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Résumé

La bioinformatique est très importante pour extraire le plus d’informations des données
biologiques. Les méthodes anciennes sont utiles, mais elles deviennent incapables à mesurer la
quantité de données biologiques provenant de projets de séquençage à haut débit qui augmente
sans cesse. L’un des domaines les plus importants de la bioinformatique est le regroupement de
séquences. Dans ce manuscrit, nous nous concentrons sur le regroupement de séquences pour
aider les algorithmes d’alignement de séquences multiples dans le cas de séquences biologiques à
grande échelle avec une demande croissante en biologie computationnelle. Nous présentons notre
méthode de clustering basé sur l’algorithme K-means guidé par les k-mers liées aux séquences à
aligner. Nous intégrons aussi notre méthode de clustering dans une stratégie d’alignement mul-
tiple [1], afin de gagner en temps d’exécution sans perdre en qualité. Nous avons testé l’approche
sur un processeur multi cœur avec un ensemble de Benchmarks connus dans la littérature. Nous
avons comparé nos résultats avec ceux généré par l’algorithme de clustering UClust. Les résul-
tats montrent que notre approche perd en termes de temps de calcul par rapport à UClust, tout
en gardant de la précision dans tous les Benchmarks testés.

Mots clés : Séquence biologique, Alignement multiple de séquences, Clustering, Recherche Lo-
cale, Apprentissage automatique, Métaheuristique.
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Introduction générale

Contexte & Problématique

Il est devenu indispensable de développer des outils performants afin d’extraire un
maximum d’informations pour bien comprendre le monde vivant. Bien que les anciens
algorithmes bioinformatiques soient encore utilisables, ils deviennent de plus en plus inca-
pables de traiter les masses importantes de données. Les domaines les plus importants de la
bioinformatique comprennent le regroupement de séquences et l’alignement de séquences.
L’alignement de séquences biologiques est une opération fondamentale en bioinformatique
visant à identifier des régions conservées entre deux séquences. On suppose que des sé-
quences similaires peuvent avoir les mêmes propriétés (physicochimiques ou structurelles).

Aligner deux séquences signifie écrire les deux séquences l’une au-dessus de l’autre pour
extraire le plus de similarité possible. Si le problème d’alignement de deux séquences a été
résolu exactement par les deux algorithmes de programmation dynamique, Needleman-
Wunsch pour l’alignement global et Smith-Waterman pour l’alignement local, le problème
de l’alignement multiple est encore beaucoup plus compliqué. En pratique, les alignements
multiples peuvent examiner un ensemble de séquences pour extraire des modèles communs
censés jouer un rôle dans la fonction ou la structure des séquences de la même famille. Il
a été montré que les problèmes d’alignement multiple sont NP-complets et appartiennent
donc à une classe de problèmes insolubles.
Par conséquent, les méthodes de résolution du problème d’alignement multiple peuvent
être divisées en trois catégories principales :

• Les algorithmes exacts.

• Les algorithmes progressifs.

• Les algorithmes itératifs.

Motivations et contributions

Les techniques utilisées pour résoudre le problème MSA sont toutes couteuses en cal-
cul, et la majorité d’entre elles échouent lorsqu’elles sont appliquées au Big Data. Dans
cet esprit, nous avons présenté une stratégie pour l’alignement de séquences multiples
basées sur le paradigme diviser pour régner afin de réduire le temps de calcul tout en
garantissant de bons résultats. Elle est construite autour de quatre étapes clés : regrou-
per les séquences, aligner chaque sous-ensemble et produire un consensus, aligner tous les
consensus créés sur des cœurs de processeurs distincts et, finalement, générer l’alignement
complet [1].

Nous avons développé et utilisé une méthode de clustering basé sur l’algorithme k-
means utilisant les k-mers, afin de faire une parallélisation des données et gagner ainsi en
temps d’éxecution sans perdre en qualité d’alignement.
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Introduction générale

Nous avons testé notre technique avec une collection de Benchmarks connus dans la
littérature (BALIBASE v3) et nous avons comparé nos résultats avec l’algorithme de
clustering rapide UClust en utilisant ClustalW comme algorithme d’alignement. Pour
mesurer le gain en temps de calcul fourni par notre approche qui utilise une étape de
clustering avec le k-means, nous avons fait un ensemble de tests basé sur de grands jeux de
données contenant des ensembles de séquences générés sur des profils de séquences réelles
dérivés de BAliBASE. Les tests montrent que notre approche perd en temps d’exécution
par rapport à UClust tout en gardant une qualité très proche à l’utilisation native de
ClustalW.

Organisation du mémoire

En plus de l’introduction générale et la conclusion générale, le manuscrit est décomposé
en deux parties chacune contient deux chapitres.

Le premier chapitre aborde les principaux concepts abordés afin de bien appréhender
les concepts fondamentaux, notamment la biologie moléculaire et les principes de la bio-
informatique, ainsi que le problème de l’alignement des séquences biologiques. Les idées
fondamentales de l’intelligence computationnelle, les méthodes de calcul utilisées pour
résoudre le problème de l’alignement de séquences multiples sont toutes abordées dans le
chapitre 2.

La deuxième section est consacrée à la présentation de la contribution ; dans ce cha-
pitre, nous passons en revue l’algorithme en détail, y compris ses avantages et ses incon-
vénients.
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Chapitre 1. Bioinformatique

1.1 Introduction

L’étude des séquences biomoléculaires fait l’objet de la bioinformatique, domaine entre
l’informatique et la biologie. Dans les années 1960, la première base de données biologiques
a été créée et la séquence de 51 résidus de l’insuline bovine a été proclamée première sé-
quence protéique. La première séquence d’acide nucléique, un ARNt d’alanine de levure
de 77 bases, a été rapportée dix ans plus tard. Dayhoff a rassemblé toutes les données de
séquençage disponibles et a produit la première base de données bioinformatique un an
plus tard.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les principaux concepts de la biologie molécu-
laire, la bioinformatique ainsi que l’alignement des séquences.

1.2 Biologie moléculaire

La biologie moléculaire est l’étude de la fonction des organismes vivants au niveau
moléculaire, y compris la structure, la synthèse et la modification du matériel génétique
(ADN, ARN) (mutation). Elle s’intéresse à la génétique, à la physique, à la biochimie et
à l’informatique.

1.2.1 ADN

James Watson, un biologiste américain, et Francis Crick, un physicien britannique, ont
fait la démonstration de leur célèbre modèle de double hélice ADN au début des années
1950. Leur proposition, basée sur l’analyse de modèles de diffraction des rayons X et le
développement minutieux de modèles, s’est avérée valable et ouvre la voie à une meilleure
compréhension de la fonction d’équipement génétique de l’ADN.

L’information génétique d’un organisme est stockée dans l’acide désoxyribonucléique
(ADN). L’ADN est composé de deux brins qui sont torsadés ensemble pour former une
double hélice. Chaque chaîne est composée de nucléotides, qui sont constitués d’un grou-
pement phosphate, du désoxyribose, d’un sucre à cinq carbones (pentose) et de l’une des
quatre bases azotées : adénine (A), guanine (G), thymine (T), et la cytosine (C) (C). La
figure 1.1 [1] illustre la structure de l’ADN [2].
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Chapitre 1. Bioinformatique

Fig. 1.1 : La structure de l’ADN dans une cellule eucaryote [1].

1.2.2 ARN

La structure fondamentale de l’ARN est identique à celle de l’ADN, à deux exceptions
près : le ribose, le composant sucre de l’ARN, contient un groupe hydroxyle en position
2, et le L-uracile remplace la thymine dans l’ADN. La figure 1.2 [1] illustre la différence
entre l’ARN et l’ADN [3].
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Chapitre 1. Bioinformatique

Fig. 1.2 : Les différences entre l’ARN et L’ADN dans les cellules eucaryotes.

1.2.3 Protéine

Les protéines représentent environ 60 % du contenu organique d’une cellule et sont
responsables de la majorité des fonctions cellulaires, telles que les processus métaboliques,
les réactions enzymatiques, le transport et les rôles régulateurs. Ils contribuent également
à de nombreux composants structurels de la cellule. [4].

La structure des protéines a quatre niveaux d’organisation (voir figure 1.3 :

• Structure primaire .

• Structure secondaire .

• La structure tertiaire .

• La structure quaternaire .

Les protéines peuvent être classées en quatre catégories en fonction de leurs fonctions :

• Les protéines de structure : Les protéines font partie de la structure des cellules.
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Chapitre 1. Bioinformatique

• Les enzymes : Les protéines qui catalyse les réactions.

• Les protéines de régulation : des protéines qui régulent l’expression d’un gène
ou l’activité d’une autre protéine.

• Les protéines de transport : des protéines qui transportent d’autres molécules
à travers les membranes ou dans le corps.

Fig. 1.3 : Les différentes structures de protéines.

1.2.4 Gène

L’unité physique et fonctionnelle de base de l’hérédité est le gène. Les gènes sont des
séquences d’ADN. Certains gènes servent de modèles pour la production de molécules
ressemblant à des protéines.
Cependant, alors que la plupart des gènes sont identiques chez les individus d’une même
espèce, un petit nombre de gènes peuvent changer (moins de 1% du total). Différentes
variantes du même gène sont appelées allèles. Ces différences mineures contribuent aux
caractéristiques physiques distinctes de chaque personne. [5].
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Chapitre 1. Bioinformatique

1.2.5 Génome

Chaque créature vivante a un « génome » qui contient toute son information génétique,
qu’il s’agisse d’une seule cellule ou d’un virus. Hans Winkler, un botaniste allemand, a
inventé le terme ”génome” en 1920, combinant les expressions ”gène” et ”chromosome”,
ce qui implique que le terme génome désigne à la fois l’ensemble du génome des bases
(chromosomes) et des unités génétiques (gènes). L’élément « chromosome » du mot s’est
progressivement estompé et la définition du génome est devenue « toute l’information gé-
nétique d’un organisme est codée dans son ADN (ou, pour certains virus, son ARN) ».
Les gènes et les séquences d’ADN non codantes sont inclus. [6].

En général, un génome est l’ensemble du matériel génétique d’un organisme ou l’en-
semble des molécules d’ADN d’une cellule (génome nucléaire et génome d’organites com-
prenant les mitochondries et les chloroplastes d’une espèce spécifique). Les chromosomes
sont les unités d’organisation. Le caryotype établit l’ordre topologique des gènes le long et
à travers les chromosomes, ainsi que l’interaction entre les gènes, qui est l’essence même
de l’héritage du système.

1.3 Bioinformatique

La bioinformatique est devenue l’une des approches les plus essentielles pour sto-
cker, analyser, récupérer, intégrer et simuler des données de biologie moléculaire dans
les sciences de la vie. Cela est dû à l’expansion explosive des données de séquençage et
aux progrès rapides des technologies de l’information. Les disciplines impliquées dans la
bioinformatique sont représentées dans la figure ??[1].
La bioinformatique est l’application de l’informatique à la biologie et à la génétique. En
d’autres termes, il s’agit d’une étude assistée par ordinateur des données biologiques au
niveau génétique.
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Chapitre 1. Bioinformatique

Fig. 1.4 : Disciplines participant à la bioinformatique.

Les projets de séquençage ont généré de grandes quantités de données biologiques [7]
[8]. La bioinformatique nous permet de surmonter les défis du stockage, du traitement et
de la représentation de ces données.

Les trois cibles importantes de la bioinformatique sont [1] :

• Traiter les données Omiques massives,

• Développer de nouvelles méthodes computationnelles compatibles avec la complexité
immense de données,

• Interpréter les résultats des essais en laboratoire invivo et insilico.

Ces objectifs vont être utilisés pour résoudre ces problèmes parmi d’autres [9] :

• cartographier de différentes données (exemples : variations génétiques),

• Prédire les structures 3D des produits géniques/protéines,

• Prédire les fonctions des produits géniques/protéines,

• Concevoir des amorces,

• Comparer des séquences d’ADN/d’ARN/de protéines.

En biologie et en bioinformatique, la comparaison de séquences est un sujet crucial.
Lorsque l’on tente de prédire les qualités structurelles et fonctionnelles, il s’agit d’une
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Chapitre 1. Bioinformatique

première étape essentielle dans l’étude des séquences découvertes. En raison de l’avène-
ment des technologies de séquençage à haut débit, qui créent une grande quantité de
données Omics, les comparaisons de séquences sont devenues de plus en plus pertinentes.
En comparant les séquences aux bases de données, cela permet la découverte de nouveaux
gènes/protéines, ainsi que des inférences fonctionnelles et structurelles.

1.4 Alignement des séquences

En bioinformatique, l’alignement de séquences est un sujet d’étude qui se concentre
sur la création d’outils qui comparent et détectent les points communs entre les séquences
d’acides aminés, d’ADN et d’ARN à l’aide d’approches mathématiques. La similarité de
séquence est utilisée pour analyser l’homologie et classer les séquences biologiques selon
leur fonction et/ou leur structure, découvrir des mutations et construire des arbres méta-
génomiques, entre autres.

De nombreux algorithmes d’alignement sont conçus autour de deux concepts : l’ali-
gnement global et l’alignement local. Dans un alignement global, tous les caractères de la
séquence sont conservés, donc toutes les longueurs sont comparées, en revanche, dans un
alignement local, seules les parties les plus similaires sont alignées. Chaque concept a ses
propres avantages et inconvénients[1].

1.4.1 Alignement par paire

L’alignement par paires est une technique d’alignement de deux séquences qui est
utilisée pour détecter les points communs entre elles. Le but ultime de l’alignement de
séquences par paires est de trouver la meilleure correspondance entre deux séquences pour
maximiser la correspondance des résidus. L’alignement global et l’alignement local sont
les deux types de stratégies d’alignement. [1].

1.4.2 Alignement global

L’alignement global tente à aligner les deux séquences sur toutes leurs longueurs
[polyanovsky2011comparative ].

1.4.3 Alignement local

Contrairement aux alignements globaux, les alignements locaux cherchent à localiser
les chevauchements[10].
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1.4.4 Programmation dynamique

L’idée de programmation dynamique employée dans le cas de deux alignements de
séquences est de générer un alignement entre deux caractères en se référant au meilleur ali-
gnement des deux caractères précédents. [11]. L’alignement global proposé par Needleman–
Wunsch [12] et la version locale par Smith-Waterman[13] sont les principales implémen-
tations de cette technique.

1.4.5 Alignement multiple de séquences

L’alignement de séquences multiples (MSA) est une technique qui organise des sé-
quences d’ADN, d’ARN ou de protéines dans un tableau dans le but d’écrire des rési-
dus homologues de différentes séquences dans la même colonne. La séquence ancestrale
contient des résidus dérivés[14].
Les procédés d’alignement de séquences multiples (MSA) comprennent une variété de tech-
niques algorithmiques. Ces techniques peuvent être utilisées pour analyser des séquences
d’ADN, d’ARN ou de protéines.

1.5 Conclusion

Pour préparer le terrain pour notre étude, nous expliquons les sujets essentiels de la
biologie moléculaire, de la bioinformatique et de l’alignement des séquences dans ce cha-
pitre.

Les approches et techniques proposées pour résoudre le problème de l’alignement de
séquences multiples seront abordées dans le chapitre suivant, ainsi que les idées clés de
l’intelligence artificielle.
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2.1 Introduction

Avec l’avènement des nouvelles technologies de séquençage, appréhender un phéno-
mène nécessite désormais des quantités massives de données, soulignant l’importance de
la bioinformatique, qui combine biologie et science des données. L’utilisation des tech-
nologies d’apprentissage automatique et d’intelligence artificielle est devenue un objectif
légitime et utile. L’objectif fondamental de la bioinformatique est de comprendre les sys-
tèmes et les processus biologiques qui sont trop compliqués pour être recherchés manuelle-
ment à l’aide d’approches informatiques et de la science des données. Il relie la science des
données et l’intelligence informatique aux processus biologiques. Prenons, par exemple,
l’étude des séquences biologiques (ADN, ARN...).

Nous présentons dans ce chapitre les concepts de l’intelligence computationnelle.

2.2 Intelligence computationnelle

L’intelligence computationnelle est une branche d’étude concernée par la résolution
de problèmes logiques et algorithmiques, ainsi que par le développement de systèmes ca-
pables d’imiter ou de remplacer les personnes. [15, 16].

”L’intelligence computationnelle” (CI) décrit la capacité d’un ordinateur à apprendre
une tâche via des données expérimentales ou des observations. Il existe trois types de
modèles. (voir figure 2.1) : les systèmes flous, les algorithmes d’optimisation et de recherche
et l’apprentissage automatique [17].
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Fig. 2.1 : Les trois grandes catégories de l’intelligence computationnelle.

2.2.1 Systèmes flous

La logique floue a été utilisée avec succès dans de nombreux domaines tels que l’ingénie-
rie des systèmes de contrôle, le traitement d’images, l’électrotechnique, l’automatisation
industrielle, la robotique, l’électronique grand public et l’optimisation [1].

2.2.2 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un sous-ensemble de l’intelligence artificielle qui fait
partie de l’informatique. Arthur Samuel, un employé américain d’IBM et un pionnier des
jeux vidéo et de l’intelligence artificielle, a développé l’expression machine learning en
1959. [18].

L’apprentissage automatique peut être divisé en quatre groupes de base, qui sont [19,
20] : l’apprentissage automatique supervisé, l’apprentissage automatique non supervisé,
l’apprentissage automatique semi-supervisé et l’apprentissage par renforcement. La figure
2.2 représentent des groupes de différents modèles d’apprentissage automatique.
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Fig. 2.2 : Les quatres catégories de l’apprentissage automatique.

Apprentissage automatique supervisé

Les approches d’apprentissage automatique supervisées utilisent des données histo-
riques pour anticiper les évènements futurs. La partie d’apprentissage des données de
cette méthode est suivie de la création d’une fonction d’inférence qui prédit la valeur de
sortie. Le système peut créer des résultats basés sur les données fournies avec une for-
mation adéquate. Pour trouver des défauts, le système compare les résultats générés aux
résultats réels et ajuste le modèle en conséquence. En conséquence, les approches d’ap-
prentissage supervisé forment un modèle pour faire des prédictions appropriées sur de
nouvelles données en utilisant un ensemble de données d’entrée connues avec des résultats
connus.
Le but de l’apprentissage automatique supervisé en présence d’incertitude est de construire
un modèle qui permet des prédictions fondées sur des preuves. [19, 21].

Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement profond est une catégorie d’apprentissage automa-
tique et d’intelligence artificielle dans laquelle les robots intelligents, comme les humains,
peuvent apprendre par leurs actions. Ce type d’apprentissage automatique repose sur la
question de savoir si les agents sont récompensés ou pénalisés pour leurs activités. Les
actions qui produisent le résultat souhaité sont récompensées. [1].
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Apprentissage automatique non supervisé

L’apprentissage non supervisé est une sorte d’apprentissage automatique qui recherche
des modèles auparavant inaperçus dans des ensembles de données sans étiquettes préexis-
tantes et avec peu de supervision humaine. L’objectif est de forcer la machine à générer
sa propre image à partir de l’environnement avant de développer une solution. L’auto-
organisation est une propriété de ce type, par opposition à l’apprentissage supervisé, dans
lequel les données sont étiquetées par des humains[22].
Il existe quatre approches de l’apprentissage automatique non supervisé [19, 22] :

• Clustering Le regroupement est crucial car il définit la façon dont le matériel non
étiqueté est naturellement regroupé. Le regroupement peut être réalisé en utilisant
une variété de méthodes, y compris : Clustering hiérarchique [23], K-moyennes [24],
DBSCAN[25], etc.

• Réseaux de neurones incluant [26] : Auto encodeurs, Réseaux de croyance pro-
fonds…

• Apprentissage de modèles à variables latentes [27] incluant l’algorithme de
maximisation de l’espérance, Techniques de séparation du signal aveugle…

• Séparation des signaux aveugles [28] basé sur l’analyse en composantes de base,
l’analyse en composantes indépendantes, la factorisation matricielle non négative,
la décomposition en valeur singulière[1].

.

2.3 Méthodes pour résoudre le MSA

Parce que le développement d’un MSA optimal prend du temps et de l’espace, diverses
méthodes ont été conçues pour produire des solutions proches de l’idéal. Ces approches
MSA sont classées en trois catégories : Méthodes exhaustives, progressives et itératives
[29].

2.3.1 Méthodes exhaustives

Pour aligner des séquences simultanément, des algorithmes exhaustifs ou précis ont été
imaginés. Ils peuvent construire un alignement optimal, mais seul un nombre limité de sé-
quences peut être pris en charge. En conséquence, les principaux défauts de ces approches
sont leurs besoins en mémoire importants, leur effort de calcul élevé et leur nombre limité
de séquences. [30].

Généralement, les méthodes exactes sont une généralisation de l’algorithme de pro-
grammation dynamique Needleman-Wunsch [12] pour l’alignement multiple de n sé-
quences en utilisant une matrice de score n-dimensionnelle. La valeur de chaque case
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dans la matrice dépend de ses voisins, donc pour N séquences de longueur L, la taille de
la matrice est N ∗ L. Cette approche est tellement gourmande en termes de ressources
qu’elle devient impraticable pour N > 4 [1].

2.3.2 Méthodes progressives

Les méthodes les plus utilisées dans la littérature sont les procédures progressives.
Pour créer un MSA, les approches d’alignement progressif utilisent à plusieurs reprises
des algorithmes d’alignement par paires. Ces solutions sont faciles à utiliser, rapides et
ne nécessitent pas beaucoup de ressources.[29]. Étant donné n séquences de longueur L,
le temps d’exécution pour l’alignement progressif est O ∗ (n ∗L2). Fondamentalement, les
principales étapes de ces algorithmes sont les suivantes [1] :

1. Choisir deux séquences et aligner-les ;

2. Choisir une autre et aligner-la avec le consensus des séquences précédemment ali-
gnées ;

3. Répéter l’étape 2 jusqu’à l’alignement de toutes les séquences.

Le problème dans ces méthodes est de déterminer l’ordre selon lequel les séquences sont
alignées. L’une des solutions les plus prometteuses est l’utilisation de l’arbre guide suggéré
par Feng et Doolittle [31]. L’alignement sera créé en utilisant l’arbre guide de la commande
comme point de départ. Après que les deux séquences les plus proches ont été alignées,
d’autres séquences sont ajoutées en les alignant avec l’alignement existant. Il y a aussi
l’option d’alignement partiel. Même si l’arbre est excellent, l’alignement ne se traduit pas
toujours par un alignement optimal. Les erreurs créées à un niveau précoce, par exemple,
peuvent s’étendre aux étapes suivantes et sont impossibles à corriger. L’algorithme de
Feng et Doolittle est utilisé pour développer une variété d’applications MSA, telles que
CLUSTAL.[32]. La construction de l’arbre de similarité est la principale différence entre
ces programmes ; par exemple, CLUSTAL utilise l’algorithme Voisin-Jointure [33] pour
générer l’arbre guide. Généralement, les étapes de base de l’algorithme Feng-Doolittle sont
les suivantes :

1. Calculer tous les scores possibles d’alignement par paires entre toutes les séquences ;

2. Convertir les scores des alignements en distances et construire l’arbre guide en uti-
lisant la matrice de distance et une méthode de construction arborescente ;

3. Un alignement multiple est créé graduellement en commençant par les séquences
les plus proches. Les séquences sont ajoutées une par une selon l’ordre donné par
l’arbre guide.

Selon la technique d’alignement par paires utilisée, les aligneurs progressifs peuvent
être globaux ou locaux. Une technique globale par paires, telle que l’algorithme Needle-
man, est utilisée pour aligner chaque séquence non alignée sur des séquences précédem-
ment alignées avec des étapes précédentes dans un alignement progressif global comme
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CLUSTAL. L’alignement multiple local, d’autre part, aligne uniquement les motifs les plus
conservés en utilisant une approche d’alignement local telle que l’algorithme de Smith-
Waterman. En général, les meilleurs résultats sont obtenus en alignant une famille de
séquences avec une séquence orpheline, des séquences équidistantes et des familles de sé-
quences divergentes à l’aide d’algorithmes globaux. En cas d’extensions importantes et
d’insertions internes, cependant, les méthodes basées sur l’alignement global sont moins
précises que les méthodes basées sur des algorithmes locaux [1].

2.3.3 Méthodes itératives

Les approches d’alignement itératif fonctionnent en créant un alignement initial, puis
en l’affinant au cours d’une série d’itérations jusqu’à ce qu’aucune autre amélioration
ne puisse être apportée. Les approches d’alignement itératif sont fondées sur la prémisse
qu’une solution peut être dérivée d’une solution sous-optimale qui existe déjà.
Par exemple, PRRP [34] et MUSCLE [35] optimisent un alignement global progressif en
divisant les séquences en deux groupes à l’aide d’un algorithme d’alignement de profil
à profil. Dialign [36] et Dialign-TX [37] utilisent une information locale pour orienter
l’alignement global. HMMT [38], un modèle Hiden Markov, utilise le recuit simulé et la
programmation dynamique pour créer un alignement sous-optimal.

2.3.4 Amélioration des performances MSA dans le Big Data

Toutes les méthodes de résolution du problème MSA prennent du temps. Des re-
cherches récentes se sont concentrées sur les moyens d’accélérer les solveurs MSA sans
sacrifier la précision. Pour résoudre ce problème, diverses méthodes ont été développées,
qui peuvent être divisées en deux catégories [1]. La première est basée sur l’utilisation du
parallélisme par l’approche matérielle. ClustalW-MPI, par exemple, utilise des systèmes
à mémoire partagée et à mémoire distribuée [39] et Parallèle T-Coffee [40]. Church et
al ont fourni une conception d’algorithmes MSA sur des superordinateurs avec des pro-
cesseurs parallèles et une mémoire distribuée par Church et al. [41] présente une autre
parallélisation de MAFFT applicable à des milliers de séquences. D’autre part, des unités
de traitement graphique sont utilisées pour accélérer les programmes MSA, comme GPU-
Blast [42], G-MSA [43], et nous pouvons citer les travaux récents de Liu et al. [44] basé
sur l’alignement accéléré et l’utilisation de plusieurs GPU.

Le deuxième type de parallélisme est réalisé par une méthode logicielle qui emploie
des techniques de programmation parallèle. Quatre sous-classes peuvent être proposées
dans cette section [45, 1] :
La première est une approche parallèle dans le calcul de la matrice de notation. Cette
approche a été utilisée dans Zafalon et coll [46] où une amélioration de 15 % du temps
d’exécution a été observée [45]. Le deuxième est une approche Pipeline ; Agarwal et Rizvi
[47] ont proposé une technique à deux étapes pipeline qui peut améliorer la complexité
du problème. Huang et coll. [48] présentent ensuite un nouveau pipeline multi-alignement
pour les données de séquençage à haut débit.
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La troisième est une approche parallèle avec un algorithme dynamique [45]. Dans la
présente sous-classe, les techniques sont basées sur la parallélisassions des algorithmes op-
timaux connus sur le terrain, par exemple, la parallélisassions de l’algorithme Needleman
& Wunsch par Naveed [49], la parallélisassions de l’algorithme Smith & Waterman par
Dohi et al [50], et la parallélisassions de la technique optimale pour résoudre la MSA par
Helal et al sur l’architecture GPU [51].

La quatrième est une technique parallèle aux données [45]. Ce type d’étude d’optimi-
sation est devenu de plus en plus important ces dernières années. Regrouper, répartir et
aligner sont les trois étapes principales de cette technique, qui est basée sur la stratégie
de division pour mieux régner. La première étape propose une approche de clustering
non hiérarchique, suivie d’une répartition des clusters entre les processeurs, et enfin d’une
étape d’alignement pour construire le MSA [45]. Plusieurs travaux basés sur cette tech-
nique ont récemment été proposés, le premier travail est présenté par Fahad et al [52] où
une technique k-mer est utilisée pour faire le regroupement, mais une perte significative
de la qualité de l’alignement a été observée. Plusieurs techniques de regroupement ont été
proposées, comme UCLUST [53], CD-HIT [54], BlastClust [55] et d’autres regroupements
comme celui proposé dans [56]. Ceux-ci ont permis de créer différentes approches MSA.
Xiangyuan et al [57] ont proposé une approche parallèle des données basée sur les deux
systèmes de regroupement UCLUST et CD-HIT à l’étape de regroupement et MUSCLE
à l’étape d’alignement.

2.4 Conclusion

Nous avons couvert les principes fondamentaux de l’intelligence artificielle dans ce
chapitre, y compris l’apprentissage automatique et les algorithmes pour résoudre le MSA.

Dans les chapitres suivants, nous proposerons une contribution à l’amélioration du
clustering, dans laquelle nous appliquerons l’intelligence computationnelle avec l’algo-
rithme de Clustering K-means.
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3.1 Introduction

Le défi et les solutions dans le domaine du Big Data ont été explorés dans la section
précédente. La majorité des méthodes MSA actuelles échouent dans les Big Data, les ren-
dant obsolètes.

L’accumulation de données de séquence biologique dépasse les améliorations de l’effi-
cacité du traitement, ce qui nécessite le développement de technologies améliorées à l’haut
débit. La classification des séquences (clustering) est une première étape courante dans
l’analyse computationnelle des séquences. Le regroupement est utilisé pour prédire l’ho-
mologie et la fonction, réduire la redondance et générer des sous-ensembles qui peuvent
être traités pour des méthodes plus intensives en calcul comme l’alignement multiple de
séquences biologiques, la comparaison de données provenant de différents environnements
et la quantification de la diversité des écosystèmes. Une technique de recherche de sé-
quence comme UClust [53], qui a été largement adoptée pour sa grande vitesse et sa
sensibilité, est au cœur de la plupart de ces approches de catégorisation.

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur le k-means en utilisant les k-mers comme
métrique et en utilisant l’alignement de séquences multiples pour l’évaluation pour le
cas de traitement de séquences biologiques à grande échelle. L’objectif de cette étude est
l’amélioration de l’évolutivité et du temps d’exécution dans le domaine de clustering des
séquences. Nous proposons une stratégie basée sur l’algorithme k-means en utilisant les
k-mers afin de regrouper les séquences biologiques.

Des expériences sur un ensemble diversifié de données ont démontré l’efficacité de la
méthode proposée et sa capacité à atteindre un bon équilibre temps/qualité. Les tests
démontrent également que notre technique peut être utilisée dans des systèmes parallèles
pour accélérer l’analyse de grandes quantités de données biologiques.

3.2 Méthode proposée

Dans cette partie, nous proposons une nouvelle technique de clustering des séquences
biologiques basée sur l’algorithme k-means en utilisant les k-mers afin d’améliorer le temps
d’exécution dans le cas de traitement de données à grande échelle tel que l’alignement mul-
tiple des séquences biologiques.

Notre approche repose sur l’extraction des k-mers à partir des séquences biologiques,
puis les utiliser dans l’algorithme k-means afin de classifier les différentes séquences dans
de différents groupes.
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Fig. 3.1 : Aperçu de l’approche utilisé HClustMSA
[45]

3.2.1 Clustering des séquences

Dans cette étape, nous allons regrouper les séquences biologiques en utilisant k-means.
L’ensemble de séquences Eseq est définit comme suit :

Eseq = {seq1, seq2, ..., seqn}
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Le regroupement des séquences facilite l’alignement, la prédiction de l’homologie et elle
réduit la redondance, en générant des sous-ensembles SubDi

{seq} définis comme suit :

SubD1
seq, SubD

2
seq, ..., SubD

n
seq

Cette étape réduit le coût de calcul en comparant des séquences provenant de diverses
sources et en quantifiant leur variété. Nous allons exécuter le regroupement de séquences
dans notre méthode proposée.

Les étapes appliquées afin de générer des sous-ensembles sont comme suit :

1. Lire l’ensemble de séquences Eseq ;

2. extraire les k-mers en utilisant l’algorithme Fasta2k-mer [58] ;

3. Définir le nombre de cluster ¨Nc en se référant au nombre de cœur de CPU (mini-
mum Nc = 2 ;

4. utiliser l’algorithme k-means pour créer les différents clusters.

Afin de mesurer la qualité du clustering, on a fait une comparaison entre notre mé-
thode et UClust en les intégrant dans un processus d’alignement de séquence.

3.2.2 Alignement de clusters

Cette étape introduit une stratégie d’alignement progressif basée sur deux algorithmes :
l’alignement global basé sur Needleman et Wunsch et l’alignement local basé sur Smith
et Waterman [59]. Dans notre approche, l’alignement de chaque cluster SubDn

seq est traité
comme suit :

1. Initialiser k une différence limite ;
2. Assigner le cluster SubDn

seq à un cœur CPU ;
3. Construire une arbre phylogénétique TreeSubDn

seq
en utilisant la méthode ClustalW

[32] ;
4. Choisir les deux séquences Seqi et Seqj les plus proches dans l’arbre TreeSubDn

seq
;

5. Calculer la différence diff(seqi, seqj) entre les deux séquences Seqi et Seqj en utili-
sant l’équation 3.1 ;

diff(Seqi, Seqj) = Taille(Seqi)÷ Taille(Seqj) (3.1)
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6. Si diff(seqi, seqj) < k ; utiliser l’alignement global de Needleman et Wunsh ;
7. Sinon ; si diff(seqi, seqj) ≥ k ; utiliser l’alignement local de Smith et Waterman ;
8. Propager les gaps ;
9. Répéter (4).

Nous obtiendrons un MSA pour chaque cluster à la fin de cette étape, qui construira
une séquence de consensus pour la phase suivante.

Les étapes de l’alignement des clusters sont décrites dans le pseudo code 1

Algorithm 1 Pseudo code de la phase de l’alignement des séquences
Require : SubD1

seq, SubD
2
seq, ..., SubD

n
seq, k

Ensure : MSASubD1
seq
,MSASubD2

seq
, ...,MSASubDn

seq

for all SubDn
seq do

Tree ← ArbrePhylogenetique(SubDn
seq) while ¬ConditionArret() do

seqa, seqb ← PlusProche(Tree)

diff ← CalculerDifference(seqa, seqb)

if diff < k then
AlignementGlobal(seqa, seqb)

else
AlignementLocal(seqa, seqb)

end if
end while=0

3.3 Résultats expérimentaux

L’approche proposée est implémentée dans MATLAB R2014b et nous avons effectué
ces tests sur un Intel Core I5 8250U Avec 4 cœurs, fonctionnant à 1,60 GHz, avec des
caches (L1D-Cache 32 KB, L1I-Cache 32 KB, L2-Cache 256 KB, L3-Cache 6 MB) et avec
8 Go de mémoire DDR4. Plusieurs expériences ont été réalisées pour étudier le gain fourni
par la stratégie proposée.

3.3.1 Temps d’exécution

Nous avons créé un jeu de tests basé sur de grands ensembles de données contenant
des jeux de référence de séquence générés par GenRGenS sur des profils de séquence réels
dérivés de BAliBASE dans lesquels la longueur d’une séquence varie de 500 à 2000 et le
nombre de clusters est fixé au nombre de processeur pour mesurer le gain fourni par notre
approche, qui utilise une étape de regroupement avant l’alignement. Le temps d’exécution
de MSA est directement proportionnel au nombre de séquences et à leur longueur.

Nous avons créé l’approche identique, avec et sans regroupement comme étape initiale
avant l’alignement, pour évaluer les techniques en termes de temps d’exécution. Nous
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avons également utilisé ClustalW comme technique d’alignement pour comparer notre
réponse à UClust.

L’approche proposée est implémentée dans MATLAB R2014b et nous avons effectué
ces tests sur un Intel Core I5 8250U Avec 4 cœurs, fonctionnant à 1,60 GHz, avec des
caches (L1D-Cache 32 KB, L1I-Cache 32 KB, L2-Cache 256 KB, L3-Cache 6 MB) et avec
8 Go de mémoire DDR4.

La figure 3.2 montre la différence de temps d’exécution entre la technique identique
avec et sans clustering ; le clustering peut réduire considérablement le temps d’exécution.

Fig. 3.2 : La différence de temps d’exécution utilisant clustalw avec et sans clustering.

La figures 3.2 et comme le clustering est utilisé, il y a une amélioration considérable
du temps d’exécution par rapport à son non utilisation.
La figure 3.3 montre que UClust est très rapide par rapport à k-means, dans le cas d’en-
sembles de données à grande échelle.
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Fig. 3.3 : Comparaison des temps d’exécution entre kmeans et uclust en utilisant clustalw.

3.3.2 Qualité de l’alignement

Pour étudier la qualité de l’alignement, nous avons fait une comparaison des perfor-
mances de BaliBase 3.0 en utilisant ClustalW sans clustering et avec clustering (Clus-
talW+Kmeans et ClustalW+uclut).

Pour mesurer la qualité de l’alignement, le programme qScore [60] a été utilisé. Le
score PREFAB Q (également appelé score Balibase SPS ou score Déveloper) et le score
Balibase TC sont générée.

En termes de qualité d’alignement et selon le Tableau 3.1 , l’alignement perd considé-
rablement de qualité avec Uclust .

3.4 Conclusion

Nous avons présenté une nouvelle technique de regroupement pour l’alignement de sé-
quences multiples en bioinformatique dans ce chapitre. L’alignement dans notre méthode
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Tab. 3.1 : Comparaison des performances de BaliBase 3.0

Méthodes BB11 BB12 BB20 BB30 BB40 BB50

ClustalW 0.589
0.325

0.886
0.759

0.886
0.339

0.773
0.383

0.789
0.398

0.769
0.363

ClustalW+Kmeans 0.516
0.292

0.868
0.717

0.886
0.339

0.687
0.234

0.682
0.260

0.646
0.225

ClustalW+Uclust 0.359
0.168

0.831
0.653

0.834
0.205

0.673
0.203

0.523
0.119

0.600
0.169

consiste en deux étapes principales : la première est le regroupement des séquences en
sous-ensembles, ce qui entraine une réduction significative du temps d’exécution pour les
ensembles de données de séquences à grande échelle. Cela permet également l’utilisation
naturelle du parallélisme lors de l’utilisation d’ordinateurs multi cœurs, ainsi que d’éviter
l’échec des approches MSA pour aligner un volume élevé de séquences.

Notre clustering est basée sur l’algorithme K-means utilisant une table des k-mers
considéré comme métrique de distance entre les différentes séquences.
On a fait des comparaisons sur la base de données BaliBAse entre notre approche et l’al-
gorithme de clustering UCLust en les intégrant dans la procédure d’alignement dans les
méthodes de parallélisassions des données.
Notre technique était très bénéfique par rapport à UClust qui perte considérablement en
terme de qualité d’alignement.
Malgré les améliorations considérables obtenues en termes de temps d’exécution et la pré-
servation en qualité dans l’alignement des séquences, notre technique perd en temps par
rapport à UClust ce qui nous pousse vers la proposition d’une solution parallèle.
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Chapitre 4. Implémentation

4.1 Introduction

Suite à l’aperçu théorique des chapitres précédents, nous présentons l’aspect pratique
de notre application. Notre but est la réalisation d’une application capable d’aligner un
ensemble de séquences biologiques d’ADN ou de protéines en essayant d’obtenir un bon
temps/qualité d’alignement.
Notre application est une extension de l’application ACE-MSA [59] avec notre approche de
clustering proposée. L’extension consiste en l’intégration de l’implémentation de K-means
avec K-mers en MATLAB.

4.2 Présentation du langage de programmation

4.2.1 Matlab

MATLAB est un système de programmation scientifique interactif pour le calcul nu-
mérique et la visualisation graphique, basé sur la représentation matricielle des données,
qui tire son nom du Matrix Lab. C’est un outil multiplateforme disponible pour les envi-
ronnements Windows, Unix (et dérivés BSD, Linux, Solaris, MacOs...). [61].

4.2.2 La base utilisée

Nous avons utilisé dans notre application la troisième version du benchmark d’ali-
gnement multiple, le plus largement utilisé BAliBASE, fournissant un manuel de haute
qualité d’alignement de référence raffiné, basé sur la structure 3D des protéines. BAli-
BASE 3.0 inclut de nouveaux cas de test plus difficiles, représentant des problèmes réels
rencontrés lors de l’alignement de séquences complexes. [62].

4.2.3 Format Fasta

Une séquence au format FASTA est composée de deux parties. Une représente l’entête
qui distingue les séquences par le signe (”>”) suivie d’un identifiant et du commentaire,
et une représente la séquence. Exemples de séquences au format fasta (Figure 4.1).

Fig. 4.1 : Format Fasta
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4.3 Description de l’interface

L’interface graphique est composée en deux parties (Figure4.2) : une pour faire l’ali-
gnement multiple de séquences sur un fichier fasta (Figure 4.3), et une pour calculer la
qualité en comparant les séquences alignées avec des séquences référencé. La figure 4.6)
montre l’interface principale de notre application.

Fig. 4.2 : Interface principale

4.3.1 L’alignement multiple de séquences

Avant de lancer l’alignement il faut choisir l’algorithme d’alignement. Le clustering est
optionnel, on peut choisir d’utiliser notre technique basée k-means.
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Fig. 4.3 : Partie d’alignement

Lorsque l’alignement est terminé, le résultat d’alignement multiple de chaque fichier
est affiché et enregistré dans un fichier nommé : time.csv (Figure 4.4).
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Fig. 4.4 : Fin d’alignement
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Fig. 4.5 : Résultat d’alignement d’un fichier

4.3.2 Calculer la qualité d’alignement multiple de séquences

Avant de lancer le calcul, il faut parcourir les bases des séquences à aligner, puis on
choisit les séquences de référence et ainsi mesurer la qualité d’alignement en utilisant
QScore. 4.6)
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Fig. 4.6 : Partie 2 la qualité

À la fin du calcul, les résultats sont affichés et enregistrés dans un fichier csv (Figure
4.7).
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Fig. 4.7 : Résultat de calcul de la qualité

4.4 Coclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les fonctionnalités de notre application pour l’ali-
gnement des séquences biologique en utilisant plusieurs algorithmes d’alignement. L’utili-
sation de clustering joue un rôle important pour optimiser le temps d’exécution. K-means
a été utilisé comme algorithme de clustering ce qui donne des résultats satisfaisables en
préservant la qualité d’alignement. Notre application donne aussi des résultats de la qua-
lité d’alignement en comparant les séquences alignées avec les séquences de référence en
utilisant QScore.
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Conclusion générale

L’avancement rapide des technologies de séquençage à haut débit a poussé la recherche
sur le traitement des données biologiques dans le domaine du Big Data. De nombreux ou-
tils bioinformatiques doivent être mis à jour afin de traiter ces quantités massives de
données.

Nous avons abordé le défi de l’alignement multiple de séquences biologiques dans le
contexte du Big Data dans ce mémoire. Des techniques basées sur le paradigme divisé
pour mieux régner sont utilisées. Avant la phase d’alignement, toutes ces approches réa-
lisent une étape de regroupement de séquences biologiques. L’objectif est de réduire le
temps de calcul tout en préservant la qualité de l’alignement.

Dans notre travail, nous avons développé une technique de clustering basée sur l’algo-
rithme k-means en utilisant les k-mers liées aux séquences biologiques. Nous avons testé la
technique sur les différents Benchmarks de la base BAliBASE. Dans son implémentation,
notre technique a montré de très bons résultats en termes de qualité tout en perdant en
temps de calcul. La technique était gourmande par rapport à UClust.

Perspectives

L’utilisation de notre clustering était très bénéfique en terme de préservation de qualité
et d’amélioration en temps d’exécution, toute fois, l’utilisation de UClust rend l’algorithme
global plus rapide que le nôtre ce qui nous pousse à créer une version distribuer utilisant
les différentes plateformes de parallèlisation comme le Spark- Appach [63].
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