut étre en état de marche ou arrét (allumé ou éteint) [29]. Pour déterminer
exactement le produit d’une cellule, il faut étre capable de répondre aux questions suivantes :

v' Cequi rend un géne en état de marche ou arrét

v" Quand est-ce qu'un géne est en état de marche ou arrét?

v' Ou (en quelles cellules) un gene est en marche?

v/ Combien de copies du produit géne sont produites?

La réponse a ces questions permettrait aux biologistes de prédire le fonctionnement de
n’importe organisme dont on détient e matériel génétique.
4.5.2.Evolution d’un géne

Un gene peut subir des modifications et des opérations dont le résultat est souvent un houveau
gene. C’est cette évolution qui a donné naissance a plusieurs espéces d’organismes [01]. Et

qui a participé a I’enrichissement de la nature. On peut citer quelques opérations de

12
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modifications de genes qui peuvent survenir d’une maniere spontanée ou provoquees par des

acteurs externes [04]:

Réplication ou Duplication d’un géne : un géne existant peut se reproduire afin de
créer une paire de genes identiques (division cellulaire).

Mutation : est définie comme un changement dans la structure d’une séquence
d’ADN. C’est la substitution d’un nucléotide par un autre. Ceci peut se produire lors
d’une réplication. La mutation peut se manifester a une échelle plus élevée au niveau
chromosomique. (voir Figurel.14)

Insertion : elle est définie comme une insertion d’un nucléotide dans une séquence
d’ADN

Délétion : c’est la disparition d’un nucléotide d’une séquence sans qu’il soit remplacé
par un autre.

Croisement de génes ou recombinaison : deux genes peuvent étre casses et puis reliés
pour former un nouveau géne hybride composé des segments de I’ADN qui
appartenus aux genes séparés.

Transfert (intercellulaire) horizontal : un morceau dADN peut étre transféré a partir

du génome d'une cellule a une autre (méme d'une espece a une autre : cas des virus).

Chacune de ces modifications laisse une trace caractéristique dans la séquence dADN de

I'organisme en affectant son génotype par conséguence son phénotype.

T A

Yntstinm da & and”

Figure 1.14 : Une mutation d’un nucléotide vers un autre

« Evolution des génes = mutation, insertions délétions, recombinaison »

Le processus évolutionnaire se produit a différents taux. Si les mutations dADN se

produisent dans des régions non critiques, elles sont incorporées ala prochaine génération. Si

les mutations se produisent dans des régions critiques, elles ont peu de chance détre

propageées dans les géenérations futures. Cependant, quelques mutations ont des effets positifs,

et sont conservées. La conservation des séquences implique la fonctionnalité. Le fait que

I'évolution n‘a pas modifié une région d'une séquence suppose qu'elle soit fonctionnellement

importante pour |'organisme [01]:

13
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= Lesrégions fonctionnelles des génes (sites catal ytiques, de fixation etc.) sont soumises
a la sélection. Elles sont relativement préservées par I’évolution car des mutations trop
radi cales sont désavantageuses.

= Lesrégions non fonctionnelles ne subissent aucune sélection et divergent rapidement a

mesure gque les mutations s’accumulent.

Les nouvealx genes apparaissent surtout par transmutation des génes ancestraux : on peut
donc déduire la fonction de la plupart des genes par comparaison avec des genes «
homol ogues » d’autres espéces dont la fonction est déja connue.

4.5.3.Homologie et similitude des géenes
Le paradigme central de labioinformatique est : «la déduction par homologie ».
Terminologie :
Identité : proportion des paires de bases (résidus) identiques entre deux séquences exprimee
généralement en pourcentage.
Smilitude : mesure de la ressemblance entre deux séquences. Le degré de similitude est
quantifié par un pourcentage de substitutions conservatives des séquences.
Homologie : deux séquences sont homologues si elles ont un ancétre commun. 1l n’y a pas de
degré d’homologie. On ne dit pas : trés homologues, faiblement homologues. Deux genes sont
homologues ou ils ne le sont pas.
Toutes les opérations modification de genes citées ou non dans le paragraphe précédent,
permettent :

= Spéciation : c’est la séparation d’une espéce en deux, chaque population évolue et

forme une nouvelle espéce. Cette modification est le fruit d’une insertion, délétion ou
mutation au niveau d’un géne .
» Lesnouvelles espéces héritent des mémes genes, mais modifiés
= Divergence: leurs genes accumulent des mutations et génerent d’autres especes.
4.5.4. Génes Orthologues et Paralogues
Deux génes homologues : signifie qu’ils ont un ancétre commun.
Deux genes similaires : implique des proténes similaires puis une fonction similaire.
5. Les Banques de Données Biologiques

Les premiéres banques de données biologiques sont apparues au début des années 80 sous
I'initiative de quelques équipes de recherches. Leur principale mission est de rendre publiques

les séquences qui ont été déterminées.

14
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Les données hiologiques stockées dans ces bangues sont des séquences primaires d’ADN,
d’ARN et de protéines. Les données peuvent étre soumises et consultées par I'intermédiaire
du Web. Les ségquences stockées dans ces banques sont obtenues de plusieurs maniéres
différentes.

Il'y acelles isolées a partir d’une cellule, déduites a partir de la séquence nucléique par simple
traduction (cas des séquences d’ARN ou protéines) ou encore par génie génétique.

Les données stockées doivent étre consultées d'une maniere significative (Figure. 1.15) et
souvent le contenu de plusieurs bangques de données doit étre consulté simultanément et en
corrélation les uns avec les autres. Des langages spéciaux ont éé développés pour faciliter
cette tache (tels que le systéme de récupération de séquence « SRS » et e systeme « Entrez
»). Certaines bases de données fournissent la fonctionnalité d'accés aux séquences mais
encore des liens vers d'autres bases de données et les résultats d'analyse dga obtenus. Par
exemple, SWISSPROT [03] contient des séquences de protéine ainsi que des annotations
décrivant la fonction d'une protéine. Des structures 3D des protéines sont stockées dans des
bases de données spécifiques [05].

On peut trouver des banques spécialisées pour le stockage des motifs. En outre, des bases de données de
la littérature scientifique (telle que PUBMED, MEDLINE) fournissent des fonctionnalités
additionnelles, par exemple elles peuvent rechercher les articles scientifiques semblables
basés sur I’utilisation de la reconnaissance des mots. Ils ont développé des systémes
d'identification des textes qui extraient automatiquement I’information concernant un sujet tel

que la fonction d’une protéine a partir des résumés des articles scientifiques.

Requiete Toeprtuze
Dase q-ie donnees lists des
e sibguenees ——= similitudaz

INeuvelle séquence

Figure1.15: Interrogation d’une base de données
5.1.L es Banques de Séquences Nucléiques
Nous citons les banques les plus populaires malgré que I’acces soit toujours controlé via des
mots de passe:
EMBL : bangue européenne créée en 1980 et financée par 'EMBO (European Moleculary
Biology Organization), [10] elle est aujourd’hui diffusée par I'EBI (European Bioinformatics
Institute, Cambridge, UK).
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GenBank : créée en 1982 par la société IntelliGenetics et diffusée maintenant par le NCBI
(National Center for Biotechnology Information, Los Alamos, US). [06] €lle est soutenue par
le NIH (National Institute of Health). Elle possede plus de 50 millions séquences stockées

DDBJ (Dna Data Bank): créée en 1986 et diffusée par le NIG (Nationa Institute
of Genetics,Japon).La collaboration entre les deux premiéres bangues a commence
relativement tot. Elle sest é&endue en 1987 avec |la participation de laDDBJ. |Is ont adopté un
systeme de conventions communes : "The DDBJEMBL/GenBank Feature Table Definition™
en 1990 qui adéfini un format unique pour la description des caractéristiques biologiques qui

accompagnent les séquences dans | es banques de données nucl é ques.
5.2.Les Banques de Séquences Protéiques

PIR-NBRF : créée en 1984 par la NBRF (National Biomedical Research Foundation). Elle
est maintenant un ensemble de données issues du MIPS (Martinsried Institute for
ProteinSequences, Munich, Allemagne) et de la bangque japonaise JIPID (Japan International

Protein Information Database)

SwissProt : créée en 1986 a I'Université de Genéve et maintenue depuis 1987 dans le cadre
d'une collaboration, entre cette université (via ExPASy, Expert Protein Anaysis System) et
I'EBI. Celle-ci regroupe aussi des séquences annotées de la banque PIRNBRF ainsi que des

sequences codantes, traduites de 'EMBL.
5.3.LesBanquesde Motif
Prosite : La base de données dédiées aux stockages des motifs protéiques ayant une
signification biologique [11] peut étre considérée comme un dictionnaire de motifs.
Les bases de ce type ont pour mission le recensement dans des catalogues les sequences des

différents motifs pour lesquels une activité biologique a été identifiée.

6. L’Analyse des Séquences

Les données primaires des projets sequencage sont des ségquences d'’ADN. Celles-ci sont
devenues vraiment exploitables a travers leur annotation. Plusieurs étapes d'anayse avec des
outils de la bioinformatique sont nécessaires pour partir d'une séquence dADN crue et
atteindre des séquences annotées d'une proténe:
= FEtablir la séquence correcte des fragments contigus d’ADN  pour obtenir une
séquence continue.
= Trouver les emplacements de déclenchement de transcription et la traduction, trouver

des sites de promoteurs, et des ORFs (Open Reading Frame = cadre ouvert de lecture);
16
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» Trouver emplacements d'épissage, introns, exons,

» Traduire laséquence dADN en une séquence de protéine

= Comparer la séquence dADN a des séquences connues homologues de protéine afin
de vérifier les exons... etc.

= Déerminer la structure (surtout la structure tertiaire 3D) puis lafonction de la protéine
par comparaison a d’autres sequences semblables.

= Déerminer une origine et/ou une histoire évolutive commune (phylogénie).

Pour un bioinformaticien, une séquence biologique est un MOT ou une chaine de
caractéres dont on ne peut manipuler que sa structure primaire présentée généralement dans
un format donné. L’analyse des données biologiques consiste en genéral a chercher un motif
dans une séquence, aligner deux ou plusieurs séquences, comparer un motif ou sequence avec

les données d’une banque et établir un lien phylogenétique...etc.
7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le demain d’utilisation de bioinformatique et quelque
des notion de base concernant la biologie moléculaire enfin vu Les Banques de Données
Biologiques.
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CHAPITRE M: Méthodes d’alignement de séquences biologique

1. Introduction
La résolution de différentes sortes de problemes rencontrés dans notre vie quotidienne a
pousse les chercheurs a proposer des méthodes de résolution et a réaliser de grands efforts
pour améliorer leurs performances en termes de temps de calcul nécessaire et/ou de la qualité
de la solution proposée

Dans ce chapitre, nous alons présentons le probléme d’alignement de séquences
biologique Pour un jeu de séquences donné. Ensuite nous abordons les méthodes
d’alignement de séquences biologique.

2. Alignement Multiple de Séquences

2.1.Présentation
L'alignement multiple des séquences d'/ADN ou de protéines est une des techniques les plus
utilisées dans |'anal yse de séquence. |l est considéré parmi les problémes les plus difficiles en
bioinformatique.
L'alignement multiple de séquences (Multiple Sequence Alignment : MSA) est une tache
cruciae et tres importante en biologie moléculaire. MSA  offre aux biologistes un moyen
pour analyser des séquences d’ADN ou de protéines et de déterminer par la suite leur degré
d’homologie ou de divergence. MSA  est utilisé dans la construction des arbres
phylogeénétiques et identifier les motifs dans des familles de protéines, ceci permet de prédire
leur aspect structurel et fonctionnel.
La qualité d’une comparaison ou d’une prédiction dépend de la qualité du MSA. Jusque
récemment le choix d’une methode pour la construction des alignements multiples de
sequence (MSAS) a été limité a une poignée de packages mais une augmentation récente des
données génomique a poussée |'éaboration de plusieurs nouvelles méthodes, plus précises et
plus rapides que les anciennes. Dans la pratique, ce large choix a également rendu difficile le
choix objectif de la méthode appropriée pour un probleme spécifique.
Pendant la derniére décennie, plus de 50 méthodes ont été décrites dans ce domaine et 20
uniquement pendant I’année 2005 [34]. Ce nombre risque d’augmenter car aucune parmi
elles n’est totalement efficace pour tout type de séquences.
Pour étudier I'évolution de gene atravers un éventail d'organismes, les biologistes ont besoin
des outils précis pour l'aignement multiple de séquences des familles de proténes.
L'obtention des alignements précis, cependant, est un probleme informatique difficile en
raison non seulement du colt informatique éevé mais également du mangue de fonctions
objectives appropriées pour la qualité de mesure d'alignement. Il a é&é démontré que MSA est

un probleme NP-Complet [33]. Donc la résolution d’un MSA par une méthode exacte parait
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une mission difficile voire impossible. Les méthodes proposées dans la littérature sont en
général des heuristiques qui tentent d’approcher un alignement optimal sans I’atteindre
réellement ceci est di ala complexité des données biologiques.
Dans ce chapitre, nous allons commencer par exposer les principales fonctions objectif
utilisées puis les méthodes les plus récentes congues pour résoudre le probleme de MSA selon
les approches utilisées.
2.2.Définition formelle d’un Alignement Multiple
Un alignement multiple de séquences est en réalité un agencement de plusieurs séguences

biologiques dans le but de mettre en vaeur leur similitude et convergence.
Un alignement multiple dépend du nombre de séquences ainsi que de leur longueur. Un MSA
est souvent facile a réaliser lorsgue les sequences sont issues de la méme famille dans le cas
contraire, séquences divergentes, MSA devient trés délicat car il est difficile de repérer les
zones La probleme vu au chapitre peut étre genéralise pour un ensemble de k séquences, avec
k > 2. On parle alors d’alignement multiple de séquences. Les définitions ainsi que les
propriétés vont également pouvoir étre généralisées.
Définition 2.1 : Soit S un ensemble de k > 2 séquences, et soit A un alignement multiple de S.
Le probleme d’alignement multiple de séquences consiste a déterminer si pour une fonction
d’évaluation, A est le meilleur alignement multiple possible des séquences de S.
Définition 2.2: Soit Z un alphabet sans le caractére “-“ et X’ = X " {*-‘}, en plus, soient
S1,..., Sk les K séquences sur Z avec des longueurs ni,...... , nk. Soit A I’alignement
multiple de S1,... , Sk. A est une matrice de dimension K -L avec les propriétés suivantes
[27]:

> Max{nl,...nk}< L <Y ni

> All]jle’ vi<i<K; 1<j< L.

> Lai®™ ligne Ai sans gap est égale a Si.

» Il n’ayapas de colonnes ne contenant que de gaps.

2.3.Les Utilisation en bionfor matique

L alignement multiple de séquences permet de mettre en évidence les similarités entre
plusieurs sequences. 1l est donc possible de comparer simultanément la proximité de toutes
ces séquences. Les informations apportées par ces comparaisons permettent d’obtenir des
renseignements importants sur les séquences comme les distances d’une séquence par rapport
aux autres ou encore la mise en évidence de zones identiques entre plusieurs ou toutes les

séquences.
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Or ces opérations sont tres employées en bioinformatique pour la résolution de
plusieurs problémes. L’alignement multiple de séquence est donc principalement utilisé
comme opération préalable pour ces déférents problémes. Citons par exemple la construction
de phylogénie, le prédiction de structure 3D, |a détermination de fonction des protéines.

2.4.Evaluation de MSA et Fonctions Objectif
En général, I’alignement optimal est celui qui optimise une fonction objectif (FO). Une
fonction objectif ou méthode de score est une expression mathématique qui essaye d’attribuer
une évaluation quantitative ala signification biologique et évolutionnaire d’un alignement.
Ainsi, ces méthodes tentent de trouver le MSA optimal qui maximise ou minimise une FO. Le
choix d’une FO peut s’avérer une tache tres délicate car le probléeme est purement biologique.
Comment s’assurer mathématiquement qu’un alignement est correct biologiqguement ? D’ou
I’apparition d’un nombre non négligeable de F.Os qui tentent toutes de définir un alignement
optimal mathématiquement, mais malheureusement I’optimum mathématique coincide
rarement avec I’optimum biologique [19] mais les fonctions objectif nous permettent de
s’approcher de celui-ci.
Toutes les méthodes de score essayent de donner une évaluation quantitative a la
signification biologique et évolutionnaire d'un alignement. Cependant, en raison de la nature
complexe des données biologiques, toutes les méthodes de score ont leurs limitations. Il n'y a
aucune norme universelle pour mesurer la qualité d'un alignement multiple de séquences.
Définition2.3 : En général, une fonction objectif est une expression mathématique qui permet
d’évaluer la qualité d’un résultat d’un traitement.
Dans notre cas, elle va servir a I’évaluation des alignements multiples obtenus et de décider
lequel est meilleur.

2.4.1. LaSomme des Paires (Sum of Pairs: SP)
C’est la fonction la plus répandue, elle est simple aréaliser.
Elle consiste a sommer les scores des paires de séquences alignées dans un alignement
multiple Ai avec Ai (ceci par référence aux définitions précédentes).
Soit Ai un alignement de K séquences {31, ..., 5k} ;

SP(AQ) = Y5 i1 Se(SiS)).

Avec Sc(SS) est le score de I’alignement de la paire des séquences Si et Sj. Ce score peut
étre calculé par une mesure de distance ou de similitude.
Genéralement, on utilise une fonction d’identité qu’il faut bien sir la maximiser ou une

fonction de distance que I’on doit minimiser.
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2.4.2. Weighted Sum of Pairs (WSP)
C’est une amélioration de SP, introduite par [02]. Elle consiste a attribuer des poids aux
différentes paires de sequences a aligner. Ces poids peuvent étre obtenus en dressant un arbre
phylogeénétique reliant ces séquences selon leurs similitudes et distances. Deux méthodes sont
souvent utilisées pour la construction d’un tel arbre et qui sont N.J [22] et UPGMA [23]
présentées dans le chapitre précédent.
Le choix d’une ou de I’autre méthode dépend de la nature des sequences a aligner ;
s celles-ci ont plus ou mains de simititudes entre elies.
Laformule générae de cette fonction est :

WSP(A) = 585 B 1o Wij  sc(SiS)).

2.4.3. LaFonction Consensus
D’aprés Martin Tompa [31], il est parfois préférable de passer par une séquence
consensus C pour évaluer la qualité d’un alignement multiple de plusieurs séquences. L’idée
consiste donc a trouver une sequence C : €1C.Cs...C. ou L est la longueur de I’alignement, de
telle sorte que chague caractére ¢; de C minimise le score de celle ¢..
Définition2.4:Ayant un alignement de N ségucnces S,5:S;. Sy |e caractére consensus ¢ d’une
colonne i,i=1,..L, est celui qui minimise la somme des distances entre lui et les autres
caracteres de cette colonne d(i) = X, d(5/[i], ci).
avec S’ est S alignée. La séquence consensus étant C : ¢;C,Cs...C les erreurs d’alignements
sont définis par ¥i—, d(i)

2.4.4. LaFonction Profil
Cette fonction a pour objectif de calculer le profil d’un alignement A [30]. Ce profil est une
représentation numérique d’un MSA qui représente les caractéristiques communes d’une
famille de protéines. Lafonction Profil est utilisée pour déterminer le degré
d’appartenance d’une protéine a une famille. On peut signaler qu’il est utile dans I’alignement
des séquences pas trop divergentes. || permet de déterminer des régions conservées dans une
séquence ou plusieurs. C’est la somme des fréquences d’apparition de chaque résidu dans
chaque colonne de I’alignement.

2.4.5. La Mesure d’Entropie
La mesure d’entropie en MSA est la somme d’entropie des colonnes [20].
L’entropie est en générale una mesure de variation des informations utilisée souvent dans la
théorie de I’information introduite par Shannon. Pour chague colonne, I"entropie est calculée

par laformule suivante : Entropie (A[: ][i]) = — ¥, Cia = log(Pia)
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2.4.6. LaFonction Coffee
Coffee (Consistency-based Objective Function For alignmEnt Evaluation) [18].Elle fournit un
score global de I’alignement, appliquée pour I’évaluation les alignements produits par la
méthode SAGA [17].
Cette fonction a la particularité d’avoir utilisé un nouveau concept : ‘Consistency’ en anglais
dont la signification dans ce contexte est ‘Consistance’. Ce concept fut introduit la premiere
fois par .

3. Les Approches derésolution de M SA
Dans la littérature, on rencontre trois catégories essentielles ou approches suivies pour
construire un MSA. Néanmoins, ces approches sont parfois fusionnées, concaténées ou/et
associées pour construire une seule méthode [08].
On distingue I’approche Exacte qui tente de donner plus de longévité & la programmation
dynamique dans ce domaine et de déterminer un alignement optimal proprement dit comme
elle le fait pour aligner deux séquences. De I’autre c6té, on rencontre des heuristiques qui a
leur tour se bifurquent en deux approches : Progressive et Itérative.
Les méthodes qui suivent I’approche progressive, sont reconnues d’étre trés rapides [28] et
donnent des résultats assez satisfaisants mais leur inconvénient est le fait de
s’arréter sur les minima locaux et si une erreur est commise au début de I’alignement, elle
va se propager sur I’alignement final.
L'approche itérative est une maniére tres simple, rapide et efficace permettant d'améliorer
des méthodes d'aignement multiples. L'itération peut ére employée pour améliorer le
résultat d’un logiciel existant avec n'importe quelle fonction objectif. Elle peut également étre
incorporée a une stratégie progressive d'alignement pour établir des aignements a partir de
zéro pour produire encore de meilleurs résultats [35].

3.1.L’Approche Exacte
L’approche exacte n’est autre qu’une genéralisation des méthodes de programmation
dynamique de[24]
La méhode de programmation dynamique utilisée pour aligner deux séquences, a été
appliquée a I’alignement de plusieurs séquences (N dimensions) tels que MSA DCA [25].
Cetype de méthodes représente de gros problémes : Le temps de calcul et I’espace mémoire.

v Dans la pratique, un alignement devient délicat pour un nombre de séquence N > 3,

et mémeimpossible pour N = 10
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v" Pour N séquences de longueur L, I’alignement optimal (au sens mathématique)
nécessite :
o Untempsde calcul proportionne a 2™ L"
o Un espace mémoire proportionngl a L™
v Exemple : pour 10 séquences de 100 résidus, et 10~ secondes de temps de calcul
par colonne, nécessite alors : Tempstotal = 2 #* 100%* 107711 10'* s ( >9'années)
Espace mémoire= 10116 GB.
Le probleme de I’alignement multiple exacte a été demontré étre un probleme NP-complet.
D’ou le recours aux méthodes approchées ou heuristiques.
3.2.L°Approche Itérative
L'approche itérative a éé employée plusieursfois comme méthode d'optimisation pour
produire des alignements multiples. Parfois elle est utilisée seule ou en combinaison avec
d'autres méthodes. L'itération a un grand avantage parce qu'elle est souvent trés simple soit en termes
de code Des agorithmes soit en termes de compl exité temporelle et spatiae.

Les étapes d’un alignement itératif :
v Repérer les deux séquences avec la plus forte similarité et les aligner avec une méthode de

programmation dynamique.
v Trouver la séquence qui est la plus proche du profil obtenu avec les 2 séquences précédentes
et I’aligner avec les deux autres par une méthode d’alignement profil-séquence.

0 Répéter ceci jusqu’a ce que toutes les N séquences soient inclues dans
I’alignement multiple
v" Enlever la séquence S1 et la réaligner avec le profil obtenu avec les séquences de S2...Sn
0 Répéter ceci pour toutes les autres séquences de S2 a Sn.
v Répéter I’étape précédente un certain nombre de fois ou arréter le processus a convergence du
score de I’alignement.
3.3.L’Approche Progressive
L'alignement progressif [Taylor, 87] est I'heuristique la plus répandue pour aligner un grand
nombre de séquences. L'alignement multiple est construit progressivement en alignant des
paires de séquences suivies des paires d’alignements/profils. Un arbre guide détermine I’ordre
dans lequel les séquences vont étre alignées, les plus proches d'abord. Cette technique est
employée dans différents packages d'alignement multiple tels que MULTALIGN [07
], ClustalW [31], et T-Coffee [18] ...etc. Un alignement multiple progressif suit les étapes
suivantes [09]:
Un alignement multiple progressif suit les étapes suivantes [09]:

Alignement deux a deux de toutes les séquences.
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Construction d’une matrice de distances entre toutes | es sequences.
Détermination de I’ordre selon lequel les séquences seront alignées en utilisant la
notion de clustering :
o Alignement de deux séquences
o Alignement d’une séquence et d’un profil
o Alignement de deux profils
0
Problemes majeurs des alignements multiples progressifs :
L es alignements entre sous-groupes sont gelés. Si une erreur est produite au début,
aucune modification ou correction ultérieure n’est possible.
Les erreurs dans les alignements des sous-groupes initiaux se propagent dans tous
I’alignement.
4. Les Méthodes d’Alignement Multiple Exactes
4.1.Laméthode M SA
C’est une tentative de rendre les algorithmes de la programmation dynamique congus pour
aligner deux séquences, opérationnels pour un alignement multiple. Sachant que la complexité
temporelle et spatiale augmente proportionnellement avec le nombre et la longueur des
séquences a aigner. Méme la matrice de score devient elle aussi multidimensionnelle.
Le programme de MSA emploie un algorithme intelligent pour réduire le volume de la
matrice de la programmation dynamique multidimensionnelle. L'algorithme de Carrillo et de
Lipman était mis en application dans MSA.
Le score d'un alignement multiple généré par une heuristique est la somme des scores de tous
alignements deux a deux définis pour I'alignement multiple. Sachant que :
% le score SP pour toute paire de séquences extraite de I’alignement multiple optimal,
devrait étre inférieur au score SP optimal de I’alignement de paires de sequences.
+» le score SP total d’un alignement optimal devrait étre plus grand que celui d’un
alignement obtenu par des méthodes heuristiques.
En plagant la limite inférieure et la limite supérieure, seulement un espace restreint doit étre
exploré dans la table de score multidimensionnelle [13]. Toutes ces considérations ont
participé a la réduction du temps de calcul d’une maniére significative.
Ce type de méthodes représente de gros problémes : Le temps de calcul et I’espace mémoire.
Dans la pratique, un alignement devient délicat pour un nombre de séquence N > 3, et méme

impossible pour N = 10

24



CHAPITRE IN: Méthodes d’alignement de séquences biologique

Pour N séquences de longueur L, I’alignement optimal (au sens mathématique) nécessite:
-Un temps de calcul proportionnel a2n Ln.
-Un espace mémoire proportionnel aLn.
Le probléme de I’alignement multiple exacte a été démontré étre un probléme NP-complet.
D’ou Le recours aux methodes approchées ou heuristiques.

4.2.la Méthode de DCA
DCA (Divide and Conquer Algorithm) [25], c’est une heuristique basée sur I’idée « diviser
puis conquérir ». Le principe consiste a découper les séquences a aligner en sous-ensembles
de segments. Ces segments doivent avoir une taille assez petite pour faciliter leur traitement
par MSA. Les sous alignements produits sont alors concaténés pour former un seul
alignement multiple final.
Comme étant une méthode exacte, elle hérite des mémes inconvénients des méthodes de ce
type : la complexité temporelle et spatiale.

5. Les Méthodes d’Alignement Multiple itératifs

5.1.LaMéthode SAGA
C’est un algorithme génétique itératif [19] qui démarre par une population d’alignement, puis
raffine les solutions par des opérateurs spécifiques tels que la mutation jusqu’a I’obtention
d’une solution plus ou moins optimale. C’est une heuristique qui se rapproche de la solution
optimale mais aucune certitude qu’elle le soit réellement.

' Algorithm 2.1: SAGA

| Initialisation
Evaluation:

. create GO
. evaluate the population of generation n (Gn)
. if the population is stabilised then END
Breeding 4. select the individuals to replace
5. evaluate the expected offspring (EO)
6. select the parent(s) from Gn
7. select the operator
8. generate the new child
9. keep or discard the new child in Gn+1
10. goto 6 until all the children have been successfully put into Gn+|1
1l.n=n+l
12. goto Evaluation
| End : 13. end

Chaque génération est évaluée par la fonction objectif (WSP) pour déterminer quels sont les
alignements les plus acceptables et aptes a passer dans la génération suivante. Ceci est appelé
le phénomeéne de la sél ection biologique « seuls les meilleurs survivent ».

GO, Gn et Gn+1 sont respectivement la population initiale, courante et la population de la

génération future. L’algorithme commence par la génération des individus de la population
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GO d’une fagon aléatoire, qui vont subir immédiatement une évaluation afin de déterminer le
niveau de ces solutions. Si les solutions obtenues ont atteint un seuil d’optimalité alors
I’algorithme s’arréte sinon on passe a I’étape suivante et qui consiste en la genération de
nouvelles solutions en faisant subir a la population courante une série d’opérations génetiques
telles que la sélection, croisement et mutation. Les nouvelles solutions obtenues ne sont
maintenues dans la nouvelle génération que si elles présentent un certain niveau d’efficacité.
L’algorithme s’arréte aprés un certain nombre d’itération. La meilleure solution de la derniere
population serait considérée la solution optimale de I’algorithme.
SAGA a la particularité de pouvoir optimiser n’importe quelle fonction objectif. Plus tard
[17] ont utilisé SAGA pour valider une nouvelle fonction objectif : Coffee.Les résultats sont
considérés nettement meilleurs que ceux fournis par la premiére approche.

5.2.LaMéthodeDIALIGN
DIALIGN est une méthode pour I'alignement multiple développée par [16]. L’algorithme
de DIALIGN est basé sur les alignements par paires de séquence (alignement deux a deux) et
multiple en comparant des segments entiers de séquences au lieu d'une traditionnelle
comparaison de chaque résidu.
Des aignements par paires sont construits de pairs segments de méme longueur sans insertion
ou délétion de gaps. Ces paires de segments s'appellent les ‘diagonales’ ou (motif) observable
sur legraphe d’un DOTPLOT. Par conséquent DIALIGN n'emploie aucune pénalité de gap.
Une fois une diagonale est considérée dans un alignement, elle est fixe et ne peut pas étre
enlevée a une étape posterieure de l'algorithme. Une diagonale n’est pas choisie selon son
poids, mais plutbt selon s le motif décrit par cette diagonale, apparait dans plus de deux
séquences, aorsil est préféré aux motifs qui apparaissent dans seulement deux séguences.
Cette approche est particulierement efficace et convenable pour la détection d'une homologie
locale. Sa consommation en termes de durée de calcul et en espace mémoire est considérée
raisonnable [14]. Diadign-t [26] est une version plus récente de Dialign-2, locae et
progressive.

6. Les Méthodes d’ Alignement Multiple Progressives
Les algorithmes d’alignement multiple progressifs sont basés sur les informations obtenues
d’un arbre guide construit au préalable. Cet arbre définit un certain rapprochement entre les
sequences (homologie ou similitude). Puis on construit  progressivement I’alignement
multiple en respectant I’ordre défini par I’arbre. Vu le nombre de méthodes développées, cette
approche parait la plus utilisée malgré ses inconvénients.

6.1.La Méthodes ClustalW
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ClustalW [31] est un programme qui met en action les principes de I’alignement progressif
tout en essayant d’échapper au piege des erreurs qui peuvent se produire au début de
I’alignement et nuire a sa qualité dans la fin.
Dans ClustalW, les auteurs essayent donc de respecter la démarche progressive mais en
apportant des modifications et des nouvelles considérations.
La premiére étape de ClustalW consiste a aligner les paires de séquences a fin de déterminer
la matrice des distances. ClustalW utilise des matrices de substitutions différentes pour la
programmation dynamique a des moments différents de I’alignement. Les matrices changent
selon la divergence ou la convergence des deux séquences a aligner. L’avantage est que les
séquences divergentes sont plus ou moins bien alignées.
Dans la deuxiéme étape, ClustalW utilise la méthode N.J [22] pour construire un arbre guide
et calculer les poids des séquences.
Pendant la troisieme étape : alignement progressif proprement dit, ClustalW n’affecte pas la
méme valeur de pénalité d’un gap quel que soit sa position dans la séguence mais essayent de
distinguer entre les gaps du début, du milieu et de lafin de la séquence.
Dans ClustaW, il y aune grande éude et des nouvelles propositions sur la maniere de faire
changer les valeurs affectées a un gap selon sa position dans une séquence ou dans un
alignement de séquences. Une particularité de ClustalW est qu’il possede une interface
graphigque conviviale contrairement aux autres methodes

6.2.LaMéhode MUSCLE
La méthode MUSCLE [Edgar, 04] emploie deux mesures de distance pour une paire des
séquences: une distance de k-mer de (pour une paire non aignée) et le Kimura distance
(pour une paire alignée). Un k-mer est une subséguence contigué de longueur k également
connu sous le nom de mot ou k-tuplet. Les sequences homogenes possedent plus de k-mers
en commun que prévu par hasard. Cette mesure n'exige pas un alignement, elle donne un
avantage significatif de vitesse contrairement a Kimura.
Laméhode MUSCLE peut étre décrite en trois étapes essentielles :
L'étape 1 : Le but de la premiére étape est de produire rapidement un alignement multiple
avec plus d’exactitude possible. Ceci est basé sur la détermination d’une matrice D1 de
distances a partir de ladistance de k-mers entre toutes |es paires de séquences.
La matrice obtenue est aors clustérisée par UPGMA, pour produire un arbre binaire TREE1.
Un alignement progressif MSAL est construit alors en suivant I'ordre dicté par I’arbre.
Etape 2 : La source d'erreur principale a |'éape progressive est la mesure approximative de

distances k-mer, qui a comme conséquence un arbre sous optimal. MUSCLE re-estime donc
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I'arbre en utilisant la distance de Kimura, qui est plus précise mais exige I’utilisation un
alignement dans ce cas c’est MSA1 donnant ma matrice D2. D2 va subir le méme procéde de
clustérisation afin de produire un arbre binaire TRRE2 et progressivement construire
I’alignement MSA2
Etape 3 : C’est une étape d’amélioration. TREE2 est divisé en deux sous arbres en
supprimant la branche qui les relient. Celle-ci est choisie en parcourant I’arbre a partir de la
racine. Le profil de |'alignement multiple dans chaque sous arbre est alors calculé. Un nouvel
alignement multiple est produit en réalignant les deux profils. Si le score de PS est amélioré,
le nouvel alignement est gardé, autrement il est rejeté et I’étape 3 est alors répétée jusqu’ a la
convergence ou jusgu'a ce que une limite définie soit atteinte.
Considérée la plus rapide et plus exacte, la méhode MUSCLE est la plus répandue
actuellement avec Clustal\W.
7. Benchmarks
En face de ce grand nombre de méthodes de MSA, il est devenu tres difficile voire

impossible de dire quelle méthode d’alignement est meilleure qu’une autre.
Une évaluation et une comparaison compléte des programmes d'alignement exigent un grand
nombre d'alignements corrects de référence qui peuvent ére employés comme cas de tests.
[15] a montré que I'exécution des programmes daignement dépend du nombre de
séquences, le degré de similitude entre les séquences et le nombre dinsertions dans un
alignement. D'autres facteurs peuvent également affecter la qualité d'alignement telle que la
longueur des séquences, l'existence de grandes insertions et de prolongements de N/C-
terminal.

Pour évaluer la qualité d’un alignement, une méthode est répandue actuellement, est
I’utilisation des bases de références.

Ces bases utilisent un grand nombre d’alignements de référence dits « vrais » comme
test. Cette méthode consiste a déterminer la capacité d’un programme d’alignement face a
des familles de séquences dont I’alignement optimal est connu. Plusieurs bases d’alignements
de référence ont été élaborées comme BaliBase [31], et OxBench [29] Prefab[08], SABmark
[32].

< La Base de référence ‘ BaliBase’
BAIIBASE [31] se compose de 142 alignements de référence, contenant plus de 1000

sequences avec 200.000 résidus. Les alignements sont divisés en cing catégories hiérarchiques
de référence. Chacune des catégories peut étre encore subdivisée en plus petits groupes, selon

lalongueur de séquence et les pourcentages de similitude :
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Laréférence 1 : contient des alignements de (moins de 6) séquences équidistantes, dont le
pourcentage didentité entre deux ségquences est dans une marge indiquée. Toutes les
sequences sont de longueur semblable, pas de grandes insertions ou prolongements de gaps.
La référence 2 : aligne jusqu'a trois sequences orphelines (moins de 25% d’identité) de la
référence 1 avec une famille d’au moins de 15 séquences trés proches.

Laréférence 3: se compose de familles de séquences équidistantes divergentes ( un
pourcentage d’identité <25%).

La référence4 : est divisée en deux sous-catégories contenant des alignements de jusgu'a 20
sequences comprenant des prolongements de N/C-terminal (jusqu'a 400 résidus),

La référence 5 : contient des séquences de longues insertions internes (jusqu'a 100
résidus).Dans BAIiIBASE des blocs « noyau» (cores) sont annotés pour les alignements qui
incluent des régions qui doivent étre correctement alignées. Les blocs excluent des régions ou
il y aune possibilité dambiguité. Ceci peut étre un facteur important affectant la signification
des comparaisons statistiques des programmes d'alignement.

Pour évaluer la qualité d’un alignement, BaliBase offre un programme en C, Bali-Score
quipermet d’évaluer le résultat d’un programme en comparant I’alignement fourni avec le jeu
de test correspondant. En résultat, Bali-Score édite deux valeurs qui déterminent la qualité
del’alignement qui sont la valeur SPS (Sum of Pairs Score) qui indique le nombre de paires de
résidus correctement alignées et CS (Columns Score) qui test I’habilité du programmes a
aligner toute la sequence et qui indique le nombre de colonnes correctement alignées.
Actuellement, BaliBase est la base de référence la plus utilisee pour les tests protéiques. D’un
autre cOté, il existe une base dédiée aux alignements des ségquences nucléques et qui est
BraliBase [11].

8. Conclusion
dans ce chapitre nous avons présenté la probleme de M SA (Multiple Sequence Alignement)
et les Fonction d’évaluations, en suite on a abordé les déférant approches de résolution de
probléme MSA ains que les méthodes de chague approche enfin on a cité les déférant

référence utilisé sur le BALIBASE comme un référence d’évaluation.
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1. Introduction

La résolution de problémes d’optimisation constitue un axe de recherche qui a sollicité
I’attention de plusieurs équipes de recherche, vu I’importance capitale qu’elle revét dans notre
vie quotidienne. Cette branche de recherche fait appel a des astuces mathématiques et
informatiques. Elle est intrinséquement liée a la recherche opérationnelle, I’algorithmique et
la théorie de la complexité. La résolution d’un probleme d’optimisation consiste a rechercher
solution d’une qualité suffisante parmi un ensemble de solutions au regard d’un (des)
critere(s) donné (s) et des objectifs a satisfaire. Elle consiste a maximiser ou a minimiser une
ou un ensemble de fonctions fitness en respectant des contraintes liées au probléme traité. La
résolution de n’importe quel probléme d’optimisation s’effectue par un procede algorithmique
de complexité spatiale et temporelle qui selon leur degré, elles permettent de classer les
problemes d’optimisation en différentes classes (P, NP, NP-Complet et NP-Difficile).

Les méthodes de résolution de problémes d’optimisation sont nombreuses. Elles sont
souvent classées en deux grandes classes. La classe des méthodes exactes et la classe des
méthodes approchées. Les méthodes exactes garantissent I’optimalité de la solution, mais
elles sont souvent exigeantes en termes de temps de calcul nécessaire. Notamment, pour la
résolution des problemes de grande taille. Pour pallier a cette lacune, les méthodes approchées
sont considérées actuellement comme un bon choix de résolution. L’investigation dans le
domaine des méthodes approchées a donné naissance a une autre catégorie de méthodes
appelées « Métaheuristiques ». Les métaheuristiques sont des méthodes généraes et
applicables sur une grande gamme de problemes d’optimisation. Elles sont souvent inspirées
des systemes naturels dans différents domaines: physique, biologie, éthologie...etc.

Ce chapitre est réservé a la description détaillée de deux métaheuristiques a population : La
méthode d’optimisation par essaim de particules et les algorithmes génétiques.

2. Optimisation par Algorithme PSO
2.1. Présentation

L’idée de s’inspirer des systémes naturels pour proposer des méthodes de résolution des
problemes d’optimisation a donné naissance a une sous classe des métaheuristiques, ce sont
des métaheuristiques basées sur I’intelligence par essaim (en anglais: Swarm Intelligence). La
métaheuristique d’optimisation par essaim de particules (PSO: Particle Swarm Optimization)
est la métaheuristique principale dans la classe des métaheuristiques basées sur I’intelligence
par essaim. C’est une des métaheuristiques a base de popul ation de solutions inspirées par une

analogie avec I’éthologie.
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L’ optimisation par essaim de particules est une jeune métaheuristique, elle imite le
comportement social des animaux évoluant en groupe comme les oiseaux, les abeilles et les
poissons. Le PSO a été proposé en 1995 par Kennedy et Eberhart pour la résolution des
problémes d’optimisation continus. La simplicité et la performance de cette méthode ont
suscité I’intérét de plusieurs communautés de chercheurs qui ont mené des études
d’optimisation et d’application de cette métaheuristique pour la résolution de plusieurs
problémes d’optimisation continus et/ou discrets. Par conséguent, plusieurs aternatives de
I’algorithme originel du PSO ont éé proposées dans la littérature afin d’améliorer sa
performance pour larésolution de différents problémes.

2.2. L origine de I’idée de I’optimisation par essaim de particules

L’idée de I’optimisation par essaim de particules trouve ses racines dans les années 80.
Précisement en 1983, lorsgue Reeves [38] a essayé de résoudre le probléme de rendu des
images afin de simuler les phénomeénes naturels en utilisant I’outil Informatique pour créer
des scénes animées. Dans le cadre de son travail, Reeves a implémenté un systéme de
particules qui ceuvrent ensemble pour simuler un objet flou (nuage, explosion...). Le modele
propose par Reeves considére que chaque particule est caractérisée par une position dans
I’espace de recherche et une vitesse de deplacement. En effet, les particules de I’essaim se
déplacent en fonction de leurs positions courantes et leurs vitesses qui seront adaptées au
cours de larecherche.

D’autre part, Craig Reynolds [39] a été intrigué par I’organisation et I’esthétique du
comportement social des oiseaux. Il a tenté d’améliorer I’idée de Reeves, en rendant le
comportement du groupe des particules plus dynamique et plus organisé. Reynolds a gjouté la
notion d’orientation et la notion de communication inter -particules. chaque particule doit
rester proche des autres particules de I’essaim comme elle (i.e. la particule) doit éviter
d’entrer en collision avec ses congeneéres. C’est la raison pour laquelle, chaque particule doit
avoir conscience de la position des autres particules du groupe. Suite a sarecherche, Reynolds
a découvert que I’implémentation d’un modele simulant le comportement de particules tel
qu’il est en réalité n’est pas faisable. En fait, il a découvert que son modéle engendre une
execution tres complexe surtout avec une population de grande taille. Afin de palier a ce
probléme, Reynolds a proposé I’utilisation de la notion du voisinage.  De leurs parts,
Heppner et Grenander [37] ont apprécié la maniére de volées d’oiseaux. llIs ont établi une
recherche sur les différentes regles permettant a un ensemble d’agents de se communiquer
d’une maniére trés simple et de produire un comportement social imprévisible, bien organisé

et intelligent. En 1995, Kennedy et Eberhart se sont basés sur les idées et les éudes de
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Reeves, Reynolds et surtout des résultats de Heppner et Grenander afin de comprendre la
stratégie de recherche de nourriture et d’affrontement des prédateurs que I'on retrouve chez
les groupes d'animaux tels que les bancs de poissons, les volées d'oiseaux ou les essaims
dinsectes. Le fruit des recherches de Kennedy et Eberhart était la proposition de la
métaheuristique d’optimisation par essaim de particules dont le principe sera décrit dans ce
qui suit.
2.3. L’optimisation par essaim de particules (PSO)

L'optimisation par essaim de particules (le PSO en anglais. Particle Swarm Optimazation) est
une métaheuristique a base de population de solution. Elle a été proposee en 1995 par
Kennedy et Eberhart [40]. L algorithme PSO est inspiré du comportement social d’animaux
évoluant en essaim, tel's que les poissons qui se déplacent en bancs ou les oiseaux migrateurs.
En effet, on peut observer chez ces animaux des dynamiques de déplacement relativement
complexes, aors quindividuellement chague individu a une intelligence limitée et une
connaissance seulement locale de sa situation dans I'essaim. L'intelligence globale de I'essaim
est donc la conséquence directe des interactions locales entre les différentes particules de
I'essaim. La performance du systéme entier est supérieure de la somme des performances de
ses parties. Kennedy et Eberhart se sont inspirés de ces comportements sociaux pour créer
I’algorithme PSO. Contrairement aux autres algorithmes évolutionnaires tel que I’algorithme
génétique ou la recherche de la solution optimale évolue par compétition entre les individus
en utilisant des opérateurs de croisements et de mutations, le PSO utilise plutdt |a coopération
entre lesindividus.

La méthode d’optimisation par essaim particulaire met en jeu un ensemble d’agents
pour la résolution d’un probleme donné. Cet ensemble est appelé essaim. L’essaim est
composé d’un ensemble de membres, ces derniers sont appelés particules. Les particules de
I’essaim représentent des solutions potentielles au probleme traité. L’essaim de particules
survole |'espace de recherche, en quéte de I'optimum global. Le déplacement de chague
particule est influencé par les trois composantes suivantes [36] (Figure 3.1):

- Une composante physique: la particule tend a suivre sa direction de déplacement courante;

- Une composante cognitive: la particule tend a se diriger vers le meilleur site par lequel elle

est d§a passee;

- Une composante sociale: la particule tend a se diriger vers le meilleur site déja atteint par ses

Voisines.

Chaque particule i de I’essaim est définie par sa position Xig= (Xi1, Xi2,..., Xig,Xip) €t sa vitesse

de déplacement vig= (Vi1, Viz,-.., Vig,..-, Vip) dans un espace de recherche de dimension D.
32



CHAPITRE L : Optimisation par M éaheuristiques a Population

Cette particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle elle est dga passée et la
meilleure position atteinte par toutes les particules de I'essaim, notées respectivement:

PpestiD =(Pbesti1, Poesti2 ;- - Pbestid -+ -+ PoestiD) €t Gbest = =(Obesti1, Ibesti2 ;- - Gbestich - -, JvestiD)

L e processus de recherche est basé sur deux regles :

- Chaque particule est dotee d’une mémoire qui lui permet de mémoriser la meilleure position
par laguelle elle est d§ja passée et elle atendance aretourner vers cette position.

-Chaque particule est informée de lameilleure position connue au sein de son voisinage et

elle atoujours tendance de se déplacer vers cette position.

Laparticulei va se déplacer entre lesitérationst et t+1, en fonction de sa vitesse et des
deux meilleures positions qu’elle connait (la sienne et celle de I’essaim) suivant les deux
équations suivantes [40] :

Vid(t) = Vig (t-1) + ¢1 1 (Ppestia (-1) - Xig (t-1)) + C2 I2 (Gbesta (t-1) - Xiq (t-1)) (3.2
Xig (t) = Xig (t-1) + vig (t) (3.2

» Avec: xid(t), xid(t-1) : la position de la particule i dans la dimension d aux temps
respectivement.

» vid (1), v (t-1) : lavitesse de laparticule i dans ladimension d aux tempst et
t-1 respectivement.

» pbestidid (t-1) : la meilleure position obtenue par la particule i dans la dimension d au
tempstl.

» gbestd (t-1) : la meilleure position obtenue par I’essaim dans la dimension d au temps
t-1.

» cl, c2: deux constantes qui représentent les coefficients d’accélération, elles peuvent
étre non constantes dans certains cas [Ratnaweera et a, 2004] et [Kuo et al, 2007].

» rl, r2 : nombres aléatoires tirés de I’intervalle [0,1].

> vid (t-1), €1 1 (Poestia (t-1) - Xia (t-1)), C2 I2 (Goesta(t-1) - Xia (t-1)) : représentent
Respectivement, les trois composantes citées au-dessus.
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La position
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Figure 3.1 : Déplacement d’une particule

Afin d’estimer la qualité de la particule i, il est indispensable de calculer sa fonction
«objectif» (auss appelée fitness). La valeur de la fonction «objectif» de la particule x est
notée f(xiq). Cette derniere est calculée en utilisant une fonction spéciale au probléme traité
Afin de mettre a jour les valeurs de Xiq id, Presia € Obesia 1€UrS fitness sont calculées a chaque
itération de I’algorithme. xid bestd est mise a jour selon I’équation (3.2). pbestid et gsont
mises ajour si les conditions (C1) et (C2) présentées ci-dessous sont verifiees respectivement:
f (X.) est meilleur que f (Preic) (C1)

f (Poesie) €St Meilleur que f (Qoio) (C2)

L’ algorithme PSO commence par initialiser la taille de I’essaim ainsi que les différents
parameétres, affecter a chague particule une position et une vitesse initiales et initialiser les
Poestid - ENsuite, calculer les fitness des particules afin de pouvoir calculer la meilleure position
trouvée par I’essaim Qpestig - A Cchague itération du processus de larecherche, les particules se
déplacent en fonction des équations (3.1) et (3.2). Leurs fitness sont calculées, |es ppesd bestig

et la ghes SONt Mises a jour. Le processus est répété jusqu’a la satisfaction du critere d’arrét.
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L algorithme 3.1 représente un pseudo code de I’algorithme PSO.

Table 3.1 : pseudo code de I’algorithme PSO

Début
Initialiser les parameétres et lataille S de I’essaim;
Initialiser les vitesses et |es positions aléatoires des particules
dans chaque dimension de I’espace de recherche;
Pour chague particule p faire
Calculer f (xid) de chaque particule;
Calculer goesiia; // lameilleure p
Tant que (la condition d’arrét n’est pas vérifiée) faire
Pour (i dlantdelay) faire
Calculer la nouvelle vitesse a I’aide de I’équation (3.1) ;
Trouver la nouvelle position a I’aide de I’équation (3.2) ;
Calculer f (xig) de chague particule;
Si( f(xid) estmeilleur quef (Prestig)) alors Ppestid - Xid ;
Si (f(Ppesia)) est meilleur quef (goestid)) alors  goestd= Presid;
Fin pour
Fin tant que
Afficher lameilleure solution trouvée gpesid
Fin

Dans le PSO, chaque particule est influencée a la fois par ses propres informations
acquises par les expériences passées et par celles de I’essaim. Malgré les différences
remarquables entre le principe directeur de I’algorithme PSO et celui des algorithmes
évolutionnaires en général, |'optimisation par essaim de particules fait tout de méme partie de
cette classe. Wilson [41], démontra que le partage d'informations entre les individus d'un
méme groupe était, dans certains cas beaucoup plus avantageux pour la survie de |'espece que
la compétition entre les individus. La coopération est ainsi un mécanisme évolutif au méme
titre que la sélection, le croisement et la mutation. De plus, les mécanismes de sélection, de

croisement et de mutation sont bien présents mais sous une forme moins implicite [42].
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2.4. Application du méthode PSO au probleme M SA
Le probléme daignement Multiple de séquences avec des talles et des longueurs
considérables est considéré comme un probléeme d'optimisation a pour but de maximiser la
fonction de score. Et comme les méthodes exactes sont reconnues par leur incapacité de
résoudre ce type de problemes dans un temps raisonnable, nous avons opté par |'algorithme
d’optimisation par essaim de particules pour trouver une solution approchée au probléme
posé. Dans cette section on va détailler les différents paramétres de I’algorithme PSO en
prenant en compte la spécificité du probleme MSA. La version de I’algorithme PSO notée par
la suite PSOALlign que nous avons adaptée a la résolution du probleme MSA est décrite dans

latable 3.1 ci-dessous :

Table 3.2 : Pseudo-code de PSOAlign

Début
1. Générer I'ensemble de particules initiales.
2. Déterminer le leader de particule gbest
3. Répéter jusqu'a laterminaison des criteres est fait.
3.1 Calcule ladistance entre gbest et chague particule.
3.2 Mouvement de chaque particule vers gbest.
3.3 Déerminer le chef de particule gbest.
4. Afficher gbest comme solution finale
Fin

L’idée principale de cette algorithme est que I’ensemble des particules qui représentent des
solutions admissible déplacent progressivement dans I’espace de recherche pour générer une
meilleure solution au probléme, ce processus est itérativement répéter jusqu’a aucune
amélioration n’est possible.
2.4.1 Représentation de données

Généralement I’essaim est composé d’un ensemble des particules, parmi cet ensemble une
particule est désigné en tant que chef (leader) de I’essaim dont sont score est maximal (gbest).
De plus, chaque particule préserve dans sa mémoire sa meilleure position précédente (pbest)
Dans notre algorithme PSOAIlign, une particule est correspond a un alignement composé d’un
ensemble des séquences de méme taille. Ceci implique I’ajout aléatoire d’un ensemble

d’espaces appelés « gap » ou « breche » a condition que le nombre de breches dans chagque
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d’illustration de ce processus est donné dans lafigure 3.2 ci-dessous :

W G K \% N V

W D K V N

S K \% G G N
W G K V - - N
W D K \% - - N
S - K V G G N

Figure 3.2 : Exemple de représentation d’une particule.
2.4.2 Population initiale
La taille de I'essaim (c-ad le nombre de particules) est déterminé par |'utilisateur. Pour
générer la population initiale, il consiste a répéter le processus d’insertion des bréches d’une
maniére aléatoire dans chacune des séquences de I’alignement jusqu’a la taille de I’essaim est

atteinte.

2.4.3 Fonction de score
Le score global d’alignement est basé sur le score d’alignement de chaque paire de séquences.
Ainsi, chaque séquence doit étre alignée avec chagque autre sequence. En générale, le score
assigné a chaque particule (alignement) est la somme des scores d’alignement de chaque paire
de séguences. Le score de chague paire de séquences et la somme assigné pour la
comparaison entre chaque paire de caracteres, qui est donnée par la matrice de BLOSUM62
présentée dans la figure 3.4. Cette matrice contient tous les valeurs associées aux
identités/substitutions possibles des différents caracteres. La fonction de score retenue dans

notre travail est donnée par :
SP(AD) = T 3.1 Sc(81,8)) + Pinalité(gap).
OU : Sc(Ai, Aj) = BLOSUMB2(A,, A))

La pénalité est calculée en fonction des breches d’ouverture (GOP : Gap Open penalty) et
celles d’extension (GEP : Gap Extension Penalty). Notons ici que les valeurs de ces deux

bréches adéquates ala matrice BLOSUM 62 sont respectivement Gop=-10 et GEP=-1.
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Un exemple de calcul de score de deux sequences est illustré dans lafigure 3.3 ci-dessous :

SEQl: GARFIE TT
SEQ2: GARFIE EV A ; score total
+6+4+5+6+4+5 1 10-1 10-1 = 24

Figure 3.3 : exemple de calcul de score.
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Figure 3.4 : Matrice de BLOSUM®G62.
2.4.4 Mesures de distance
L algorithme PSOAIlign spécifie que toutes les particules dans I’essaim se déplacer
vers le chef (leader) de I’essaim a une vitesse proportionnelle a la distance entre chaque
particule et le chef (leader). Ainsi, I'algorithme nécessite qu'une mesure de la distance entre
les particules étre specifiée. La distance est donnée par le nombre de bréches qui ont les
mémes positions dans les deux alignements (particule, chef) divisé par le nombre totale des

breches gjoutées aux sequences de ces deux alignements.

Nombre de bréeches de memes positions

distance = -
Nombre total de bréches

A titre d’exemple, soient les deux matrices suivantes qui décrivent deux alignements par les

positions des breches dans ses sequences :
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5 6 4 5

5 6 8 9 1 5 6 7
2 8 9 2 7 9
Alignement 1 Alignement 2

Dans cet exemple, il claire que le nombre total des breches est 18 (9 a partir de chaque

particule), alors que le nombre de bréches qui ont les mémes positions dans les deux

alignements est 4, donc la distance est % = 0.77. Notez bien ici que la position 5 dans la

premiere séquence du premier alignement désigne la premiére bréche goutée a cette
séguence. Par contre cette méme position désigne la deuxiéme bréche de la méme séguence
du deuxieme alignement. Pour cette raison ces deux bréches ne sont pas confondues. La
méme décision est prise pour les bréches des position 5 et 6 de la deuxiéme séquence.
2.4.5 Lesopérateurs

Dans I’algorithme PSO chaque particule doit déplacer vers le chef de I’essaim avec une
vitesse proportionnelle a la distance entre la particule et le chef. Dans notre travail et pour
interpréter ce mouvement, un opérateur similaire a I’opérateur de croisement utilisé par les
algorithmes génétiques est proposé. L’idée de cet opeérateur est comme suit : on choisit un
point de croisement aléatoire L en fonction de la distance mesurée entre le chef et la particule
(L doit étre € [1, distance * taille de la plus longue séquence]) pour diviser I'alignement en
deux segments, puis un segment de la particule est remplacé par un segment du chef. Ce
remplacement consiste a changer les positions des breches dans les segments en respectant
I’ordre des caractéres dans les séquences. L opération de croisement sur I’exemple précédent

et illustrée dans la figure 3.5 ci-dessous :Les deux alignements correspondants a I’exemple

précédent sont :
. C W G K y - | N y D
Chet - W D K[ V] -] -[X
B - | K[ Y] GG ]N
e W G K - - v N V D
Particule : : W D K : : _ v N
§ - K V G G - N

Figure 3.5 : Exemple de mouvement d’une particule.
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La distance entre la particule et le leader est 0.77 et la longueur de particule est 9. Ainsi le
point de croisement doit étre entre 1 et 0.77* 9=7. En suppose que cette valeur est prise égale a

5. Lerésultat de croisement entre le chef et la particule devient :

W G Kk L . N | ¥ D
Résultat: W D K ﬁ'_ : - - \'
S . K i G G | - A

Notons que en certains cas, le caractere fina de toutes les séquences dans un alignement
devient une breche ce qui génére une colonne de breches, cette colonne est enlevée pour

réduire le colt de pénalité pendant le calcul du score de I’alignement.

2.4.6 Critere d’arrét
Plusieurs critéres d’arrét sont possibles pendant I’exécution des méthodes itérative, mais le
critere le plus utilisé est le nombre d’itérations. Dans notre travail, nous avons choisi ce critére
et I’execution de notre algorithme peut s’arréter aprés un nombre d’itérations Itmax déterminé
par I’utilisateur.
3. Optimisation par algorithmes génétiques

3.1. Algorithmes génétiques [43]
Les algorithmes génetiques (AG) sont des algorithmes d’optimisation stochastique fondés sur
les mécanismes de la sélection naturelle et de lagénétique. Ils ont été adaptés a I’optimisation
par John Holland, également les travaux de David Goldberg ont largement contribué a les
enrichir Le vocabulaire utilisé est le méme que celui de la théorie de I’évolution et de la
génétique, on emploie le terme individu (solution potentielle), population ensemble de
solutions),
génotype (une représentation de la solution), géne (une partie du génotype), parent, enfant,
Reproduction, croisement, mutation, génération, etc.

Leur fonctionnement est extrémement simple, on part d’une population de solutions

Potentielles (chromosomes) initiales, arbitrairement choisies.

On évalue leur performance (Fitness) relative. Sur la base de ces performances on crée une
nouvelle population de solutions potentielles en utilisant des opérateurs évolutionnaires
simples : la sélection, le croisement et la mutation. Quelques individus se reproduisent,
d’autres disparaissent et seuls les individus les mieux adaptés sont supposés survivre. On
recommence ce cycle jusqu’a ce qu’on trouve une solution satisfaisante. En effet, I’héritage
génétique a travers les générations permet a la population d’étre adaptée et donc répondre au

critére d’optimisation, la figure 3.6 illustre les principales étapes d’un algorithme génétique.
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Figure 3.6: Fonctionnement d’un algorithme génétique

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur un espace de
données. Son mise en ceuvre nécessite :
3.1.1 Le codage de données
La premiere étape est de définir et coder convenablement le probléme. Cette étape associe a
chaque point de I’espace de recherche une structure de données spécifique, appelée génotype
ou ensemble de chromosomes, qui caractérisera chaque individu de la population. Le codage
de chaque individu en séquence est essentielle dans I’élaboration d’un algorithme génétique
dont dépend notamment I’'implémentation des opérateurs de transformations. Ainsi, cette
phase détermine la structure de données qui sera utilisée pour coder |e génotype des individus
de la population. Le codage doit donc étre adapté au probleme traité.
Plusieurs types de codages sont utilisés dans lalittérature, les premiers résultats théoriques
sur les algorithmes génétiques ont opté pour un codage par une séquence binaire de longueur
fixe atraverslanotion de schéma. L’efficacité de I’algorithme génétique dépend donc du
choix convenable du type de codage.
3.1.2 Génération de la population initiale

La génération de la population initiale, c’est-a-dire le choix des dispositifs de départ que nous
allons faire évoluer, ce choix de la population initiale d’individus conditionne fortement la
rapidité de I’algorithme.
Néanmoins, une initialisation aléatoire est plus smple a réaliser : les valeurs des genes sont
tirées au hasard selon une distribution uniforme. Toutefois, il peut étre utile de guider la
géneération initiale vers des sous domaines intéressants de I’espace de recherche.

Par exemple lors d’une recherche d’optima dans un probléme d’optimisation sous
contraintes, il est préférable de produire des ééments satisfaisant les contraintes. La
population initiale doit étre suffisamment diversifiée et de taille assez importante pour que la

recherche puisse parcourir I’espace d’état dans un temps limité.
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3.1.3 Fonction d’adaptation (Fitness)
L’évaluation de la Fitness est généralement I’étape dans laquelle on mesure la performance de
chaque individu. Pour pouvoir juger la qualité d’un individu et ainsi le comparer aux autres, il
faut établir une mesure commune d’évaluation. Aucune régle n’existe pour définir cette
fonction, son calcul peut ainsi ére quelconque, que ce soit une simple équation ou une
fonction affine. La maniére la plus simple est de poser la fonction d’adaptation comme la
formalisation du critere d’optimisation.

3.1.4 Sélection
La sélection permet d’identifier statistiquement les meilleurs individus d’une population et
d’éliminer les mauvais, pendant le passage d’une génération a une autre, ce processus est basé
sur la performance de I’individu. L’opérateur de sélection doit étre congu pour donner
également une chance aux mauvais éléments, car ces éléments peuvent, par croisement ou
mutation, engendrer une descendance pertinente par rapport au critere d’optimisation. Il existe
différentes techniques de sélection par rapport la sélection (uniforme, par tournoi, €élitisme,
roulette) .

» Sélection uniforme : On ne s’intéresse pas a la valeur d’adaptation fitness et la
sélection s’effectue d’une maniére aléatoire et uniforme telle que chaque individu i a
la méme probabilité Prob(i)=1/Tpe comme tous les autres individus (rpop €St lataille
de la population).

» Sélection par tournoi : Deux individus sont choisis au hasard, on compare leurs
fonctions d’adaptation et le mieux adapteé est sélectionné.

» Elitisme : Cette méthode de sélection permet de favoriser les meilleurs individus de la
population. Ce sont donc les individus les plus prometteurs qui vont participer a
I’amélioration de notre population. On peut constater que cette méthode induisait une
convergence prématurée de I’algorithme.

» Sélection par roulette : La sélection des individus par la méhode de la roulette
s’inspire de la roue de loterie sur laquelle chaque individu est représenté par un secteur
proportionnel a sa fitness. On fait tourner la roue et on sélectionne un individu. Les
individus les mieux évalués ont statistiquement plus de chance d’étre sélectionnes,
mais donne aussi une possibilité aux Individus mal adaptés d’étre choisis. A chaque
individu une probabilité est associée, d’étre choisi proportionnelle a son adaptation f;:

Prob(i)=f; /Y fi, ou désigne la somme des adaptations de la population.

» Reste stochastique sans remplacement : Cette sélection associe la sélection par

roulette et la sélection déterministe. Un nombre minimal de représentants de chague
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individu parmi les futurs parents est déterminé par avance en fonction de son
adaptation, puis la population sera complétée par un tirage aléatoire. Pour un individu
I, le nombre de représentation dans la future génération est donné par E(f;), ou E
désigne la partie entiére et fi désigne I’adaptation de /7 rapportée a la moyenne des
adaptations de tous les individus. La génération suivante est alors complétée par la
méthode de sélection par roulette telle que I’évaluation d’un individu est donnée par le
reste stochastique : r; = f; - E(f)
3.1.5 Croisement
L’opeérateur de croisement favorise I’exploration de I’espace de recherche et enrichit la
diversité de la population en manipulant la structure des chromosomes, le croisement fait avec
deux parents et génére deux enfants, en espérant qu’un des deux enfants au moins héritera de
bons genes des deux parents et sera mieux adapté qu’eux.
Il existe plusieurs méthodes de croisement par exemple le croisement en un point, ou en

multiples points voir les figures 3.7 et 3.8.

— Croisement B [ [ T
———

Figure 3.7: Croisement a un point.

=

(T T T T 1T LT T T 7]

Figure 3.8: Croisement a deux points.

3.1.6 Mutation
L’opérateur de mutation est un processus ou un changement mineur du code génétique
appliqué a un individu pour introduire de la diversité et ainsi d’éviter de tomber dans des
optimums locaux.
Cet opérateur est appliqué avec une probabilité Pm généralement inférieure a celle du

croisement Pc, voir lafigure 3.9

43



CHAPITRE L : Optimisation par M éaheuristiques a Population

(1 1 o [1 fofo |1 |

1 11 Jo [1 [47]0 [1 |

Figure 3.9: Représentation schématique d’une mutation dans le cas d’un codage binaire

L efficacité des algorithmes génétiques dépend fortement du réglage des différents parametres
caractérisant ces algorithmes, et qui sont parfois difficiles a déterminer. Des parametres
comme la taille de la population, le nombre maximal des générations, la probabilité de
mutation pm, et la probabilité de croisement pc.

Les deux premiers parametres dépendent directement de la nature du probleme et de sa
complexité, et leurs choix doit représenter un compromis entre la qualité des solutions et le
temps d’exécution. La probabilité de croisement pc est liée alaforme de lafonction
dévauation. Son choix est en général heuristique. Plus sa valeur est élevée, plus la population
subit des changements importants.

La probabilité de mutation pm est généraement faible puisqu’un taux élevé risque de
conduire vers un optimum local. En revanche, une probabilité faible permet d’assurer une
bonne exploration de I’espace de recherche sans perturber la convergence. Le succés des
algorithmes génétiques dépend aussi de la maniére du codage des individus.

Dans les problemes combinatoires, ce codage est souvent suggéeré par la nature méme du

probléme, ce qui peut induire de meilleurs résultats.

3.2. Application de I’algorithme génétique au probléme M SA
Dans cette section on veut détailler les différents éléments de I’algorithme génétique choisie
pour la résolution du probleme MSA, en basant sur les ééments de base décrits concernant
I’algorithme générale des algorithmes génétiques.
La version de I’algorithme génétique proposé pour résoudre le probleme MSA est notée dans

le reste de manuscrit par GAALign, elle est résumée dans latable 3.2 ci-dessous:
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Table 3.3 : Pseudo-code de GAAlign

Début
Initialiser Pgz ,Pmu ,nbr_iteration,u=0;
Générer Aléatoirement Py, Alignements (population) ;
Trier lapopulation par ordre décroissant
Répéter
1=0;
Tant que(p < Pg,/2) faire
Sélectionner deux parentes (u, u+1) ;
Faire le croisement du deux parents sélectionnés pour obtenir deux enfants
Muter les deux enfants par une probabilité P
u= u+2;
Fin tant que
Calculer lafonction fitness pour chagque chromosome
Ranger les parents et les enfants dans I’ ordre décroissant selon leur fonction
d’évaluation
Remplacer (Psz , BeStyop) ;
i++
Jusqu’a (i < nbr_iteration) ;
Enregistrer lafitness du meilleur chromosome
Fin

3.2.1 Codage de solution

Le codage de solution est une étape tres importante pour un agorithme génétique.
Dans notre travail nous avons chois la technique la plus simple: chaque séquence est
représentée par la suite des caractéres qui la composent et ainsi les bréches gjoutées. Par
conséquent, un chromosome est représenté par un alignement admissible composé par un
ensembl e de séquences.
3.2.2 Génération de la population initiale

La génération de la population initiale, c’est-a-dire le choix des dispositifs de départ
gue nous allons faire évoluer, ce choix de la population initiale d’individus conditionne

fortement la rapidité de I’algorithme

Pour notre travail, et a cause de sa ssimplicité, une initialisation aléatoire de cette population
est adoptée. Donc, les I’ensemble des bréches gjoutées aux différentes séquences sont tirées
au hasard dans I’intervalle [1, 1.2*1a taille de la plus longue séguence] .
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3.2.3 Fonction d’adaptation « Fitness »

La fonction fitness « d’adaptation » F(Xx), mesure la puissance de chaque
chromosome a s’adapter, elle décrit I’aptitude d’un chromosome de la population, a optimiser
I’objectif. Dans notre travail et de raison de simplicité et comme nous somme dans le cas de
maximisation, hous avons choisi la fonction de score décrite dans la section 2.4.3. Alors la

fonction d’adaptation retenue est la méme utilisée pour la méthode PSOAlign.

3.2.4 Sdlection
La sélection permet d’identifier les individus susceptibles dans une population d’étre
croisés dans une population. Plusieurs techniques de sélection sont décrites dans la section
3.1.4. Dans notre éude, nous avons choisi une méthode de sélection qui prend a chaque fois
deux chromosomes: un chromosome i et son chromosome suivant (i+1) telle que ces deux
chromosomes sont ordonnées par ordre décroissant de leurs fonction d’évaluation (fitness).
3.2.5 Croisement
L opérateur de croisement est appliqué sur deux ou plusieurs chromosomes parents
pour obtenir deux ou plusieurs chromosomes enfants. Pour notre algorithme nous somme
opté pour le croisement a un point a cause de sa simplicité et sarapidité. |l consiste a diviser
chacun des deux parents en deux parties a la méme position, choisie au hasard dans
I’intervalle [1, 1.2*|a taille de la plus longue séquence] et a recopier la partie inférieure du
parent a I’enfant et a compléter les génes manquants de I’enfant a partir de I’autre parent en
maintenant I’ordre des genes. Cette technique nous permet de concevoir un chromosome

valide. Un exemple de ce type de croisement est illustré dans la figure 3.10 ci-dessous :

. Position du
Algnement] o~ ETuisement Alignerment?
§1: AC- G,C-TGA §1: A- C G !CTGA -
§2: ATCIC C-TA- §2: ATC- CCTA -
53: TTC - -¢cTAT §3: TTC.- C.TAT
__________=—=:________
- B :
S51: AC -fﬂ_:[‘I’L‘A- S1: A-C G  C-TGA
§2: ATCi- CCTA - §2: ATC!C C-TA-
3: TTC, - C.TAT 85: TTC -¢TAT

Denx nouveanx alignements

Figure 3.10 : Le croisement entre deux parents
3.2.6 Mutation
La mutation apporte I’aléa necessaire a une exploration efficace de I’espace de

solutions. Elle permet de quitter les extrémes locaux. Cet opérateur de mutation est utilise
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avec une probabilité Ppy . Si B généré aléatoirement, appartient & [0,Pmy], nous appliquons
I’opérateur de mutation sur cet individu. Latechnique retenue pour notre étude est comme suit
: Selon la probabilité de mutation, on choisit aléatoirement une sequence de I’alignement objet
de la mutation puis on sélectionne aléatoirement une breche suivie/précédée par un caractére

et on fait la permutation entre eux. Cette opération est présentée dans lafigure 3.11 suivante :

PE i i
- GCTGA- Sl:A-COCTO A .
C-CCTA - —* S ATC-CCT A-

C.-C.-TAT BT TR C T AT

Figure 3.11 : lllustration d’une mutation sans une séquence

3.2.7 Critére d’arrét
Le critere d’arrét utilisé est un nombre d’itérations Itmax. L’algorithme génétique
s’arréte et donne le meilleur chromosome qui possede le meilleur score. Dans notre
algorithme nous avons essayé de prendre un nombre /tmax qui respecte les contraintes du

probléme traité.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, et en premier temps nous avons présenté en détail les deux
métaheuristiques: I’algorithme PSO et I’algorithme génétique GA, ses principes et ses
parameétres. En deuxieme temps nous avons adapté chacune d’elle pour résoudre le probléme
d’alignement multiple de séguences de protéines. Les deux versions adaptées aprés la
détermination de I’ensemble des parametres sont notées PSOAIlign et GAAlign. Le chapitre
suivant sera consacré alaréalisation et les résultats expérimentaux de notre étude.
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1. Introduction
La réalisation est la derniére phase dans tout processus de développement d’un systeme

ou d’un logiciel. Dans ce chapitre, on vise de présenter brievement les outils et les moyens
utilisés pour implémenter nos méthodes proposées dans le chapitre précédent. En particulier,
la démarche de conception retenue, I’environnement de programmation choisi, et I’ensemble
des interfaces générés par notre application.
2. Environnement de développement
Le systeme d’exploitation choisi pour la réalisation de notre application est le systéme
Windows 7 Professionnel  c’est un systeme connu pour son efficacité, sa fiabilité, sa
robustesse, et sa sécurité ainsi que la richesse de ses outils de programmations.
Nous avons choisi le langage C# pour développer notre System. Ce choix de langage est
motive par les raisons suivantes :
» Le langage C# permet [I’utilisation des classes d’objets et d’appliquer par
conséquence les techniques avancées de la programmation orientée objet.
» Les compilateurs C# sont actuellement implémentés sur toutes les plates-formes
Windows, ce qui afait du langage C# un outil de programmation tres répandu.
» Le code généré par le compilateur C# est trés optimisé, ce qui rend les exécutables
plus compactes et plus rapides.
» La plupart des implémentations des algorithmes standards sont implémentés a bas
de langage C#.
Nous avons exploité I’environnement de programmation Microsoft Visuale studio 2012
(c#), et utilisé I’environnement Windows Forms pour laréalisation de I’interface graphique.
3. L architecture de I’application
Nous avons opté pour la programmation orienté objet (POO) par ce qu’elle permet une
meilleur lisibilité du code source et une simplicité considérable du débogage et de la détection

des erreurs, la réutilisation, la modularité et la facilité de maintenance ...etc.

v Gl A _ [ wincipaies '

\ L )
PSOAlign GAAEgn .

l
" iy

Utilisatenr

Figure4.1 L’architecture de I’application
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Début
\/

Lire fichier ()
v
Particule Initiale ()
\i
Lire (S_size)

i=0

Crée Particule(Pi)

!

Calculé score(Pi)

A

Ajouter (Svarm, P)

o Oui
Lire(nbr_ité) I<S sz
j=0
DéterminePapes () Calculé distance (Swarm) M ouvement (Swarm)
Oui i<nbr_ité

Affiché (Pobes)

L

FIN

Figure 4.2 Organigramme de notre systeme (PSOALign)
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Lire(Nbr itération,Pput)

Tree(pop)

L

Début
v
Lire Align ()

Matrice Initiale ()

Lire (Pop_size)

i=0
A\

Générer Align(A;) |<

Calculé score(A))

Ajouter (Pop, Aj, i)

Oui
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M utation(Pmut)

Tree(pop)
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Figure 4.3 Organigramme de notre systeme (GAAlign)
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3.1. GUI (Graphic User Interface)

C’est une interface graphique simple qui permet aux utilisateurs d’interagir avec I’application.

Méme si les algorithmes ne sont pas destinés au grand public, nous avons essayé de donner

un aspect visuel, attrayant et convivial a notre application a travers une interface graphique

ergonomique.

3.2. LesClasses principales

Nous avons pu ressortir les classes utilisées tout au long de la programmation. L’ensemble

des classes et leurs méthodes respectives sont présentées dans les figures suivants :

Les classes générées dans I’algorithme PSOAIlign sont :

Allign #A |
Class
|
+ Fields
|
t Methods
Swarm A F Main | Distance
Class . Class
Main o
B Main | class [ & Main
t Frelds | I | * Fields
= Methods | H Methods

Figure 4.5 les classes principaes de PSOAlign

Les classes générées dans I’algorithme GAAlign sont :

Population A Align
Class Main R Class

_ B Main Clazz | J Main

* Fields . | { ® Fields

* Methods | * Methods

Figure 4.6 les classes principales de GAAlign
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4. Résultats expérimentaux

Dans ce qui suit, nous alons présenter les différents tests et évaluations effectués
ainsi que les résultats obtenus par les algorithmes proposés pour prouver leurs importances
d’un point de vue de la recherche d’une solution approchée au probléme sujet d’étude. Ensuite
et afin d’évaluer la performance des algorithmes, une comparative est menée entre nos deux
algorithmes sur des instances de différentes tailles de données biologiques de Proteines. Les
conditions de I’environnement nous avons exploité une machine dotée d’un microprocesseur
Intel® Core i5-2450M CPU@ 2.5GHz, d’une RAM de 4Go et fonctionnant sous le systéme
d’exploitation Windows 7 32 bit.

4.1. Données utilisées

Pour faire les tests de nos algorithmes on utilise la base de données biol ogiques ‘BaliBase’
qui contient plusieurs types de données sous forme des alignements avec leurs aignements de
référence. Pour nos tests, nous avons choisi un ensemble d’alignements de tailles courtes,
moyennes et longues avec leurs identifications. Les caractéristiques des données utilisées sont
regroupées dans le table 4.1 ci-dessous.

Référence Nom Longueur Identification %
lubi Ubiquitin Short <25
laab high mobility group protein | Short 20-40
lcsp cold shock protein Short >35
lhav A hepatitis proteinase Medium <25
1ton tonin Medium 20-40
1ppn papain Medium >35
lpam A cyclodextrin Large <25
lach carboxypeptidase Large 20-40

Table4.1 lesdonnées utilisé pour les testes
4.2. Critéres d’évaluation
Pour évaluer les performances de chague algorithme on afait le test selon deux criteres, le
taux d’amélioration entre le score initiale et le score final et facteur de temps d’exécution de

chaque algorithme. Notons que le taux d’amélioration TA est donné par :

Score Initial — Score Final
TA = — * 100
Score Initial
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4.3. Résultats obtenus
4.3.1. Pour PSOAIlign

Résultat

tab |4 ) 716 20.94% L

- u = 12,78%
lppn |5 220 212 1-2449 -2180 _ 10.98% 8

13 14 421 83 _5400 741% 19

Table 4.2 Résultats obtenus pour (swarm_size=30, nbr_itération=100)

Taux d’amélioration

Taux
/ d’ﬂ“‘i‘]iﬂf!ﬁﬂﬂ

1 2 3 4 5 6 7 8

Figure 4.7 Taux d’amélioration de score pour (swarm_size=30, nbr_itération=100)

temps d'exécution(S)

: A
I\ —s

d'exécution(s)

&

20

" J/
D - T T T T T T =

- -

Figure 4.8 Temps d’exécution pour (swarm_size=30, nbr_itération=100)
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Référance Résultat

séquence | Ségquence
taab |4 1 687 7

-535

Table 4.3 Résultats obtenus pour (swarm_size=100, nbr_itération=200)

Taux d’amélioration

60,009
50,00%
40,00%
30.00% ! \\ —TEUX
20,00% // d'amélioration
10,00% \_/“\ﬁ-—

i 2 3 4 5 6 7 8B

Figure 4.9 Taux d’amélioration de score pour (swarm_size=100, nbr_itération=200)

temps d'exécution(S)

5 o
30 /'\/'
- / —temps

/ d'exdcution(s)

- == 1

Figure 4.10 Temps d’exécution pour (swarm_size=100, nbr_itération=200)
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Référance Résultat

ARl e e —

15

lacs 4 421|584 5008 1401%

Table 4.4 Résultats obtenus pour (swarm_size=250, nbr_itération=500)

Taux d’amélioration
100,00%
A

80,00%
i /I \\ T
40,00% _/ \ _d?::wélinratim
| N

1 2 3 4 5 &6 7 B

Figure4.11 Taux d’amelioration de score pour (swarm_size=250, nbr_itération=500)

temps d'exécution(S)
200 L
100 / temps -
/ \ / dexécution(s) |
s —— ~ L
2] L

1 2 3 4 ] ] 7 B

i1'nl.'H'l" TS TIT 7 Tee= TIF T = ————

Figure 4.12 Temps d’exécution pour (swarm_size=250, nbr_itération=500)
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Ref Particules Itération Particules Itération Particules Itération
30 100 100 200 250 500

lubi -934 15,09% 524 | 1526% [ -898 | 1581%
laab -566 20,94% 535 22,03% -475 20,25%
lesp. -400 42,78% -285  5488% | 66 | 90,18%
lhav A -2990 7,68% 2860 9.21% -2822 7.97%
Iton 3246 905% | -2008  1647% | -3000  10,86%
1ppn -2180 10,98% 2141 15,79% -1816 22,46%
lpam A 9578 4.24% -9472 511%  -9362 6,49%
lacs -5400 741% 5220 941% -5008 1401% |

Table 4.5 Résultats d’évolution de score pour PSOAlign

100.00%
00,00
BOO0%
70,0 71
bO.OF%

=30 Particules

50,008

40,005

=100 Paricuies

=250 Part icules
30,008

20008 1
10,00% +

0.00% 1

Figure 4.13 Taux d’amélioration de score global pour PSOAlign de chague itération.
< Analysedu résultat pour PSOAlign

L’analyse des résultats présentés dans les tables 4.2, 4.3 et 4.4 et les figures 4.7 a 4.13
montrent clairement que la méthode PSOALlign améliore grandement la solution initiale. En
effet, le taux d’amélioration du score dans le mauvais cas est 4% mais il atteint dans certain
cas 90%. Cette amélioration dépend aussi de la taille de la population initiale générée, dont
les meilleurs résultats sont donnés par un essaim compose de 250 particules. Le temps
d’exécution est largement lié au nombre d’itérations et la taille de I’essaim. En effet, il est tres
raisonnable pour les instances de courtes et moyennes tailles, alors qu’il augmente

progressivement quand il s’agit des instances de grandes tailles.
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4.3.2. Pour GAAIlign

Référance Reésultat

laab 4 79 67 -630 8,70% 3
havA s 199 136 345 050  302% 10 |

12 -24598 -1250 .P!"!-'i 11

FEpts 483 421 -5620 3.14% 23

Table 4.6 Résultats obtenus pour (pop_size=30, nbr_itération=100, Pmut=0,1)

Taux d’amélioration

20,005
15.00% /\
10,005 7 Taux

\ A d'amélioration
5.00% \
\/

1 2 3 4 5 6 7 8

0,00%

Figure 4.14 Taux d’amélioration de score pour (Pop_size=30, nbr_itération=100,Pmut=0,1)

temps d'exécution(S)

. A
i /\
-

20 ! d'sxécution(s)
m -

0 T T T T T T
i1 2 3 4 5 & 7 B

Figure 4.15 Temps d’exécution pour (Pop_size=30, nbr_itération=100, Pmut=0,1)
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Référance Résultat

Al S T e

lacs 5802 5432 6.38% 57

Table 4.7 Résultats obtenus pour (pop_size=100, nbr_itération=200, Pmut=0,1)

Taux d’amélioration
60,00%
50,008
= A
00 I \ _:":r:éiiurlttnn

}Iﬂhhﬂ r...<fr I+ T 7T &&=
1 2 3 4 5 6 7 B

Figure 4.16 Taux d’amélioration de score pour
(pop_size=100, nbr_itération=200, Pmut=0,1)

temps d'exécution(S)

350

o A

oo [\

55 [ \  ——temps

}' \ d'exécution(s)
100
i 2 8 4 5 6 7 B

Figure 4.17 Temps d’exécution pour (pop_size=100, nbr_itération=200, Pmut=0,1)
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Réfémw:e Résultat

- e e

fack |4 483 121 5798 5236 69% 137

Table 4.8 Résultats obtenus pour (pop_size=250, nbr_itération=500, Pmut=0,1)

Taux d’amélioration

70,008
60,005
50,005 ’ﬂ\
e —
e f \ d’amélioration
10,00% - \.;-“"\_-—

i 2 3 4 5 & 7 8

Figure 4.18 Taux d’amélioration de score pour (Pop_size=250, nbr_itération=500,Pmut=0,1)

temps d'exécution(S)

200

- TAN
100 / —tEMIDS
\ / d'exécution(s)
50 W

Figure4.19 Temps d’exécution pour (Pop_size=250, nbr_itération=500, Pmut=0,1)
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Reéf Pop_size  Itération | Particules  Itération | Pop size  Itération
30 100 100 200 250 250
lubi -998 8.68% 914 11,43% -922 12,36%
laab -630 8.70% -358 14.45% -501 17.08%
lesp -590 15,59% -326 48,42% -255 60,89%
lhav A -3050 3,02% -3002 6,30% -2903 7,00%
lton -3395 0,76% -2960 14,50% -2903 11,92%
Lppn i 3.93% - 9.15% ___-2035 __16.97%
[ 1pam A -9802 3,17% 9638 2,65% -9032 8.50%
lacs -5620 3,14% -5432 6,38% -5236 9.69%
Table 4.9 Résultats d’évolution de score pour GAAlign
[ 7000%
60,00% -
50,00% -
20,00% — 100
30,00% | ———
—250
20,00%
10,00% -
0,00% -

Figure4.20 Taux d’amélioration de score global pour GAAlign de chague itération.

% Analysedurésultat pour GAAlign

L analyse des résultats présentés dans les tables 4.6 4.7 et 4.8 et les figures 4.14 & 4.19
montrent clairement que la méthode GAAlign améliore grandement la solution initiale. Cette
amélioration dépend aussi de la taille de la population initiale genérée, Le temps d’exécution

est largement lié au nombre d’itérations et la taille de population.
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Etude Comparative entre PSOAlign et GAAlign

-——,G__ﬁ
= P30

Figure 4.21 taux d’amélioration en cas de (nbr_itér=500,pop_size=250)
on deux agorithmes (PSOAlign,GAAlign)
4.4. LesInterfacesdulogiciel développé
» L’interface principale de notre systeme, a partir de cette page peut accéder a
I’un de algorithmes implémente (PSOAIlign, GAAlign) ou calculé le score
BLOSUMG62 d’alignement.

MSA Align

PSOAlign BLOSUMG2 score

Figure4.22 Interface principad MSAATIgn
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« L’interface « BIOSUM®62 Score»: Cette interface permet de calcule le score
d’alignement donnée avec la Matrice de BLOSUM®62.

Figure 4.23 Interface de BLOSUMG62 Score.

% L’interface « PSOAlign» :

PSO Alion | Headrie |

Figure 4.24 Interface de PSOAlign.
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« L’interface « GAAlign »

GA Alien

111
|

Figure 4.25 Interface de GAAlign.
5. Conclusion

Dans ce chapitre, et en premier temps nous avons présenté I’architecture générale de
notre systeme avec les organigrammes de chaque algorithme, ensuite dans le but d’évaluer
chaque algorithme nous avons présenté les donnée utilisée et I’environnement matériel et
logiciel de test en fin les résultats obtenues pour chaque algorithmes et les interfaces de
systeme.

63




Conclusion Générale



CONCLUSION GENERALE

Dans le cadre de ce travail de master, nous avons traité un probleme trés important en
bioinformatique celui de I’alignement multiple de séquences (MSA). Au cours de ce
meémoire, nous avons présenté les différentes étapes de I’adaptation et la réalisation de notre
systeme, nous avons commenceé par la présentation générale de bioinformatique et leur
utilisation pour un informaticien. En deuxiéme temps, nous avons passé en revue sur les
différentes notions de base de la biologie moléculaire, ainsi les méthodes de résolution du
probléeme MSA. Nous avons présenté ensuite en détall les deux métaheuristiques:
I’algorithme PSO et I’algorithme génétique GA, ses principes et ses paramétres. Aprés nous
avons adapté chacune d’elle pour résoudre le probléeme d’alignement multiple de séquences
de protéines.

Nous avons choisi e langage C# pour écrire et développer notre systeme car le code généré
par le compilateur C# est tres optimisé, ce qui rend les exécutables plus compactes et plus

rapides.

L’analyse des résultats présentés montrent clairement que les méthodes (PSOAlign,
GAAlign) améliorent grandement la solution initiale. Les algorithmes ont éé testé sur
plusieurs alignements prise de la base de données « Balibase », et il a montré sa capacité a
amdiorer la qualité des alignements et son efficacité dans I’évaluation et la sélection des
meilleurs alignements. Les résultats préliminaires trouvées soulignent I’importance de
I’utilisation des métaheuristiques a population pour trouver une solution approchée au
probléme sujet d’étude. Enfin, une étude comparative a été menée entre les deux
métaheuri stiques dével oppées PSOALlign et GAALlign pour choisir lameilleure méthode.
Comme perspective a ce travail, I’amélioration de la modélisation de ces
méthodes est possible aux niveaux des opérateurs de croisement et de mutation. Pour
la solution initiale, il est préférable de démarrer par une solution générée par une
heuristique ou le programme Clustal X pour assurer la rapidité des algorithmes.
L’hybridation des algorithmes proposés avec d’autres méthodes de recherche local
comme le recuit simulé ou la recherche tabou peut étre un bon choix pour des travaux

futures.
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Abstract:

The bioinformatics is a discipline which aims at the automatic treatment of biological
information. The Multiple Sequences Alignment (MSA) constitutes a fundamental task
for many applications into bioinformatics.

In the end of the study of memory, we have developed and implemented a bio-inspired
solver based on two metaheurstic algorithm population: particle swarm optimization
method and genetic algorithm achieve MSA problem. The application developed operate
on a set of alignments whose evolution is provided by proper operators for each
algorithm and obtaining a set of good alignment after a number of iterations.

Key words: Bioinformatics, Multiple Sequences Alignment, Bio-inspired solver, Particle

Qarm Optimization, Genetic algorithm.

Résumé :

La bioinformatique est une discipline qui vise le traitement automatique de
I’information biologique. L’alignement multiple de séquences (MSA) constitue une
tache fondamentale pour beaucoup d’applications en bioinformatique.

Dans ce mémoire de fin d’étude, nous avons développé et implémenté un solveur bio-
inspiré basé sur deux algorithmes métaheuristiques a population: la méthode
d’optimisation par essaim de particules et les algorithmes génétiques pour la résolution
du probléme MSA. L’application développée opere sur un ensemble d’alignements dont
I’évolution est assurée par des opérateurs appropriés de chaque algorithme et I’obtention
d’un ensemble d’alignements de bonne qualité apreés un certain nombre d’itérations.

Mots clés : Bioinformatique, Alignement multiple de séquences, Solveur bio-

\iispiré, Essaim de particules, Algorithmes génétiques.
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