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Summary

The research activity of this project consists of two main themes: multiobjective optimization and
bioinformatics. Many problems encountered in bioinformatics can be formulated as optimization problems.
The multiobjective approach brings many advantages to biologists in terms of quality and choice of the solution
to be adopted. This involves, on the one hand, taking advantage of the trade-off between the different objectives
to reach a good compromise (a balance), improving the (biological) quality of the solutions, on the other hand,
the possibility of including a very large number of solutions, thus, giving more choice to the decision maker
for biologically meaningful solutions. In this thesis, we will establish a state of the art describing the advantage
of the potential application of multiobjective optimization in different bioinformatics problems. As a case
study, we have chosen the most discussed problem in bioinformatics: Multiple Sequence Alignment (MSA).
The goal is to specify the different issues, to propose new resolution schemes and to validate the methods
developed on benchmarks. The main motivation of this research work is to contribute to the development of
multiobjective optimization algorithms to make their application to bioinformatics problems as efficient as
possible in terms of computational time (reasonable), the quality of solutions produced and able to deal with
large-scale problems. We are interested in the development of hybrid meta-exact method. We have designed
a GPLS local search method that works on the positions of gaps to improve all descendants produced by
NSGA-I1I: the benchmark multiobjective optimization algorithm. To increase the precision of the M-NSGA-I1
product algorithm, we will apply the exact algorithm of Needleman and Wunsch on sub-alignments of some
solutions of the Pareto front.

Résumé

L’activité de recherche de cette thése s’inscrit dans deux thémes principaux : 1’optimisation
multiobjectif et la bioinformatique. Nombreux problémes rencontrés en bioinformatique peuvent étre formulés
comme problémes d’optimisation. L’approche multiobjectif apporte de nombreux avantages aux biologistes
en termes de qualité et de choix de la solution a retenir. Il s’agit d’une part, de tirer parti de I’aspect
contradictoire des objectifs pour parvenir a un bon compromis (un équilibre) améliorant la qualité (biologique)
des solutions et, d’autre part, la possibilité d’obtenir plusieurs solutions en une seule exécution donnant ainsi
plus de choix au décideur pour des solutions biologiquement significatif. Dans cette these, nous allons établir
un état de 1’art décrivant I’avantage de 1’application potentielle de 1’optimisation multiobjectif dans différents
problemes de bioinformatique. Comme étude de cas, nous avons choisi le probléme le plus traité en
bioinformatique : L’alignement multiple de séquences (MSA). Le but est de préciser les différentes
problématiques, de proposer de nouveaux schémas de résolution et de valider les méthodes développées sur
des benchmarks. La motivation principale de ce travail de recherche est de contribuer au développement des
algorithmes d’optimisation multiobjectif de fagon a rendre leur application aux problémes bioinformatique la
plus efficace possible en temps de calculs (raisonnable), en qualité de solutions produites et pouvant traiter
des problemes de grande tailles. Nous nous sommes intéressés au développement de méthode hybride méta-
exacte. Nous avons concu une méthode de recherche locale GPLS qui fonctionne sur les positions des gaps
pour améliorer tous les descendants produits par NSGA-Il : I’algorithme de référence d’optimisation
multiobjectif. Pour augmenter la précision de I’algorithme produit M-NSGA-II, nous allons appliquer
I’algorithme exact de Needleman et Wunsch sur des sous-alignements de quelques solutions du front de Pareto.
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Ces dernieres années les avancees technologiques (le séquencage haut debit, la spectrométrie
de masse, ...) ont permis de produire des quantités de données biologiques phénoménales. A titre
d’exemple, le séquengage du génome de la bactérie Escherichia coli produit un texte de 4,6 millions
de caractéres codant environ 4200 proteines (Blattner et al., 1997). Le projet américain TCGA (The
Cancer Genome Atlas) qui fut lancé en 2005 pour cataloguer les variations génomiques de 10000
cancers, génére 10 téraoctets de données chaque mois (Tomczak et al. 2015). En raison de la
grande quantité d'informations produites (qui ne peuvent pas étre analysées manuellement), les
ordinateurs sont devenus indispensables en biologie.

L’énorme quantité de données qui résultent des expérimentations biologiques nécessite le
développement des bases de données spécifiques pour 1’acquisition, 1’organisation, le stockage et la
classification de ces données. Mais il faudra aussi développer des algorithmes spécifiques et
performants pour 1’analyse de ces données pour prédire de nouvelles propriétés biologiques. Bref, il
sera nécessaire de développer des méthodes informatiques spécifiques a la biologie (la
bioinformatique), pour intégrer toutes ces informations et essayer de dériver les relations complexes
qu’elles contiennent pour produire des connaissances significatives.

La bioinformatique est 1’approche "in silico" de la biologie, qui consiste a effectuer des
recherches et des essais au moyen des algorithmes sur des modeles informatiques qui représentent les
éléments et les processus biologiques. Ainsi, cette discipline n'est pas un simple traitement
automatique d'informations biologiques, mais plutdét une nouvelle maniere de faire de la biologie en
menant des expériences virtuelles tres peu couteuses. Elle est devenue une branche a part entiere de
la biologie moderne, qui fait appel aux compétences de nombreuses disciplines (la biologie,
I’informatique, les mathématiques, la chimie et la physique). Le terme "in silico” a été inventé par
(Miramontes, 1989) par analogie aux termes "in vivo, in vitro et in situ" qui sont couramment utilisés
en biologie. Il fait référence au silicium qui est I'élément principal utilisé pour la fabrication des
puces d’ordinateurs. Les expériences biologiques effectuées entierement dans un ordinateur est en
train d’émerger comme un pilier du développement de la biologie, aux cétés du "in vitro" (des
expeériences en laboratoire), du "in vivo" (des expériences au sein de 1’organisme vivant) et du "in
situ” (des expériences dans le milieu naturel).

La recherche tres active en bioinformatique a conduit a un développement accéléré dans de
nombreux secteurs vitaux, en particulier dans les secteurs pharmaceutique, agricole, agro-alimentaire
et médical. Bien qu'au départ, elle était censée concerner la recherche en biologie fondamentale.
Aujourd’hui, cette discipline émergente vient de s'imposer avec de nouvelles idées et méthodes,
révolutionnant ainsi la biologie moderne et tous les domaines qui I'affectent de prés ou de loin.

Les essais cliniques "in silico” sur des modeles informatiques simulant I'effet d'une molécule
sur une pathologie, représentent une révolution dans le domaine pharmaceutique. Alors que le
développement de nouveaux médicaments qui repose sur des expériences "in vitro", puis "in vivo"
est long, risqué (effets secondaire) et colteux, avec un taux d'échec tres important. Cette technique
bioinformatique est une alternative pour accélérer le développement de médicaments et réduire les
essais chez I’homme. Les expériences in silico ont permis de prédire la toxicité d'un médicament
avant méme son expérimentation in vivo et ainsi diminuer le nombre d’animaux de laboratoire
utilisés. Elles permettent en outre de comprendre certains mécanismes de toxicité et d’éliminer tres
en amont des molécules a toxicité inadmissible (Claude et al., 2009). Le repositionnement de
médicaments est une nouvelle stratégie in silico consistant a identifier de nouvelles utilisations
thérapeutiques pour des médicaments existants. Cette approche a I’avantage d’étre rapide puisque le
médicament est déja opérationnel et offre un niveau élevé de la sOreté car il y a déja une richesse de
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données accessibles décrivant la pharmacocinétique, toxicités, disponibilité biologique, et dosage (Li
et al., 2014). L'argument le plus admis en faveur de cette méthode est la réduction du financement,
ce qui permet a de plus petits groupes de recherche a participer dans 1’industrie pharmaceutique. Une
motivation derriere le repositionnement de médicament est le traitement des maladies rares,
généralement difficiles a traiter pour des raisons financiéres. Pourtant quelques molécules slres et
déja actives développées pour d'autres symptdmes pourraient exister et jugés aptes pour certaines de
ces maladies rares. Les technologies in silico ouvrent la voie a la médecine personnalisée (le
traitement approprié pour un patient selon son génotype) en mettant a la disposition des medecins de
nouveaux outils pour faire des diagnostics et de prescrire le traitement le plus approprié pour un
patient selon son génotype (profil biologique) et en fonction des caractéristiques moléculaires de sa
maladie. Cette nouvelle médecine en plein essor vise une objectivation accrue du recueil des données
biologiques des patients et des données moléculaires des maladies.

Les retombées économiques et sociales engendrées par les applications bioinformatique sont
considérables. Mais les enjeux sont également énormes, cette discipline est confrontée a des
problémes originaux qui sont dus a 1’énorme richesse de données et a 1’évolution des concepts a
modéliser (séquences, structures, expressions, réseaux biochimiques, ...). L'accroissement
considérable des flux de données biologiques qui se produit a motivé le développement de bases de
données spécifiques pour les conserver. La croissance en nombre de ces bases de données hétérogéne
et distribuées au niveau mondial pose deux questions majeures : celle de leur entretien et celle de leur
intégration. Le défi est de pouvoir interpréter ces quantités massives de données. L’extraction de
connaissances significative a partir de ces données implique le développement de nouvelles méthodes
performantes, rapides et de qualité : fouille de données, algorithmique, modélisation, simulation,
apprentissage, optimisation, etc.).

Nombreux problémes rencontrés en bioinformatique peuvent étre formulés comme probléemes
d’optimisation. L’optimisation multiobjectif constitue une approche essentielle pour aborder
pratiquement toutes les grandes questions de la bioinformatique (Handel et al., 2007). Les principales
motivations pour l'utilisation de cette approche est de capturer simultanément différents aspects de la
qualité des solutions issues de 1’aspect contradictoire des objectifs et la possibilité d’obtenir plusieurs
solutions en une seule exéecution, donnant ainsi plus de choix au décideur pour des solutions
biologiquement significatif.

La résolution des problémes d’optimisation multiobjectif comportent un tres grand nombre de
solutions, dont chacune représente le compromis entre les différents objectifs. Le but final est de
trouver I’ensemble de solutions de compromis optimal (le front de Pareto dans 1’espace objectif).
Cependant, le temps de calcul pour trouver cet ensemble par des méthodes exactes augmente de facon
exponentielle avec la taille du probléeme. Les problémes de grande taille, qui ne peuvent pas étre
résolus exactement dans un délai de temps raisonnable, utilisent généralement des heuristiques ou des
métaheuristiques. Elles ne garantissent pas des solutions optimales, mais essaient de trouver un
ensemble de solutions aussi diversifiées et proches que possible du front Pareto-optimal. Parmi les
nombreuses métaheuristiques actuellement utilisées, les algorithmes évolutionnaires multiobjectif
(AEMO) sont clairement les plus populaires dans la littérature spécialisée et ont encore plusieurs
opportunités de recherche a offrir aux nouveaux arrivants (Coello Coello, 2017). Dans la littérature
on trouve des applications des AEMO dans pratiquement toutes les disciplines, y compris la biologie
(Coello Coello & Lamont, 2004).

Dans cette thése, nous mettons en évidence, a travers le probléme le plus fondamental en
bioinformatique (I’alignement multiple de séquences) [’intérét de ['utilisation d’approche
d’optimisation multiobjectif. La motivation principale de ce travail de recherche est de contribuer au
développement des algorithmes d’optimisation multiobjectif de facon a rendre leur application aux
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problemes bioinformatique la plus efficace possible en temps de calculs (raisonnable), en qualité de
solutions produites et pouvant traiter des problemes de grande tailles. Malheureusement, d’apres le
théoreme du « No Free Lunch » (Wolpert & Macready, 1997), il n’existe pas de méthode
d’optimisation individuelle qui sera meilleure que toutes les autres sur tous les problemes ou toutes
les instances possibles d’un probléme donné. L’hybridation et les hyper-heuristiques sont deux
approches prometteuses basées sur 1’idée de s'attendre a ce que plusieurs méthodes combinées de
maniere appropriée puissent produire de meilleurs résultats que si elles sont appliquées separément.
L’intérét de I’approche coopérative est de permettre a différentes méthodes d’optimisation d’allier
leurs avantages et de compenser leurs faiblesses, dans le but d’obtenir de bons résultats par rapport
aux methodes qui les composent. Une hyper-heuristique est une méthode de haut niveau qui manipule
un ensemble de méthodes de résolution appelées heuristiques de bas niveau afin de trouver de bons
compromis (entre les méthodes individuelles). Le principe général est d’essayer a un moment donné
de sélectionner la bonne méthode (parmi un groupe de méthodes) durant le processus de recherche.

En général, pour résoudre un probléme donné, on choisit une méthode qui parait bien adaptée
parmi celles existantes. Ensuite on essaie de I’améliorer afin d’obtenir la méthode la plus efficace
possible. NSGA-II (elitist non-Sorted Genetic Algorithm) est un algorithme évolutionnaire
multiobjectif basé sur I’approche Pareto qui semble étre I'un des algorithmes les plus efficaces pour
I'optimisation multiobjectif, en raison des caractéristiques qu'il présente, notamment la vitesse de tri
et I'élitisme. Cependant, il présente certaines lacunes, telles qu'une faible précision de convergence et
une distribution de front de Pareto inégale. Le concept d'algorithmes mémeétiques (MA) introduit par
Moscato (1989), permettant de combiner la capacit¢ de recherche globale d’un algorithme
évolutionnaire et une méthode de recherche locale (LS). Cette technique peut accélérer la
convergence et obtenir un front de Pareto approximatif de haute performance (Gong et al., 2016). Un
certain nombre d'articles utilisant la technique mémétique pour améliorer NSGA-I11 ont été publiés:
mémeétique NSGA-II (M-NSGA-II) (Wang et al., 2017), un algorithme évolutif mémétique qui
combine NSGA-Il avec une stratégie de recherche locale basée sur la stratégie d'évolution
d'adaptation de la matrice de covariance (NSGA-CMA) (Zhang & Ma, 2015), un algorithme
mémeétique multiobjectif basé sur NSGA-II et le recuit simulé (NSGA-I1-SA) (Cobos et al., 2016).

L’objectif est toujours de chercher a améliorer les résultats. Dans cette perspective, nous avons
jugé nécessaire d'améliorer M-NSGA-II en augmentant sa précision de résolution. L'algorithme
proposé pour améliorer M-NSGA-II est un nouveau schéma d’hybridation collaboratif, combinant
M-NSGA-II comme méthode Pareto de recherche globale et 1’algorithme exact Branch-and-Bound
comme méthode Pareto de recherche locale (B&B-PLS). B&B-PLS qui est basé sur le critére de
dominance et le concept de voisinage applique une «recherche profonde» sur certaines solutions non
dominées (du front Pareto actuel) pendant le processus d'optimisation, contribue alors a améliorer la
qualité des solutions. La méthode proposée nommeée (Deep Memetic Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm) (DM-NSGA-II) a été testée et validée sur des benchmarks standard du probléme de sac a
dos multiobjectif (Mahdi & Nini, 2021). Nous allons adapter la méthode DM-NSGA-I1 pour résoudre
le probléeme MSA en utilisant 1’algorithme exact de Needleman-Wunch (Needleman & Wunsch,
1970). Le détail de cette méthode sera presenté dans la partie 3 consacrée a notre contribution.

La motivation derriére le choix du probléme d’alignement multiple de séquence est qu'il s'agit
d'un probléme central en bioinformatique, car il peut étre utilisé pour résoudre de nombreux
problémes en biologie moléculaire, tels que la prédiction des fonctions et de la structure des protéines,
I'analyse phylogénétique, identification des motifs et domaines conservés, classification des
protéines, etc. Le probléme d’alignement multiple de séquences a été considérablement traité comme
un probleme d'optimisation mono-objectif en utilisant la fonction objectif SP (sum of pairs) pour
évaluer la qualité de I’alignement. Dans ce cas, rien ne garantit que le seul alignement optimal (le
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meilleur) obtenu posséde un sens biologique. Il est constaté en pratique qu’un alignement avec le
meilleur score n’est bien souvent pas le meilleur d’un point de vue biologique et qu’un alignement
avec un moins bon score peut étre considéré par un biologiste comme étant le meilleur. Pour cela, il
est préférable de lister plusieurs solutions intéressantes. L'approche multiobjectif qui a la possibilité
d’obtenir plusieurs solutions en une seule exécution permet d'atteindre cet objectif. En plus, les
solutions du front de Pareto obtenues sont incomparables entre eux (i.e. tous les individus sont
candidats pour une solution biologiquement significative). L’aspect contradictoire des objectifs a
optimiser permet de parvenir a un compromis (un équilibre) qui peut améliorer la qualité (biologique)
des solutions.

Ce manuscrit se divise en trois parties : la premiére partie est consacrée a I'étude des méthodes
d'optimisation multiobjectif. La deuxieme partie est consacrée aux problemes posés par la
bioinformatique. Enfin, la derniere partie présente nos contributions qui correspondent aux
applications de I’optimisation multiobjectif au probléme d’alignement multiple de s€quences.

11



Chapitre I.  Principaux concepts en optimisation

I) Introduction

L’optimisation joue un role clé dans divers domaines de l'industrie, de l'ingénierie, de
I'environnement, de I'économie, de la santé et de la bioinformatique. Historiquement, les premiéres
méthodes d'optimisation sont issues des travaux de Fermat, Lagrange, Hamilton, Newton et Gauss.
Les premieres méthodes de la programmation linéaire (dédiées a la planification de programmes
militaires) ont été introduites par (Kantorovich, 1960) puis améliorées par (Dantzig, 1963). Au fil du
temps, une énorme croissance de la taille et de la complexité des problémes d'optimisation s'est
produite ; ce qui a motivé le développement de nouvelles méthodes performantes, rapides et de qualité
(les métaheuristiques). En 1975, John Holland a développé l'algorithme génétique pour résoudre des
problemes énormes et complexes (Holland, 1975). Par conséquent, de nombreuses métaheuristiques
ont été développées, la plupart été inspirées par la nature ou des processus artificiels, tels que le recuit
simulé (Kirkpatrick et al., 1983), optimisation par des colonies de fourmis (Dorigo et al., 1996),
optimisation par des essaims de particules (Kennedy & Eberhart, 1995), etc.

Dans ce chapitre nous allons décrire les principaux concepts en optimisation. Nous
rappellerons briévement quelques notions de la complexité d’un algorithme et les principales classes
de complexité des problémes, dont la résolution optimale est fortement liée. Nous allons définir les
classes des problémes d'optimisation pour savoir situer le probléme posé, afin de choisir la méthode
appropriée pour le résoudre. Les trois étapes de la résolution d’un probléme d’optimisation :

- L’¢élaboration d’un modé¢le mathématique du probleme : Nous présenterons deux modeles
académiques (sac a dos et voyageur de commerce).

- Le développement d’un algorithme de résolution : Nous exposerons un petit état de 1’art sur
les algorithmes et les métaheuristiques de la littérature.

L’¢évaluation de la qualité des solutions produites.

1) Rappels sur la théorie de la complexité

Pour bien traiter un probléme, il est important d’étudier la complexité des algorithmes qui
permettent de le résoudre, voire de découvrir des bornes qui montrent qu’il est impossible de le
résoudre avec des ressources trop limitées. La théorie de la complexité est le domaine
des mathématiques qui étudie formellement la quantité de ressources (temps, espace mémoire)
nécessaire pour resoudre un probléme donné au moyen de 1’exécution d’un algorithme. Le but est de
savoir si un probleme est calculable efficacement par un ordinateur ou non. Dans la plupart des cas,
c’est le temps de calcul excessif qui limite 1’utilisation de certains algorithmes. Ce temps d’exécution
dépend de la taille du probléme (les données) et de I’efficacité de I’algorithme. Certains problémes
peuvent étre résolus trés vite, d’autres ont une complexité qui explose avec la taille des données. Les
définition et notations utilisées dans cette section sont pour ’essentiel largement inspirées de
I’ouvrage (Papadimitriou, 1994). Pour plus d’information le lecteur pourra se référer au livre de (Gary
and Johnson, 1979).

11.1) La complexité des algorithmes

La complexité temporelle d’un algorithme est mesurée par le nombre de ces opérations
élémentaires (affectations, comparaisons, opérations arithmetiques), indépendamment de 1’ordinateur
et du langage de programmation. Elle est exprimée en fonction de la taille de la donnée a traiter
(prévoir comment ce temps de calcul augmente quand la donnée augmente). On distingue trois
manicres d’exprimer la complexité : dans le meilleur des cas (2), dans le pire des cas (O) et en
moyenne (®). Formellement, soit g : N — R* une fonction positive.

- O(g) est I’ensemble des fonctions positives f | 3¢>0, InpeN tels que ¥Yn>no, f(n) < cg(n).
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- Q(g) est I’ensemble des fonctions positives f'| 3¢>0, InoeN tels que ¥Yn>no, f(n) > cg(n).
- 0(g) est I’ensemble des fonctions positives f pour lesquelles 3¢1>0 et ¢2>0, AnoEN tels
que Yn=no, ¢1 g(n) < f(n)<c2 g(n).

C’est généralement la complexité au pire qui est utilisée. Dans le pire des cas, la complexité
d'un algorithme sera exprimée en fonction de la taille des données n par la notation O(g(n)), on dira
qu'il est O de g(n) ou encore de I'ordre de g(n). Lorsque g(n) est une constante, la complexité de
I’algorithme est O(c) i.e. indépendamment de la taille des données, I'algorithme réalisera sa tache
toujours en un temps de calcul constant. La complexité d'un algorithme est d'habitude :

- polyndémiale O(n*) pour un certain entier k,

- logarithmique O(log n) ou la durée d’exécution croit Iégérement avec n,

- exponentielles O(2") un tel algorithme est en générale inefficace voir inutilisable dés que

n dépasse des instances de taille modérée (Cormen et al. 2002).

On considére généralement qu’un algorithme est plus efficace qu’un autre si son temps

d’exécution du cas le plus défavorable & un ordre de grandeur inférieur.

11.2) Les classes de complexité

La complexité des algorithmes a permis de proposer une classification des probléemes selon
’efficacité de I’algorithme de résolution a trouver une solution optimale. Certaines classes de
problémes sont faciles, ce qui signifie qu’elles peuvent étre résolues dans un délai raisonnable avec
une capacité mémoire acceptable. D’autres sont difficiles dans la mesure ou la recherche d’une
solution optimale nécessite une exploration exponentielle. Les deux principales familles de problémes
sont : la classe (P) des problémes pour lesquels il existe une méthode de résolution rapide, et la classe
des problemes (NP) dont on ne connait pas (jusqu’a présent) une méthode de résolution rapide.

- La classe P (problémes déterministes Polynomiaux) représente 1’ensemble des problémes
pouvant étre résolus en temps polynomial sur une machine déterministe (effectuera toujours la méme
suite d’opérations, donc pour les mémes données en entrée elle donnera toujours en sortie le méme
résultat). Les algorithmes des problemes de P sont dits efficaces.

- La classe NP (problémes Non-déterministes Polynomiaux) représente 1’ensemble des
problémes qui peuvent étre résolus en temps polynomial sur une machine non déterministe (il existe
au moins une étape ou elle a le choix entre plusieurs opérations a effectuer). La classe NP est
équivalente a I’ensemble des problémes pour lesquels il existe un algorithme de vérification de la
solution en temps polynomial.

11.2.1) Réduction et complétude

Soient Py et P2 deux problemes. On dit qu’un algorithme est une réduction de Py vers P2 s’il
permet de transformer une solution de P1 en une solution de P.. Une des réductions de problemes les
plus utilisées est la réduction polynomiale : ¢’est-a-dire que le nombre d’opérations nécessaires pour
réaliser la réduction peut étre exprime de facon polynomiale.

Soit X une classe de complexité. On dit qu’un probléme P1 est x-Complet s’il vérifie les deux
critéres :

— Py est dans la classe X,

— il existe un probleme P> de x pouvant étre réduit vers P.

11.2.2) NP-complet, NP-difficile

Un probleme Py est NP-Complet s’il est dans la classe NP et s’il existe un probleme P> de NP
pouvant étre réduit de fagcon polynomiale vers P1. Le théoréme de Cook (Cook, 1971) établit que le
probléeme SAT (satisfiabilité) est NP-Complet. Soit E = (X1, X2,..., xn) une expression logique de n
variables booliennes. Le probleme SAT consiste a trouver les valeurs des variables Xi=1.n pour E =
vrai.
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Il devient alors possible par réduction polynomiale a SAT de montrer qu’un probléme est NP-
Complet. La classe NP-complet représente 1’ensemble des problémes NP qui concentrent en eux toute
la difficulté des probléemes NP. En fait, ce sont les plus difficiles parmi NP et ils sont tous équivalents
entre eux. Autrement dit, trouver un algorithme polynomial déterministe pour résoudre un quelconque
des problémes NP-complets, alors du coup tous les problémes de la classe NP peuvent étre résolus en
temps polynomial (P=NP). Inversement, si on réussissait a démontrer qu’un probléme NP-complet
ne peut pas étre résolu en temps polynomial déterministe, cela signifierait qu’aucun probléme NP-
complet ne peut I’étre (P=NP).

La classe NP-difficile représente 1’ensemble des problémes vers lequel on peut ramener tout
probleme de la classe NP par une réduction polynomiale. S'il est également dans la classe NP, on dit
que c'est un probleme NP-complet. Un probleme NP-difficile n’est pas forcement NP. Tous les NP-
complet sont NP-difficile, mais 1’inverse n’est pas vrai. Les NP-difficile pourraient étre encore plus
difficile que les NP-complet, trouver un algorithme polynomial pour résoudre un quelconque des
problémes NP-difficile, alors du coup tous les problemes de la classe NP-complet peuvent étre résolus
en temps polynomial. Le schéma ci-dessous (Figure.1l) montre la relation qui existe entre les
différentes classes de problemes

Figure.1 les différentes classes de problémes

Trouver un algorithme polynomial pour un probleme NP-complet (et prouver que P = NP) ou
démontrer qu'il n'en existe pas (et prouver que P # NP). C’est une question ouverte qui fait partie des
problémes non résolus en mathématiques les plus importants a ce jour. Cette conjecture émise en
1971 est sélectionnée parmi les problémes du millénaire par 1’institut Clay qui propose un million de
dollars pour sa résolution.

En optimisation, on est souvent confrontés a des problemes NP-complets. 1l ne faut pas croire
que dés qu’on a pu démontrer qu’un probléme est NP-complet, alors, on peut cesser de s’y intéresser,
car on ne connait pas une méthode qui traitera efficacement toutes les instances du probléme en temps
raisonnable. Cependant, savoir que le probleme sur lequel on travaille est NP-complet est une
indication du fait que le probléme est difficile a résoudre, donc qu'il vaut mieux chercher des solutions
approchées en utilisant des algorithmes d'approximation ou des heuristiques.

Les problemes biologiques que nous allons étudier ont été démontés comme étant NP-
Complet, ce qui implique qu’il est possible de calculer des solutions pour de petites instances au
moyen d’algorithmes exacts, toutefois d’autres méthodes doivent étre envisagées pour les instances
de plus grande taille. Devant I’importance de ces problémes, il est nécessaire de pouvoir obtenir des
résultats de bonne qualité pour qu’ils puissent étre utilisés par les biologistes. L’objectif est donc de
contribuer a I’amélioration des méthodes de résolution approchées.

I11) Principaux concepts en optimisation

On parle de probléeme de recherche lorsqu'il s'agit de trouver une solution quelconque parmi
d'autres. Si on établit un ordre de préférence sur les solutions potentielles, exprimé sous la forme
d'une fonction mathématique permettant d’attribuer un score a une solution, le probleme de recherche
peut étre étendu au probleme d’optimisation. L’optimisation est une branche des mathématiques qui
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s’intéresse a la résolution analytique ou numérique des problémes qui consiste a chercher la meilleure
solution (I’optimum) parmi un espace de solution potentiel, selon un ou plusieurs objectifs a
minimiser et/ou a maximiser. Tous les domaines sont concernes par I’optimisation, En effet, que 1’on
s’intéresse a I’optimisation d’un systéme de production, a la conception de systéemes, au design de
réseaux de télécommunication, au traitement d’images, a la santé publique ou a la bioinformatique
nous pouvons étre confrontés a des problémes d’optimisation. La plupart des problemes
d'optimisation appartiennent a la classe des problémes NP-difficiles, classe ou on ne connait pas (a
ce moment) un algorithme qui fournit la solution optimale en temps polynomial en fonction de la
taille du probléeme. Ce qui implique qu’il est possible de calculer des solutions optimales pour de
petites instances au moyen d’algorithmes exacts, néanmoins des méthodes approchées doivent étre
envisageé pour les instances de plus grande taille.

I111.1) Définition d’un probléeme d’optimisation

Un probléme d’optimisation est défini par un espace de recherche, une ou plusieurs
fonction(s) objectif(s), un ensemble de contraintes a respecter et un espace objectif.
111.1.1) espace de recherche

Appelé aussi espace de décision, il représente 1’ensemble de toutes les solutions ou les
configurations constituant les différentes valeurs prises par les variables du probléme (variables de
décision). Les variables décisionnelles peuvent étre réelle, entier, booléenne, etc) et expriment des
données qualitatives ou quantitatives. Le vecteur des variables de décision est noté X(X1, X2,..., Xn)
avec n le nombre de variables (la taille du probléme). Les différentes valeurs possibles prises par les
variables de décision Xi constituent 1’ensemble des solutions potentielles définissant I’espace
décisionnel de dimension n qui sera noté par 3"

111.1.2) fonction objectif

Les fonctions objectif F(f1, fo,..., fp),modélisent le but a atteindre, il s'agit des criteres qui
doivent étre optimisé (minimiser ou maximiser). Concretement, une fonction objectif associe une
valeur (un score) a une instance (une solution) d'un probleme pour déterminer la meilleure solution.

111.1.3) ensemble de contraintes

L’ensemble de contrainte ¢ a respecter définit des conditions sur 1’espace de recherche que
les variables de decisions doivent satisfaire. Ces contraintes sont souvent des contraintes d’inégalité
ou d’égalité permettant de limiter I’espace de recherche en espace réalisable, représentant I'ensemble
des valeurs des variables décisionnelles satisfaisant les contraintes.

111.1.4) espace objectif

L’espace objectif RP est I’image de ’espace de recherche, déterminé par toutes les valeurs
possibles de la/des fonction(s) objectif (RP = F(3")). La valeur dans 1’espace objectif d’une solution
est appelée codt, ou fitness.

111.2) Classification des problémes d'optimisation

Les problémes d’optimisation sont classés selon plusieurs caractéristiques : la nature et le
domaine de définitions des variables de décision, le nombre de criteres a optimiser, la taille du
probleme a résoudre, etc.) Il est donc important de bien identifier a quelle catégorie le probléeme
appartient, afin de choisir la méthode appropriée pour le résoudre.

111.2.1) Probléme continu ou combinatoires

Si les variables de décision sont discrétes (entiers ou binaires), le probléme est dit discret ou
combinatoire. Dans les problemes d'optimisation continue, les variables sont des réelle. Les
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problémes combinatoires sont généralement plus difficiles a résoudre car ils se heurtent a 1’explosion
du nombre de combinaisons a explorer. En plus la nature discrete des variables forme un espace non
dérivable qui rend inutiles les techniques basees sur le gradient.

111.2.2) Probleme linéaire ou non-linéaire

Basée sur la nature des expressions pour la fonction objectif et les contraintes. Selon cette
classification, les problémes d’optimisation peuvent étre classés comme des problémes linéaire et
non-linéaire.

111.2.3) Probléme mono-objectif ou multiobjectif

Lorsqu’un seul objectif (critére) est considéré, le probleme d’optimisation est mono-objectif.
Dans ce cas la solution optimale est clairement définie, c’est celle qui a le colit optimal (minimal,
maximal). De maniére formelle, a chaque instance d’un tel probléme est associé un ensemble o des
solutions potentielles respectant certaines contraintes et une fonction objectif F : 6 — % qui associe
a chaque solution admissible x €6 une valeur F(x). Résoudre I’instance (6, F) du probléeme
d’optimisation consiste a trouver la solution optimale x* € & qui optimise (minimise ou maximise) la
valeur de la fonction objectif F. en définissant une relation d’ordre total permettant de comparer
différentes solutions. Une solution x est meilleure qu’une solution y si F(X)< F(y) dans le cas de
minimisation ou F(x) > F(y) dans le cas de maximisation. Pour le cas de la minimisation : le but est
de trouver x*e otel que F(x*) < F(x) pour tout élément xe 6. Un probléme de maximisation peut étre
défini de maniére similaire (F(x*) > F(x), Yxe ). Notons que la maximisation d’une fonction F(X)
peut facilement étre transformée en un probléme de minimisation : max F(x) = — min (—F(X)) est vise
versa.

Un probléme multiobjectif est défini par la recherche d’un compromis entre plusieurs
fonctions objectifs contradictoires. Les problemes d’optimisation multiobjectif sont plus difficiles a
résoudre. Les problémes d’optimisation multiobjectifs comportant plus de trois objectifs sont appelés
problémes d’optimisation "Many-objective". L’optimisation Many-objective apporte avec elle un
certain nombre de défis qui doivent étre abordés, ce qui souligne la nécessité de nouveaux algorithmes
qui peuvent gérer efficacement le nombre croissant d’objectifs.

111.2.4) Probleme avec contrainte ou sans contrainte

Selon la présence ou non des contraintes sur les variables de décision, on parle de probléme
sans contrainte ou avec contrainte. Ces contraintes peuvent étre simplement des bornes et aller jusqu'a
un ensemble d'équations de type égalité et de type inégalité. Les problémes avec contraintes sont plus
compliqués a résoudre.

111.2.5) Probleme de petite ou de grande taille

La difficulté d’instance dépend de la complexité du probléme a résoudre. Pour les problémes
NP-difficile, le nombre de solutions réalisables croit exponentiellement avec la taille de I’instance.
Ce qui implique qu’il est possible de traiter efficacement des instances de petite taille par une méthode
exacte. Malheureusement, les méthodes exactes par natures énumératifs, souffrent de 1’explosion
combinatoire et ne peuvent s’appliquer a des problémes de grandes tailles (des que n depasse des
instances de taille modérée). Dans ce cas, il est nécessaire de faire appel a des methodes approchées.

111.2.6) Probleme statique ou dynamique

Un probléme d’optimisation dynamique est un probléme dont la/les fonction(s) objectif
change(nt) au cours du temps. Ce changement implique une autre problématique pour les méthodes
d’optimisation (par rapport aux problémes statiques). La robustesse de ces methodes sera évaluée par
rapport a leur capacité a détecter un changement et de fournir une réponse appropriée.
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111.2.7) probleme convexe ou non convexe

Selon la nature de la fonction objectif et de I'ensemble contraint, on distingue deux classes de
problemes : les problemes convexes, et les problemes non convexes. Un ensemble C est dit convexe
si tout segment joignant deux points quelconques de C est inclus dans C (figure.2).

QY D

Figure.2 espace convexe (a gauche) et non convexe (a droite)

Un probleme est convexe si la fonction objectif et les contraintes sont toutes convexes. La
plupart des problemes d'optimisation de la vie courante sont de nature non convexe. La convexité est
le premier indicateur de la difficulté du probléme. En effet, certaines méthodes sont dans l'incapacité
de résoudre des problémes non convexes de maniére optimale. Pour plus de détail sur la convexité,
on pourra se référer a I’ouvrage de (Hiriart-Urruty, 2013).

111.2.8) Probleme multidisciplinaire

L’optimisation multidisciplinaire fait référence a la conception et I’optimisation de problémes
d’ingénierie complexes (avions, bateaux, ...), nécessitant I’intervention simultanée d’au moins deux
disciplines, chacune pouvant également avoir plus d’un objectif a optimiser. Par exemple, la
conception d’une aile d’avion nécessite la collaboration de deux disciplines qui sont I’aérodynamique
et le calcul de structure, I’aérodynamique voulant a la fois maximiser la portance et minimiser la
trainée, tandis que la structure veut minimiser le poids et la déflexion (Guedas et al., 2010).

111.2.9) Probléme déterministe ou stochastique

Les problemes rencontrés seront a caractére stochastique ou déterministe. Les problémes
d'optimisation déterministe considerent que les données sont connues parfaitement, alors que dans
les probléemes d'optimisation stochastique (a ne pas confondre avec les méthodes de résolutions
stochastiques) des variables aléatoires apparaissent dans la formulation du probleme lui-méme, qui
implique des fonctions objectifs aléatoires ou des contraintes aléatoires (maxima de vraisemblance,
processus de décision markovien).

Différents problémes d’optimisation issus du monde réel, pour lesquels les données ou les
fonctions objectifs sont souvent incertaines, et ou il s’avére parfois nécessaire de trouver des solutions
robustes a des modifications ultérieures susceptibles de survenir sur les variables de décision. C’est
la prise en compte de ces incertitudes dans le processus d’optimisation qui a donné naissance a
I’optimisation stochastique.

IVV) Résolution d’un probléme d’optimisation

La résolution optimale d’un probléme est liée a sa complexité, elle consiste a trouver la
solution ou un ensemble de solutions de 1’espace de recherche qui satisfait au mieux la ou les
fonction(s) objectif(s). La plupart des problémes d’optimisations appartiennent a la classe des
problémes NP-difficile, classe ou on ne connait pas d'algorithme qui fournit la solution optimale en
temps polynomial en fonction de la taille du probléme. Néanmoins, en raison de la taille des
problémes réels, la résolution optimale s’est souvent montrée impossible dans un temps raisonnable.
Cette impossibilité technique impose la résolution approchée du probléme, qui consiste a trouver une
solution ou un ensemble de solutions de bonne qualité (la plus proche possible de I’optimum). I est
nécessaire pour déterminer si une solution est meilleure qu’une autre, que le probléme introduise un
critere de comparaison defini sur I’espace des objectifs.
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Face a un probléme d’optimisation :
- Elaborer un modéle mathématique : 1’expression des objectifs a optimiser et les contraintes a
respecter.
- Développer un algorithme de résolution.
- Evaluer la qualité des solutions produites.

IV.1) modéles mathématiques de problémes d’optimisation
Un probléme d’optimisation peut étre représenté par le modele mathématique suivant :
[ optimiser f;(x),
x€S"
_J sans/sous contraintes

gx)<ou =0,

h(x) =0

Ou les fonctions f, g et h sont linéaires et/ou non-linéaires, le probléeme peut étre avec ou sans
contraintes, si dest I’ensemble des entiers N ou I’espace boolien {0,1} le probléme est combinatoire,
si dest I’ensemble des valeurs réelles 9 le probléme est dit continu, n est la taille du probleme. Si f
est scalaire, le probleme est mono-objectif sinon (vectorielle) il est multiobjectif. Si x est une variable
aléatoire le probléme est stochastique sinon déterministe. Dans la littérature il existe des problémes
d’optimisation académiques utilisés comme des benchmarks et des problemes réels.

1VV.2) Les méthodes d’optimisation

Lorsqu’on Vveut résoudre un probléme d'optimisation, soit on recherche la meilleure solution
possible dans tout I’espace de recherche, c'est-a-dire I'optimum global. Soit on recherche la meilleure
solution possible, mais seulement pour un sous-espace restreint de I'espace de recherche, c'est-a-dire
un optimum local. Les méthodes d'optimisation peuvent donc étre partagées en deux catégories : les
méthodes d’optimisation globale et les méthodes d’optimisation locale (a ne pas confondre aux
méthodes de recherche locale). En effet, le principe des méthodes de recherche locale est de parcourir
I'espace de recherche par voisinages successifs d'une ou plusieurs solutions initiales afin de les
améliorer. Ainsi, une méthode de recherche locale peut étre une méthode d'optimisation globale, si
elle posseéde une technique permettant d’éviter le processus de rester bloquées dans les optimums
locaux pour essayer de trouver I'optimum global de la fonction objectif. Ces méthodes locales et
globales ne s'excluent pas mutuellement, comme nous le verrons plus loin, de nombreux algorithmes
d'optimisation globale utilisent des méthodes de recherche locale pour améliorer leur efficacité.

Dans la littérature, il existe plusieurs maniéres de classifier ces méthodes d’optimisation :

- classification basée sur les origines d’inspiration de la méthode (méthodes inspirées des
principes physiques, méthodes inspirées par des comportements biologiques, méthodes
évolutionnaires, ...)

- classification basée sur le nombre de solutions manipulées par la méthode (méthodes a
solution unique versus méthodes a population de solutions).

- classification basée sur la garantie ou non de la solution optimal (méthodes exacte versus
méthodes approchées)

- classification basée sur la présence ou non d’un processus stochastique dans la méthode
(méthodes stochastiques versus méthodes déterministes) (Figure.3).
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[Méthodes d'optimisation|

Locale Globale
I I
I I I I
Déterministe | [ Stochastique Déterministe Stochastique
Gradient Descente — B&B, B&C,
Hill climbing B&P, B&C&P Recherche Recherche
locale globale
Simplexe
Multi-start- Deux phases
descente - Recuit | || Heuristique
Programmation simulé
Dynamique
k-opt Recherche ||| Metaheur- ]
Algorithme A* tabou istique
VNS | Méthodes |
Hybrides
GRASP [
Recherche locale guidée [
Recherche locale itérative | |

Figure.3 classification des méthodes d optimisation
1V.2.1) les méthodes d’optimisation déterministe

Les méthodes déterministes se caractérisent par une exploration systématique (en ne laissant
aucune place au hasard) de I’espace de recherche. Elles permettent de résoudre de maniere exacte des
problémes de petites tailles ou des problémes particuliers : généralement lorsque la fonction objectif
est strictement convexe, continue et dérivable, comme par exemple 1’algorithme du simplexe de
(Dantzig, 1963) pour les problemes continus et linéaires sous contraintes linéaires. L’aspect
déterministe fait que les résultats sont les mémes d’une exécution a I’autre. On distingue les méthodes
locales et les méthodes globales.

IV.2.1.1) les méthodes déterministes en optimisation locale

Les méthodes d’optimisation locale assurent la convergence vers un optimum local en
explorant le voisinage d’une solution de départ donnée (figure.4). D’une maniére générale ces
méthodes consistent & sélectionner une solution X réalisable, & trouver une solution Y dans le
voisinage de X tel que F(Y) soit meilleure que F(X) ; alors Y devient la solution courante et cette
étape est répéter jusqu’a ce qu’il n’y a plus d’amélioration de la solution courante. Parmi ces méthodes
on trouve les méthodes de gradient, la méthode multistart et la méthode du simplexe.

FLX)
»®

Emmmmm e m - Le pic = le maximum global

______ Optinu local dans le cas de maximisation
______ Solution

----- Optimam local dans le cas de minimisation

Cmmmmm === Lavallée = le minimum global

>\

Figure.4 le plus proche optimum local de la solution courante
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a) les méthodes de gradient

Cette famille de méthodes est destinée a optimiser une fonction objectif réelle continue et
dérivable. Le principe consiste a choisir un point de départ xo, on calcule le gradient Vf(xo) indiquant
la direction de plus grande augmentation de f, on se déplace d’une quantité Ao dans le sens opposé au

gradient et on définit le point x1: x; = xo — Ao IIZSZO;II . Cette procédure est répétée pour engendrer
0
. Vf(xk)
I ints X : = X — A ——=—
€S po S Xk Xk+1 X k VGl

Ak est le pas de déplacement a chaque itération (Ax> 0 VKk entier naturel), ainsi, pas a pas la
distance entre le point d’indice k est I’optimum diminue.
b) la méthode du simplexe

C’est une technique directe et simple de recherche qui a été largement employée pour résoudre
des problémes d’optimisation dans de nombreux cas ou les informations sur le gradient n’est pas
toujours disponible. Cette méthode ne doit pas étre confondue avec la méthode du simplexe de
Dantzig pour la programmation linéaire, qui est complétement différente, car elle résout un probleme
linéaire sous des contraintes linéaires. La premiere méthode basée sur le principe de simplexe a été
proposee par (Spendley et al. 1962). Des extensions de cette méthode ont été proposées par (Nelder
& Mead, 1965) en incluant deux transformations supplémentaires (expansion et contraction).

1V.2.1.2) les méthodes déterministes en optimisation globale (méthodes exactes)

Les méthodes déterministes globales garantissent la convergence a la solution exacte du
probléme (I’optimum global de la fonction objectif). Cependant, il faut savoir que ces méthodes
restent utilisables tant que la taille du probléme d’optimisation considéré ne devient pas trop
importante (au-dela d’un seuil modéré du nombre de variables, elles atteignent leurs limites). Ces
méthodes génériques sont : Branch & Bound, Branch & Cut, Branch & Price, Branch, Cut & Price et
la méthode a deux phases. D’autres méthodes sont moins générales, comme : La programmation
dynamique et L’algorithme A*. D’autres méthodes sont spécifiques a un probléme donné comme
I’algorithme de Johnson pour I’ordonnancement (Johnson, 1977).

a) Méthodes par séparation-évaluation (Branch & Bound)

La méthode par séparation-évaluation B&B (Land & Doig, 1960) est une méthode générique
de résolution exacte de problémes d'optimisation, et plus particulierement d'optimisation
combinatoire. Elle consiste a diviser un probléme en sous-problémes indépendants (qui ne se
chevauchent pas), et de résoudre chaque sous-probléme, puis combiner les sous-solutions pour former
une solution du probleme initial. Elle réduit I’espace de recherche par ’utilisation du principe (diviser
pour régner), qui divise récursivement I'ensemble faisable d'un probléme en sous-ensembles disjoints,
organisés en une structure arborescente, dans laquelle le nceud racine correspond a lI'ensemble du
probléme, les autres nceud correspondent aux sous-problémes et les arétes sont les conditions de
partition. Une borne est attribuée a chaque noeud afin d'éviter d'explorer certaines branches de l'arbre.
B&B commence par le nceud racine (solution vide). La fonction évaluation du sous-probléme est
calculée et comparée a la meilleure solution actuelle. S'il peut étre établi que le sous-probléme exclut
la possibilité que son sous-ensemble contienne la solution optimale, tout le sous-probleme est séparé,
sinon il sera partitionné. Pour chaque nceud, la borne correspond a une solution incompléte et pour
les feuilles la borne est égale a la valeur de la solution correspondante.

Padberg et Rinaldi (Padberg & Rinaldi, 1991) ont amélioré 1’idée du B&B basé sur la
programmation linéaire en décrivant la méthode du Branch & Cut utilisant des inégalités renforcant
la relaxation par programmation linéaire.
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Les algorithmes de B&B résolvant des programmes linéaires en générant les variables
dynamiquement quand cela est nécessaire sont appelés algorithmes de Branch & Price. Lorsque les
variables et les plans de coupes sont générés dynamiquement durant I’algorithme de B&B, on appelle
cette technique Branch, Cut & Price.

b) Meéthode a deux phases

La méthode deux-phases a été proposée par Ulungu et Teghem pour la résolution d’un
probléme d’affectation bi-objectif (Ulungu & Teghem, 1995). Comme son nom I’indique, cette
méthode est décomposée en deux étapes : la premiére consiste a trouver toutes les solutions dominées
du front Pareto, puis la deuxieme phase cherche de facon indépendante les solutions non dominées
situées entre tous les couples de solutions dominées adjacentes. Cette méthode travaille donc
essentiellement dans 1’espace objectif.

¢) Laprogrammation dynamique

Le concept de la programmation dynamique a été introduit par Richard Bellman (Bellman,
1957), une solution optimale d'un probléme s'obtient en combinant des solutions optimales a des sous-
problemes. Cette méthode consiste donc a résoudre un probléeme d’optimisation en le décomposant
en sous-problemes qui sont non indépendants (qui se chevauchent), puis a résoudre les sous-
problemes, des plus petits aux plus grands en conservant les valeurs de ces sous-problémes dans une
table de programmation dynamique, jusqu’a obtenir la solution de notre probléme global.
d) L’algorithme A*

Cet algorithme a été proposé par (Hart et al., 1968). Il s'agit d'une extension de l'algorithme
de Dijkstra (Dijkstra, 1959). C'est un algorithme de recherche de chemin dans un graphe. C'est I'un
des plus efficaces en la matiere. C'est un algorithme simple qui ne consomme que peu de mémoire.

Les méthodes déterministes globales vues ci-dessus sont tres efficaces sur des problemes de petite
taille ou des problemes particuliers. Pour les problémes de grande taille, le décideur devra plutét
s’orienter vers des méthodes stochastiques (approchées).

1V.2.2) les méthodes stochastiques ou approchées

Les méthodes stochastiques se caractérisent par une exploration intelligente dirigée par une
heuristique guidant la recherche vers des sous espaces sans parcourir 1’ensemble des solutions
possibles. Elles permettent de résoudre de maniere approchée des problémes d’optimisation de grande
taille dans un temps raisonnable. L’aspect stochastique fait que les résultats varient d’une exécution
a I’autre. Le terme heuristique vient du grec ancien « heuriskein », qui signifie trouver et qui désigne
une méthode spécifique congue pour résoudre un type de probleme donné. Le terme métaheuristique
(méta qui est un suffixe signifiant au-dela ou dans un niveau supérieur), a été inventé par Fred Glover
(Glover, 1986) lors de la conception de la recherche tabou. Une métaheuristique désigne une méthode
générale (ne demandant aucune hypothese sur la fonction objectif), qui peut étre utilisée et adaptée a
plusieurs types de problémes d’optimisation. On distingue les méthodes locales et les méthodes
globales.

1V.2.2.1) les méthodes stochastiques en optimisation local

Ce sont des méthodes de recherche locale pour une optimisation locale. Le principe général
de ces méthodes est le suivant : a partir d'une solution initiale x, dont on connait la valeur de la
fonction objectif f(x), on cherche la meilleure solution xo dans le voisinage de x. Si I'on ne parvient
pas a améliorer x, alors on s'arréte, sinon on remplace x par xo, et on recommence la procédure. Parmi
ces méthodes, on peut citer :
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a) Algorithmes de descente (minimisation) ou hill climbing (maximisation)

Cette méthode d'optimisation locale est I'une des plus simples de la littérature (dans les
problemes de maximisation, elle est appelée hill climbing). Son principe consiste, a partir d'une
solution initiale (courante), de chercher un voisin qui ameliore la fonction objectif, il devient la
solution courante et ce processus est itéré jusqu’a ce que le critere d'arrét est atteint (c'est a dire quand
il n'existe pas de meilleure solution dans le voisinage). 1l existe plusieurs moyens de choisir ce voisin:

- firstimprovement : le choix du premier voisin parmi ceux qui améliorent la solution courante.
- best improvement : le choix du meilleur voisin qui améliore la solution courante.

Cette méthode converge assez rapidement vers I'optimum local le plus proche et ne peut plus
en sortir (bloqué dans le premier optimum local). Une version d’optimisation globale de cet
algorithme appelée algorithme de descente avec relance (random restart hill climbing) consiste a
s’échapper de I’optimum local trouvé, en repartant d'une nouvelle solution générée aléatoirement.
L'algorithme est toujours considéré comme une meéthode de recherche locale, mais pour une
optimisation globale.

b) Multi-start descent

Cette méthode utilise plusieurs fois une technique de recherche locale ou de voisinage a partir
de plusieurs points de départ générés aléatoirement dans 1’espace de recherche. C’est un moyen tres
simple de diversifier la recherche. Il est clair que si la fonction comporte beaucoup d’optima locaux,
on est certain de rester bloqué sur I'un d'eux (on choisit le meilleur).

c) Algorithme k-opt

La méthode 2-opt proposé par (Croes, 1958) pour résoudre le probléme du voyageur de
commerce. Son principe est tres simple : & chaque itération elle permute aléatoirement deux variables
de la solution. Cette méthode a ensuite été généralisée en k-opt, c'est-a-dire en cherchant a permuter
k variables a chaque itération. La méthode k-opt est généralement utilisée dans des problemes discrets
d'ordonnancement et de planification de trajectoire, comme les problemes de tournées de véhicules.

1V.2.2.2) les méthodes stochastiques en optimisation global

On distingue des méthodes de recherche locale pour une optimisation globale et des méthodes
de recherche globale pour une optimisation globale.
1VV.2.2.2.1) Algorithmes de recherche locale pour une optimisation globale

Tout algorithme local par son mécanisme de fonctionnement et global par sa recherche
d'optimum global utilisant des mécanismes pour s'‘échapper de ces minima locaux.
a) Recuit simulé (Simulated annealing)

Le recuit simulé a été Introduit par (Kirkpatrick et al., 1983), son principe de fonctionnement
repose sur une analogie avec le processus de recuit en métallurgie qui se base sur les lois de
thermodynamique énoncées par Boltzmann : Cette technique consiste & chauffer le matériau a haute
température, puis d’abaisser cette tempeérature lentement. Lorsque le solide est & une forte
température, chaque particule possede une trés grande énergie et peut effectuer de grands
déplacements aléatoires dans la matiere. Au fur et a mesure que la température est abaissée, chaque
particule perd de 1’énergie et sa capacité de déplacement se réduit. Les différents états transitoires de
refroidissement permettent d’obtenir des matériaux trés homogenes et de bonne qualité. En
optimisation, l'analogie permettant d’associer une solution a un état du métal, passer d'un état du
métal a un autre correspond a passer d'une solution a une solution voisine. La fonction objectif est
assimilée a I'énergie du systeme basée sur un parameétre appelé temperature T, que I'on fait décroitre
au fur et a mesure des itérations, pour atteindre un état de quasi-equilibre thermodynamique. Quand
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I’algorithme atteint les trés basses températures, les états les plus probables constituent en principe
de bonnes solutions au probléme d’optimisation.
b) Recherche tabou (Tabu search)

La méthode tabou a été Introduite par (Glover, 1986), le principe de base est inspiré de la
mémoire adaptative pour éviter le risque de revenir a une configuration deja visitée. Une liste taboue
(qui a donné son nom a la méthode) est mise a jour permettant d’empécher de revenir a des solutions
déja explorées. Cette méthode est la premiére a avoir porté le nom de métaheuristique. A chaque
itération, on choisit le meilleur voisin non tabou (méme si celui-ci dégrade la fonction-objectif).

¢) Recherche a voisinage variable (Variable neighbourhood search VNS)

VNS (Maldenovic ,1995) applique une stratégie basée sur le changement dynamique des
structures de voisinages. Le principe basé sur une idée simple : I’optimum global d’un probléme peut
étre un optimum local sur un voisinage donné. Donc réussir a trouver un optimum local pour plusieurs
voisinages augmente la probabilité de trouver I’optimum global. Ces méthodes sont basées sur
I’exploration successive de plusieurs voisinages. Dés que 1’optimum local d’un voisinage est obtenu
et qu’il n’y a plus d’amélioration possible, on passe au voisinage suivant. Dés qu’un nouvel optimum
local est trouvé dans un voisinage donné, on recommence la recherche d’optimum local & partir du
premier voisinage.

d) La méthode GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure)

La procédure de recherche gloutonne aléatoire adaptative introduit par (Feo & Resende 1995)
est une métaheuristique multi-départ en deux phases pour la résolution approchée de probléemes NP-
difficile de I'optimisation combinatoire. Combine une heuristique gloutonne et une recherche locale
aléatoire. A chaque itération, on construit une solution comme dans une heuristique gloutonne (en se
servant d'une liste d'attributs comme liste de priorité). Cette solution est améliorée par l'intermédiaire
d'une méthode de recherche local. En se basant sur la qualité générale de la solution ainsi obtenue, on
met a jour I'ordre de la liste des attributs et le processus est itéré jusqu’a satisfaction d'un critére d'arrét
(un nombre maximum d’itérations).

e) recherche locale itérative (Iterated Local Search)

La recherche locale itérative est un modele qui améliore le principe de recherche locale
(multiple start) dans lequel des méthodes de descente sont lancées successivement sur des solutions
initiales générées aléatoirement. Ce type de recherche locale a été la premiére fois utilisé dans (Martin
etal., 1991). Le principe est simple, une recherche par descente est appliquée sur une solution initiale
générée aléatoirement. On applique ensuite une nouvelle recherche par descente sur cette nouvelle
solution aprés I’avoir perturbée. La solution obtenue est comparée avec la solution initiale pour savoir
si elle la remplace ou non.

f) recherche locale guidée (Guided local search)

La recherche locale guidée (Voudouris & Tsang, 1999) est une variante assez élaborée d'une
méthode de descente classique. La méthode de base est simple, elle consiste a modifier la fonction
objectif tout au long du processus en ajoutant des penalités dans le but de s’échapper des optima
locaux. La recherche locale est appliquée alors sur cette fonction modifiée. La solution trouvée (un
optimum local) sert a calculer les nouvelles pénalités. Pour cela, on calcule l'utilité de chacun des
attributs de la solution et on augmente les pénalités associées aux attributs de valeur maximale. Ces
étapes successives sont répétées jusqu'a ce qu'un critére d'arrét soit valide.

1VV.2.2.2.2) Algorithmes de recherche globale pour une optimisation globale

Tout algorithme global par son mécanisme de fonctionnement et global par sa recherche
d'optimum global.
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a) Meéthode de Monte-Carlo

La plus simple méthode globale est la méthode de Monte-Carlo qui a été développée par
(Metropolis & Ulam, 1949). Elle consiste a faire simplement une exploration de I'espace de recherche,
sans essayer d'améliorer la qualité des solutions trouvées. Elle commence par générer une solution
aléatoire, puis évalue sa valeur par la fonction objectif. Ensuite, elle génére une autre solution dans
tout I'espace de recherche et compare les deux résultats. Si le nouveau résultat est meilleur, elle le
garde et ainsi de suite jusqu'a ce qu'un critére d'arrét soit vérifié.

b) Les heuristiques

Une heuristique est une démarche permettant de guider le processus de recherche. Elles
fournissent des schémas de résolution spécifiques permettant de les appliquer a des problémes
particuliers. Elles offrent rapidement des solutions de bonnes qualités pour des instances de
problémes de grande taille.

c) Les métaheuristiques

Le terme métaheuristique a été utilisé pour la premiere fois par Glover (Glover, 1986). Les
métaheuristiques fournissent des schémas de résolution généraux permettant de les appliquer
potentiellement a tous les problemes. Il existe un grand nombre de métaheuristiques de recherche
globale dans la littérature: Genetic Algorithm (GA) (Holland, 1975), Particale Swarm Optimization
(PSO) (Kennedy & Eberhart, 1995), Ant Colonny Optimization (ACO) (Dorigo et al., 1996),
Harmony Search (HS) (Geem et al. 2001), Bees Optimization (BO) (Nakarani & Tovey, 2004),
Artificial Bee Colony Algorithm (ABC) (Karaboga, 2005), Firefly Algorithm FA, (Yang, 2008),
Cuckoo Search (CS) (Yang & Deb, 2009), Gravitational Search Algorithm (GSA) (Rashedi et al.
2009), Galaxy based Search Algorithm (GbSA) (Shah-Hosseini, 2011), Teaching Learning Based
Optimization (TLBO) (Rao et al. 2012), Swallow Swarm Optimization SSO (Neshat et al. 2012),
Bat Algorithm (BA) (Yang, 2013), Water Wave Optimization (WWO) (Zheng, 2015), Duelist
Algorithm (DA) (Biyanto et al. 2015), Virus Colony Search (VCS) (Li et al. 2016), Sperm Whale
Algorithm (SWA) (Ebrahimi & Khamehchi, 2016), Killer Whale Algorithm (KWA) (Biyanto et al.,
2017), Rain Water Algorithm (RWA) (Biyanto et al., 2017) et Monarchy Metaheuristic (MM)
(Ahmia & Aider, 2019)...

d) Les méthodes hybrides

Toutes les méthodes d’optimisation n’avaient pas les mémes propriétés et on a cherché a
profiter de leurs avantages. L’intérét de 1’approche coopérative est de permettre a différentes
méthodes d’optimisation d’allier leurs atouts dans le but d’améliorer les performances globales
obtenues par chacune d’elles afin d’obtenir de bon résultats par rapport aux méthodes qui les
composent. Actuellement les meilleurs résultats obtenus sont issus de ce type d'approche, en
particulier sur les problémes réels (Basseur, 2005).

Afin d’améliorer les performances d’une recherche globale, de nombreux auteurs proposent
d’utiliser une recherche globale pour bien explorer ’espace de recherche conjointement avec une
recherche locale pour mieux exploiter les zones prometteuses (Scatter Search, Algorithme
mémeétique, Algorithme mémeétique avec gestion de la population, ...). La plupart des méthodes
hybrides étaient réalisées entre différentes métaheuristiques. A peu prés tous les types d’approches
ont été proposés pour ce type de coopération, fait que les métaheuristiques hybrides sont devenues
maintenant assez classiques dans le domaine de I’optimisation (Basseur, 2005). Cependant les
méthodes exactes peuvent néanmoins étre utiles lorsque des sous-problémes peuvent étre extraits du
probléme global. Leur résolution permet en effet de contribuer a la recherche de la solution globale,
soit en combinant judicieusement différents sous-problémes, soit en hybridant résolution exacte de

24



Chapitre I.  Principaux concepts en optimisation

sous-problémes et résolution heuristique du probleme complet (Dhaenens, 2005). Un livre consacré
entierement a ’hybridation des métaheuristiques a été publié par (Blum et al. 2008).
- Recherche par dispersion (Scatter Search) SS (Glover, 1977)

La recherche par dispersion est une stratégie évolutionnaire, elle comporte : une méthode de
génération de diversification, une méthode d'amélioration de solutions (recherche locale), une
méthode de mise & jour de I'ensemble de références, Une méthode de génération d’un sous-ensemble
pour opérer sur I’ensemble de référence, pour produire un sous-ensemble de ces solutions comme une
base pour créer des solutions combiné et une méthode de combinaison de solutions. Au départ une
population de solutions est générée et chaque individu est amélioré par I'application d'une recherche
locale. De cette population, on extrait un ensemble de référence (Refset) de petite taille, contenant les
meilleures solutions. La taille de de la population est généralement au moins 10 fois la taille de
RefSet. L’incorporation de solutions a I’ensemble de référence est effectuée selon leur qualité ou leur
diversité. On peut citer I’exemple de (Cotta, 2006) pour I’inférence phylogénétique.

- Algorithme mémétique (Memetic Algorithm) MA (Moscato, 1989)

L'idée principale de cette technique est de combiner la capacité de recherche globale d’un
algorithme évolutionnaire et une méthode de recherche locale appliquée a tout nouvel individu obtenu
au cours de la recherche. Par exemple, dans (Martin & Otto, 1996) la méthode de descente est insérée
dans un algorithme de recuit simulé. Dans (Stutzle & Hoos, 1997) une fonction de recherche locale
est incorporée dans un algorithme de colonie de fourmis. Martin (Martin, 1990) a inséré la méthode
de descente dans un algorithme de recuit simulé. Il s'avére que la technique mémetique est un moyen
efficace pour résoudre les problémes multiobjectifs (Fang et al., 2018).

- Algorithme mémétique avec gestion de la population (Memetic Algorithm with

population managment) MA/PM (Sevaux, 2005)

Cet algorithme combine les avantages de la recherche par dispersion et 1’algorithme
mémétique. Le fonctionnement est assez simple et est basé sur un algorithme génetique. Au départ,
on génere une population initiale de petite taille et on choisit un parametre A fixant le niveau de
dissemblance des solutions entre elles. Ensuite, on procede comme dans un algorithme génétique, on
choisit deux individus que l'on croise pour obtenir deux enfants. Pour chacun on applique une
recherche locale de fagcon a obtenir des optima locaux. S'ils ne répondent pas au critere de diversité,
on applique un opérateur de mutation sur ces individus jusqu'a satisfaction de ce critere. Sinon, on les
insere dans la population a la place d'un autre individu. A chaque itération le parametre A gérant la
diversité est mise a jour. D'un c6té elle applique une recherche locale a toutes les nouvelles solutions
et de l'autre, elle maintient une population de petite taille et diversifiée. L'autre avantage, c'est
I'évolution du paramétre de diversité A (comme dans les schémas de refroidissement de température
du recuit simulé) qui permet a tout moment d'augmenter ou de réduire la diversité des individus dans
la population.

- Hybridation entre différentes métaheuristiques

(Krueger, 1990) optimise les paramétres d’un recuit simulé¢ a I’aide d’un algorithme
génétique. Dans (Azimi, 2005) une amélioration de la solution de colonie de fourmis pour chaque
cycle en appliquant le recuit simulé a été proposée. Dans (Talbi et al,. 1998) les auteurs ont introduit
la recherche Tabou a la fin d’un algorithme génétique pour améliorer les solutions obtenues.

- Hybridation entre méthodes exactes et métaheuristiques

Un état de I’art de ce type de coopération a été proposé par (Dumitrescu & Stutzle, 2003),
(Puchinger & Raidl, 2005) et (Jourdan et al. 2009). Dans (Cotta t al., 1995) I'algorithme exact B&B
est incorporé dansl’AG pour servir d'opérateur de recombinaison. (Portmann et al., 1998) propose une
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coopération ou une heuristique calcule des solutions initiales dans le but d'offrir de bonnes bornes
pour le lancement de la méthode exacte. (Augerat et al., 1998) ont utilisé un algorithme de Branch
and Cut et une recherche tabou pour résoudre le probleme de tournée de véhicule avec contraintes de
capacité. Woodrurff (Woodrurff, 1999) décrit une stratégie de la sélection permettant de décider a
chaque nceud de I'arbre B&B si une recherche taboue est appelée pour trouver une meilleure solution
titulaire. Dans (French et al,. 2001) les auteurs ont présenté une hybridation entre algorithme
génétique et le B&B pour résoudre le probléeme de satisfiabilité. Dans (Jahuira, 2002), différentes
coopérations entre AGs et méthodes exactes appliquées au probleme du voyageur de commerce, ont
été proposées. (Cotta & Troya, 2003) ont proposé une structure pour hybrider des algorithmes
évolutionnaires avec le B&B. (Bent & Hentenrych, 2004) ont utilisé le principe de la recherche sur
large voisinage faisant intervenir des méthodes exacte pour I'exploration du voisinage pour trouver la
(les) meilleure(s) solution(s) dans un sous espace de I'espace de recherche global. Dans (Jozefowiez,
2004) une méthode coopérative pour la résolution d’un probléme de tournées couvrante bi-objectif
est proposée. Pour cela un algorithme génétique propose une approximation puis, un algorithme de
B&C est utilisé pour résoudre de maniére optimale des sous-problémes suivant I’un des objectifs.
Dans (Klau et al., 2004) les auteurs utilisent une approche combinant un algorithme mémétique avec
la programmation linéaire en nombre entier pour résoudre approximativement le probleme "prize-
collecting Steiner tree". Dans (Basseur, 2005) trois méthodes réalisées entre un AG Adaptatif et la
méthode exacte a deux phases sont présentées. Dans (Mahdi & Nini, 2021) 1’algorithme proposé DM-
NSGA-II améliore 1’algorithme mémétique NSGA-II par I’ajout d’une méthode exacte B&B-PLS
(branch and bound Pareto local search). Dans cette thése cette méthode sera adaptée pour résoudre le
probléme le plus fondamentale et le plus utilisé en bioinformatique, I’alignement multiple de
séquences.

I1VV.3) Evaluation de performances

Deux types de mesure sont considérés pour évaluer les performances d’un algorithme
d’optimisation : le temps d’exécution de 1’algorithme et la qualité de la solution obtenue. Pour les
méthodes exactes, seule la mesure du temps de résolution a un sens. Pour les algorithmes approchés,
on trouve les deux types de mesure. La comparaison d’algorithmes pour la résolution exacte des
problémes d’optimisation est triviale. Dans le cas des méthodes approximatives, la comparaison reste
triviale pour I’optimisation mono-objectif, mais pas pour 1’optimisation multiobjectif. En effet
’existence d’un ensemble de solutions de compromis et 1’absence d’ordre total entre les solutions
rendent la mesure de qualité d’un ensemble de solutions difficile. De nombreux indicateurs de
performances ont été proposés dans la littérature (voir chapitre 11 section 1V).

V) Conclusion

Tous les domaines sont concernés par 1’optimisation, qui consiste a chercher la meilleure
solution d’un probléme donné. La plupart des problémes d’optimisations appartiennent a la classe des
problémes NP-difficile. Dans cette classe de problémes, on ne connait pas une méthode exacte qui
traitera efficacement toutes les instances du probleme en temps raisonnable. Ce qui impose la
recherche des solutions approchées en utilisant des algorithmes d'approximation (des heuristiques ou
des metaheuristiques). Les metaheuristiques sont des méthodes stochastiques qui visent a résoudre
un large panel de problémes, sans pour autant que l'utilisateur ait a modifier leur structure. Ces
méthodes sont inspirées d'analogies avec des domaines aussi variés que la physique, la génétique ou
encore le comportement social des animaux. Les métaheuristiques ont rencontré un succes grace a
leur simplicité d'emploi mais aussi a leur forte modularité. On a vu dans ce chapitre que les
métaheuristiques sont facilement adaptables et hybridables en vue d'obtenir les meilleures
performances possibles.
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Parmi les nombreuses métaheuristiques actuellement utilisées, les algorithmes
évolutionnaires EA sont clairement les plus populaires dans la littérature et ont encore plusieurs
opportunités de recherche a offrir aux nouveaux arrivants. Les métaheuristiques comportent souvent
plusieurs parametres contrélant les différents opérateurs influencant le processus de recherche.
L’efficacité d’une métaheuristique dépend du choix de ses paramétres de controle. Ce réglage est
complexe, surtout quand le nombre de parametres est élevé.

Toutes les méthodes d’optimisation n’avaient pas les mémes propriétés et on a cherché a
profiter de leurs avantages. L’intérét de I’approche coopérative est de permettre a différentes
méthodes d’optimisation d’allier leurs atouts dans le but d’améliorer les performances globales
obtenues par chacune d’elles afin d’obtenir de bon résultats par rapport aux méthodes qui les
composent. Actuellement les meilleurs résultats obtenus sont issus de ce type d'approche, en
particulier sur les problémes réels
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I) Introduction

Les décideurs veulent toujours trouver les meilleures solutions pour mieux atteindre les
objectifs. L'optimisation combinatoire multiobjectif fait toujours I'objet de recherches intensives et
s'applique a de nombreux domaines : économie, transport, biologie, etc. Les premiers travaux menés
sur les problémes d’optimisation multiobjectif furent réalisés au 19" siécle sur des études en
économie par Edgeworth et genéralisés par Pareto. Les métaheuristiques sont des approches
d'optimisation pouvant s'attaquer a des problémes complexes en essayant de maniere itérative
d'améliorer la ou les solutions candidates. Dans ce centre, nous travaillons sur la conception et
I'application d'algorithmes hybrides métaheuristiques pour la résolution des problémes de la
bioinformatique.

Un probléme multiobjectif est défini par la recherche d’un compromis entre plusieurs

fonctions objectifs contradictoires, en considérant tous les objectifs comme importants. Les
problemes multiobjectif ont la particularité d'étre beaucoup plus difficiles a traiter par rapport a leur
équivalent mono-objectif. La difficulté réside dans l'absence d'une relation d'ordre total entre les
solutions. Une solution peut étre meilleure qu'une autre sur certains objectifs et moins bonne sur les
autres. Donc il n’existe généralement pas une solution unique qui procure simultanément la solution
optimale pour I’ensemble des objectifs. Dans ce cas la solution optimale ou de bonne qualité est un
ensemble de solutions compromis entre les différents objectifs a optimiser. Il est vital pour identifier
ces meilleurs compromis de définir une relation pour comparer les solutions entre eux. La plus utilisée
est la relation de dominance au sens Pareto. L’ensemble des meilleurs compromis est appelé le front
Pareto, la surface de compromis, les solutions non-dominées ou les solutions efficaces. Cet ensemble
de solutions constitue un équilibre, dans le sens qu’aucune amélioration ne peut étre faite sur un
objectif sans dégradation d’au moins un autre objectif. La solution Pareto consiste a obtenir le front
de Pareto FP ou d’approximer la frontiére de Pareto FP*.
La majorité des problemes d'optimisation combinatoire multiobjectif, sont des problemes NP-
difficiles, et donc on ne posséde pas a ce jour un algorithme de complexité polynomiale, valable pour
toutes les tailles de probleémes. L’explosion combinatoire a explorer limite 1'utilisation de méthodes
exactes pour la résolution a des problémes de petites tailles. Dans le cas de problemes de grande taille,
comme cela est souvent le cas dans les applications réelles, les méthodes approchées sont devenus
une alternative inevitable. Dans ce chapitre, nous présenterons 1’optimisation combinatoire
multiobjectif qui sera le cadre de travail de cette thése. Nous introduirons les concepts fondamentaux
et les principales approches de résolution.

Cette partie a pour but d’introduire les prérequis nécessaires a la bonne compréhension de
cette theése. Ainsi, dans un premier temps, nous présenterons le contexte de 1’optimisation
multiobjectif, les principales définitions, et les problématiques essentielles liées a ce domaine de
recherche, surtout vis a vis des approches de résolution pour lesquelles nous allons essayer d’apporter
un regard critique sur chacune d’elles. Dans la suite, nous définissons tout d’abord la notion de
dominance au sens de Pareto, le front de Pareto et 1’équilibre souhaité entre 1’intensification et la
diversification.

1) Formulation de problémes d’optimisation multiobjectif

Un probléme d’optimisation combinatoire multiobjectif peut étre représenté par le programme
suivant :

Optimiser F(X) = (fl(X), £, ., fp(X)) t.q. X€ 8" etp =2

Sans/Sous les contraintes g(X) =0, q(X) <0, h(X) =0
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X, étant un vecteur de solution (xs,..., Xn) défini dans un espace 6™ de dimension n, représentant des
instances des variables de décision xi. 6™ représente 1’ensemble des solutions réalisables respectant

un ensemble de contraintes ¢ (d’égalité et/ou d’inégalité représenté par les fonctions g, h et q). F (fi,
f2,..., fp) est le vecteur des fonctions objectifs a optimiser, et p représente le nombre d’objectifs. ¥7P

= F (6™) représente les points réalisables dans 1’espace objectif de dimension p, Y = (y1,..., Yp) avec

yi = fi(X) représente un point de 1’espace objectif.

A
X2 f

s 1 Espace objectif
Espace décisionnel i

- N

f
Figure.5 probleme d’optimisation multiobjectif (2 variables de décision et 3 fonctions objectifs)

Contrairement a 1’optimisation mono-objective, la solution d’un probleme multiobjectif n’est
pas unigque, mais un ensemble de solutions Pareto-optimales (PO*). La question qui se pose : laquelle
de ces solutions optimales doit-on choisir ? Ainsi, dans une optimisation multiobjectif, I'effort doit
étre fait pour trouver I'ensemble de solutions optimales de compromis en considérant tous les objectifs
comme importants. Aprés avoir trouvé un ensemble de ces solutions de compromis, le décideur peut
alors utiliser des considérations qualitatives pour faire un choix. Les méthodes de résolution des
problemes multiobjectifs sont donc des méthodes d’aide a la décision car le choix final sera laissé au
décideur. En effet, résoudre un probléme multiobjectif peut étre divisé en deux phases :

- L’optimisation multiobjectif : la recherche des solutions de meilleur compromis

- La prise de décision : le choix de la solution a retenir, c’est la tiche du décideur qui,
parmi I’ensemble des solutions de compromis, doit extraire celle qu’il utilisera (cela
fait appel a la théorie de la décision).

Dans le cadre de cette these nous ne parlerons que de la premiére phase qui consiste en la
recherche des solutions de meilleurs compromis.

I11) Classifications des approches de résolution multiobjectif

Dans la littérature, nous rencontrons deux classifications différentes des approches de
résolution de problemes multiobjectifs. Le premier classement adopte un point de vue décideur, Le
deuxiéme classement adopte un point de vue concepteur (figure.6).
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Classifications des approches de résolution multiobjectif

I
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Figure.6 Classifications des approches de résolution multiobjectif

111.1) Classification point de vue décideur

Ce classement divise les approches de résolution multiobjectif en trois schémas possibles
selon I’ordre d’intervention du décideur et la méthode d'optimisation :

111.1.1) les approches a priori

Le décideur intervient des le début de la définition du probléme (en amont de la méthode
d'optimisation), en exprimant ses préférences, pour définir la fonction d’agrégation entre les différents
objectifs. Dans ce cas le décideur est supposé connaitre a priori le poids de chaque objectif afin de les
mélanger dans une fonction unique et transformer ainsi le probléme multiobjectif en un probleme
mono-objectif.

111.1.2) les approches interactives

Combinent de maniere cyclique les processus de décision et d’optimisation. Le décideur
intervient de maniere a modifier certaines variables ou contraintes afin de diriger le processus
d’optimisation. Le décideur modifie ainsi interactivement le compromis entre ses préférences et les
résultats. Cette approche permet donc de bien prendre en compte les préférences du décideur, mais
nécessite sa présence tout au long du processus de recherche.

111.1.3) les approches a posteriori
Le déecideur intervient en aval de la méthode d'optimisation, en lui fournissant un ensemble
de bonnes solutions bien réparties. 1l peut ensuite sélectionner celle qui lui semble la plus intéressante.

Dans le cadre de cette thése, nous nous placerons dans le cadre de cette troisiéme famille de
méthodes ou la modélisation des préférences n’est pas requise et ou le procédé d’optimisation doit
étre puissant afin de fournir une trés bonne approximation de la frontiere Pareto.
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111.2) Classification point de vue concepteur

Ce classement adopte un point de vue plus théorique articulé autour des notions d’agrégation
et d’optimum Pareto. On distingue a cet égard les approches non Pareto et les approches Pareto.
111.2.1) Les approches non Pareto

Les approches non Pareto cherchent a ramener le probléme initial a un ou plusieurs problemes
mono-objectif. Elles sont classées en deux catégories : les approches scalaires, qui transforment le
probléme multiobjectif en probléme mono-objectif et les approches non scalaires, qui gardent
I’approche multiobjectif, mais en traitant séparément chacun des objectifs.

111.2.1.1) Les approches scalaires (ces approches sont de type a priori)

Les approches scalaires ne traitent pas le probleme comme un véritable probleme
multiobjectif (elles le transforment en un probléme mono-objectif). Les approches les plus répandues
de cette classe sont : les approches agrégées, programmation par but, et les approches g-contraintes.

a) Approche d’agrégation

C’est 1'une des premicres approches utilisée pour résoudre les problemes multiobjectifs
(Ishibuchi, 1998). Elle consiste a transformer un probléme multiobjectif en un probléme mono-
objectif, en définissant une fonction objectif unique F comme étant la somme pondérée des différentes
fonctions objectifs du probleme initial. En affectant a chaque objectif un coefficient de poids qui

p
représente I’importance relative que le décideur attribue a I’objectif : F(X) = Zﬂ,, f,(X)
i=1

p
Ji représente le poids affecté a la fonction objectif fi, 4 [0..1] avecZ/ii =1
i=1

b) But programmeé

Dans les approches de ce type (Charnes et al., 1955), le décideur doit fixer des buts T; qu’il
désire atteindre pour chaque fonction objectif fi. Ces valeurs sont ensuite introduites dans la
formulation du probléme comme des contraintes supplémentaires. La nouvelle fonction objectif est
modifiée de fagcon a minimiser les écarts entre les résultats et les buts a atteindre.

P
min Y |f,(X)-T| Avec Xeds"
i=1

c) Min-max
Elle minimise le maximum de ’écart relatif entre un objectif fj et son but associé Ti.
: fiX)—T;
min max; ( T)
i

Aveci=1..p, Xed" et Ti représente le but a atteindre pour I’i*™ objectif (Coello et al., 1995).
d) But a atteindre

Dans cette approche le décideur spécifie I’ensemble des buts Ti, qu’il souhaite atteindre et les
poids associés Ai. Cela revient a résoudre le probleme suivant :
Minimiser o
Sous les contraintes

Ti+ a 4i>fi(X)
i =1
Ces approches, bien que travaillant par agrégation des objectifs, permettent de genérer des
solutions non-dominées.
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e) Approches g-contraintes

Dans cette approche (Haimes et al., 1971), le probléme consiste a optimiser une seule fonction
objectif fi sujette & des contraintes sur les autres fonctions objectifs (Convertir p-1 des p objectifs du
probleme en contraintes). Cette méthode est basée sur la minimisation d’un objectif fx en considérant
que les autres objectifs fj avec j =k doivent étre inférieurs a une valeur ¢j. En général, 1’objectif choisi
est celui que le décideur souhaite optimiser en priorité ; il peut ensuite réitérer ce processus sur un
objectif différent jusqu’a ce qu’il trouve une solution satisfaisante.

Minimiser fi(X)

Sous les contraintes
fi(X) < g, Vj#k
f) Discussion sur les approches scalaires

Ces différentes approches transforment un probléme d'optimisation multiobjectif en un ou
plusieurs problémes mono-objectif, que ce soit sous la forme d'une somme pondérée, ou sous la forme
d'une distance a un but. Ces approches ont l'avantage de pouvoir utiliser facilement tous les
algorithmes d'optimisation mono-objectif. Mais ces méthodes ont aussi des inconvénients, certaines
ne peuvent traiter complétement des problemes non convexes et sont donc tres sensibles a la forme
du front Pareto. Les autres, bien que pouvant traiter les problémes non convexes, restent quand méme
sensibles & la forme du front Pareto. Un autre inconvénient important est qu'il faille relancer plusieurs
fois les algorithmes de résolution avec des valeurs différentes pour certains paramétres (vecteur de
poids par exemple) pour obtenir plusieurs points distincts de la surface de compromis. Ces méthodes
nécessitent aussi souvent une bonne connaissance du probléme a priori, notamment pour fixer les
vecteurs de poids ou les points de référence. Nous présentons dans la section suivante des méthodes
permettant de surmonter les difficultés présentées précédemment.

111.2.1.2) Les approches non scalaires non Pareto (ces approches sont de type a posteriori)

Ces approches ne transforment pas le probléme multiobjectif en un probléme mono-objectif,
mais utilisent un processus de recherche qui traite séparément les différents objectifs (elles n’utilisent
pas non plus la notion de dominance Pareto). On distingue deux approches : sélection paralléle,
sélection lexicographique.

a) Sélection parallele (méthode VEGA)

Cette approche a été la premiére proposant un algorithme génétique pour la résolution de
problémes d’optimisation multiobjectif (Schaffer, 1984). L’algorithme proposé, VEGA (Vector
Evaluated Genetic Algorithm), sélectionne les individus selon chaque objectif de maniere
indépendante. L’idée est simple : Pour k objectifs et une population de n individus, une sélection de
n/k meilleurs individus est effectuée pour chaque objectif. Ainsi k sous-populations vont étre créées
et ensuite mélangées afin d’obtenir une nouvelle population de taille n. le processus se termine par
I’application des opérateurs génétiques (croisement et mutation). De nombreuses variations de cette
technique ont été réalisées : utilisation d’un vecteur contenant les probabilités d’utiliser un certain
objectif lors de la sélection (Kurwase, 1984), parametre pour contrdler le taux de sélection (Ritzel,
1994) et utilisation de VEGA avec dominance de Pareto (Tanaki, 1995).

b) Sélection lexicographique

Cette approche, proposée par Fourman (Fourman, 1985), les objectifs sont préalablement
rangés par ordre d’importance par le décideur. Ensuite I’optimum est obtenu en optimisant tout
d’abord la fonction objectif la plus importante puis la deuxiéme en intégrant les valeurs obtenues
comme contraintes pour la résolution sur des objectifs moins prioritaire et ainsi de suite. La solution
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obtenue a 1’étape p sera la solution du probléme. Le risque essentiel de cette méthode est la grande
importance attribuée aux objectifs classés en premier. La meilleure solution trouvée pour I’objectif le
plus important va faire converger I’algorithme vers une zone restreinte de 1’espace d’état et enfermer
les points dans une niche.

c) Discussion sur Les approches non scalaires

Ces différentes approches surmontent les difficultés des approches scalaires. Elles sont
souvent simples et faciles a mettre en ceuvre. Une seule résolution du probleme permet de trouver un
ensemble de solutions Pareto optimales. L’inconvénient de ces approches est qu’elles tendent a
générer des solutions qui sont largement optimisées pour certains objectifs et tres peu pour les autres.
Elles répartissent la population sur les extrémaux du front de Pareto, et les solutions de compromis
sont négligées, et ainsi I’aspect multiobjectif du probléme est contourné (Meunier, 2002).

Nous présentons dans les sections suivantes 1’approche Pareto traitant les problémes
multiobjectifs sans transformation, sans favoriser un objectif par rapport & un autre et fournissant au
décideur un ensemble compromis de solutions en une seule résolution du probléme.

111.2.2) L>approche Pareto (cette approche est de type a posteriori)

Cette approche est la plus utilisée en optimisation multiobjectif. Elle a I'avantage de traiter les
problemes multiobjectif sans transformation, sans favoriser un objectif par rapport a un autre et
peuvent génerer des solutions compromis en un passage unique de I'algorithme. Elle est basée sur la
notion de dominance au sens de Pareto définie comme une relation d'ordre partiel entre les solutions
du probléme. Au 19°™ Siécle, Vilfredo Pareto, un mathématicien Italien, formule le concept suivant :

Dans un probléme multiobjectif, il existe un équilibre tel que 1’on ne peut pas améliorer un
objectif sans détériorer au moins un des autres objectifs. Les approches Pareto utilisent directement
la notion de dominance dans la sélection des solutions générées. Le principal avantage de ces
approches, c’est I’optimisation simultanée d’objectifs contradictoires. Plusieurs techniques utilisant
ce concept sont proposées dans la littérature : La méthode MOGA (Multi-Objective Genetic
Algorithm) (Fonseca 1995), NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm) (Horn et al. 1994), SPEA
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm) (Zitzler & Thiele 1999), PAES (Pareto Archived Evolution
Strategy) (Knowles et Corne 1999), PESA (Pareto-envelope based selection algorithm) (Knowles et
al., 2000) et NSGA (Non dominated Sorting Genetic Algorithm) (Srinivas & Deb 1994). NSGA-II...

111.2.2.1) Notion de dominance et front de Pareto

On considére ici le cas de maximisation des objectifs. La minimisation est définie de maniere
analogue. Soient deux solutions X!, X?c8" et deux vecteurs objectifs Y!, Y2e 9 » | YI=F(X?) et
Y2=F(X?).

Xt = (xd,xd, x}) et X2 = (&2, %3, ..., x2)

F = (fufar e fp)

Y =FXY = (vl y3, .., vp) telque yi = fi(x1,x3, ..., x3) pourk=1...p

Y2 =F(X?) = (y%,y2, .., y2) telque yi = fi(x?, %%, ...,x2) pourk=1...p
Nous avons les équivalences suivantes :

Y=Y’ o Vk=1.p, vy
Yi>Y? o Vk=1.p, vy
Y!1>Y2 o Vk=1..p, yi>y?

On dit que la solution X* domine X? (Y* domine Y?), noté par X* = X2, si et seulement si:
vk € {1..p}, fi(X") = fi(X?) et 3k, fi, (X*) > fi, (X?)
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Autrement dit Y1 > Y2et Y = Y2 (yi' > yi@ pour tout k =1..p, et yk!> yi? pour au moins un k).
Si X! est meilleur que X? sur tous les objectifs (yx*> yx? pour tout k =1... p) alors on dit que X* domine
fortement X2 ; On notera alors X!> X2, Lorsque ni X'>=X2 ni X2>=X!, alors on dit qu’elles sont

incomparables ou Pareto équivalentes, noté X'~X2,
Notons que pour toute paire de solutions X* et X2, une seule des situations suivantes peut se
produire (figure.7) :
- X! domine X2
- X! est dominée par X?
- X!et X% sont équivalentes ou incomparables
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Figure.7 Relation de dominance (cas de deux objectifs a maximiser)
Le cercle est dominé par les triangles, domine les rectangles et incomparable aux carrés
La relation de dominance est la base des méthodes dites de Pareto. C’est une relation d’ordre
partiel stricte transitive (si X* = X%t X?>= X3alors X! X3), non réflexive (une solution ne se domine
pas elle-méme) et n'est pas symétrique (on n'a jamais X! = X%t X2 X1).
Une solution Xed" est dite Pareto optimale si elle n’est dominée par aucune autre solution
réalisable. L’ensemble Pareto optimal PO"={X 8" | Y 8" tel que Y = X}. L’image de I’ensemble

Pareto optimal F(PO™) dans I’espace objectif RP est appelée front Pareto, ou surface de compromis
PF={F(X) eRP | vXePO}.

L’ensemble Pareto optimal regroupe des solutions qui forment une frontiére d'optimalité, que
I'on nomme front de Pareto ou surface de compromis (figure.8). Les solutions placées sur le front de
Pareto ne peuvent pas étre comparées, aucune n'étant meilleure que les autres sur tous les objectifs.
C'est le décideur qui aura pour réle de choisir la solution a retenir.

A f, Front de Pareto

Figure.8 Front de Pareto (cas de deux ob'jectifs a maximiser)
111.2.2.2) Point idéal et point nadir

Les coordonnées du point idéal PleRP correspondent aux meilleures valeurs de chaque
objectif des points du front Pareto (figure.9). Les coordonnées de ce point correspondent aussi aux
valeurs obtenues en optimisant chaque fonction objectif séparément. Ce point ne correspond pas a
une solution réalisable car si c’était le cas, cela sous-entendrait que les objectifs ne sont pas
contradictoires et qu’une solution optimisant un objectif, optimise simultanément tous les autres, ce
qui ramenerait le probleme a un probleme ayant une seule solution Pareto optimale.
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Les coordonnées du point nadir PNe®RP correspondent aux mauvaises valeurs de chaque
objectif (figure 9). Généralement ce vecteur n'appartient pas a l'espace objectif réalisable mais il est
dans certains cas utile en tant que référence pour délimiter 1’espace pour évaluer un ensemble de
solution non-dominée.

Min f, Max f;
Figure.9 Point idéal et point nadir (cas de deux objectifs a maximiser)

111.2.2.3) Intensification et Diversification

Dans la résolution de problémes multiobjectifs type Pareto, il est nécessaire que les solutions
trouvées soient Pareto optimales, mais aussi qu’elles soient uniformément réparties dans le sous-
espace des solutions Pareto optimales. Ces deux objectifs appelés intensification (exploitation) et
diversification (exploration) doivent étre pris en compte (figure.10).

- Intensification (exploitation) : la convergence vers la frontiere Pareto.
- Diversification (exploration) : la répartition des solutions le long de la frontiére Pareto.

A A A
Front de Pareto

Solutions obtenues

A\ 4
A 4

N
>

Figure.10 illustration de l’intensification et la diversification en multiobjectif
(a) présente une solution de bonne qualité en terme de convergence mais mauvaise pour la diversité. (b) une solution de bonne

diversité mais de mauvaise qualité pour la convergence. (c) I’équilibre souhaité entre intensification et diversification.

Les notions d'intensification et de diversification sont nécessaires dans la résolution d’un
probléme d’optimisation multiobjectif. La diversification permet une exploration assez large de
I’espace de recherche, par contre I’intensification permet une exploitation sur une zone précise. Il est
important de bien alterner des phases d'intensification et de diversification durant la recherche, afin
gue I’exploration puisse rapidement identifier des régions de 1’espace de recherche qui contiennent
des points de bonne qualité, sans perdre trop de temps a exploiter des régions moins prometteuses.
Le succes et I’efficacité d une technique de résolution dépendent d’un équilibre délicat entre ces deux
techniques de recherche.

En optimisation multiobjectif, le but est d’assurer une bonne répartition des solutions le long
de la frontiére Pareto et de maximiser les chances d’atteindre des zones les plus proches possible du
front Pareto.

a) Mécanisme de convergence (intensification)

a.1l) Ranking

Le ranking, consiste a classer les solutions en leur donnant un rang matérialisé par une valeur
scalaire unique appelée fitness associée a chaque vecteur objectif. Cet ordre dépend de la notion de
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dominance et donc directement de l'optimalité Pareto. La méthode de ranking permet ainsi de
converger vers les solutions Pareto optimales.
- Ranking NSGA de Goldberg

Tous les individus non dominés de la population possedent le rang 1. Ces individus sont
ensuite enlevés de la population, et I’ensemble suivant d’individus non dominés est identifi¢ et on
leur attribue le rang 2. Ce processus est réitéré jusqu’a ce que tous les individus de la population aient
un rang. Cette méthode de ranking (figure.11) a été utilisée dans les algorithmes genétiques pour la
résolution de plusieurs problemes.

Rang(X) < Rang(Y) = X est meilleur que Y

A 1
Max f,

>» Max f1

Figure. 11 Ranking NSGA (Classement des individus par fronts)

- Ranking NDS de Fonseca et Fleming Dans cette méthode, le rang d’un individu est
le nombre de solutions dominant I’individu plus un. Considérons par exemple un
individu i a la génération t, qui est dominé par pf individus dans la population
courante. Son rang dans la population est donné par : rang (i, t) = 1+p!.
Un individu non dominé de la population posséde donc le rang 1. Les rangs associés a cette
méthode sont toujours supérieurs a ceux de la méthode NSGA. Ce type de ranking induit donc une
plus forte pression de sélection, et peut causer une convergence prématurée.

a.2) Elitisme

La notion d'élitisme fut introduite par (Zitzler et al., 2000) pour pallier au probleme de la
lenteur de convergence des algorithmes. Ce principe consiste a conserver les meilleures solutions
non dominés trouve durant la recherche. Cette méthode contribue a accélérer la vitesse de
convergence et les performances générales des algorithmes. Actuellement, les algorithmes
élitistes obtiennent de meilleurs résultats sur un grand nombre de problemes multiobjectif.

Deux approches pour mettre en ceuvre 1’¢litisme : la premiere consiste a préserver les
meilleures solutions dans la prochaine génération. La second approche consiste a maintenir un
ensemble externe d’individus appelés archives qui stockent les solutions non-dominées trouvées
au cours du processus de recherche.

b) Méthodes de maintien de la diversité

Pour maintenir un équilibre souhaité dans le processus de recherche, les méthodes de
convergence doivent étre utilisées en conjonction avec les techniques de maintien de la diversité.
Plusieurs approches visant a maintenir la diversité ont été proposées dans la littérature : crowding,
restriction de voisinage, niches écologiques (sharing). Cependant, ces techniques ajoutent un codt
calculatoire non négligeable pour I'algorithme, elles doivent donc étre choisies avec soin.

- Nichage séquentiel

Dans le nichage séquentiel, la localisation de multiples niches se fait de maniére séquentielle, a
I’aide d’une exécution itérative de 1’algorithme. Dans (Beasley, 1993) les auteurs ont décrit une
méthode, basée sur le nichage séquentiel, pour I’optimisation de fonctions multimodales, qui évitent
les inconvénients des méthodes d’exécutions itératives indépendantes. Leur stratégie est basée sur
I’idée suivante : une fois qu’un optimum est trouvé, la fonction d’évaluation est modifiée dans le but
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de pénaliser, dans le processus de recherche, I’optimum déja trouvé. Les étapes principales de
I’algorithme sont :
- Initialisation : affecter a la fonction colt modifiée la fonction codt originale.
- Exécuter 1’algorithme en utilisant la fonction colit modifiée, et en sauvegardant la meilleure
solution trouvée durant la recherche.
- Mettre a jour la fonction colt modifiee pour éviter la recherche dans les régions de la meilleure
solution trouvée précédemment.
- Si toutes les solutions n’ont pas encore été trouvées, alors retour a 1’étape 2.

L’inconvénient de cette approche est qu’elle modifie la structure du probléme original.
D’autres méthodes avancées ont donc été proposées pour favoriser la formation de niches dans les
algorithmes genétiques. Ces méthodes de diversification sont basées sur le nichage paralléle, comme
par exemple les fonctions de partage et le crowding (Meunier, 2002).

- Fonction de partage (fitness sharing) et compteur de niche

La fonction de partage a été introduite par Goldberg et Richardson (Goldberg & Richardson,
1987) et analysée en détail par Deb (1989). La principale difficulté dans un AG est que, un individu
ayant une trés bonne fonction d’adaptation, a tendance a se multiplier aux dépens des autres individus
de la population. Le probleme est que dans les fonctions multimodales, on essaie d’avoir plusieurs
optimums (ou pics) et non pas un seul optima localisé. La fonction de partage a donc été introduite
pour distribuer la population d’individus sur les différents pics de ’espace de recherche. Pour
effectuer cette distribution, la fonction d’adaptation de chaque individu (i) est dégradée par un
compteur de niche (m;), calculé pour ce méme individu. Le partage permet donc de modifier la valeur
de la fonction d’adaptation d’un individu par rapport au nombre d’individus semblables dans la
population. Cette nouvelle valeur sera utilisée comme valeur d'adaptation par I'opérateur de sélection.
Pour éviter qu'un trop grand nombre d'individus ne se concentrent autour d'un méme point, il faut
pénaliser la valeur d'adaptation en fonction du nombre d'individus au voisinage du regroupement :
plus les individus sont regroupés, plus leur valeur d'adaptation est faible, et des individus proches les
uns des autres doivent partager leur valeur d'adaptation. Dans la pratique, on estime ce taux de
concentration en ouvrant un domaine autour d'un individu, puis on calcule les distances entre les
individus contenus dans ce domaine. Pour déterminer les bornes du domaine ouvert autour de
I'individu choisi, on définit une distance maximale, appelée oznare, au-deld de laquelle les individus
ne seront plus considérés comme faisant partie du domaine ouvert. La distance séparant deux

individus i et j est calculée grace a la fonction d (i, J) .
La nouvelle fonction de partage F(I) dun individu i<Pest obtenue en divisant la fonction

d’adaptation de I’individu F'(i)par le compteur de niche. Le compteur de niche m; donne une

estimation du nombre d’individus qui se trouvent dans le voisinage de I’individu i. Ce coefficient est
calculé pour tous les individus j de la population courante P.
my = ) sh(d(i.)
jep
F'(i
F@) = @

L

Ou la fonction Sh la plus communément utilisée, est la fonction triangulaire définie comme suit :

1 Gy sid(i,j) < o
Sh(d(i,j)) — Tenare ] share
0 sinon
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OU oshare €St le rayon de niche, fixé dans la plupart des cas par I’utilisateur en fonction de la distance
minimale de séparation voulue entre les différents pics. La fonction d(i, j) de calcule de distance peut
étre definie dans I'espace de recherche, par exemple a l'aide d'une distance de Hamming, ou dans
I'espace objectif. Ce choix dépend souvent du probleme, car le maintien de la diversité dans I'espace
objectif, bien qu'il soit souvent plus simple a réaliser, n'assure pas forcément le maintien de la
diversité dans I'espace de recherche.

- Restriction de voisinage

D’autres travaux proposés pour le maintien de la diversité sont basés sur la restriction de
voisinage. L’idée est de permettre a deux individus de se reproduire s’ils sont similaires. Ceci induit
la formation de différentes “espéces” (mating groups) dans la population. Dans (Loughlin &
Ranjithan, 1997), les individus sont projetés sur les éléments d’une matrice de dimension (p-1), p :
¢tant le nombre d’objectifs. Le voisinage est restreint aux individus se trouvant dans un rayon
inférieur a r, r étant fixé avant I’exécution de 1’algorithme.

- Clustering

L’objectif d’un algorithme de clustering est de partitionner un ensemble de points de telle
sorte que chaque groupe contient des points trés proches les uns des autres et les points d’un groupe
sont tres différents des points des autres groupes. Nous utilisons le clustering pour préserver la
diversité dans 1’archive et réduire sa taille. Ce processus est composé en trois étapes :

1. Partitionner ’archive en utilisant un algorithme de clustering.
2. Sélectionnez un individu représentatif de chaque groupe.
3. Enlever tous les autres individus dans le cluster.

- Crowding

Holland a été le premier a suggérer 1’utilisation de I’opérateur de “crowding” dans la phase
de remplacement des algorithmes génétiques (Holland, 1975), pour identifier les situations dans
lesquelles de plus en plus d’individus dominent les niches écologiques. Dans la reproduction d’un
nouvel individu, I’opérateur consiste a remplacer 1’individu existant le plus semblable a 1’individu
généré, et non pas les parents comme dans les algorithmes génétiques standard.

La technique de crowding utilisée par le NSGA-1I pour préserver la diversité des solutions sur
le front Pareto, s’applique sur le dernier front pour compléter la taille de la population parent pour la
génération suivante. Au lieu d’exclure arbitrairement certains membres du dernier front, les points
qui réaliseront la diversité la plus élevée des points sélectionnés seront choisis.

I\VV) Mesures de performance

Dans tout probléme d’optimisation apres la modélisation et le développement d’un algorithme
de résolution, vient la phase d’évaluation de la qualité des solutions produites. La comparaison
d’algorithmes pour la résolution exacte des problémes d’optimisation est triviale. Dans le cas des
méthodes approximatives, la comparaison reste triviale pour 1’optimisation mono-objectif, mais pas
pour ’optimisation multiobjectif. En effet I’existence d’un ensemble de solutions de compromis et
I’absence d’ordre total entre les solutions rendent la mesure de qualité d’un front difficile. Si la notion
de dominance au sens de Pareto peut étre utilisée pour comparer deux solutions, bien que ces deux
solutions puissent étre incomparables, la comparaison d’un ensemble de solutions est encore plus
délicate. L'évaluation d'un algorithme en terme de qualité des solutions obtenues, necessite soit de
pouvoir évaluer un front (métriques absolues) soit de le comparer de fagon quantitative avec les fronts
produits par d'autres algorithmes (métriques relatives). De nombreux indicateurs de performances ont
été proposés dans la littérature. Dans ce qui suit PO* représente 1’ensemble des solutions
potentiellement Pareto optimales trouvé par un algorithme.
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IV.1) Ensemble PO connu

Lorsque I’ensemble PO est connu, les mesures calculent le plus souvent la distance entre
I’approximation PO* et PO.
a) Proportion d’erreur (Veldhuizen & Lamont, 2000)
Cette mesure compte le nombre de solutions PO* qui n’appartiennent pas a PO, soit :
PO
ER=%<4L " of ei=1silai®™ solution de PO* e PO, sinon e;= 0.
|po*
Le désavantage de cette méthode est que si aucune solution de PO* n’appartient a PO, elle n’apporte
aucune information au sujet de la proximité relative de PO* par rapport a PO puisque dans ce cas,
quel que soit la distance séparant PO* de PO, on a ER = 0.
b) Distance générationnelle (Veldhuizen & Lamont, 2000)
Cette mesure calcule la distance moyenne entre les solutions de PO* et celles de PO. Elle se

PO _p);
calcule selon la formule suivante : GD =~/

PO
Pour p = 2, le parametre di est la distance Euclidienne (dans 1’espace des objectifs) entre la solution
i e PO* et le membre le plus proche de PO.

POl Ry L2 i " . e k
d; =min Z(fj -, ) ot estlavaleur de la j*™ fonction objectif de i, et f; estlavaleur de la
14

j*™ fonction objectif de la k™ solution de PO.
La difficulté avec cette méthode est que, s’il existe un ensemble PO* pour lequel il y a une fluctuation
importante dans la distance, la métrique peut ne pas retourner la véritable distance. Dans un tel cas,
le calcul de I’écart type de la mesure est nécessaire.

c) Erreur maximale & la surface de compromis

Cette métrique permet de mesurer la distance entre PO et I’ensemble PO*. Elle calcule en fait
la plus grande distance minimale entre les solutions de PO* et les solutions les plus proches de PO.

1V.2) Ensemble PO inconnu

Lorsque I’ensemble PO est inconnu, les mesures permettent le plus souvent de comparer de
maniere relative deux approximations. Il existe cependant des mesures qui renvoient une évaluation
de la qualité d’une seule approximation. Les mesures évaluent la qualité des approximations soit par
rapport a la convergence, soit par rapport a la diversification, ou par rapport aux deux buts en méme
temps.

IVV.2.1) Mesures évaluant la convergence

a) La métrique C
Cette mesure, proposée par (Zitzler & Thiele, 1999), calcule la proportion de solutions d’un ensemble
potentiellement Pareto optimal PO, dominées par des solutions d’un ensemble PO, :
{ bePO;/3aePO; axb |

C(AB)= ‘PO*
B

C(A,B) = 1 signifie que toutes les solutions trouvées par 1’algorithme B sont dominées par celles
trouvées par ’algorithme A. Tandis que C(A,B) = 0 indique qu’aucune solution générée par
I’algorithme B n’est dominée par une solution trouvée par 1’algorithme A. comme la relation de
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dominance n’est symétrique, C(B, A) n’est pas forcément égal a 1- C(A,B). 1l est donc nécessaire de
calculer C(A,B) et C(B, A).
b) Mesure de contribution (Meunier, 2000)
Cette mesurer se base également sur la comparaison de deux ensembles Pareto PO, etPO;. Elle
permet d’avoir rapidement une idée de 1’apport d’un algorithme par rapport a un autre algorithme.
Soit :
- C=PO,nPO;,
— Wa: I’ensemble des solutions de PO, qui dominent des solutions dans POy,
— La: I’ensemble des solutions de PO, dominées par des solutions dans POy,
— Na: I’ensemble des solutions de PO, non-comparables avec toutes solutions dans PO . Alors
N, =PO, \(CUW, ULy).
— Ws, Lg, N5 : idem.
— PO* I’ensemble des solutions potentiellement Pareto optimales trouvées par les deux algorithmes
A, B:PO* =CuUWa (Na UWB (NB.

La contribution de 1’algorithme A relativement & B, dénotée par Contribut(A,B), est le ratio des
solutions non dominées produites par A par rapport a PO* :

o oin,

Cl+ MA‘*‘NA‘JFNVB‘JF‘NB‘
Si les deux algorithmes produisent les mémes solutions alors Contribut(A,B)= Contribut(B,A)=1/2
Si toutes les solutions produites par B sont dominées par ceux produites par A alors contribut(B,A)=0.
Dans le cas général on a Contribut(A,B)+ Contribut(B,A)= 1.
1V.2.2) Mesures évaluant la diversité

Contribut(A,B) =

a) La métrique d’espacement

Cette métrique proposée par Schott (Schott, 1995), calcule la distance relative entre deux solutions
consécutives de PO,

‘POA‘ \PoA
S= L (d, —d)?ou d; = Z ‘.

kePO /\k¢|

i=1

PO,
La distance d; est la valeur minimale de la somme des différences absolues des valeurs des fonctions
objectifs entre la i*™ solution et toutes les autres solutions de I’ensemble généré. Il est noté que cette
distance est différente de la distance Euclidienne minimale entre deux solutions. Cette métrique
calcule les écarts type des différentes valeurs de d;. Ainsi, si les solutions sont uniformément espacées,
la distance correspondante sera faible. Donc, plus un algorithme trouve un ensemble de solutions pour
lequel cette mesure est faible, meilleur il est.

b) Métrique maximum spread

Zitzler (Zitzler & Thiele 1999) défini une métrique mesurant la longueur de la diagonale d’une
« hyper boite » formée par les valeurs des fonctions objectifs extrémes de I’ensemble potentiellement

‘POA

max‘P ‘f'—mln ‘f'

max min
Fre

Pareto optimal genéré : D =

")’

Ol FMm>etF ™" sont le maximum et le minimum pour le m*™ objectif. Le probléme de cette mesure

est qu’elle ne fournit aucune information sur la distribution exacte des solutions de compromis.
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c) Entropie
Cette mesure (Basseur et al., 2002) permet d’évaluer la diversité d’une approximation PO,

produite par un algorithme A par rapport & la diversité d’une approximation PO produite par un

algorithme B. on notera PO" I’ensemble des solutions non dominées de I’union de PO, et PO .
Dans cette mesure, une niche est associée a chaque solution. Les solutions présentées dans chaque
niche sont considérées comme Voisines de la solution associée a la niche. L’entropie est alors donnée

-1 1n n
par la mesure : E(A/B)_— ——lo

=N.C ~C
Ou N est le nombre de solutions de PO, w PO se trouvant dans la niche de la i°™ solution de
PO, UPO'C, est la cardinalit¢ de PO, W PQO", nj est le nombre de solutions de 1’ensemble PO,

dans la niche de la i®™ solution de PO UPO", et y= Z — represente la somme des coefficients

N;
affectés a chaque solution.
Cette mesure permet donc une estimation de la diversité relative entre deux approximations. Toutefois
I’interprétation des résultats n’est pas toujours évidente.

1VV.2.3) Mesures évaluant la convergence et la diversité

La mesure S, proposée par Zitzler (Zitzler & Thiele 1999), calcule I’hypervolume de la région
multidimensionnelle fermé par PO"et un point de référence, c'est-a-dire la taille de 1’espace des

objectifs que PO"domine. Un large hypervolume indique une meilleure qualité du front de Pareto.

Par exemple, étant donné un point de référence NP (nadir point) et un ensemble de solutions non-
dominées PO", I’image de PO" dans I’espace objectif est un approximatif Pareto front PF” = {F/(X)

| YXiePO"}. Pour chaque point Yi €PF”, un volume V(Y;) délimité par NP and Y; est construit

(surface rectangulaire dans un probleme biobjectif, figure 12), la mesure S est calculée comme 1’union
du volume des différents hypervolumes :

S(pre,np) = (U v (v) | vy, € PF* v, = V() = NP},

max

A

]

, (> Point Nadir

» min

Figure. 12 I’hypervolume délimité par le point Nadir et le front de Pareto

V) Conclusion

Pendant longtemps, des approches classiques qui convertissent les probléemes multiobjectifs
en un probléme mono-objectif ont éte utilisées. Elles comprennent les méthodes d'agrégation, la
méthode de contrainte epsilon, la méthode de programmation par but, etc. Ces techniques présentent
plusieurs limites, elles sont trés sensibles a la forme ou a la continuité du front de Pareto et qu'ils ont
tendance a géneérer un seul élément de I'ensemble optimal de Pareto par exécution (Coello Coello,
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2017). 1l devrait étre préférable d'optimiser les fonctions objectifs en une seule fois. L'approche de
Pareto traite les objectifs de maniére équitable et peut fournir un ensemble de solutions de compromis
appele front de Pareto en une seule exécution de I'algorithme. Toutes les solutions non dominées (le
front de Pareto) fournissent des informations utiles sur les relations de compromis entre des objectifs
contradictoires et permettent a un décideur d'envisager plusieurs alternatives. Bien que la différence
fondamentale entre I'optimisation mono-objectif et multiobjectif réside dans la cardinalité de
I'ensemble de solutions. Le résultat de 1’optimisation multiobjectif est un ensemble de solutions
hautement performantes qui compromettent les objectifs contradictoires considérés dans I'étude. La
convergence vers de bonnes approximations du front de Pareto (intensification), la préservation de la
diversité des solutions (diversification) et le calcul du temps sont les trois propriétés importantes de
tout optimiseur et déterminantes pour son succes.

Principalement, il y a trois aspects pour déterminer I'amélioration d'un ensemble de solutions (Okabe
et al., 2003): la cardinalité (le nombre de solutions), la convergence (précision) et la distribution et
I'étalement de la diversité. Un grand nombre de métriques a été proposé dans la littérature pour
comparer les ensembles de solutions (fronts de Pareto). L'hypervolume (HV) (Zitzler & Thiele, 1999)
est la métrique la plus utilisée dans la littérature, car HV (ou S-métrique) est la seule métrique unaire
capable de mesurer les trois aspects (précision, diversité et cardinalité). L’inconvénient majeur de
cette mesure est la consommation du temps.
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I) Introduction

Tout comme pour l'optimisation mono-objectif, deux classes de méthodes de résolution pour
traiter les problemes multiobjectif : les méthodes exactes dédiées a résoudre de facon optimale les
petites instances et les méthodes approchées : les heuristiques (spécifiques) et les métaheuristiques
(générigques) permettant dapproximer les meilleures solutions sur les plus grandes instances. Enfin,
le choix de la méthode de résolution a mettre en ceuvre dépendra souvent de la complexité et la taille
du probléme. En effet, suivant sa complexité, le probléme pourra ou non étre résolu de fagon optimale.
Dans le cas de problemes classés dans la classe P, Il suffit donc d’utiliser un algorithme polynomial.
Dans le cas de problemes NP-difficiles, deux possibilités sont offertes. Si le probléme est de petite
taille, alors un algorithme exact permettant de trouver la solution optimale peut étre utilisé (Branch
& Bound, programmation dynamique...). Malheureusement, ces algorithmes souffrent de 1’explosion
combinatoire et ne peuvent s’appliquer a des problémes de grandes tailles. Dans ce cas, il est
nécessaire de faire appel a des heuristiques ou métaheuristiques permettant de trouver de bonnes
solutions approchées.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a 1’approche d’optimisation multiobjectif Pareto.
Nous dressons un état de 1’art non exhaustif des méthodes d’optimisation multiobjectif en accordant
une importance particuliere aux méthodes utilisées dans nos travaux de recherche ; notamment
I’algorithme génétique, NSGA-I1I et les méthodes Pareto de recherche locale. D’autres méthodes bien
connues seront brievement décrites en faisant référence a la documentation pour tout besoin
d’informations ou de détails supplémentaires.

I1) Meéthodes exactes Pareto

Dans la littérature, plusieurs méthodes exactes d’optimisation multiobjectif basées sur le B&B
(Sen et al., 1988), sur l'algorithme A* (Stewart & White, 1991), la programmation dynamique
(Caraway et al., 1990) et la méthode a deux phases (Ulungu & Teghem, 1995) ont été proposées pour
résoudre de petits problemes. Pour les problemes de grandes tailles, il n’existe pas de procédures
exactes efficaces, etant données les difficultés simultanees de la complexité NP-difficile, et le cadre
multiobjectif des problémes. Ainsi, on assiste ces derniéres années a un accroissement de 1’intérét
porté¢ sur I’utilisation de métaheuristiques pour la résolution de Problémes Multiobjectifs, et
spécialement de problemes reéels.

a) Méthode a deux phases

Cette méthode est décomposée en deux étapes, la premiére consiste a trouver toutes les
solutions dominées du front Pareto, puis la deuxieme phase cherche de fagon indépendante les
solutions non dominées situées entre tous les couples de solutions dominées adjacentes. Durant la
premiére phase de la méthode, les deux solutions extrémes r et s (solutions optimisant chacune un
des deux objectifs) sont calculées (figure 13.a). Puis, de facon récursive, la méthode recherche
d’éventuelles autres solutions dominées entre r et s, a 1’aide de combinaisons linéaires bien choisies
des objectifs (figure.13.b et 13.c). A la fin de la premiére phase 1’ensemble des solutions dominées
est donc trouveé (figure 13.d). Cette premiére phase rappelle la méthode dichotomique.

La deuxiéme phase consiste alors en la recherche des solutions non dominées appartenant au
front Pareto. Ces solutions ne peuvent étre obtenues par combinaisons d’objectifs. Ulungu et Teghem
proposent alors d’utiliser les solutions dominées trouvées pour réduire 1’espace de recherche en
argumentant que les solutions Pareto non dominées restantes sont forcément dans les triangles
rectangles basés sur deux solutions dominées consécutives (figurel3.e). Ainsi, une recherche de type
deuxiéme phase est exécutée entre chaque couple de solutions dominées adjacentes (figurel3.f et
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13.9). La méthode de recherche au sein de ces triangles dépend du probléme étudié. A la fin de la
deuxieme phase, toutes les solutions Pareto sont trouvées.
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Figure.13 lllustration des différentes étapes de la méthode deux phases

b) B&B type Pareto

Le B&B adapté aux problemes multiobjectifs utilise le concept de dominance Pareto (Mahdi
& Nini, 2021). L'idée de base est de construire un arbre qui exprime implicitement toute les solutions
du probleme. Le probléme initial est la racine (une solution vide), les feuilles correspondent a des
solutions réalisables. Les autres nceuds correspondent a des solutions partielles. L’algorithme est basé
sur deux concepts (la séparation et 1I’évaluation). La séparation consiste a diviser I'espace des solutions
en sous-problémes pour les optimiser chacun individuellement. L’évaluation consiste a calculer une
borne a chaque nceud et de la comparer a une solution déja trouvée, si la borne est dominée par la
solution courante, on arréte d’explorer la branche a partir du nceud considéré. Si une solution domine
la solution courante, elle la remplace et I’ensemble PO (Pareto Optimal) contenant les solutions non-
dominées est mis a jour. Toutes les solutions non-comparables a la solution courante, sont stockées
dans I’ensemble PO.

I11) Meéthodes approchées Pareto

L’approche Pareto a été introduite initialement dans les algorithmes génétiques par Goldberg
(Goldberg, 1989). D'une maniere générale, la plupart des approches Pareto trouvées dans la littérature
sont incluses dans des algorithmes évolutionnaires, et la plupart de ces algorithmes évolutionnaires
sont des algorithmes génétiques.

I11.1) Recherche locale Pareto (Pareto Local Search)

Les techniques de recherche locale sont de plus en plus utilisées dans Il'optimisation
combinatoire multiobjectif en raison de leur capacité a améliorer les performances des
métaheuristiques (Bezerra et al., 2013). En générale une recherche locale Pareto (PLS) fonctionne
dans une structure de voisinage en se déplacant d’une solution vers une autre. A partir d'une solution
existante, chercher une solution qui n'est dominée par aucune solution de son voisinage ; qui devient
la nouvelle solution. Et on recommence le processus jusqu'a ce qu'il n'y ait plus aucune solution
améliorante.
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111.2) Les principales métaheuristiques basées sur I’approche Pareto

Les algorithmes évolutionnaires sont tres largement utilisés pour résoudre des problémes
multiobjectifs utilisant I'approche Pareto, on distingue deux familles d'algorithmes : les non-élitistes
et les élitistes.

111.2.1) Les techniques Non-élitiste

Les approches Non-élitiste ne conservent pas les individus Pareto optimaux trouvés au cours
du processus de recherche. Elles maintiennent difficilement la diversité sur la frontiere Pareto et la
convergence est lente (Berro, 2001).

a) Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

(Fonseca & Fleming 1993) ont proposé une méthode dans laquelle le rang d’un individu est
proportionnel au nombre d’individus le dominant. Pour une solution i, un rang égal a 1 + n; est
attribué, n; est le nombre de solutions qui dominent la solution i. Une fitness est ensuite attribuée a
chaque solution en fonction de son rang, les individus avec les rangs les plus faibles ayant les
meilleures fitness. Tous les individus non dominés sont de rang 1. La fitness de chaque individu est
calculé par application d’une fonction de scaling sur la valeur de son rang. Cette fonction est en
général linéaire.

Afin de maintenir la diversité entre les solutions non dominées, les auteurs utilisent une
fonction de partage (Sharing), espérant ainsi répartir la population sur I’ensemble de la frontiére de
Pareto. Le sharing utilisé dans cette méthode agit sur I’espace des objectifs. Cette méthode obtient
des solutions de bonne qualité et son implémentation est facile. Toutefois, les performances sont tres
dépendantes de la valeur du paramétre oshare Utilisé dans le sharing. Dans leur article les auteurs
expliquent comment choisir au plus juste la valeur oghare.

b) Non dominate Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

Dans I’algorithme NSGA proposé par Srinivas et Deb (1993), le calcul de fitness s’effectue
en divisant la population en plusieurs fronts en fonction du degré de dominance au sens de Pareto de
chaque individu. Les individus non dominés de la population courante constituent le premier front de
Pareto. On attribue alors a tous les individus de ce front la méme valeur de fitness factice. Cette valeur
est supposée donner une chance égale de reproduction a tous ces individus. Mais pour maintenir la
diversité de la population, il est nécessaire d’appliquer une fonction de sharing sur cette valeur.
Ensuite, ce premier groupe d’individus est temporairement supprimé de la population. On
recommence cette procédure pour déterminer la seconde frontiere de Pareto. La valeur factice de
fitness attribuée a ce second groupe est inférieure a la plus petite fitness aprés application de la
fonction de sharing sur le premier groupe. Ce mécanisme est répété jusqu’a ce qu’on ait traité tous
les individus de la population. L’algorithme se déroule ensuite comme un algorithme génétique
classique. Srinivas utilise une sélection basée sur le reste stochastique. Mais sa méthode peut étre
utilisée avec d’autres heuristiques de sélections (tournoi, roulette, etc). Cette méthode parait moins
efficace en temps de calcul que la méthode MOGA car le temps de calcul de la notation (trie de la
population et sharing) est important. Mais cette technique semble plus appropriée a maintenir une
grande diversite de la population et a répartir plus efficacement les solutions sur la frontiére de Pareto.

Trois critiques ont été soulevées pour cette methode (Berro, 2001) : Sa complexité de calcul
de O(k,N% avec k le nombre d’objectifs et N la taille de la population, essentiellement due au
processus de trie de la population et d’application de I’heuristique de partage. Son approche non
élitiste et la nécessité de spécifier un paramétre de sharing.
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¢) Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

Cette méthode proposée par Horn et al. (1994) utilise une sélection par tournoi en se basant
sur la notion de dominance de Pareto. Le NPGA exécute les mémes étapes que 1’AG standard, la
seule chose qui differe étant la méthode de sélection. A chaque tournoi, elle compare deux individus
pris au hasard avec une sous-population de taille tsom €galement choisie au hasard. Les deux candidats
sélectionnés sont comparés a chaque individu du sous-groupe. Si un seul de ces deux individus
domine le sous-groupe, il est alors positionné dans la population suivante. Dans les autres cas une
fonction de sharing est appliquée pour sélectionner 1’individu. Le parametre tgom permet d’exercer
une pression variable sur la population et ainsi d’augmenter ou de diminuer la convergence de
I’algorithme. A travers leurs expérimentations Horn et al, (1994) établissent le constat suivant :

—  Sitéom~1% de N, il y a trop de solutions dominées.

—  Si tdom ~10% de N, une bonne distribution des individus est obtenue.

— Si tgom >>20% de N, il y a une convergence prématurée, car la pression est trop importante lors
de la sélection.

L’algorithme NPGA est considéré comme étant 1’algorithme le plus rapide parmi les
approches précédentes car a chaque génération la comparaison n’est appliquée que sur une portion
de la population. Le principal inconvénient de cet algorithme est qu’il nécessite, en plus de spécifier
le paramétre de sharing oshare Un autre paramétre supplémentaire qui est la taille du tournoi tgom.

d) Niched Pareto Genetic Algorithm 2 (NPGA2)

(Erickson et al., 2001) ont proposé le NPGA2 qui est basé sur le degré de domination d’un
individu. La sélection par tournoi est utilisee comme dans I’AG standard mais le critére de sélection
de I’individu gagnant du tournoi, est bas¢ sur le classement de Pareto (Pareto ranking). La variable
qui contrdle la selection des concurrents est la taille du tournoi. En premier, un groupe de k
compétiteurs est sélectionné aléatoirement de la population. Puis, s’il existe un candidat qui a le plus
petit rang (c’est-a-dire celui qui est le moins dominé), alors il sera sélectionné comme gagnant du
tournoi. Si aucun des candidats n’est préférable aux autres alors la technique du partage permet
d’identifier le gagnant et le candidat ayant le plus petit compteur de niche est sélectionné. Comme
pour le NPGA, le compteur de niche est calculé en utilisant les individus de la population
partiellement remplie, de la génération suivante, plutdt que d’utiliser la population de la génération
courante. Erickson et al, (2001) ont suggéré I’ajustement de 1’unité de mesure de fonctions objectives
pour amener les valeurs des fonctions dans le méme intervalle afin de déterminer la valeur du rayon
de niche. lls ont présenté comme exemple la relation suivante :

Fi = Fi mim

! —
' Fi,max - Fi,min

ou : F’i, Fimin Fimax : valeurs de la fonction ajustée, le minimum et le maximum de 1’objectif Fj,
respectivement.

111.2.2) Les techniques élitistes

Dans le domaine de 1’optimisation multiobjectif, la technique élitiste consiste, soit a préserver
les meilleures solutions dans la prochaine génération, soit a maintenir une seconde population appelée
archive, contenant les solutions non-dominées trouvées au cours des différentes générations. En outre
des techniques de regroupements ou clustering peuvent étre employés pour limiter la taille de cette
archive. Cette technique est utilisée pour résoudre les difficultés des méthodes non-élitistes.

a) Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (Zitzler & Thiele, 1999)

En 1999 Zitzler et Thiele proposent la méethode élitiste SPEA basée sur le concept Pareto.
Pour réaliser cet élitisme, SPEA maintient une archive externe contenant le meilleur front de
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compromis rencontré durant la recherche. La premiére étape consiste & créer une population initiale
générée aléatoirement. L'archive externe, au départ initialisée a I'ensemble vide, est mise a jour
réguliérement en fonction des individus non dominés de la population. A chaque itération de
I'algorithme, on retrouve les étapes classiques sélection, croisement et mutation. Puis les nouveaux
individus non dominés découverts viennent s'ajouter a lI'archive, et les individus de I'archive dominés
par le nouvel arrivant sont supprimes. Si I'archive vient a excéder une certaine taille (fixée au départ),
alors une méthode de clustering est appliquée dans le but de garder les meilleurs représentants. Une
nouvelle méthode de niche (n’exigeant pas de réglage de parameétre de sharing) basée sur Pareto, est
utilisée afin de préserver la diversite.
b) Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) (Knowles & Corne, 1999)

Cette méthode n’est pas basée sur une population mais, utilise une population annexe de taille
déterminée permettant de stocker les solutions temporairement Pareto optimales. Pour mesurer
I’encombrement d’une zone, cette méthode utilise une technique de 1’étalement (crowding) basee sur
un découpage en hypercubes de I’espace des objectifs. Cette méthode est relativement simple a mettre
en ceuvre. De plus, n’étant pas basée sur un algorithme génétique, elle évite a I'utilisateur le réglage
de tous les parameétres de celui-ci. Son efficacité va dépendre du choix du nouveau parameétre de
discrétisation de I’espace des objectifs. La technique de crowding utilisée offre deux avantages par
rapport aux méthodes de sharing classiques : le temps de calcul est moins important et le découpage
étant adaptatif, cela ne nécessite pas de réglage de paramétre.

c) Pareto Envelope based Selection Algorithm (PESA)

Proposé également par Knowles et Corne (Knowles & Corne, 2000), cette méthode reprend
approximativement le principe de crowding de PAES et définit un paramétre appelé (squeeze_factor)
qui représente la mesure d’encombrement d’une zone de 1’espace. Alors que PAES est basée sur une
stratégie d’évolution, PESA est une méthode basée sur les algorithmes génétiques.

d) PESA Il: Region-Based Selection

PESA II est une nouvelle technique de sélection basée sur 1’utilisation d’hypercubes dans 1’espace
des objectifs (Corne et al., 2001). Au lieu d’effectuer une sélection en fonction de la fitness des
individus comme dans PESA, cette méthode effectue une sélection par rapport aux hypercubes
occupés par au moins un individu. Aprés avoir sélectionné 1’hypercube, on choisit aléatoirement
I’individu dans ’hypercube. Cette méthode se montre plus efficace a répartir les solutions sur la
frontiére Pareto. Cela est d{ a sa capacité de choisir avec une plus grande probabilité que le tournoi
classique, des individus situés dans des zones désertigques.
Par exemple dans la figure ci-dessous (figure.14), les 10 points sont répartis dans 6 cubes. Si 1’on
considere un tournoi binaire alors la probabilité de sélectionner la solution A est :
e DansPESA:1-(9/10)>=0,19
e DansPESAII: 1- (5/6)°=0,31

f2 e
Si le découpage avait été de 4 cubes au lieu de 16 alors la ® e
probabilité de sélectionner la solution A serait passée de ®e
0,31 & 0,89. Cela montre la trés forte influence de la .
discrétisation de 1’espace sur cette méthode ® -
LY .

f1
Figure.14 Exemple de sélection par tournoi hypercube

PESA 11 a permis de faire évoluer positivement la sélection de maniére a privilégier les zones
de I’espace les moins encombrées. Mais, méme si cette technique de crowding basée sur un
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découpage de I’espace est tres supérieure en temps de calcul au sharing, elle posséde ses propres
difficultés.
e) Non dominate Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II)

NSGA-1I (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 1) a été propose par (Deb et al., 2002)
et est classe comme I'un des algorithmes de référence dans le domaine de I'optimisation évolutionnaire
multi-objectif. Il tient son appellation de I'algorithme NSGA qui a été proposé auparavant par (Srinvas
& Deb, 1994). Dans cette deuxieéme version de NSGA, I’auteur tente de résoudre toutes les critiques
faites sur NSGA : complexité, non élitiste et utilisation de sharing. NSGA-II intégre un opérateur de
sélection, basé sur un calcul de la distance de crowding, tres différent de celui de NSGA. NSGA-II
est un algorithme élitiste n'utilisant pas d'archive externe pour stocker I'élite. Pour gérer I'élitisme,
NSGA-II assure qu’a chaque nouvelle génération, les meilleurs individus rencontrés soient conserves.
Cette nouvelle version de NSGA a permis de réduire la complexité de I’algorithme pour k objectifs
et N individus a O(kN?), de créer une méthode élitiste et de supprimer les paramétres de sharing. Ce
qui fait que cet algorithme est I'un des algorithmes les plus efficaces pour trouver I'ensemble optimal
de Pareto avec une excellente variété des solutions.

Chaque individu i de la population a deux attributs : rang de non domination irank et distance
crowding di. Un opérateur de comparaison défini en fonction de ces deux attributs permet de guider
le processus de la sélection avec la répartition uniforme des solutions Pareto.

Soient deux individus i et j, on dit que i est meilleur que j si :

[(irank < jrank)] ou [(irank = jrank) et (dl = dj)]

Avec cette relation pour la comparaison de deux solutions non dominées appartenant a deux
fronts Pareto, on préfere la solution appartenant au front Pareto d’ordre le plus faible. Sinon, dans le
cas ou les deux solutions appartenant au méme front de Pareto (le dernier front pour compléter la
taille de la population parent), on choisit la solution qui a la distance crowding la plus élevée. Le tri
de Crowding des points de dernier front pour compléter la taille N est pris dans I’ordre décroissant de
leurs valeurs de distance Crowding, et les points de la partie supérieure de la liste ordonnée sont
choisis. La distance de Crowding di du point i est une mesure de 1’espace objectif autour de i en
estimant le périmétre du cuboide ou hypercube formé en utilisant les voisins les plus proches dans
I’espace objectif. —

— Trie selon Elitisme
lerangde || "' JfFTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTTT > |I|
P, dominance |[_f,  J|fF-=="===m-mmmmmmmmmm - 4| Pt
(Ranking) | |1|. | heeo-o-- > .
Fi Crowding sur Fx ] Fa
""" I | I | I B B
a ] /
L1 \,\ Individus rejetés

Re
Figure.15 Schéma de fonctionnement de NSGA-II

Algorithme NSGA-I11
- Initialiser les populations Po de taille N
- Tant que critére d'arrét non rencontré faire
- Création de Ry = Py U Q¢
- Calcul des différents fronts Fi de la population Rt par un algorithme de ranking
- Mettre Pui=Jeti=0,
- Tant que |Pya| + |Fi| < N faire
Pt1 = Py UF;
i=i+l
Fin Tant Que
- Inclure dans Py1 les (N - |Pewa]) individus de F; les mieux répartis au sens de la distance de crowding
- Sélection dans Py et création de Q1 par application des opérateurs de croisement et mutation
Fin Tant Que
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Le calcul de valeur d'adaptation pour NSGA-II ne sert pas uniquement pour la sélection des
opérateurs de croisement et de mutation, mais intervient aussi dans la sélection des individus a inclure
dans Pt+1 (la population contenant les élites). C'est donc une phase importante pour laquelle les auteurs
de NSGA-II ont développé une méthode particuliere : la distance de crowding.

- Calcul de la distance de crowding

La distance de Crowding (surpeuplement) est un opérateur de sélection défini dans I'espace
de recherche, utilisé pour estimer la densité au voisinage d'un individu i. Il calcule la distance
moyenne sur chaque objectif, entre les deux points les plus proches situés de part et d'autre de la
solution i. Cette distance notée d; sert d'estimateur de taille du plus large hypercube incluant le point
i sans inclure un autre point de la population et formé par les solutions du méme front de Pareto les
plus proches de i (Figure.16). La distance de crowding d; pour un individu i se calcule en fonction du
périmeétre de I'nypercube ayant comme sommets les points les plus proches de i sur chaque objectif.
Sur la (figure.16) est représenté I'nypercube en deux dimensions associé au point i. cet algorithme est
de complexité O (MN log(N)), ou M est le nombre d'objectifs du probléme et N le nombre d'individus
a traiter. Une fois tous les di calculés, il ne reste plus qu'a les trier par ordre décroissant et a
sélectionner les individus possédant la plus grande valeur de crowding.

Figure.16 Calcul d'un représentant (crowding)

Algorithme Calcul de la distance de Crowding d'un individu i sur un front F

I : le nombre d'individus de front F.
di=0: pour tout individu i € F.  (*initialisation des distances
Pour chaque objectif m
Trier F par ordre croissant selon le critére m
Pour i=2 jusqu’a | — 1 faire
fir'=fixt
4= dit e
Fin pour
Fin pour

i+l £i-1 représentent respectivement les valeurs de la m®™ fonction objectif des solutions
i+1 et i—1 alors que les paramétres f£;m*, £min désignent les valeurs maximale et minimale de la

mi®™ fonction objectif.
V) Meéthodes hybrides type Pareto

Les algorithmes évolutionnaires dédiés a 1’optimisation multiobjectif ont bien évolué ces
derniéres années. L’objectif est toujours de chercher a améliorer les résultats. Dans cet objectif, une
approche prometteuse concerne la coopération de différentes méthodes et en particulier la coopeération
entre méthodes exactes et méthodes heuristiques (Dhaenens, 2005).

—MO-GLS: Multi-Objective Genetic Local Search (Jaszkiewicz, 2001).

—MOGTS: Multi-Objective Genetic Tabu Search (Barichard & Hao, 2002).

— Ishibushi et Yoshida ont proposé pour le flowshop de faire coopérer des algorithmes évolutionnaires
multiobjectifs (SPEA, NSGA II) en utilisant de la recherche locale en tant qu’opérateur de mutation.

—Les travaux de Basseur dans (Basseur, 2005) présentent trois méthodes réalisées entre un AG
Adaptatif et la méthode a deux phases.
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—Nicolas Jozefowiez dans (Jozefowiez, 2004) a proposé une méthode coopérative entre un
algorithme génétique et un algorithme de séparation et coupes (Branch and Cut).

—Mahdi et Nini dans (Mahdi & Nini, 2021) ont développé un algorithme multiobjectif hybride DM-
NSGA-I1 (Deep memetic NSGA-II) pour améliorer les résultats de 1’algorithme mémétique NSGA-
Il en résolvant le probléme académique du sac a dos multiobjectif. Le NSGA-II effectue une
exploration globale de I'espace de recherche. L'algorithme de recherche locale HCFI-LS (Hill-
Climbing First-Improvement Local Search) améliore chaque descendant produit par NSGA-II en
explorant son voisinage. L’algorithme exact Branch & Bound de type Pareto (B&B-PLS) améliore
les performances de I’algorithme mémétique NSGA-II, en appliquant une recherche locale
approfondie sur le voisinage de certains points du front de Pareto actuel.

La méthode B&B-PLS s'applique lorsque M-NSGA-II cesse d'améliorer les solutions,
pendant un certain nombre de génerations successives. Pour mesurer I'amélioration entre les
solutions non dominées obtenues a la génération t avec celles obtenues a la géneration t-1. Les
auteurs ont utilisé La cardinalité et une métrique intuitive basée sur le point idéal (IP). Ils ne
prennent pas beaucoup de temps et sont faciles a appliquer. La cardinalité est utilisée pour mesurer
I'amélioration de la diversité tandis que (IP) est utilisée pour mesurer lI'amélioration de la
convergence.

V) Meéthodes d’optimisation many-objectif

Les problémes d’optimisation multiobjectifs comportant plus de trois objectifs sont appelés
problémes d’optimisation "many-objectif”. Le principe reste le méme mais, I’optimisation many-
objectif apporte avec elle un certain nombre de défis qui doivent étre abordés, ce qui souligne la
nécessité de nouveaux algorithmes qui peuvent gérer efficacement le nombre croissant d’objectifs.

Le nombre croissant d’objectifs posent un grand défi aux algorithmes évolutionnaires
multiobjectif (AEMO) classiques basés sur la dominance de Pareto, tels que NSGA-II. Ceci est
principalement dd au fait que la pression de sélection basée sur la Pareto-dominance se dégrade
fortement avec l'augmentation du nombre d'objectifs. Une augmentation du nombre d’objectifs
entraine qu’une grande partie de la population générée de fagon aléatoire deviennent non-dominee.
Avoir une population qui est en grande partie composée de solutions non-dominées ne donne pas
place pour la création de nouvelles solutions a chaque génération et cela ralentit le processus de
recherche.

Un algorithme basé sur des points de référence, appelée NSGA-III (Deb & Jain, 2014) est
suggérée pour traiter des problémes many-objectif, ou I'opérateur de la distance crowding dans
NSGA-II est Remplacé par un opérateur de clustering qui est aidé par un ensemble de points de
référence bien distribués.

Les algorithmes évolutionnaires multiobjectif (AEMO) populaires basés sur la dominance de
Pareto, tels que NSGA-II et SPEA2, ont r encontré de grandes difficultés dans I'optimisation a
plusieurs objectifs, bien qu'ils aient montré d'excellentes performances sur des problemes a deux ou
trois objectifs.

V1) Conclusion

A travers ce chapitre, un grand nombre de méthodes de résolution de problemes
d’optimisation multiobjectif type Pareto a éte présenté. Ces méthodes sont de nature exactes,
métaheuristiques et méthodes hybrides. Suivant les contraintes imposées (temps de calcul, espace, . .
.) et les spécificites du probléme, le choix de la meilleure méthode n’est pas a priori aisé et demande
souvent une bonne connaissance du probleme. Les AEMO ont vite rencontré un vif succes grace a
leur simplicité d’emploi et a leur forte modularité. En plus ils sont facilement adaptables et/ou
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hybridables en vue d’obtenir les meilleures performances possibles. La richesse des différentes
méthodes d’optimisation nous meéne a choisir le bon compromis de méthodes et algorithmes afin de
résoudre un probleme. Les chercheurs visent a surpasser les difficultés en proposant des techniques
d’amélioration dont on cite I’hybridation des métaheuristiques.
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1) Introduction

Le premier a avoir employé le mot biologie est le naturaliste Allemand (Treviranus, 1802).
Dans son ouvrage il définit la biologie comme « la science qui étudie les différents phénomenes et
formes de la vie, les conditions et les lois qui régissent son existence et les causes qui déterminent
son activité ». La biologie s'intéresse donc a toutes les échelles d’observation du vivant, du
niveau moléculaire jusqu'au niveau de la population et de I'écosystéme en passant par la cellule et
I’organisme. Ce spectre est immense montrant a quel point cette science est diversifiée. La biologie
moléculaire est la discipline qui étudie les mécanismes de fonctionnement du vivant a 1’échelle
moléculaire (ADN, ARN et protéines). Il convient de noter que la grande partie de I'effort en
bioinformatique est concentrée au niveau de la biologie moléculaire.

Le terme bioinformatique a été documenté pour la premiere fois dans une publication de
(Hesper and Hogeweg, 1970), son utilisation ne s'est renforcée dans la littérature scientifique
qu'au debut des annéees 90. Cependant, les bases de ce qui deviendra par la suite la bioinformatique
ont été élaborées bien avant. Durant les années 60 et 70, certains chercheurs travaillaient en
biomathématiques (la modélisation formelle) lorsqu'il fallait étudier des séquences afin de rendre
compte du degré de parenté de certaines molécules. Citons par exemple les deux articles fondateurs
(Fitch & Margoliash, 1967) pour la reconstruction de phylogénie et (Needleman & Wunsch, 1970)
pour I’alignement de séquences.

La bioinformatique est capable de prédire, par des moyens informatiques, de nouveaux
concepts en biologie en combinant les données obtenues "in vivo", "in vitro" et "in silico". Ce
domaine de recherche inclut le développement de méthodes pour le stockage et la récupération des
données d’une part et I'analyse biologiques de ces données d’autre part. Ceci a mené a la fondation
de deux groupes de chercheur spécialisés en bioinformatique, a savoir I'organisation des données dans
des bases de données et I’analyse de ces données par des moyens informatiques. Le premier groupe
a pour mission d’organiser 1’énorme masse d'information biologique et de la rendre disponible a
I'ensemble de la communauté des chercheurs. Cela a été rendu possible grace a différentes bases de
données, accessibles en lignes. Trois grandes institutions sont chargées de I'archivage de ces données
- le NCBI aux Etats-Unis, I'EBI en Europe et le DDBJ au Japon. Ces institutions se coordonnent pour
gérer les grandes bases de données de séquences nucléotidiqgues comme GenBank et 'EMBL, ainsi
que les bases de données de séquences protéiques comme UniProt et TrTEMBL. Le deuxiéme groupe
a pour mission le développement des outils d'analyse afin de produire de nouvelles connaissances et
de prédire de nouvelles propriétés biologiques.

Le développement de méthodes algorithmiques efficaces et puissantes pour I’analyse et
I’interprétation des données biologiques constitue donc une partie importante en bioinformatique.
Dans cette thése, nous nous sommes intéressés a la conception et I’implémentation des algorithmes
pour l'exploitation et I’analyse de ces données.

Ce chapitre va principalement rappeler les notions de base de la biologie qui seront utiles a la
bonne compréhension des techniques dont le développement fait I’objet de cette these. Nous abordons
aussi le point de vue informatique pour la représentation des données biologiques. Nous allons faire
un tour rapide des principales bases de données et outils bioinformatique.
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I1) Quelques notions de biologie moléculaire
11.1) Cellule

La cellule constitue 1’unité de base de tout étre vivant. Deux organismes sont distingués selon
le nombre de cellules gu'ils contiennent : les multicellulaires (eucaryotes) et les unicellulaires
(procaryotes).

4% e 2% Phospholipides

2% Polysaccharides

Figure.17 Les composants d 'une cellule
11.2) ADN (Acide DésoxyriboNucléique)

L’ ADN d’un organisme est une macromolécule biologique compactée dans les chromosomes,
que les cellules abritent dans leur noyau (pour les eucaryotes). L’ ADN est formé par deux chaines (2
brins d'acides nucléiques) complémentaires qui s'emboitent tout en s'enroulant I'une autour de l'autre
pour former une double hélice. Chaque chaine est composée d'une succession de quatre briques
élémentaires (les nucléotides ou les bases azotées) symbolisées par les lettres {A, C, G, T} pour
{Adénine, Cytosine, Guanine, Thymine}. A chaque base d’un brin est associée sur 1’autre brin une
base complémentaire : {A<>T} et {C«>G} Cette complémentarité permet donc de définir totalement
I’ADN a partir d’un seul des deux brins. Les nucléotides peuvent étre rangés en deux catégories : Les
Purines {A, G} et les Pyrimidines {C, T}. Lachaine ADN est constituée d’une alternance de zones
codantes (les exons) et de zones non codantes (les introns). Les exons (environ 2% chez I’homme)
sont des fragments qui contiennent le matériel génétique (les génes). Chaque géne contient toutes les
instructions nécessaires a la production d’une protéine (processus de traduction). Les introns (environ
90% chez I’homme) contiennent aussi de 1’information indispensable, par exemple les promoteurs
qui sont des segments de chaine situé avant le début d’un géne permettant d'initier la transcription.

11.3) ARN (Acide RiboNucléique)

L’ARN est une macromolécule biologique constitué d'une seule chaine de nucléotides, obtenu
a partir d’un des deux brins d’ADN par le processus de transcription (mécanisme biologique qui
permet de dupliquer un brin d’ADN sous forme d’ARN). A chaque nucléotide de la séquence d’ADN
va correspondre le nucléotide complémentaire pour former I’ARN, sauf pour I’Adénine. En effet,
pour former I’ARN, le complémentaire de I’ Adénine n’est pas la Thymine mais 1’Uracile. La chaine
ARN est composée de quatre bases azotées {A, C, G, U} pour {Adenine, Cytosine, Guanine,
Uracile}, les bases complémentaires sont {A<->U} et {C«>G}.

L’ARN est subdivisé en trois catégories, chacune ayant un role différent :

- ARN messager (ARNm) est utilisé chez les eucaryotes pour véhiculer 1’information
génétique du noyau vers le cytoplasme ou elle sera traduite en protéine par des ribosomes. L’épissage
mécanisme consistant, sur I'ARN messager qui vient d'étre transcrit, a éliminer les introns et réunir
les exons entre eux. Le produit de I'épissage est un ARN messager mature, prét a étre traduit en
protéine.
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- ARN ribosomique (ARNr) forme une trame sur les ribosomes, afin de permettre aux
protéines synthétisees par ces ribosomes de se fixer. 1l constitue 80% de I'ARN total d'une cellule. Le
ribosome constitue la téte de lecture de I'information génétique transcrite.

- ARN non-codant (ARNNC) est un ARN fonctionnel qui n’est pas traduit en protéine (tous
les ARN autres que les ARNmM). Les molécules d’ARN sont donc impliquées dans de nombreux
processus biologiques au sein des cellules.

11.4) Protéines

Les protéines sont de tres grosses molécules qui jouent le rble des ouvrieres du monde
cellulaire. Dans le corps humain il y a plus d’un million de protéines différentes qui assurent ensemble
des milliers de fonctions indispensables & notre vie (respirer, transporter, proteger, digérer, réparer,
voir, contrdler, ...). Tout le savoir-faire (le plan) pour fabriquer ces protéines est stocké dans des
geénes de I’ADN et écrit dans un langage génétique composé de quatre lettres {A, C, G, T}. Au besoin,
une cellule va déclencher la production d’une protéine donnée, a partir de I’ ADN, elle va réaliser une
copie (a un seul brin) des instructions du géne impliqué, c’est ’ARNm (dont la nature chimique est
trés proche de I’ADN) qui contient les instructions nécessaires a la construction de la protéine (les
exons). Cette copie quitte le noyau (pour les eucaryotes) pour aller dans le cytoplasme qui contient
une machinerie (les ribosomes) pour traduire la chaine de nucléotides en une chaine d’acides aminés
en utilisant le code génétique. A chaque série de trois nucléotides (codons) correspond un des 20
acides aminés constitutifs des protéines, représentés par un alphabet de 20 lettres dont la liste est
donnée dans la table. 2. 1l existe donc 4° = 64 possibilités pour former les codons. Trois des codons
sont utilisés pour stopper la synthese des protéines et les 61 restants servent & coder les acides aminés
(il existe plusieurs codons possibles pour un méme acide aming).

2&.‘

e nucléotide 3
nucléotide U C A G nucléotide
(en 3") (en 3")

Phe:FF Ser:S TyrY Cys:C U

u Phe:F Ser:S Tyr:Y Cys:C C
Leu:l Ser:S STOP STOP A

Leu:L Ser:S STOP Trp:W G

Leu:L Pro:P His:H Arg:R U

C Leu:L Pro:P His:H Arg:R C
g Leu:L Pro:P GIn:Q Arg:R A
Leu:L Pro:P GIn:Q Arg:R G

Ile:l Thr:T Asn:N Ser:S U

A le:I Thr:T Asn:N Ser:S C
lle:I Thr:T Lys:K Arg:R A

Met:M Thr:T Lys:K Arg:R G

Val:V Ala:A Asp:D Gly:G U

G Val:V Ala:A Asp:D Gly:G C
Val:V Ala:A Glu:E Gly:G A

Val:V Ala:A Glu:E Gly:G G

Table. 2 les 20 acides aminés constitutifs des protéines

Les protéines synthétisées adoptent ensuite une conformation tridimensionnelle spécifique,
qui implique des proximités spatiales entre groupements chimiques distants dans la séquence. Cette
conformation a des propriétés physiques et chimiques particulieres qui sont le support de I’activité
biologique de chaque protéine. Il s’établit donc une relation entre la séquence d’une protéine, sa
structure et sa fonction. Les fonctions des protéines sont tres variées et permettent de les classer :

- les protéines de structure sont comparables a des briques cellulaires (ex : le collagéne) ;

- les protéines de transport sont chargées du transport d'autres molécules dans la cellule ou
entre les cellules d'un organisme (ex : I'némoglobine transporte I'oxygene) ;

- les enzymes permettent d'accélérer les réactions chimiques au sein de la cellule nécessaires
alavie;

- les protéines de I'immunité (ou anticorps) contribuent a la défense de notre organisme.

La structure tridimensionnelle d'une protéine est I'un des éléments qui détermine sa fonction.
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11.5) Géne et Allele

Un géne est un fragment d’ADN qui mémorise tout le savoir nécessaire pour la fabrication
d'une proteine. Ce fragment est formé par la séquence des codons (série de trois nucléotides). Un
codon Stop marque la fin de la traduction d'un gene en protéine. 1l n'est en général jamais traduit car
il n'existe pas d'ARN de transfert correspondant (il existe 2 acides aminés supplémentaires, la
sélénocystéine et la pyrrolysine qui sont insérés lorsqu'un codon STOP particulier est rencontré).
Cette traduction débute au niveau du codon d’initiation formé le plus souvent des trois lettres AUG
(et plus rarement CUG ou UUG), et se termine par un des trois codons de terminaison universels,
UAA, UAG et UGA.

Les séquences génomiques abritent plusieurs types de génes : les genes codant pour des
protéines, mais aussi des genes codant pour des ARN structuraux, molécules indispensables au
processus de la traduction des ARN messagers en protéines. Il s’agit des ARN ribosomiques,
constituants essentiels des sous-unités ribosomiques impliquées dans le processus de la traduction, et
des ARN de transfert qui permettent d’établir la correspondance entre les codons d’un géne en cours
de traduction et les acides aminés qui composent la protéine finale.

L’ADN peut varier grace a des mutations qui créent de nouvelles versions des genes
(alléles) qui peuvent avoir des séquences différentes mais qui definissent un méme caractére.

11.6) Phénotype et Génotype

Le Phénotype est I’ensemble des caracteres observables et mesurables d’un individu. Il
dépend du génotype. Le génotype est I’ensemble des genes et des alleles d’un individu. Les individus
de la méme espéce possédent le méme génome mais n’ont pas le méme phénotype. Les mutations
modifient I’ADN et conduisent notamment a de nouvelles versions des génes (les alléles), et ainsi de
la diversité du vivant. Exemple le groupe sanguin est déterminé par un gene, appelé ABO qui existe
en trois versions : 1’alléle A, 1’alléle B et I’allele O.

11.7) Génome, transcriptome et protéome

Le génome est la totalité du matériel génétique de la cellule d’une espéce. L’ensemble des
transcrits (les ARN messagers) d’un organisme a un instant donné est nommé transcriptome. Le
protéome désigne lI'ensemble des protéines exprimées par le génome d'une cellule, d'un tissu ou d'un
organe a un moment donné. La protéomique est la discipline qui a pour objectif d’aboutir a
I’identification des protéines que contient un extrait de tissu organique. La Génomique est la
discipline qui a pour objectif de séquencer I'ADN d'un organisme et de localiser sur celui-ci tous les
genes qu'il porte, puis de caractériser leurs fonctions.

11.8) Substitution, insertion et délétion (la mutation)

Une mutation est une modification ou un changement qui intervient dans la séquence du
matériel genétique (ADN). Elle est produite suite a une erreur survenue au cours de la réplication de
I'ADN ou des lésions diverses provoquées par des agents chimiques ou physiques (rayon X, les ultras
violet ...). Les mutations peuvent introduire une modification dans I'information génétique qui est
transmissible a sa descendance, constituant ainsi la source de la diversité entre individus (le moteur
de I’évolution). Mais elles sont aussi a 1’origine des maladies génétiques et des prédispositions
génétiques aux maladies (mutation pathogéne).

Les mutations se produisent lorsqu’un nucléotide est perdu (délétion), remplacé par un autre
(substitution) ou ajouté dans la séquence (insertion). Un gene muté peut alors coder une protéine
différente ou ne pas modifier I’information et toujours coder la méme protéine (c’est au moment de
la traduction, que I'effet sur la protéine codée par le géne se manifeste). Parfois, la substitution d'un
nucléotide n'entraine pas de changement de la séquence peptidique (la structure dans I'espace de la
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protéine reste inchangée, sa fonction de méme). C’est dans les cas de delétion ou insertion que les
conséquences sont le plus souvent trés graves.

Les mutations sont la premiére source de variation du matériel génétique a la base de
I'évolution des étres vivants. La conséquence de toute mutation dépend de son effet fonctionnel, qui
peut étre neutre, conduire a I’amélioration d’une fonction (diversité, évolution) ou a I’altération d’une
fonction (effet pathogéne). Exemple, les SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) polymorphismes
de substitution au niveau d’un nucléotide (variation de séquence ponctuelle) sont référencés dans la
base de données dbSNP (http://www.ncbi.nIm.nih.gov/projects/SNP/).

11.9) Séquence, structure, fonction et réseau

En laboratoire, il est possible de déterminer la séquence (la structure primaire) a la fois des
protéines, de I’ADN et de I’ARN. Cette expérience, appelé séquencage, consiste a identifier la chaine
de caractéres composée de la succession des nucléotides (pour I’ADN ou I’ARN) ou d’acides aminés
(pour les protéines). Cet ordre est trés important, il constitue I’identité qui pourrait expliquer leurs
propriétés biologiques. La modification d’un acide aminé peut dans certains cas avoir des
conséquences néfastes. Ainsi, la drépanocytose est une maladie caractérisée par l'altération de
I'némoglobine. Cette mutation entraine de nombreux symptémes : anémies, infections et risques
d'accidents vasculaires cérébraux. Cette maladie qui touche 50 millions d’individus dans le monde
est causée par la modification d’un seul acide aminé (Ramstein, 2012).

On caractérise 1’organisation dans 1’espace des macromolécules biologiques (ADN, ARN ou
protéines) par leurs structures secondaire et tertiaire. La représentation de I’ADN sous forme de
double hélice est appelée la structure secondaire. Dans les protéines la structure secondaire décrit le
repliement local de la chaine principale. La structure tertiaire est la forme 3D d’une protéine
(figure.18) correspondant au repliement de la chaine polypeptidique dans 1’espace. La structure
tertiaire d’une protéine joue un grand role dans sa fonction, si celle-ci est modifiée, la protéine est
alors dénaturée et elle perd sa fonction. La structure quaternaire est la forme prise par I’assemblage
de plusieurs proteines.

L’ordre d’acides aminés détermine [D’identit¢ d’une protéine (I’insuline
MALWMRPLLPLLALLA ... ENYCN) mais la forme que la protéine adopte dans son environnement
permet de connaitre sa fonction biologique :

- transport (hémoglobine, albumine, transporteurs membranaires)
- structure (spectrine)

- travail mécanique (actine et myosine)

- hormones, récepteurs (insuline, récepteur de 1’insuline)

- immunoglobulines (1gG, IgM)

La fonction d'une protéine ne peut étre comprise que par sa structure. La structure qualifie le
type de forme adoptée par un segment d’acides aminés. Cette forme provient des liaisons chimiques
entre les acides aminés et possede certaines propriétés telle la stabilité. Les biologistes reconnaissent
deux structures : une hélice a, un feuillet . Ces deux structures sont les plus stables 2 connues
aujourd’hui.

(04

B

source: http://darvin. ches.nottinghas.ac.uk/group/protein.htal

Figure.18 structure 3D d’une protéine
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La découverte de la fonction d’une protéine est un axe de recherche majeur en génomique,
puisque les processus biologiques sont activés par ces molécules. Par exemple, I'hémoglobine est une
protéine assurant le transport de 1’oxygéne dans le sang.

Un réseau biologique est une représentation de la circulation d’un certain type d’information
dans la cellule. 1l en existe plusieurs types :

- Réseau génétique ou de régulation : le gene A régule I’expression du géne B

- Réseau d’interaction protéine-protéine : La protéine A interagit physiqguement avec la
protéine B

- Reéseau de signalisation : la protéine A transmet un signal informatif a la protéine B

- Reéseau métabolique : I’ensemble des réactions chimiques dans une cellule.

La compréhension des réseaux opérant dans la cellule permet de mieux cerner les phénomeénes
qui conduisent a une maladie.

11.10) Réplication, transcription et traduction

Les trois processus de base du dogme central introduit par Francis Crick, c’est-a-dire, la
réplication (ADN), la transcription (ARN) et la traduction (en protéines) du matériel génétique
(figure.19).

- Reéplication : réalisation d’une copie (a un seul brin) des instructions du gene impliqué de
I'ADN. Elle est assurée par les ADN polymérases.

- Transcription : I'ADN est copié en ARN messager (ARNm). Seules certaines portions de
I’ ADN sont transcrites, ces séquences sont appelés genes.

- Traduction : mécanisme qui permet de traduire I’ARNm en protéines par les ribosomes.

codon

Géne |a:t:g|a:c Clcza:glt:g:(ﬂcg :alc:(—:gla ggtltgt:alt:t tl

os

ARN Iafufglaf(' ('I('fafglufgf(ﬂ(' fal('f('fg]ag ('qutfalufu ul

Figure.19 Les trois processus de base (réplication, transcription et traduction)

L’information génétique est ainsi codée dans les séquences d’ADN (support de I’information
génétique). L’ADN se réplique grace a la complémentarité des deux brins, la cellule recopie son
génome avant de se diviser en deux cellules filles. Pour ce faire, les deux brins de la molécule d'ADN
sont séparés et chacun sert de modéle pour la formation d'un nouveau brin complémentaire. Les génes
de I’ADN sont transcrits en séquences d’ARNmM (L’ADN s’exprime par 1’intermédiaire des ARNSs),
elles-mémes traduites en séquences d’acides aminés pour synthétiser les protéines. L’épissage est le
mécanisme par lequel les introns sont éliminés du transcrit primaire.

I11)  Quelques notions de bioinformatique

o]

Les notions de biologie vues a la section précédente montrent a quel point les systemes
biologiques sont tres complexes. Divers formalismes ont été proposés pour modéliser ces systéemes
biologiques, a partir de trois types de données organisées dans des bases de données adaptées au
traitement informatique:

- Les séquences d’ADN, d’ARN et de protéines

- Les structures d’ARN et de protéines

- Les réseaux (d’interactions entre protéines, de régulations génétiques et
métaboliques).
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111.1) quelques définitions de la bioinformatique

Plusieurs définitions existent :

- La bioinformatique est la science dédiée a la gestion, l'organisation, la comparaison, la
classification, I'analyse et la modélisation de I'information biologique afin de produire des
connaissances biologique 1979 par Paulien Hogeweg

- La bioinformatique est le domaine de la science dans lequel la biologie, I'informatique et les
technologies de l'information sont combinées en une seule discipline (Définition du NCBI
2001).

- La Bioinformatique est 1’application de I’informatique a la gestion et 1’analyses des données
biologiques. (European Bioinformatic Institute : EBI, 2004).

- Intégration des méthodes mathématiques, statistiques et informatiques pour analyser les
données biologiques, biochimiques et biophysiques (Georgia Inst of Tech., USA).

- La bioinformatique est I'étude de I'information biologique quand elle passe de son site de
stockage dans le génome aux différents produits des genes dans la cellule. Elle inclut la
création et le développement de technologies informatiques avancées pour les problemes de
la biologie moléculaire. (Stanford University, USA).

- La bioinformatique se réfere spécifiquement a la recherche et a l'utilisation de patterns et de
structures dans les données biologiques et au développement de nouvelles méthodes pour
accéder aux bases de données. (Virginia Inst Tech., USA).

- Bioinformatique : recherche, développement ou application d'outils informatiques
[computationnels] et d'approches pour étendre I'utilisation des données biologique, médicales,
comportementales ou sanitaires, y compris [les outils et approches] pour acquérir, entreposer,
organiser, archiver, analyser ou visualiser de telles données. (National Institute of Health
(NIH), USA).

111.2) Chronologie du développement de la bioinformatique

L'histoire de la bioinformatique peut étre résumée par la chronologie suivante :
1951 : Frédérick Sanger détermine la séquence des acides aminés de 1’insuline.
1960 : Lien entre séquence & structure (Perutz et al., 1960).
1965 : La divergence et la convergence évolutionnaire dans les protéines (Zuckerkandl & Pauling,
1965).
1965 : Premiere compilation de protéines (“Atlas of Protein Sequences"). Matrices de substitution
(Dayhoff et al., 1965)
1967 : La construction des arbres phylogénétiques (Fitch & Margoliash, 1967).
1970 : Algorithme pour I'alignement global de deux séquences (Needleman & Wunsch, 1970).
1971 : Premier travaux sur le repliement des ARNs (Ninio, 1971).
1972 : Clonage de fragments d’ADN dans un virus, I'ADN recombiné : Paul Berg, David Jackson,
Robert Symons
1972 : Le groupe de Fiers en Belgique détermine la séquence d’un gene.
1973 : 1973 Début du génie génétique. Premieres expériences de recombinaison génétique.
1973 : Decouverte des enzymes de restriction qui coupe spécifiguement I'ADN. Méthode de
transfection  (introduction d'un ADN étranger) des cellules eucaryotes grace a un virus (vecteur).
1974 : Programme de preédiction de structures secondaires des protéines (Chou & Fasman).
1977 : séquencage du génome du Bactériophage par F. Sanger
1977 : Premier "package" Bioinformatique (Staden).
1978 -1980 : Séquencage du ler génome & ADN, le bactériophage phiX174 : Frederick Sanger
Premiéres bases de données : EMBL, GenBank, PIR.
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1980 Premiére expérience de thérapie génique, non autorisée, par I'Américain Cline.
1981 : Programme d'alignement local de séquences (Smith & Waterman, 1981).
1984 : Amplification de I'ADN : réaction de polymeérisation en chaine (PCR - Karry Mullis)
1985 : "FASTA" : Programme d'alignement local de séquences (Lipman & Pearson, 1985)
1987 : Nouveau vecteur permettant de cloner des fragments d’ADN 20 fois plus grands : le YAC
(Yeast Artificial Chromosome) qui rend possible le séquencage de grands génomes.
1988 : Taq polymérase, enzyme thermostable pour la PCR. Création du "National Centre for

Biotechnology Information™ (NCBI).
1990 : - Clonage positionnel et premier essai de thérapie génique.

- BLAST : Programme d'alignement local de sequences (Altschul et al., 1990)
1991 : - Grail, programme performant pour localiser les génes (Mural et al., 1991).

- Expressed Sequences Tags (EST) : méthode rapide d'identification des génes.
1992 : Séquencage complet du chromosome 111 de levure.
1993 : European Bioinformatics Institute (EMBL). Création a terme du "European Bioinformatics

Institute” (EMBL - EBI).
1995 : Premiére séquence compléte d'un micro-organisme H. influenza (Fleischmann et al.,. 1995)
1995 : Analyse du transcriptome : début des puces a ADN
1996 : Séquence complete de la levure (consortium européen).
1997 : - 11 génomes bactériens séquencés

- Evolutions de BLAST : "Gapped BLAST" et "PSI-BLAST" (Alschul et al., 1997).
1998 : Séquencage du ler organisme pluricellulaire, Caenorhabditis elegans (100 Mb).
2000 : Séquencage du ler génome de plante, Arabidopsis thaliana.
2001 : Séquencage ("premier jet") compléte du génome humain.
2004 : Les ARN interférents (ARNi) sont des ARN synthétisés en laboratoire. Ils permettent,
lorsqu’ils sont injectés dans une cellule, de se fixer sur les ARNm a leur sortie du noyau et donc
d’empécher leur traduction en protéines. Cela occasionne une baisse importante de la quantité de cette
protéine dans la cellule (Meister et Tuschl, 2004).
L’ARN pourrait donc étre utilisé a des fins médicales (tel que les ARNi), notamment dans la
régulation de I’expression génétique, comme guide pour des enzymes, dans le contrdle de la
réplication des plasmides, etc.
2007-2008 : - Aveénement des nouvelles technologies de séquencage a tres haut débit, dites de
secondegénération et maintenant de 3é génération.

- Prise de conscience du phénomeéne "big data" (pas seulement en biologie) qui devient
peu a peu une discipline scientifique.
- Le projet 1000 Génomes, débuté en 2008, a pour objectif de séquencer le génome de
2500 personnes, afin d’identifier les spécificités de chacun.
2010 : projets « génome » (génomes complets ou en cours de séquencage, métagénomes) cf. GOLD
http://www.genomesonline.org/

2019 : Plus de 18900 génomes eucaryotes et procaryotes séquencés et des milliers en cours de
séquencage (Genomes OnL.ine).

111.3) Modélisation des données biologiques

Avec le développement des nouvelles technologies a trés haut débit, une vaste quantité de
données expérimentales est produite. Le premier objectif de la bioinformatique est de stocker et
d’organiser ces données dans des dépots de données (banques ou bases de donnees), afin d’analyser
et predire le comportement des systémes vivants dans des conditions de fonctionnement normales ou
pathologiques.
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La modélisation est le principal outil utilisé pour I’étude des entités biologiques et leurs

interactions. Une premiére étape dans le travail de modélisation est d’une part de formaliser les entités
biologiques qui vont étre modélisées, et d’autre part de définir les relations qui existent entre ces
entites.
Les modeles font abstraction d’une partie de la réalité, afin de restreindre la complexité de la réalité,
c’est-a-dire le nombre d’informations prises en compte, seules les informations considérées comme
essentielles sont décrites dans un modele. L’abstraction de la réalité est basée sur des hypothéses
simplificatrices concentrées sur I’aspect biologique qui sera étudié au travers du modéle. Un
formalisme est une maniere de décrire les entités et leurs relations au sein d’un modele.

111.3.1) représentation des séquences

Une macromolécule biologique, qu’il s’agisse d’un acide nucléique (ADN, ARN) ou d’une
protéine, est le plus souvent représentée par sa séquence, une représentation linéaire, a une seule
dimension. Les séquences sont issues principalement de la technique du séquencage (technologie
permettant de lire directement la séquence d’ADN). Malgré la complexité des molécules biologiques,
les séquences sont représentées par de simples chaines de caractéres. Ainsi I’ADN et I’ARN sont
représentés chacun par un ensemble de quatre lettres appelées nucléotides, {A, C, G, T} et {A, C, G,
U}. Les protéines sont représentées par un ensemble de 20 lettres, appelées acides aminés ou résidus,
{A,C,D,E,F,G,H,,K,L,M,N,P,Q,R,S, T, V, W, Y}.

On appelle séquence S sur un alphabet X une suite finie et ordonnée d’éléments (lettres) Xi
appartenant a X, S = Xz, X2,... Xn. On appelle longueur d’une séquence le nombre d’éléments qui la
composent, on la note |S| = n. Soit S une séquence de longueur n. On appelle sous-séquence de S toute
partie de S composée d’un ensemble de caractéres consécutifs de S, que nous noterons Sij avec 1<i<j<
n la sous-séquence Sij = Xi...Xj avec |Sij| = j-i+1. Pour i = j nous avons Si; = Si = xic’est le i*™ élément
de la séquence S. On appelle préfixe d’une séquence S de longueur h toute sous-séquence Sih , avec
1< h < n. Les séquences nucléotidiques ou d'acides aminés sont généralement stockées au format
FASTA.

Dans I’analyse de données biologiques, I’analyse de séquences occupe le devant de la scene.
En effet les applications les plus courantes de la bioinformatique sont I'analyse et la comparaison de
séquences (les alignements multiples de séquences, la prédiction de la structure et de la fonction d'une
protéine a partir de sa séquence...).

111.3.2) Représentation de familles de séquences

- Séquence consensus : séquence de longueur n contenant, a chaque position, le symbole
le plus fréquent a la méme position dans 1’alignement.
Exemple:n=5et2={a, ¢, g, t, -}

-t
t

ac
ac
ag - le consensus a c g c t

gc g
Alignement

lQ pQ
o000

- Matrice consensus : matrice X' X n contenant la fréquence d’apparition de chaque

symbole a chaque position de 1’alignement. n est la longueur de 1’alignement sur
I’alphabet 2.
Exemple :n=5etX={a, ¢, g, t, -}
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acg-t ClL | C2| C3 | C4 ]| C5

acact a| 0,75 0 0 0,25 0

aggec- c| 0 [075| 0 |075| O

gc-cg g|025(025| 05 0 |0,25

Alignement t] 0 1010} 0 |05

- 0 0 |025]0,25| 0,25
- Motif : expression Matrice consensus rationnelle
décrivant I’ensemble des séquences ou une

partie particuliérement conservée
111.3.3) représentation des structures

Ces données sont issues de différentes techniques d’expérimentation : analyse
cristallographiques, résonance magnétique nucléaire, cryomicroscopie eélectronique. Une autre
technique de modélisation moléculaire concerne la prédiction de la structure 3D d'une protéine a partir
de sa structure primaire (sa séquence), en prenant en compte les différentes propriétés physico-
chimiques des acides aminés. De méme, la modélisation des  structures
3D d'acides nucléiques (a partir de leur séquence nucléotidique) pour les structures d’ARN.

a) Structure secondaire de I'ARN

Les structures secondaires et tertiaires de I’ARN sont bien plus variées et porteuses
d’informations fonctionnelles que celles de I’ADN. La structure secondaire d’un ARN est caractérisée
par un ensemble de liaisons entre ses bases. En effet, la structure simple brin de I’ARN permet un
repliement de la molécule sur elle-méme, au moyen d’appariements Watson-Crick (en substituant
I’uracile a la thymine), mais aussi d’appariements Wobble ou Hoogsteen. Prédire la structure
secondaire a donné lieu a de nombreuses avancées.

e La représentation en squiggle-plot
Elle est structurée en tiges ou hélices (paires de bases contigués) et boucles (nucléotides non-
appariés, entourés d'hélices) (figure. 20).

Figure.20 représentation en squiggle-plot
e Lareprésentation en dot-bracket
Chaque structure de taille n est représentée par une séquence de caractéres qui sont des
parentheses et des points. Chaque paire de bases appariées (i, j) est représentée par une paire de
parenthése telle que : le caractére a la i*™ position est une parenthése ouverte "(" et le caractére a la
j¥™e position est une parenthése fermante ")". Chaque base non-appariée est représentée par un point
".". (figure. 21)
@0 01 02 @3 04 85 @6 87 88 09 10
G CAAUGT CUUAA
C C . . . ))
Figure.21 Représentation dot-bracket (les bases (02, 08) sont en interactions, (03, 07) aussi.)

Seéquence : GGACAUAUAAUCGCGUGGAUAUGGCACGCAAGUUUCUACCGGGCACCGUAAAUGUCCGACUAUGUCC

Structure secondaire: . ((((((C-COCrr D)) oo ) (CCoe D))
e Lareprésentation en forme de graphe
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La structure secondaire d’'un ARN peut étre modélisée par un graphe (Structures secondaires
de Waterman (Waterman, 1978) composé de sommets {1, . ., n} et doté d’une matrice d’adjacence A
= (aij) telle que :
- aiitt =1, Vie[l,n— 1]
- Vie[1,n], il existeauplusunj#ix1ltelqueaj=1
- Siagj=l,au=1leti<k<j,alorsi<1<j
b) Structure tertiaire de I'ARN

La structure tertiaire, est la localisation des constituants chimiques de la molécule dans
I’espace. Le repliement de I’ARN dans un espace 3D peut étre vu comme un processus en deux
étapes :

- le repliement en structure secondaire, grace a des interactions fortes,
- le repliement en structure tridimensionnelle par des interactions tertiaires.

Les fonctions d’une molécule d’ARN sont trés <¢&troitement liées a sa structure
tridimensionnelle. La structure secondaire, représentant les interactions canoniques entre les paires
de nucléotides les plus stabilisatrices Watson-Crick (G—-C ou A-U) et Wobble (G-U). Il résulte de ce
processus une forme tridimensionnelle complexe essentielle, chez la plupart des ARN, pour la
réalisation d’une fonction spécifique. L’étude conjointe de la séquence de bases et de la structure
semble donc nécessaire a la compréhension du role d’un ARN.

c) Structure secondaire de la protéine

La structure secondaire des protéines consiste en un réseau d'interactions locales entre résidus
d'acides aminés, observable a I'échelle atomique et stabilisés par des liaisons hydrogene. Trois types
principaux de structures secondaires sont observés (les hélices a, les feuillets B et les tours). Une
hélice a ressemble a un enroulement de la chaine principale autour d’un axe virtuel, d’ou sa
représentation usuelle sous la forme d’un ruban en serpentin. Les feuillets B forment la structure
secondaire la plus fréquente apres les hélices o puisque 20 a 28% des résidus se retrouvent dans ces
structures secondaires. La troisiéme structure secondaire majeure est une séquence de 3 acides aminés
caractérisés par une liaison hydrogéne entre le premier et le troisieme résidu. Contrairement aux
hélices et aux feuillets, les tours sont des structures secondaires trés courtes, bien qu’environ 25 &
30% des acides aminés s’y retrouvent.

La position relative (dans I'espace) des différents éléments de structure secondaire les uns par
rapport aux autres décrit la structure tertiaire de la protéine.

d) Structure 3D de la protéine

Les différents éléments de la structure secondaire interagissent entre eux pour former la
structure tertiaire. La structure tridimensionnelle correspond a la forme générale de la protéine
observable a I'échelle de la molécule tout entiére. Le repliement d’une séquence d’acides aminés de
longueur L peut étre représenté par une matrice de contacte Mat(i, j),on considére qu’il y a contact
entre deux résidus si la distance dans 1’espace est inferieur un seuil.

Mat(i, ) = f(x) = {%) si i,j sont en contact dans la structure 3D

sinon
Une représentation simplifiée du repliement est donnée dans la figure 22. Chaque point représente

un résidu et un arc rejoint deux résidus s’ils sont en contact lorsque la protéine est repliée.

LI B B B N R N N W )
1 2345678 91011
Figure. 22 représentation schématique d’une structure 3D d’une protéine

o
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La prédiction de la structure tertiaire des protéines est un probleme tres important car elle est
étroitement liée a sa fonction. Tout comme la recherche de similitudes entre les séquences se fait en
termes d’alignement, ¢’est-a-dire de la mise en concordance des acides aminés sur la base de leurs
similitudes physico-chimiques, on peut aussi superposer des structures et déduire un alignement
structural sur la base des appariements 3D. Un résultat fondamental a été de constater que des
protéines de séquences voisines se replient généralement d’une fagon similaire : une sequence proche
donne une structure tridimensionnelle proche, mais la réciproque n’est pas vraie. Si I’on connait la
structure d’une protéine suffisamment proche, homologue, de celle que 1’on souhaite étudier, on peut
calculer, modéliser, sa structure. Cette constatation a donc permis de s’affranchir des données
expérimentales pour modéliser a grande échelle la structure des protéines.

e) structure quaternaire

La nature des protéines est déterminée par leur sequence en acides aminés (la structure
primaire). Les acides aminés ayant des propriétés chimiques tres diverses, leur disposition le long de
la chaine polypeptidique détermine leur arrangement spatial. Celui-ci est décrit localement par
leur structure secondaire, stabilisée par des liaisons hydrogéne entre résidus d'acides aminés voisins,
et globalement par leur structure tertiaire, stabilisée par I'ensemble des interactions entre les résidus
(parfois tres éloignés sur la séquence peptidique mais mis en contact spatialement par le repliement
de la protéine) ainsi qu'entre la protéine elle-méme et son environnement. Enfin, I'assemblage de
plusieurs sous-unités protéiques pour former un complexe fonctionnel est décrit par la structure
quaternaire de cet ensemble.

On peut distinguer trois grands groupes de protéines en fonction de leur structure tertiaire ou
quaternaire : les protéines globulaires, les protéines fibreuses et les protéines membranaires. Presque
toutes les protéines globulaires sont solubles et ce sont souvent des enzymes. Les protéines fibreuses
jouent souvent un réle structurel, a I'instar du collagéne, constituant principal des tissus conjonctifs,
ou de la kératine, constituant protéique des poils et des ongles. Les protéines membranaires sont
souvent des récepteurs ou des canaux permettant aux molécules polaires ou électriquement chargées
de traverser la membrane.

111.3.4) représentation des réseaux

Les biologistes ne s’intéressent pas seulement aux objets biologiques, mais aussi a leurs
interactions (dans les cellules, des milliers de macromolécules sont en interactions). Ces interactions
étant des systemes complexes, leur étude nécessite d’utiliser une représentation simplifiée sous forme
de réseaux pour modéliser les relations entre les molécules biologiques. A travers une représentation
d’un systeme sous forme de réseau, les composants sont représentés par des sommets, et les
interactions entre ces composants par des arétes, mais de nombreux détails associés au systeme étudié
sont élimines. Par exemple les réseaux d’interactions protéine-protéine, peuvent étre modelisés par
des graphes simples ot chaque protéine est représentée sous forme d’un nceud, et les interactions sous
forme des arréts entre ces nceuds (Sharan & Ideker, 2006). L’analyse de ces réseaux est possible grace
au développement de méthodes de classification de graphes.

Il existe plusieurs formalismes mathématiques permettant de modéliser les réseaux de
régulation genique. Chaque formalisme permet de représenter avec davantage de précision certains
aspects caractéristiques des réseaux. Les modéles d’équations différentielles ordinaires sont
probablement le formalisme le plus utilisé pour modéliser les réseaux de régulation génique.
Exemple : deux genes, a et b, forment un réseau de régulation génique et se régulent de la maniére
suivante : ’expression de a est activée par la présence du produit de 1’expression de b et par son
propre produit d’expression, quand celle de b est inhibée par le produit de 1’expression de a en
concurrence avec 1’activation due a sa propre expression. Le réseau résultant est représenté dans la
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figure 23, les interactions sont représentées avec des arcs orientés : s’il s’agit d’une activation, 1’arc
se termine par une fleche, s’il s’agit d’une inhibition, I’arc se termine par une barre.

—§
< . >

Figure. 23 Réseau de régulation génique de a et b

V) Bases de données bioinformatique

Les bases de données dédiées a la biologie, Les bases de connaissances biomedicales et les
chimio-theques (banques de données de molécules) sont la matiére premiére a partir de laquelle des
méthodes bioinformatique (in silico) vont produire d'autres données et construire de nouvelles
connaissances. Les bases de données biologiques sont distinguées par la nature des données qu’elles
stockent : séquences d’ADN, de protéines, des génes, des motifs (fragments de protéine liés a une
fonction), des structures, etc. Les fichiers contenant I'information biologique sous la forme de
séquences est I'élément central autour duquel les banques de données se sont constituées a l'origine.
Ainsi, il existe trois banques principales de séquences d’ADN généralistes : EMBL (gérée par EBI,
Europe), GENBANK (NCBI, USA) et DDBJ (Japon), accessibles via Internet. Elles partagent les
mémes données et constituent de ce fait trois points d’entrée d’une seule et méme banque mondiale.
Le terme banque rappelle ici que les séquences y sont déposées directement par les chercheurs qui
les ont obtenues, sous leur seule responsabilité. Ces quantités massives de données sont réalisées dans
les laboratoires par expérience traditionnelle (in vivo ou in vitro) ou au moyen de la bioinformatique
(in silico). Par exemple les protéines peuvent étre obtenues in silico (comme dans la base trEMBL
qui contient toutes les protéines déduites a partir des séquences nucléiques contenues dans EMBL)
ou isolées a partir des cellules (comme dans la base SWISSPROT). L’origine de la collecte des
données est un facteur intéressant pour les biologistes car par exemple la déduction d’une protéine ne
permet d’établir qu’une probabilité, et non une certitude sur son existence dans la nature.

La conception d’un systeme d’information capable de stocker, gérer, intégrer et récupérer ces
guantités massives de données est un defi majeur pour les bioinformaticiens. Différents outils et
méthodes bioinformatique peuvent ensuite étre développés pour I’analyse et I’extraction de
connaissances a partir de ces bases de données.

IV.1) Intégration des bases de données

La diversité des modeles et des formats des bases concernées constitue un veritable probleme.
La question fondamentale est ainsi de savoir comment intégrer ces données biologiques hétérogénes
et distribuées, afin de les rendre accessibles et exploitables aussi facilement que si elles figuraient
dans une seule et méme base. Deux solutions sont envisageables : la premiére approche dite «
fedérative » consiste a ajouter, au-dessus des bases existantes, une couche logicielle qui offre les
interfaces nécessaires entre les bases et fasse apparaitre 1’ensemble comme une seule base virtuelle.
La seconde approche est celle des entrep0ts de données (data wharehouse), qui consiste a copier les
données des différentes bases concernées de leurs bases d’origine et les restructurer au sein d’un
schéma unique (Morgat & Rechenmann, 2002). On peut citer par exemple SRS (Etzold et al.1996),
Kleisli (Davidson et al., 1997) ou Discovery link développé par la société IBM.

IV.2) Les plus importantes bases de données biologiques

Plusieurs centaines de bases de données dédiées a la biologie moléculaire sont disponibles.
Ce nombre augmente chaque année. La revue Nucleic Acids Research consacre chaque année son
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numero de janvier & une revue des bases de données existantes, et maintient un catalogue des bases
de données (http://www.oxfordjournals.org/nar/database/c/). On peut distinguer :

- Les bases de données généralistes : elles correspondent a une collecte des données la plus
exhaustive et la plus large possible (multi-especes) et qui offrent un ensemble plutot
hétérogéne d'informations.

- Les bases de données spécialisées : elles correspondent a des données plus homogénes
(provenant d’une seule espece) établies autour d'une thématique particuliere.

Ces bases de données sont gerées par des organismes mondiaux, les plus importants sont :

- NCBI (National Center for Biotechnology Information),

- EMBL-EBI (European Molecular Biology Laboratory - European Bioinformatic Institute),

- UCSC (University of California at Santa Cruz),

- RCSB (Research Collaboratory for Structural Bioinformatics),

- SIB (Swiss Institute of Bioinformatics).

Les données biologiques stockées dans ces bases de données sont issues d’expériences, d’analyses
faites a la main par des chercheurs, de publications et de raisonnements automatiques, et qui peuvent
étre schématiquement de différentes natures :

- Les données de séquences (ADN, ARN et protéines),

- Les données structurales,

- Les données d'expression (transcriptome et protéomes),

- Les données génomiques,

- Les données fonctionnelles (Données metaboliques issues de la génomique fonctionnelle),

- Les données médicales,

- Les données bibliographiques ...
1V.2.1) Bases de séquences nucléiques

Il existe trois principales bases de séquences nucléiques généralistes, qui sont interconnectées
dans le cadre du consortium INSDC (International Nucleotide Sequence Database Collaboration,
http://www.insdc.org/) : GENBANK, EMBL et DDBJ (figure. 24). Dans ces bangues de données, les
séquences sont stockées sous forme de fichiers texte, accessibles par des systémes d’interrogations :
le systeme Entrez pour Genbank, SRS (Sequence Retrieval System) pour EMBL et GETENTRY pou
DDBJ. Avant de publier un article qui décrit une séquence biologique, il est obligatoire de déposer
cette séquence dans I’une de ces 3 principales bases de données. Un autre intérét de ces bases réside
dans l'information qui accompagne les séquences (annotations, expertise, bibliographie).

5?4“.5’2'?,'23’: —GenBank
- Soumissions
- Mise a jour
sl (S A SRS
o Comm e
o e ==
NIG *~
getentry - Soumissions E M B L

- Mise a jour
Figure. 24 interconnexions des trois bases de séquences nucléiques
il suffit de consulter une seule de ces banques afin d’accéder au contenu des trois banques
Les séquences sont automatiquement synchronisées entre les trois bases de données.
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a) GenBank (Etats-Unis, http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/)

GenBank est la base de donnees de séquences genétiques de NIH (National Institutes of
Health), créée en 1982 par la société IntelliGenetics et diffusée maintenant par le NCBI (National
Center for Biotechnology Information).

b) EMBL (Europe, http://www.ebi.as.uk/embl/)

European Molecular Biology Library est une base de données de sequences nucléiques
européenne créée en 1980 par I’European Molecular Biology Organisation et diffusée par EBI
(European Bioinformatics Instituts, Cambridge UK)

c) DDBJ (Japon, https://www.ddbj.nig.ac.jp/)

La banque japonaise de données ADN Crée et diffusée par National Institute of Genetics
(NIG), en 1986.

1V.2.2) Bases de séquences protéiques

Séquences obtenues de deux maniéres :

— Expérimentalement : séquencage de la proteine isolée a partir de la cellule (long et
colteux).
— insilico : Traduction de séquences d’ADN.

a) Uniprot (http://www.uniprot.org)

Uniprot (Universal protein resource), est le dépdt de données central des séquences et
fonctions protéiques regroupant les données de plusieurs bases généralistes de séquences protéiques :
SwissProt, TTEMBL et PIR.

b) PIR (Protein Information Resource)

PIR a été établi en 1984 par le National Biomedical Research Foundation afin d'assister les
chercheurs dans I’identification et I’interprétation de leurs séquences protéiques, il est localisé a
’université de Georgetown aux Etats-Unis.

c) SwissProt

SwissProt est une banque de données biologiques de sequences protéiques créée en 1986 par
I'institut suisse de bioinformatique. Elle fournit des séquences de protéines fiables, ou chaque
séquence est expertisée par un expert dans un domaine particulier de la biologie avec des annotations
(comme la description de la fonction d'une protéine, ses structures, les maladies associées, etc.).

d) TrEMBL (Traduced EMBL)

TrEMBL est une base de données de séquences protéiques distribuée par I'EBI et traduite
automatiquement de la base de séquences nucléiques EMBL.

1VV.2.3) Bases de structures

a) PDB (http://www.rcsb.org/pdb/)

Protein Data Bank gérée par (RCSB, USA) contient des informations sur la structure
tridimensionnelle des protéines. PDB est une grande base de données qui contient actuellement plus
de 100 000 modéles 3D de nombreux types de macromolécules.
b) EBI-MSD (Macromolecular Structure Database at EBI, UK),
(http://www.ebi.ac.uk/msd/).

¢) NDB (Nucleic Acid structure Datatabase at Rutgers State University of New Jersey,
USA), (http://ndbserver.rutgers.edu/NDB/ndb.html).

1V.2.4) Bases génomiques

a) Genome (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome)
Base de genomes complets appartenant a plus de 307000 organisme (eucaryotes,
procaryotes, virus, plasmides, organelles, ...) (données de janvier 2020).
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b) GOLD (Genomes OnLine Database) (https://gold.jgi.doe.gov/) : base de données qui
recense les milliers de génomes sequenceés ou en voie de séquencage.
IVV.2.5) Bases fonctionnelles (Les bases de motifs protéiques)

a) PROSITE (http://www.expasy.org/prosite).

Elle se compose d'entrées de documentation décrivant les domaines protéiques, les familles
et les sites fonctionnels ainsi que les modeles et profils associés pour les identifier. Cette ressource
soutient la recherche sur COVID-19 / SARS-CoV-2. Développeé par le groupe SwissProt et soutenu
par le SIB (Swiss Institute of Bioinformatics).

b) InterPro (https://www.ebi.ac.uk/interpro/).

InterPro est un consortium : pour mieux classer les protéines, il utilise en effet les modeles,
les profils et les signatures fournis par 14 bases de données membres (regroupées en une seule
ressource) : CATH-Gene3D, SUPERFAMILY, Pfam, SMART, TIGRFAM, PIRSF,
SFLD, PANTHER, HAMAP, Prosite, CDD, MobiDB, ProDom, PRINTS.

I1V.2.6) Bases de réseaux (d’interactions, de signalisations et métaboliques)

a) DIP (Database of Interacting Proteins), (https://dip.doe-mbi.ucla.edu/dip/Main.cgi).

b) BIND (Biomolecular interaction network database)

c) MIPS (Mammalian protein-protein interaction database)

d) GRID (general repository for interaction datasets)

e) TRANSPATH une base de données de transduction de signaux et de voies métaboliques

chez les mammiferes. (http://genexplain.com/transpath/)

IVV.2.7) Autres bases de données

- les bases de données dédiées aux maladies génétiques
La base de données de référence pour les maladies génétiques est sans conteste OMIM
(Online Mendelian Inheritance in Man). Cette base de données est née dans les années 1960 grace au
travail de Victor McKusick. OMIM donne de nombreuses informations sur la classification des
maladies génétiques, des présentations cliniques et la cartographie génomique de la localisation de la
maladie. Il existe d’autres bases de données dédiées aux maladies génétiques. Citons par exemple :
GeneCards (Weizmann Institute of Science), Office of Rare Diseases Research (National Institute
of Health).
- les bases bibliographiques
Medline (Medical Litterature Analysis and Retrieval System Online) gérée par la NLM
(National Library of Medicine) contient des millions de références de publications du domaine des
sciences de la vie. C’est la base de données médicale la plus utilisée dans le monde. Medline est
accessible via internet, gratuitement et sans inscription préalable, soit a partir de la page d’accueil de
la National Library of Medicine (http://www.nlm.nih.gov), soit a partir de PubMed
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez),  soit encore a partir de NLM  Gateway
(http://gateway.nlm.nih.gov). PubMed est une base bibliographique développée par leNational Center
for Biotechnology Information (NCBI) de la National Library of Medicine, accessible via internet
(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez)

A cOte de ces bases de données généralistes, de tres nombreuses bases de données spécialisees
se sont développées, dédiées a 1’étude d’une espéce, d’un organisme ou d’une thématique particulicre.
Telles que GenoL.ist a I’Institut Pasteur pour les bactéries E. coli, Cyanobase pour la cyanobactérie
Synechosystis, ou TAIR pour la plante A. thaliana. FlyBase pour la drosophile D. melanogaster,
MGD pour la souris ou encore GDB pour I’homme. D’autres bases sont thématiquement spécialisées,
par exemple, la base EPD (eukaryotic promoter database) rassemble les séquences de promoteurs
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eucaryotes, et les bases INTERPRO et eMOTIF décrivent des motifs et des profils de familles de
protéines.

I1V.3) Format de fichier

Les différents types de données biologiques sont stockes dans des fichiers avec un format
specifique. Un format de fichier est un moyen standard de coder les informations pour le stockage
dans un fichier informatique. L’objectif est de manipuler facilement des séquences dans les bases de
données, a I’aide d’un format universel, compatibles avec les traitements de texte. De nombreux
formats de fichiers en bioinformatique sont basés sur du texte. Les formats les plus courants sont :

a) Format FASTA

Le format FASTA est relativement souple. Une entrée commence par par le caractere ">",
suivi d’un chapeau optionnel. Le chapeau est composé typiquement de I’identifiant de la séquence et
d’informations complémentaires optionnelles. La séquence nucléotidique/protéique commence a la
ligne suivante et peut couvrir plusieurs lignes continues. Cela permet de mettre plusieurs sequences
dans un méme fichier.

Exemple :

>em|U03177|FL03177 Feline leukemia virus clone FeLV-69TTU3-16.
AGATACAAGGAAGTTAGAGGCTAAAACAGGATATCTGTGGTTAAGCACCTG
TGAGGCCAAGAACAGTTAAACCCCGGATATAGCTGAAACAGCAGAAGTTTC
GCCAGCAGTCTCCAGGCTCCCCA

b) Format staden

Le plus ancien et le plus simple : suite des lettres de la séquence par lignes terminées par
un retour-a-la-ligne (80 caractéres max/ligne). Ce format n'autorise qu'une séquence par fichier.

Exemple :
SESLRIIFAGTPDFAARHLDALLSSGHNVVGVFTQPDRPAGRGKKLMPSPVKVLAEEKGL
PVFQPVSLRPQENQQLVAELQADVMVVVAYGLILPKAVLEMPRLGCINVHGSLLPRWRGA
APIQRSLWAGDAETGVTIMQMDVGLDTGDMLYKLSCPITAEDTSGTLYDKLAELGPQGLI
TTLKQLADGTAKPEVQDETLVTYAEKLSKEEARIDWSLSAAQLERCIRAFNPWPMSWLEI
EGQPVKVWKASVIDTATNAAPGTILEANKQGIQVATGDGILNLLSLQPAGKKAMSAQDLL
NSRREWFVPGNRLV

IV.4) Annotations

La masse d’informations considérables mise a la disposition des biologistes doit &tre soutenue
par des annotations : commentaire du biologiste sur la structure, la fonction et toutes autres
informations utiles sur la séquence. L’annotation d’un génome, d'un transcriptome d'un protéome,
d'un métabolome ... consiste a documenter de la maniere la plus exhaustive les informations issues
de ces disciplines. L’annotation est un processus complexe qui peut étre subdivise en trois catégories
: I’annotation syntaxique, I’annotation fonctionnelle et 1’annotation relationnelle (Stein, 2001) :

- L'annotation structurale ou syntaxique qui permet d’identifier les séquences présentant une
pertinence biologique (genes, signaux, répétitions, ...)

- L'annotation fonctionnelle qui permet de prédire les fonctions et produits potentiels des génes
préalablement identifiés (similitudes de séquences, motifs, structures, ...).

- L'annotation relationnelle qui permet enfin de déterminer les interactions que les objets
biologiques préalablement identifiés sont susceptibles d'entretenir (familles de génes, réseaux
de régulation, réseaux métaboliques, ...).

a. L’annotation automatique s'appuie (essentiellement) sur des comparaisons des sequences
a annoter avec les séquences présentes dans les banques de données. Les algorithmes recherchent des
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similarités / homologies de séquence, de structure, de motifs, ... Ils permettent de prédire la fonction
d’une molécule et de transférer automatiquement I'annotation entre les molécules homologues.
b. L’annotation manuelle par des experts qui valident ou invalident la prédiction en fonction
de leurs connaissances ou de résultats expérimentaux. L'annotation manuelle est donc tout a
fait indispensable. Mais, vue la quantité "astronomique” de données acquises
quotidiennement, il est illusoire d'envisager une curation manuelle de I'ensemble des données
en temps réel.

V) Outils d’analyse bioinformatique

En raison de la multitude et de la diversité des bases de données disponibles en ligne, les outils
bioinformatique disponibles sont également tres nombreux, allant de 1’assemblage des fragments et
de la prédiction de geénes a partir d’une séquence quelconque a 1’identification de motifs particuliers
(sites de fixation de protéines, etc.), en passant par la traduction automatique des séquences et la
prédiction fonctionnelle. Les outils de bioinformatique peuvent se trouver en acces libre via internet
(soit a utiliser en ligne, soit a télécharger).

V.1) Assemblage des fragments

La technologie de séquengage ne permet pas de traiter la totalité de la molécule d’ADN a la
fois : le génome est donc découpé, au préalable, en fragments qui se chevauchent partiellement. I
faudra ensuite assembler les séquences de ces fragments pour obtenir la séquence du génome dans sa
totalité (la molécule d’ADN). L’assemblage consiste a fusionner des fragments d'ADN ou d'ARN
issus d'une plus longue séquence afin de reconstruire la séquence originale. Il s'agit d'une étape
d'analyse in silico qui succede au séquencage de I'ADN ou de I'ARN d'un organisme. Le nombre
d'essais qu'il est nécessaire d'effectuer avant de trouver le véritable emplacement de chaque fragment
le long de la macromolécule d'ADN est considérable. Lorsque le génome séquenceé est petit (moins
de 100 fragments), lI'assemblage pouvait étre effectué manuellement. Pour les génomes de grande
taille, les méthodes automatiques deviennent incontournables, sans lesquelles la reconstitution d'un
génome complet ne serait pas accessible dans un délai raisonnable.

- ABYSS (Jackman et al., 2017) (https://www.bcgsc.ca/resources/software/abyss) est
un assembleur de séquences, paralléle et a paires, concu pour les lectures courtes. La version
monoprocesseur est utile pour assembler des génomes d'une taille allant jusqu'a 100 Mbases. La
version parallele est implémentée en utilisant MPI et est capable d'assembler des génomes plus
grands.

V.2) Prédiction des genes

Une fois la séquence d'un génome complet obtenue, débute la phase d'annotation. L'annotation
elle-méme consiste tout d'abord a rechercher la position des génes sur cette séquence. La prédiction
de genes a partir des séquences consiste a identifier les zones de I'ADN qui correspondent a des génes
(les introns). Soit par leur similitude avec des génes déja connus (méthodes par comparaison), soit
par une prédiction en fonction de la séquence (méthodes ab initio) (Mathé et al., 2002).

- Méthodes utilisées

« Prédictions ab initio ou de novo (methodes intrinseques) qui s'appuient sur des techniques
informatiques d'apprentissage automatique utilisant : des modéles de Markov interpolés (exemples
d’outils : Glimmer1.0 (Salzberg et al. 1998), EasyGene, GeneMark).

« Prédictions basees sur la similarité (méthodes extrinséques), aussi appelées methodes par
homologie, consistent a comparer la séquence étudiée avec des séquences connues, rassemblées dans
les bases de donnees. 1l existe des méthodes extrinséques qui reposent sur la comparaison des ORF
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avec les séquences présentes dans les banques de données (exemples d’outils : Orpheus, Critica,
Reganor, ...).

V.3) prediction des fonctions des génes/protéines

Une fois que les génes sont repérés et délimités sur la séquence, il convient d’affecter les
fonctions aux protéines codées par les génes. Les génes identifiés sont alors traduits en séquences
protéiques et la mise en ceuvre de méthodes fondées sur la recherche de similarités avec les protéines
répertoriées dans les banques de séquences permet de caractériser la fonction biologique.

On procede donc par similarité, en comparant la séquence de la protéine hypothétique avec
des protéines homologues de fonctions connues. Les deux logiciels les plus utilisés par les biologistes
permettant de repérer les séquences de la banque susceptibles d'avoir des ressemblances biologiques
avec la séquence requéte sont : FASTA (FAST Alignment) (Pearson & Lipman, 1988) et BLAST
(Basic Local Alignment Search Tool) (Altschul et al., 1997). Et enfin, d’opérer un transfert par
similarité, de la fonction biologique présumée.

V.4) Identification et caractérisation des protéines

Le site le plus populaire et le plus complet dédié a 1’analyse protéomique reste cependant le
site de ’ExPASy (Expert Protein Analysis System, http://www.expasy.org), maintenue par 1’ Institut
Suisse de Bioinformatique.

- AACompldent : (http://us.expasy.org/tools/aacomp/) est un outil qui permet I'identification
d'une protéine a partir de sa composition en acides aminés. Il recherche dans les bases de
données Swiss-Prot et / ou TrEMBL des protéines dont la composition en acides aminés est
la plus proche de la composition en acides aminés donnée.

V.5) Analyse des protéines

AnTheProt pour Windows (http://antheprotpbil.ibcp.fr) est un programme de graphisme
moléculaire destiné a la visualisation de protéines, acides nucléiques issus des archives RCSB.
Le programme vise a afficher, a enseigner et a générer des images de qualité de publication.
Permet de réaliser des images des structures 3D. Il peut toujours étre associé a la plateforme
générale ANTHEPROT d'analyse de séquences protéiques.

V1) Conclusion

Le nombre de données dans le domaine de la biologie ne cesse d'augmenter en particulier avec
le séquencage des génomes de différents organismes. Cette explosion de données impose deux grands
défis majeurs : I’acquisition, le stockage, la gestion et la récupération de ces données d’une part et
I'analyse biologiques in silico de ces données d’autre part. Le premier défi a été rendu possible grace
a différentes bases de données, accessibles en lignes (GENBANK, EMBL, DDBJ, Uniprot, TTEMBL,
...). Le deuxiéme défi est rendu possible grace au développement des outils d'analyse comme
(BLAST, Glimmer, ...) produisant de nouvelles connaissances et prédisant de nouvelles propriétés
biologiques. Actuellement la plupart des séquences protéiques ne sont pas obtenues
expérimentalement mais a partir d’analyse in silico des données de séquences nucléiques. Les
hypothéses sur les fonctions et le rdle des génes sont de plus en plus issues de I’analyse in silico.

Le séquencage est le plus grand moyen d’acquisition de données biologique. La technologie
de séquengage ne permet pas de traiter la totalité de la molécule d’ADN a la fois. Le premier probléme
qui se pose consiste a assembler les fragments pour obtenir la séquence du génome dans sa totalité,
et de repérer ensuite les génes dans le texte brut du génome constitué par I’enchainement des
nucléotides. Une fois que les geénes sont repérés et délimités sur la séquence, il convient d’affecter
une fonction a la protéine correspondante. Ces problemes sont traités par des outils algorithmiques
sophistiqués, dont le développement impose des défis majeurs.
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L’un des plus importants défis est de prédire et d’annoter les fonctions de la plupart des
produits de genes. Une premiére phase dans 1’annotation d’une séquence consistant a identifier les
geénes de I’organisme (trouver leur localisation précise sur la séquence du genome). Dans une seconde
étape, on cherche ensuite a assigner une ou plusieurs fonctions biologiques a chacun de ces genes
hypothétiques. Cette seconde étape est généralement conduite par comparaison des séquences des
génes hypothétiques avec les séquences de genes de fonction déja connue. Les génes identifiés sont
alors traduits en séquences protéiques et la mise en ceuvre de méthodes fondées sur la recherche de
similarités avec les protéines répertoriées dans les banques de séquences permet de caractériser la
fonction biologique. On peut s’intéresse ensuite, aux relations qui lient ces objets biologiques :
caractérisation des réseaux de régulation et des voies metaboliques.
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I) Introduction

La bioinformatique permet de résoudre différents problémes posés par la biologie. Ceci
inclue, lI'assemblage du genome, la découverte de genes, la prédiction de la structure et la fonction
des proteéines, la prédiction de I'expression des génes et des interactions protéine-protéine, etc. Ces
problemes biologiques sont généralement complexes, nécessitant I’intervention des méthodes
sophistiquées. La résolution de ces problemes permet de réaliser plusieurs applications dans des
domaines variés (I’agriculture, la pharmacologie, la médecine, la virologie, etc.) par exemples : la
conception de médicaments, 1’identification des candidats genes et simples nucléotides
polymorphismes (SNP) est faite dans le but de mieux comprendre la base génétique de la maladie.

La relation entre les trois types de séquences (ADN, ARN et Protéines) est au cceur de la
théorie de la biologie moléculaire (L’ADN est d’abord transcrit en ARNm qui sera traduit en
protéine). Si cette relation constitue le « dogme central » de la micro biologie, alors le « dogme
central » de la bioinformatique est la déduction par homologie, car la grande partie de 1’analyse in
silico se fait par comparaison, et que I'un des moyens les plus utilisés pour la comparaison de
séquences est I’alignement. Par exemple la fonction des génes peut étre déduite par comparaison avec
les genes homologues connus. La comparaison de génes homologues est une approche tres efficace
pour déterminer la fonction et la structure d'une séquence, étudier les processus de I'évolution a
I'échelle moléculaire et établir la phylogénie des espéeces.

La plupart des problémes en bioinformatique ont été démontrés NP-difficile. L’enjeu est
double, on doit trouver des solutions efficaces a ces problémes et biologiquement acceptables. Dans
ce chapitre, nous allons présenter les principaux problémes posés en bioinformatique

I1) Domaines de la bioinformatique

Les deux principaux domaines de la bioinformatique sont les bases de données et I’analyse de
données. Plusieurs branches de I’analyse en bioinformatique se sont constituées avec de nombreux
problémes ouverts et qui peuvent étre classifiées selon :

- le type d’objet étudi¢ (génome, transcriptome, protéome...),
- 1’échelle des objets étudiés (atomique, moléculaire, cellulaire, organisme, population),
- les méthodes (alignement de séquences, classification, modélisation moléculaire,
phylogénie...),
- le concept étudié (séquence, structure, réseau, expression, fonction).
11.1) La bioinformatique des séquences

Cette branche s'intéresse en particulier a l'analyse de séquences qui peut aller de
I'identification de génes ou de régions biologiquement pertinentes dans I'ADN ou dans les protéines
aux comparaisons de séquences en passant par la prédiction de motifs ou I'établissement de signatures.

La recherche de similitude entre séquences par comparaison est un élément fondamental qui
constitue souvent la premiére étape des analyses de séquences. Il s'agit de déterminer dans quelle
mesure des ségquences, génomigues ou protéiques se ressemblent. L'objectif est de révéler des régions
proches dans leur séquence en se basant sur le principe de parcimonie, c'est-a-dire en considérant le
minimum de changements en insertion, délétion, ou substitution qui séparent les séquences. On peut
déduire ainsi, des informations importantes sur la structure et la fonction des protéines ou I'évolution
des espéces a I'echelle moléculaire (la phylogénie).

11.2) La bioinformatique structurale

Traite de la reconstruction, de la prédiction, de la modélisation et de I'analyse des structures
2D et 3D des macromolecules biologiques (protéines, acides nucléiques). Comprendre les maladies
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au niveau moléculaire, afin de concevoir des médicaments mieux ciblés est I’une des principales
retombées attendues de 1’analyse de la structure tridimensionnelle des molécules biologiques.

11.3) La bioinformatique des réseaux

S’intéresse aux interactions entre geénes, protéines, cellules, organismes, en essayant
d'analyser et de modéliser les comportements collectifs d'ensembles de briques élémentaires du
vivant. Les interactions complexes entre les génes et leurs produits (ARN et protéines) régissant
I'activité de la cellule afin de lui permettre de s'adapter en permanence aux variations de son
environnement. L’ensemble des interactions entre entités biologiques, qui sont au cceur de la biologie
des systémes, est appelé interactome.

I11) Problémes fondamentaux de la bioinformatique

En 1972, Anfinsen (Anfinsen, 1972) formule I'nypothése que la structure tertiaire de la
protéine est entierement déterminée par la séquence des acides aminés qui la compose. Le fait que la
séquence détermine la structure qui elle-méme détermine la fonction de la protéine est appelé le
paradigme séquence-structure-fonction. Un moyen de déterminer la fonction d'une protéine consiste
alors a comparer sa structure ou sa séquence a des protéines de fonction connue (Sleator & Walsh,
2010) : La fonction aura d'autant plus de probabilité d'étre identique que la séquence ou la structure
sera similaire. On considere que deux séquence proches ont un ancétre commun récent et partagent
donc, une similarité au niveau de la fonction biologique. On peut ainsi chercher a aligner les
séquences génétiques de I’homme et de la souris, pour pouvoir ensuite faire des expériences de
génétique chez la souris, et en tirer des conclusions chez I’homme.

Parmi les problemes fondamentaux de la bioinformatique on trouve : 1’alignement des
séquences, la prédiction de structure et fonction, la phylogénie moléculaire, la détection de genes,
I'analyse de I'expression des genes et des réseaux de régulation, etc. Le probléme qui a connu le plus
grand développement est sans doute I’alignement de séquences.

111.1) Probléme d’alignement

Un alignement permet de comparer des séquences biologiques (ADN, ARN ou protéines),
afin d’identifier les régions similaires entre eux. L ’opération d’alignement consiste a représenter les
séquences les une sous les autres, avec une possible insertion d’espaces (Gaps) entre les résidus pour
que des caracteres identiques ou similaires soient apparier. Trois situations sont possibles pour une
position donnée de I’alignement : les caracteres sont les mémes (Identité), les caractéres ne sont pas
les mémes (substitution) ou I’une des positions est un espace (Insertion/Délétion). L’objectif est de
maximiser le nombre de caracteres en commun. Les régions similaires contenant des nucléotides ou
des acides aminés conservés peuvent indiquer : une fonction biologique proche, une structure
tridimensionnelle semblable, une origine et/ou une histoire d’évolution commune entre les séquences.
D'un point de vue biologique, Les genes sont normalement transmis d'une génération a une
autre sans aucun changement. Cependant, des mutations ont lieu parfois induisant des formes altérées
provoquant le changement d’une séquence :
- il arrive qu'une base soit remplacée par une autre (substitution),
- il arrive que des morceaux de séquence disparaissent (délétions), matérialisés par des Gaps
- il arrive que de nouveaux morceaux de séquence soient introduits (insertion).

Ce sont ces phénomeénes que les algorithmes d'alignement essayent de modéliser.
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111.1.1) Similarité et homologie (aspect de comparaison)

- L'homologie implique que les séquences dérivent d'une sequence ancestrale commune et
qu'elles ont une méme histoire évolutive (fonctions conservées par exemple). deux
séquences sont homologues ou elles ne le sont pas. Si A est homologue a B et B homologue
a C, alors A est homologue a C (méme si A et C se ressemblent trés peu). Des sequences
homologues dans une méme espéce sont dites paralogues, des séquences homologues dans
deux especes différentes sont dites orthologues.

- La similarité mesure la ressemblance entre deux ou plusieurs séquences. C’est une
quantité qui se mesure en % d'identité (ressemblance exacte).

Taux de similitude = pourcentage d'identité + pourcentage de substitutions conservatives.

Un fort taux de similarité de séquence est une indication forte de I'existence d'une homologie,
mais ce n’est pas une preuve. Une faible similarité de séquences (séquences éloignées) ne veut pas
dire non-homologie. L'estimation d'une bonne similarité va permettre d'émettre une hypothese
d'homologie a tester. Un alignement multiple de séquences et une analyse phylogénétique sont
nécessaires pour établir I'nomologie. La comparaison de séquences nécessite donc la mise en ceuvre
de procédures de calcul et de modeéles biologiques permettant de quantifier la notion de ressemblance
entre ces sequences.

111.1.2) Les différents types d'alignements

Un alignement de séquences peut étre global ou local, réalisé sur deux séquences ou plus.

- L'alignement global vise a aligner les séquences données sur toute leur longueur. En
revanche, I'alignement local tente d'identifier les sous-régions des séquences dans
lesquelles leurs configurations coincident (les zones de forte homologie).

- Un alignement par paire consiste a aligner deux séquences biologiques, et qui peut étre
local ou global. Cependant, dans les cas complexes, la quantité d’information contenue
dans deux séquences n’est pas suffisante, et il devient nécessaire d’étendre la comparaison
a plusieurs séquences. C’est 1a 1’objet des alignements de séquences multiples (MSA).
Il est plus informatif que les alignements de deux séquences.

- Alignement d’une séquence avec les séquences des banques de donneées (global ou

local)
L’alignement avec les banques consiste a comparer une séquence inconnue avec une base
de données de séquences connues pour tenter d’en tirer de I’information a partir des
séquences similaires trouvées. Les deux logiciels les plus utilisés par les biologistes
permettant de repérer les séquences de la banque susceptibles d'avoir des ressemblances
biologiques avec la séquence requéte sont : FASTA (FAST Alignment) (Pearson &
Lipman, 1988) et BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) (Altschul et al., 1990,
1997).

L'intérét de l'alignement global est de révéler les événements évolutifs sur I'ensemble de la
longueur des séquences d'intérét. On recourt par exemple aux alignements globaux quand on veut
étudier I'évolution d'une famille de protéines dans son ensemble (I’analyse phylogénétique). Les
alignements locaux révelent les segments conservés entre deux ou plusieurs sequences. On les utilise
par exemple pour extraire un domaine conserveé a partir d'une famille de sequences homologues (la
découverte et la recherche de motifs).

111.1.3) Approches d’alignement

Les séquences tres courtes peuvent étre alignées a la main (alignement manuel). Cependant
les problémes rencontrés en biologie nécessitent 1’alignement de séquences longues qui ne peuvent
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étre alignées a la main, d’ou la nécessité de méthodes algorithmiques (alignement automatique). Deux
approches d’alignement automatique existent : 1’alignement par score et I’alignement statistique.

L approche par score cherche a optimiser un score d'alignement. Ce score tient compte d'une
part du nombre de résidus identiques entre les séquences alignees et du nombre de résidus similaires
sur le plan physico-chimique (par exemple, dans 1’alignement de séquences protéiques les deux acides
aminés Lysine (K) et Arginine (R) sont trés proches). Et d'autre part du nombre de mutation (insertion,
délétion et substitution). Il s’agit de quantifier la similitude entre des séquences (d’ADN, de protéines)
alignées, en attribuant un certain nombre de points a chaque alignement et on sélectionne 1’alignement
(ou les alignements) de score le plus élevé.

L’approche statistique pour 1’alignement de deux sequences est réalisé par maximisation d’un
critere de vraisemblance, dans un contexte de paires de séquences Markov caché. Les modeles
d"évolution qui permettent cette approche sont ceux introduits par (Thorne et al., 1991, 1992), ou
encore des variantes (Miklos et al., 2004). Dans cette thése on s intéresse a l’approche par score, QUi
regroupe trois méthodes principales: les méthodes exactes, les méthodes progressives et les méthodes
de raffinement itératives. Une telle démarche consiste & :

- Choisir les séquences a aligner

- Choisir un systeme de score reflétant le degré de similarité

- Choisir un systéeme de gaps (insertions, délétions)

- Choisir une méthode d’alignement

- Evaluer la qualité de I’alignement (validation)

111.1.3.1) Le choix du matériel a comparer (ADN ou protéine)

Une des questions qui se posent au biologiste lorsqu'il compare des séquences est de savoir
sur quel matériel il doit travailler : ADN ou protéine ? La pauvreté de I'alphabet de I'ADN (4 lettres
contre 20 pour les protéines) : la probabilité de bon appariement est donc beaucoup plus importante
lors de comparaisons ADN/ADN. Tandis que pour deux Acide aminés, cette comparaison est plus
fine car elle peut étre basée sur des critéres physico-chimiques ou sur des taux de mutations naturels.
Un acide aminé peut étre remplace par un autre sans que la structure ou la fonctionnalité d'une
protéine soit grandement altérée. En comparant des séquences d’ADN, on rencontre plus de
similitudes dues au hasard (25%) par rapport aux séquences protéeiques (5%). Des que c'est possible,
il est préférable de comparer les séquences au niveau protéique.

111.1.3.2) Les systéemes de scores

Pour quantifier la similitude entre séquences, un score est calculé. Celui-ci peut mesurer soit
le rapprochement (similarité), soit I'éloignement (la distance) des séquences. Ce score repose sur un
systéme qui permet d'attribuer un colt aux opérations élémentaires (identité, substitution, insertion et
délétion). Pour chaque identité I’alignement est récompensé et pour chaque opération de
mutation (insertion/délétion (indel) ou substitution) 1’alignement est pénalisé. La similarité de deux
séquences peut ainsi étre calculéee en sommant les scores élémentaires de chaque position. Pour
I’alignement multiple de séquences la similarité peut étre calculée en sommant les similarités des
séquences prises deux a deux (sum of pairs (Carrillo & Lipman, 1988). Deés lors, rechercher le(s)
meilleur(s) alignement(s) revient a rechercher le(s) alignement(s) réalisant le meilleur score,
indiquant la plus grande similarité possible. L objectif est donc d’obtenir 1’alignement de score
optimum qui soit I’alignement le plus biologiquement significatif.

Le score élementaire entre deux (acides amines ou nucléotides) donnés est un élément d'une
matrice de similarité qui rend compte de tous les éetats possibles en fonction de I'alphabet utilisé dans
la description des séquences. Il existe plusieurs de ces matrices avec des modes de construction
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différents. Ces matrices sont en général complétées par des fonctions de score pour quantifier
I'introduction des indels dans les alignements.
a) Systemes de scores pour ’ADN

Les substitutions d'acides nucléiques pénalisant toutes les mutations de la méme maniere
(table. 3) n'est pas trés significatif du point de vue biologique.
GI|T
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Table. 3 La matrice identité (identité = +1, substitution = 0, gap = -1)
En tenant compte de la proximité des propriétés physico-chimiques des nucléotides : les
transitions (AG et CT) se produisent plus fréqguemment, et devraient donc étre moins pénalisées que
les transversions (AC, GT, CG et AT) (figure. 25).

A «—— C

Transition A GI >< ITransition CT

G =T
Figure. 25 Modeéle d’évolution P (transition) > P(transversion)
Plus généralement, on considere une matrice de scores qui attribue le score élémentaire s (x, y) a
I’alignement de la lettre x en face de la lettre y avec gap s(x, -) = -1, (table. 4).
AlC|G|T

All 0 |05] 0
c| o0 1 0 |05
G|05]| 0 1 0

T 0|05 0|1

Table. 4 Matrice de similarité transition-transversion
b) Systemes de scores pour les protéines

Au niveau protéique, des acides aminés peuvent avoir des propretés physico-chimiques
proches. Par conséquence, certaines substitutions peuvent étre conservatives, c’est-a-dire un acide
aminé peut étre remplace par un autre sans que la structure ou la fonctionnalité d'une protéine soit
grandement altérée. En tenant compte de cette réalité biologique on peut batir des systémes de scores
améliorant la fiabilité des recherches de similitudes protéiques. Dans ce cas, le score de chaque paire
d’acides aminés mis en correspondance est extrait d’une matrice de substitution, basée sur la nature
physico-chimique des acides aminés ou déduite empiriquement de 1I’évolution moléculaire. Les
matrices de scores qui en découlent permettront d'augmenter la fiabilité des recherches de similitudes
protéiques.

- Matrices physico-chimiques

Matrices basées sur des propriétés comme (volume, conformation, charge polaire ou non
polaire, ...). Elles sont issues des protéines ayant des homologies structurelles. Elles sont utilisées
pour rechercher la similarité structurelle.

- Matrices empiriques déduites de I’évolution moléculaire

Matrices construites a partir de substitutions observées entre acides aminés intervenues au
cours de I’évolution, déterminées a partir d’alignements multiples de protéines ayant des homologies
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fonctionnelles. Elles sont utilisées pour rechercher la similarité fonctionnelle. Deux grandes familles
de matrices de substitutions sont les plus utilisées : Les matrices PAM et BLOSUM.
e Matrices PAMXx (Percent Accepted Mutation) (Dayhoff et al., 1978) Les PAMXx sont
Basées sur I’alignement de protéines conservees a plus de 85%. Elles sont Calculées par
la probabilité d'observer la mutation a1 > a» aprés un temps évolutif donné. Plus la valeur
est négative, plus la probabilité est faible, plus le remplacement est rare. Une matrice
PAMX est valable pour une certaine distance évolutive X mesurée en PAM = nombre de
mutations ponctuelles par 100 acides aminés.
PAMX : x mutations acceptées pour 100 sites entre les sequences qui ont servi a
construire la matrice. Exemple : PAM40, PAM120 et PAM250, ...
e Matrices BLOSUMX (Blocks Substitutions Matrices) (Henikoff & henikoff, 1993)
Matrices basées sur des comparaisons par paires utilisant des alignements locaux.
Elles créées a partir de domaines comprenant des séquences plus ou moins divergentes
(Utilisation pres de 2000 domaines conservés provenant de 500 familles de protéines).
Matrices plus adaptées pour des protéines distantes du point de vue évolutif. Toutes
les paires ayant servi a construire une matrice BLOSUMx ont une identité > a x %.
BLOSUMX : matrice obtenue a partir de séquences présentant au minimum x%
d’identité entre elles. Exemple : BLOSUM45, BLOSUMG62 et BLOSUMSO, ...
D’autres matrices existent dans la littérature comme les matrices basées sur des arbres
construits en utilisant le maximum de parcimonie : JTT (Jones et al., 1992). Et les matrices basées
sur des arbres construits en utilisant le maximum de vraisemblance : WAG (Whelan & Goldman,
2001). Matrices protéiques liées aux propriétés physico-chimiques Matrice d'hydrophobicité de Levitt
(1976) Matrice de structures secondaires de Levin et al. (1986) Matrices utilisant des superpositions
de structures 3D (ex: matrices de Johnson et Overington, 1993). Mais Les matrices PAM et
BLOSSUM sont les plus utilisées.
- Le choix d'une matrice protéique

Le choix d’une matrice de substitution gouverne le systeme de score donc influence les
résultats obtenus. Il est souvent difficile de savoir laquelle doit étre utilisée dans les différents
programmes de comparaison de séquences protéiques. Les premiéres études comparatives sur
I'utilisation de différentes matrices (Taylor, 1986), (Argos, 1987), (Risler et al., 1988) montraient déja
qu'il n'existe pas de matrice idéale. Ainsi, dans une étude sur les matrices de type PAM, (Altschul,
1991) conseille pour les méthodes d'alignements locaux la matrice PAM40 pour retrouver des
alignements courts avec des protéines trés semblables et les matrices PAM120 et PAM250 pour des
alignements plus longs et de plus faible ressemblance. Il préconise également I'utilisation de la
PAM120 lorsque I'on ne connait pas a priori le degré de ressemblance de deux séquences comme c'est
le cas par exemple dans les programmes de recherche de similitudes avec les banques de données.
(Henikoff & Henikoff, 1993) ont évalué plusieurs matrices en utilisant le programme BLAST de
recherche de similitude sans insertion-délétion. Leur étude a établi que les matrices dérivées
directement des comparaisons de séquences ou des comparaisons de structure sont supérieures a
celles qui sont extrapolées du modele d'évolution de Dayhoff. En particulier ils concluent que la
matrice BLOSUM®62 permet d'obtenir les meilleurs résultats. En conclusion, il apparait tout de méme
que pour des séquences similaires et courtes, il est préférable d'utiliser une matrice BLOSUM élevée
ou PAM faible (exemple 40). Pour des sequences divergentes et longues, il est préférable d'utiliser
une matrice BLOSUM faible ou PAM élevée. Enfin, pour la comparaison d'une séquence donnée a
un ensemble de séquences dans une banque de données, il semble que la matrice BLOSUMG62 soit un
bon point de départ. Pour tous les logiciels qui utilisent lI'alignement de séquences, la matrice
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BLOSUMS62 est souvent la matrice par défaut. Matrice PAM250 optimale pour distinguer des
protéines apparentées de celles dont les similarités sont dues au hasard (matrice de mutation standard

de Dayhoff).
La relation BLOSUM / PAM : BLOSUM45 «—» PAM250 et BLOSUM60 «—»PAM160
c| 9
5|-1]a
T|-1]1]>s
P|-3|-1]-1|7
Alo|l1]|o]|-1]a
G|l-3|of-2]-2]0]s
N|l-3|1|o|-2]2{0]s
p|-3|{o|-a|-a]2[-1][1]s
E|l-a|lo]|-1]|-1]|a]-2]0]2]s
al-3lo|-1]|-1]1-2]of|0]2]5
H|-3|-1|-2|-2]-2[-2[]1]-1]0]0] 8
R|-3|-1]|-1]-2[1]-2]0]-2]|a]1|0|>s
K|-3|o]|-1|-1|a|-2|o]-1|2|1]-1]2]5
M|-1|-1]-1]-2[1]-3[-2]-3]-2]0]-2]2]-1]>5
1| -] -2f-a|-3]-af-a|-3|-3]-3|-3]-a]l-3|-3]|1]a
L|-1|-2|-1]-3|-1]-a]-3]-a|-3]-2[-3]-2|-2|2]2]a
vi-1|-2|o0]|-2|o0|-3]-3]-3|-2]-2|-3[-3]-2]|1[3]1]a
F|-2|-2]|-2|-a|-2|-3]-3]-3|-3]-3]-1[-3|-za|o0]o0]o]-1]6
v|-2|-2|-2|-3]-2[-3|-2|-3]-2]a| 22| 2|11 ]2]2] 3] 7
w|-2|-3|-2]|-al-3|-2]-a|-al-3]|-2|-2]-3]-a|-1]-3|-2][3]1]2]|n2
c|s|t|p|alg|n|D|Eja|lu|rR|k M1 ]|L]|Vv][F]|Y|W
Table. 5 Matrice de substitution BLOSUM62
C iz [ ]
G| -3 i)
F|a|-1]|8
S o111
Al2lt|1l1]2
T 2|0 o 1|1]a
D|-5 1 -1 ] L] [1] i
E|-5|0]-0|0]0jD]3]|4
Nl<d|O|-t)1|OojD|2|]1]2
Ql-5]-1jof-1]of-1]2]2]1 i
H - -2 0 |-l 11-1 1 ] 2 4 (]
ke w3 | =2 | =1 ml=0fi0 ] o] i 1 1 1] 5
R -3 0 mj-23-11-1]-1 1] 1 2 4 s
V| <2 | o1 | <0 |0 |0 |0 | 2| 2| 2|-2|-2|2|-2] ]
L1} -3 -3 | -2 | -2 -I.I-] -3 | -2 (1] -1 - [1] i 2 1 (51
T | 2| B|-Z|-L|-1]O|-2]|-2|-2]|-2|-2]|-2|-2| 4253
L |6 |- |-#|-B|-2]-2|-0|-8|-5|-2|-2|-3|-3|2|a4]|2]|6
[ F|A|S|a|3|aA]|a3|6|-a]|A]|a2]a]4]l2]o]v][2]9
Y | 0 | 5| <5 | =3 | ~B) 3| -] -d|-2|A| 0O |d]|-5]-2)-2[|-1]-1]7] 10
W | <8 | =7 | o | =2 | B | =5 |7 | <7 | =4 | 5| 3| -B] 2 |6|-1]-5|-2]0]0]17]
ClGIP|S|A]JT|D]IE|N|[Q|HIK|K[V]M]JI|L]|F]Y |W
Table. 6 Matrice de substitution PAM250
C 12
S5 (1] 2
T 0|22
|3 0|08
T i 1 1 TR |
G |2 |0 |-1|-2|0]7 |
N ] ] nl-1|0]|0O i
[¥] bl o |- [0|o]2]5
E {1 1] L1] 1] m -1 1 3 1
L8] - i L1] 1] m-1 1 1 ] 3
H =1 -1 1-1]-1 1 ] i 1 i
[RT-2]JoJofalalafJoJolJol2]1 s
[R {1 1] | -1 m -1 1 4] 1 4 1 k| 4 =1
LY | 1 1= )-F]-1)|-4)-F]|-3]-2]-1 1 -2 -1 1
T |2| 0| F|-1|a|F|A| 3| 2|2]|-2]-2)a]al
EEF NN HEEIE EI IR
V|0 |10 |-2| 0 |-3|-2|-3]|-2]|-2|-2|-2|-2] 2| 3]|2]|3
F | <0 |8 | 2|-d|-2|-5)-3]|-d]|-d] 8|0 |-3|-B3) 2|1 |2|0]|7
Y| 0 |-2|-2|B|-Z|d|-1]|B|3| 2| 2|-2|-2|0|-1]0]|-1]5]8"
W -l A A -G ]-d|-5]-4]-F 1 <2 =4 ] -1 =2 | =1 {3 1 i 14
X Ex O | Y | mf-1]0 1]-0]-1 =1 -0 Q-0 -0 -0 -0 ]-2)-2)-4]-1
C|E|T|PIA|GIN|D|E|Q|H|R|K|M|IIL|V]|F|Y|W]X

Table. 7 Matrice de substitution Gonnet générée a partir de Swiss-Prot
111.1.3.3) Pénalité des gaps (insertions, délétions ou indel)

L'opération indel présente un codt qu'il faut pouvoir pondérer au plus proche de la réalité
biologique. Différents systemes de mesure ont été proposes :
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- Pénalité fixe
Attribuer la méme penalité pour chaque position contenant un gap (pénalité = k). La pénalité
totale calculée est N*k N : le nombre de gap dans lI'alignement.

CGATGCAGCAGCAGCATCG CGATGCAGCAGCAGCATCG
JoL BB Fereeel AL i 1R 1 A 1 T

CGATGC‘&-AGCATCG C(?t-,Tg_;AGCA‘C,CA“-_-,A‘I“J G
13x1-6x1=7 k=1 4351 -6x1=7

Une pénalité, toujours la méme, pour chaque position contenant un gap n'est pas trés réaliste.
Inspiré des mécanismes évolutifs, la présence d’un gap est plus importante que sa longueur relative.
On peut donc séparer cette pénalité en deux, d'une part une pénalité de création ou d’ouverture de
gap, d'autre part une pénalité d'extension de gap. La pénalité d'ouverture est beaucoup plus grande
que l'extension. Ceci est tout a fait en concordance avec les événements biologiques observés car il
peut se produire par exemple une seule délétion de plusieurs bases plutdt que plusieurs pertes
indépendantes d'une seule base.

- Pénalité variable en fonction de la longueur du gap

Le co(t global du gap de longueur L est donné par P = PO + L = PE tel que PO est la pénalité
fixe d'insertion (ouverture) indépendante de la longueur et PE est la pénalité fixe d'extension (souvent
PO =10 = PE).

Cette pénalité affinée permet de favoriser un large gap plutdt que de nombreux petits, afin de
délimiter des zones homologue plus grandes.

CEATGCAGCAGCAGCATCG
[RRRRN [(ARRRRN

CGATGCAGCAGCAGCATCG
[ T I T e

CGATGCg====7 AGCATCG CGE TGy AGCALCAL AT 3G
f PE=-1' | —
13x1-10-6=-3 13x1+{(-10-1) x4+ (-10-2) =43

111.1.3.4) Fonctions objectifs

Un systeme de score est le colit a attribuer aux opérations ¢lémentaires d’alignement (identité,
substitution, délétion et insertion). Le score de 1’alignement est la somme de toutes les positions
calculé par une fonction objectif. Dans le cas de 1’alignement par paire, le calcul du score est facile.
C’est la somme des scores élémentaires de chaque position entre les deux séquences. Cependant, dans
le cas d'alignement multiple, le calcul est plus complexe. Un nombre important de fonctions ont été
proposées au cours de ces dernieres années. Globalement, elles peuvent étre divisées en deux groupes
. les fonctions basées sur un score d'alignement par paires et les fonctions basées sur des mesures de
conservation de colonne.

+ Lasomme des paires SP (Sum of Pairs) (Carrillo & Lipman, 1988)

La somme des pairs SP est la fonction objectif la plus utilisée dans les méthodes d'alignement
multiple. le SP score est égale a la somme de tous les scores d’alignement par paires possibles des
séquences prise deux a deux. En utilisant une matrice de substitution et un systéme de pénalité de

Gaps.
n-1 n
SP = Z Z sc(Si,Sj) — ZPénalité(Gaps)
i=1 j=i+1

m
sc(Si,Sj) = Z sc(ay, by)
k=1

n : le nombre de séquence,
Si, Sj: deux séquences,
sc(Si, Sj)i+; - le score attribué a chaque couple de sequences aligné, calculé par la formule
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m : la taille de I’alignement,
ax, bk : deux nucléotides ou acides aminés,
sc(ax, bk) : le score élémentaire entre deux (acides aminés ou nucléotides) résultant de 1’alignement
de la lettre ax en face de la lettre by, il est attribué par une matrice de similarité ou de substitution.
Pénalité(Gaps) : pénalité due a une insertion ou une délétion.

« Lasomme des paires WSP (Weight Sum of Pairs)

Dans quelques problémes d'alignement multiple de séquences, 1’optimisation du SP peut
engendrer des alignements incorrects quand il y a un grand nombre de sequences issues de quelques
espéces et peu de séquences d'autres espéces. Pour cela des poids sont attribués aux séquences pour
diminuer ce biais de tel sorte que les séquences convergentes recoivent de petits poids est les
séquences les plus divergentes recoivent de grands poids (Altschul et al ,1989). Généralement, les
poids sont calculés directement a partir de I’arbre guide construit initialement. Le score pondéré des
paires WSP (Weighted Sum of Pairs) est calculé par la formule suivante :

n-1 n
WSP = z z WijSC(Si,Sj)

i=1 j=it+1

L’inconvénient majeur de cette fonction est la difficulté d’établir les bons parametres
d’alignement comme la matrice de substitutions et les pénalités de gaps, qui peuvent étre déterminés
empiriquement par une large analyse d’alignements (Thompson et al, 1994).

« Lafonction COFFEE (Notredame et al, 1998)

L’idée de base de la fonction Coffee (Consistency based Objective Function for alignment
Evaluation) est de générer une librairie de tous les alignements de paires de séquences possibles par
un des algorithmes existants, tel que ClustalW (pour n séquences la librairie contiendra n*(n-1)/2
paires). A chaque paire d’alignement est assigné un poids qui représente la somme des résidus
correctement alignés. Le score global donnant la qualité d’un alignement est donné par la formule
suivante :

Y i score(4;;)
io1 Zj=ig1 Wiy * len

Ou n est le nombre de séquences, len est la longueur de 1’alignement. Wijj est le pourcentage
d’identité entre deux séquences alignées S;, Sjreprésentée dans la librairie. Ajj est I’alignement de
deux séquences Si, S; dans l'alignement multiple global. Score (Aj) est le degré d’identité entre
I'alignement Ajj et son correspondant dans la librairie d’alignements. Généralement, les algorithmes
basés sur cette fonction donnent des alignements de bonne qualité comme le programme T-COFFEE,
SAGA.

Des variantes de cette fonction ont été proposées, tels que T-Coffee (Notredame et al., 2000),
M-Coffee (Wallace et al., 2006) et 3D-Coffee (O’Sullivan et al., 2004).

» Le score consensus (Tompa, 2000)

L’idée de base de cette fonction est de trouver une séquence consensus (SC) qui représentera
toutes les séquences de 1’alignement. Le SC est utilis¢ pour déterminer le score de MSA en
additionnant le score des paires d’alignements entre chaque séquence de MSA et le SC.

Considérant un alignement de n séquences (S1, Sz, ..., Sn) et une séquence consensus (Ci, Cz, ..., ci), |
étant la longueur de 1’alignement courant. Le but est trouver 1’alignement qui minimise la somme des
erreurs consensus sur toutes les colonnes :
l
SC = Z ()
i=1

Scorecoffee =
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La distance des sommes d(i) est calculée pour chaque caractére consensus ci avec tous les
autres résidus de la colonne i.

4@ = ) d(S)
=

Par exemple le calcul d'un score consensus de 1’alignement suivant :

-GCTGATATAACT
GGGTGAT-TAGCT
AGCGGA-ACACCT

Etant données les scores suivants pour les différentes situations : d(A,B) = 2 pour A # B,
d(A, -) =d(-, A) =1 pour A #’-’, 0 sinon.
al=-GCTGATATAACT

a2 =GGGTGAT-TAGCT
a3 =AGCGGA-ACACCT

consensus -GCT
column value: 2022

» Le score profil (Reinert, 2003)

Le principe de cette fonction est de déterminer le profil alignement, qui donne la fréquence
relative de chaque résidu dans chaque colonne. Il est utilisé pour déterminer le degré de la relation
d’une séquence dans une famille de protéine. Le profil est la somme de la fréquence des résidus.

» Le score entropie

La mesure d’entropie en MSA est la somme de 1’entropie de chaque colonne. Pour chaque

colonne j d’un alignement A, 1’entropie est calculée par la formule suivante :

Entropie(A[j]) = —Z N, * log(p,)

Ou Nr est le nombre d'apparitions du résidu r dans la colonne j. pr est la probabilité d'apparition du
résidu r dans la colonne j, donnée par la formule :
Ny
pr = SN,

Cette fonction donne des informations sur le degré de variation des informations contenues
dans les séquences. Une colonne recoit un zéro d'entropie si tous les caractéres alignés dans la colonne
sont identiques. Plus la colonne est variable, plus I'entropie est élevée. L'entropie de colonne est
maximum s'il y a des nombres égaux de tous les caractéres possibles dans la colonne. Quand le score
d'entropie est employé comme fonction objectif, le but est de trouver u alignement qui minimise la
somme des scores d'entropie de toutes les colonnes. Le score basé entropie est préféré dans les études
statistiques et mathématiques des alignements (Nicolas et al, 2002).

* Dialign (Morgenstern, 1999)

Cette fonction utilise des “fragments” d’alignements par paires locaux et non plus des paires
de résidus. Chaque paire de fragments est évalué en fonction de sa longueur et de sa qualité. On ne
peut généralement pas retrouver toutes les paires de fragments dans I’alignement multiple des
séquences. La fonction objectif a maximiser est la somme des valeurs attribuées aux paires de
fragments conservées dans 1’alignement multiple. Dialign-T (Subramanian et al., 2005) est une
amélioration

* La fonction NorMD (Thompson et al., 2001)

Cette fonction est en partie basée sur la fonction de somme des paires. Une pondération est

apportée suivant la similarité des séquences mais aussi en fonction de leurs longueurs avant
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alignement. La valeur est normalisée afin qu’elle ne dépende que de la qualité du résultat, et non de
la longueur de I’alignement ou du nombre de séquences.
111.1.3.5) Les principales méthodes d’alignement de séquences

Dans la littérature, un grand nombre d'algorithmes ont été proposés pour traiter le probleme
d'alignement multiple de séquences. Dans I’approche d’alignement par score, on distingue deux
méthodes : les méthodes exactes et les méthodes approchées.

a) Les méthodes exactes

Une méthode exacte naive suppose étre capable de calculer le score de tous les alignements
possibles entre les sequences. Cependant, en raison de sa grande complexité temporelle et spatiale,
elle n'est pas applicable en pratique. A titre d’exemple le nombre d’alignements possibles de deux
séquences de méme longueur n est donné par la formule : ¥, CL.; * CX (Pour n = 50 ’espace de
recherche est de 1, 53*10%" alignements possible). La programmation dynamique (PD) permet
d’apporter une réponse a ce probleme avec une complexité moindre. La PD se base sur le calcul
récursif des instances du probléme et la construction d’une table dynamiquement, pour conserver tous
les résultats intermédiaires obtenus.

En conservant tous les résultats intermédiaires dans une table on évite d’avoir a les recalculer
de nombreuses fois. En effet, refaire ainsi les mémes calculs a chaque itération est a I’origine de la
complexité exponentielle des algorithmes naifs (Derrien, 2008). Malgré 1‘amélioration apportée par
la programmation dynamique, elle ne permet de traiter qu'un nombre limité de séquences de petites
tailles.

L’algorithme de Needleman-Wunch (Needleman & Wunch, 1970) basé sur la programmation
dynamique, retourne I’alignement optimal global de deux séquences. Cet algorithme est amélioré plus
tard par Gotoh (Gotoh, 1982). L’algorithme de Smith-Waterman (Smith & Waterman, 1981)
développé pour répondre au besoin d'alignement local est une adaptation de I’algorithme de
Needleman-Wunch. Le principe est assez simple : a chaque étape de la construction de I’alignement,
on a trois possibilités : soit la prochaine lettre de la séquence X est alignée en face d’un gap, soit la
prochaine lettre de la sequence Y est alignée en face d’un gap, soit on aligne la prochaine lettre de la
séquence X avec la prochaine lettre de la séquence Y. Parmi ces trois possibilités, on garde celle qui
maximise le score total (i.e. le score de 1’étape précédente + le colit de cette étape) et on continue.

On peut généraliser l'algorithme de Needleman-Wunsh pour I’alignement de paires de
séquences aux alignements multiples de n séquences en employant une table de score n-
dimensionnelle. On est alors garanti d’obtenir une solution optimale du point de vue de la fonction
objectif. Cependant la complexité de 1’algorithme qui en résulte est telle qu’on ne peut I’appliquer
qu’a un petit nombre de séquences de faible longueur. En effet, Avec k séquences de longueur L, La
mémoire requise serait en O(LY), Le temps requis serait en O (k? 2% LX). Pour 20 séquence de 100
acides aminés : 100%° bytes. Le temps requis serait 20222°100%°. Il existe alors un probléme de temps
et d’espace mémoire, il est donc nécessaire d'utiliser d’autres types algorithmes pour pouvoir
augmenter le nombre de sequences a aligner :

- La méthode MSA (Measurement Systems Analysis) (Lipman et al., 1989) propose une
heuristique basée sur 1’algorithme exact de Needleman-Wunsch. Elle offre 1’avantage de
permettre d’augmenter la limite du nombre de séquences pouvant étre alignées (il est ainsi
possible d’aligner jusqu’a une dizaine de séquences). Plus tard, plusieurs améliorations ont
été apportées pour réduire la complexité temporelle et spatiale de MSA (Gupta et al, 95).

- La méthode DCA (Divided and Conquerir Algorithm) (Stoye, et al., 1997) est une
amélioration de MSA, basée sur I’idée de diviser les séquences en groupes de sous-séquences
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pour étre aligner. Les sous-alignements obtenus seront assemblés pour former un alignement
multiple de séquences.

Avec DCA, il est possible de réaliser des alignements de plus de 20 séquences. Pour aligner
un grand nombre de séquences, Il est donc nécessaire d'utiliser des algorithmes approches.
b) Les méthodes approchées

MSA ne peut pas étre résolu en temps polynomial et I'utilisation de méthodes exactes comme
la programmation dynamique n'est pas réalisable méme pour un nombre modéré de séquences de
grande taille. Par conséquent, d'autres méthodes sont utilisées pour trouver des solutions
approximatives a ce probléeme. Ces méthodes heuristiques (approximatives) n'offrent aucune garantie
sur la recherche de solutions optimales. Elles se divisent en deux classes : les méthodes progressives
et les méthodes itératives.

- Les méthodes progressives

Le principe des méthodes progressives a été introduit par (Hogeweg & Hesper, 1984), il
consiste a aligner deux a deux les séquences les plus similaires, puis a ajouter successivement les
autres séquences (moins apparentés) un par un a l'alignement jusqu'a ce que le MSA contienne toutes
les séquences. Dans (Feng & Doolittle, 1987) une méthode progressive améliorée comporte deux
étapes principales. La premiére étape consiste a construire un arbre guide phylogénétique en fonction
de la distance par paire, pour guider I'ordre d'alignement des séquences. Dans la deuxieme étape, les
séquences sont alignées suivant cet arbre guide.

Les méthodes progressives fournissent rapidement des résultats de bonnes qualités, et
permettent donc, la construction d’alignements contenant un grand nombre de séquences. parmi les
algorithmes progressifs les plus connus, il y a ClustalW (Thompson et al., 1994), T-Coffee
(Notredame et al., 2000 ) MAFFT (Katoh et al., 2002), Kalign (Lassmann & Sonnhammer, 2005) et
MultAlin (Corpet, 1988).

- ClustalwW commence par calculer les distances de tous les paires de séquences pour construire
une matrice de distances. Cette matrice est utilisée pour construire un arbre guide pour
déterminer I'ordre dans lequel les séquences doivent étre alignées. Il utilise la méthode de
neighbour-joining (Saitou & Nei, 1987) pour générer I’arbre guide, une matrice de poids pour
supposer que toutes les séquences a aligner ont le méme degré de divergence et il n'attribue
pas la méme valeur de pénalité de gap vis-a-vis sa position dans la séquence (il distingue entre
les gaps du début, du milieu et de la fin). ClustalW sélectionne automatiquement une matrice
appropriée en fonction du pourcentage d'identité observé par paire : ID> 35% Gonnet 80,
35%> ID> 25% Gonnet 250 et ID <25% Gonnet 350.

T-Coffee (Tree-based Consistency objective function for alignment evaluation) commence

par combiner 1’alignement par paire local et global pour générer une bibliotheque primaire

des alignements par paire. Puis une bibliotheque étendue est générée sur la base des nouveaux
alignements, ces alignements sont créés si deux séquences sont alignées & une troisieme
séquence. l'alignement final est généré sur la base de la bibliotheque d'extension, M-Coffee

(Wallace et al,. 2006) est une extension de T-Coffee qui utilise la consistance pour approcher

un alignement consensus, et un méta-modele pour créer un MSA en combinant le résultat de

nombreux algorithmes individuels en un seul MSA.

- MAFFT est une méthode basée sur les transformées de Fourier rapide FFT (Fast Fourier
Transform). FFT sert a détecter les séquences homologues qui aident a construire un bon
arbre-guide. Aussi elle sert a réduire la complexité temporelle de 1’algorithme. Deux
heuristiques différentes, la méthode progressive (FFT-NS-2) et la méthode de raffinement
iteratif (FFT-NS-i), sont implémentées dans MAFFT.
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- Kaling est une méthode progressive qui utilise 1’algorithme Wu Manber string-matching (Wu
& Manber, 1992) pour estimer la distance entre les séquences. Cette technique permet
d’améliorer la précision et la rapidité de 1’alignement multiple. Comme ameélioration de
Kalign il y a le HMM-Kalign (Becker et al., 2007) et Kalign-LCS (Deorowicz et al., 2014).

- MultAlin il considere que l'arbre-guide AGo determiné a I'aide de la matrice de distance ne
peut pas toujours étre le meilleur. par conséquent, l'alignement Ag généré a partir de AGo est
utilisé pour construire le nouvel arbre-guide AG:. AG: est utilise pour générer un nouvel
alignement A1. ce processus est répété jusqu'a la stabilisation de lI'alignement (AGi.1 = AG;))
(Corpet, 1988).

Dans les méthodes progressives le grand avantage est la rapidité d’exécution et le principal
inconvénient est la forte dépendance vis-a-vis de la précision des alignements initiaux par paires. Par
conséquent, s'il y a des erreurs dans les premiéres étapes de I'algorithme, elles ne pourront pas étre
corrigées dans les étapes ultérieures, elles seront également propageées a I'alignement final.

La principale alternative a I'alignement progressif est la stratégie itérative qui est raisonnablement
robuste et beaucoup moins sensible au nombre de séquences.

- Les méthodes itératives

Les méthodes itératives (Notredame & Higgins, 1996) sont des heuristiques qui fournissent
des résultats de tres bonnes qualités en un temps raisonnable. Le principe consiste a aligner toutes les
séquences simultanément, en générant des alignements de plus en plus proche de I’optimum aprés
des itérations successives jusqu’a la fin de I’algorithme. L’algorithme doit s’arréter, lorsqu’aucune
amélioration ne peut étre ajoutée au résultat ou le nombre d’itérations atteint le maximum.

Les algorithmes évolutionnaires sont l'une des méthodes itératives les plus utilisées pour
résoudre les MSA. Les méthodes évolutionnaires itératives ne peut pas concurrencer en termes de
vitesse les méthodes d'alignement progressif mais elles sont trés flexibles car elles n'ont pas de
limitation particuliére sur la fonction objectif a optimiser et elles ont I'avantage de pouvoir corriger
les séquences initialement mal alignées ; ce qui n'est pas possible avec la méthode progressive. En
plus plusieurs algorithmes itératifs peuvent étre combinés pour fabriquer des alignements. Les
méthodes itératives les plus représentatives sont :

- SAGA (Sequence Alignment by Genetic Algorithm) (Notredame & Higgins, 1996) est un
algorithme génétique itératif. La méthode consiste a faire évoluer une population
d'alignements et a I’améliorer (mesurée par la fonction objectif WSP) progressivement par
les opérateurs de mutations et de croisements.

- Tabu search (Riaz et al., 2004) procéde en deux étapes pour réaliser I’alignement multiple :
— création d’un alignement initial Ao par insertion de gaps dans les séquences. — utilisation
d’une méthode tabou (Glover and Laguna, 1997) pour déplacer les gaps dans I’alignement.
L’ensemble des alignements que 1’on peut obtenir en déplagant un gap dans A; constitue les
voisins de Ai. L’alignement Aj+1 est le meilleur voisin qui n’appartient pas a la liste tabou.
La solution est obtenue lorsque 1’algorithme se stabilise.

- MSA-GA (Gondro & Kinghorn, 2007) est une méthode basée sur I'AG dans laquelle la
population initiale est generée avec des séquences pré-alignées en utilisant I'algorithme
Needleman-Wunsch.

Ces algorithmes nécessitent généralement plus de calculs, et leurs temps d’exécution sont

souvent plus importants.
- Les méthodes hybrides

Dans les algorithmes itératifs, plusieurs méthodes peuvent étre utilisées pour effectuer
I'alignement. Certains d'entre eux combinent des méthodes itératives et progressives, telles que
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GAPAM (Genetic Algorithm Progressive Alignement Method) (Naznin et al., 2012) et Muscle
(Multiple sequence comparison by log expectation) (Edgar, 2004).

Nous avons cité quelques exemples d’algorithmes d’alignement multiple de séquences, mais
il en existe de nombreux autres. Et chaque année, de nombreuses publications relatives a des
algorithmes d’alignement multiple sont réalisées.

111.1.3.6) Evaluation de performances

La grande difficulté dans I'alignement multiple de séquences est de savoir si biologiquement
il est bon. Cette difficile question peut étre seulement répondue en utilisant une fonction objectif
mathématique capable de mesurer la qualité biologique d'un alignement. Pour cela plusieurs fonctions
objectifs ont été proposées tel que la somme des paires SP, Coffee, le score profil, etc.
Malheureusement, on ne connait pas a cet instant, une fonction objectif dont I’optimal mathématique
est corrélé avec 1’optimal biologique. Un moyen utilisé pour tester 1’efficacité biologique des
méthodes d’alignement est ’utilisation des bases d’alignements de références (benchmarks) comme
BaliBase (Thompson et al., 1999), Oxbench (Raghava et al., 2003), SABmark (Van Walle et al.,
2005), Homstrad (Mizuguchi et al., 1998). Dans cette section nous allons présenter les principales
bases de jeux d’essais. Nous détaillerons plus particuliérement Balibase que nous avons utilisée pour
valider notre méthode.

Balibase (Thompson et al., 1999) est la premiére base des jeux d’essais pour les protéines qui
a été massivement citée dans les publications. Elle continue a étre une référence incontournable. La
premiére version de Balibase comportait 142 jeux de séquences, repartis en 5 catégories, appelées
références. La référencel correspond a des jeux d’essais classés par longueur (petit, moyen, long), et
par pourcentage de similitude (< 20%, < 40% et > 40%). La référence2 présente une séquence
orpheline, qui n’a aucune similarité avec les autres séquences. Les jeux d’essais de la référence 1 sont
composés de 4 a 6 séquences, alors que ceux des autres références en contiennent plus : en moyenne
une dizaine de séquences, et jusqu’a 23 dans certains cas. La version 2 de Balibase reprend les 5
références existantes auxquelles sont ajoutées 4 nouvelles références. Cependant, ces nouvelles
références sont uniquement constituées de jeux d’essais et ne contiennent pas de résultat optimal. Les
tests que I’on trouve dans la littérature sont réalisés sur les 5 premiéres réferences de Balibase 2. La
version 3 de Balibase (Thompson et al., 2005) contient également de nouveaux jeux d’essais, Comme
pour la version 2, les nouveaux jeux ne sont pas proposés avec 1’alignement optimal.

Chaque jeu d’essais de Balibase est proposé avec la meilleure solution. Pour pouvoir réaliser
des comparaisons entre le résultat d’un algorithme et la solution optimale ; deux fonctions de
comparaison ont également été ajoutées, chacune permettant de montrer un critére de qualité pour les
alignements :

- Lafonction de comparaison SPS (Sum-of-Pairs Scor) est basée sur le principe de la fonction de
somme des paires. Toutes les paires de séquences sont parcourues, aussi bien dans 1’alignement
de référence que dans I’alignement résultat. Pour chacun des deux alignements, les paires de
résidus identiques ont la valeur 1 et les autres ont la valeur 0. Cette méthode consiste donc a
déterminer le nombre de paires de résidus identiques entre la référence et le résultat. En divisant
cette somme par le nombre total de paires de résidus de la référence, on obtient un pourcentage
de similarité entre les paires de résidus des deux alignements. A noter que les gaps ne sont pas
comptabilisées, il est donc possible qu’un alignement multiple ait un score de 1 sans étre
identique a la référence. Réussir a obtenir une paire de résidus identique entre la référence et le
résultat ne suftit plus, il faut obtenir I’identité entre tous les résidus d’une méme colonne.

- La fonction de comparaison CS (Column Score) est la qualité que I’on attribue d’une colonne
compleéte bien alignée. Le critere de comparaison CS se calcule en faisant la somme de toutes les
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colonnes identiques entre I’alignement de référence et 1’alignement résultat. Pour obtenir un
pourcentage, ce nombre est divisé par le nombre de colonnes de I’alignement de référence.

Il est facile de constater que le critére de comparaison CS est beaucoup plus contraignant que
le critere SPS. En effet, il suffit d’un seul résidu mal placé pour que le reste de la colonne soit évalué
a 0. Ce phenomene est particulierement visible pour les jeux d’essais avec une séquence orpheline.
Cette sequence étant difficile a aligner avec les autres la valeur CS de I’alignement peut trés
facilement valoir 0.

Le site Internet de Balibase (http://bips.u-strasbg.fr/fr/Products/Databases /Balibase) propose
un programme écrit en langage C (bali score.c) qui permet d’évaluer les valeurs SPS et CS. Il contient
également un tableau dans lequel sont déja calculés des résultats des 10 algorithmes pour chaque jeu
d’essais. Ces resultats sont destinés a simplifier les tests sur un nouvel algorithme, et permettent de
le comparer aux 10 algorithmes en question. Une fois qu'un MSA est effectué, nous pouvons alors
procéder a la dérivation d'un arbre phylogénétique.

V1) Conclusion

Depuis des années, la bioinformatique applique des concepts aussi divers que les
(méta)heuristiques, la classification, I’apprentissage, les chaines de Markov, etc., pour résoudre des
problémes fondamentaux de la bioinformatique (alignement des séquences, prédiction de structure,
phylogénie moléculaire, détection de genes, etc.). Les entités biologiques (séquences, structures,
motifs, etc., ...) sont analysées (étudiés, alignés, classés, etc.) afin de tirer les caractéristiques et les
rapports entre ces données et produire de nouvelles connaissances biologiques.

Dans D’analyse bioinformatique, deux différentes approches fondamentales peuvent étre
identifiées, celles basées sur la modélisation comparative et celles basées sur la modélisation de novo.
Les méthodes dites de novo se basent sur une analyse directe a partir de données expérimentales sans
utilisation d’autres objets. Par exemple, le « de novo protein sequencing » consiste en la prédiction
de séquence de protéines a partir de données expérimentales sans utilisation ni a priori, ni a posteriori
de bases de données. Par contre, Les approches de modélisation comparative sont basées sur
I’homologie, elles ne sont donc applicables que s’il existe des objets avec une haute similarité¢ de
séquences ou de structures connues. Par exemple, la prédiction des génes basée sur la
similarité/homologie consiste a comparer la séquence étudiée avec des seéquences connues,
rassemblées dans les bases de données. La similarité de séquences et de structures peuvent fournir
des preuves de relations évolutionnaires entre les entités et peuvent indiquer des propriétés
fonctionnelles partagées.

Les probléemes que nous avons présentés (alignement, phylogénie, ...) ont tous une grande
importance en biologie moléculaire. Chacun de ces problémes a été démontré comme étant NP-
Complet. Devant I’importance de ces problémes, il est nécessaire de pouvoir obtenir des résultats de
bonne qualité pour qu’ils puissent étre utilisés par les biologistes. L’objectif de la bioinformatique est
de de contribuer a I’amélioration des méthodes de résolution. Les méthodes exactes permettant de les
résoudre ne sont bien souvent utilisables que pour des petites instances. En pratique, ce sont les
méthodes approchées qui sont employées pour apporter des solutions de bonne qualité.
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) Introduction

Nombreux problemes rencontrés en bioinformatique et la biologie computationnelle peuvent
étre formulés comme problémes d’optimisation et, par conseéquent, se prétent a l'application de
puissantes techniques de recherche heuristique (Cohen, 2004), (Mitra, 2005). Traditionnellement,
I'optimisation est effectuée par rapport a un seul objectif soit par agrégation ou par optimisation des
objectifs separément, mais la possibilité d’optimiser plusieurs objectifs simultanément est de plus en
plus reconnue (Coello Coello et al., 2002). En biologie, il a été démontré que 1’optimisation
multiobjectif & des avantages significatifs par rapport a une approche a objectif unique (agrégée ou
mono-objectif) (Deb & Reddy, 2003), (Curteanu et al., 2006), (Mandal et al., 2005) et (Someren et
al., 2003).

L’article de (Handel et al., 2007) passe en revue lI'application de I'optimisation multiobjective
dans le domaine de la bioinformatique et de la biologie computationnelle. Les auteurs ont identifié
cing contextes distincts, donnant raisons a l'utilisation de I'optimisation multiobjectifs en
bioinformatique.

Dans ce chapitre, nous visons a décrire la portée potentielle de méthodes d'optimisation
multiobjectif dans des applications en bioinformatique a travers un état de I’art des travaux existants,
en particulier I'utilisation des algorithmes d’optimisation évolutionnaires multiobjectif (AEMO). Le
chapitre se terminera par quelques pistes prometteuses pour de futures recherches.

I1) Contribution de ’optimisation multiobjectif a la bioinformatique

(Handel et al. 2007) ont proposé une catégorisation basée sur différents types de contextes qui
soulévent le besoin d’optimisation multiobjectif dans les applications biologiques.

11.1) Optimisation multiobjectif standard

La premiére catégorie identifie le contexte « standard » de I'optimisation multiobjectif, ou
tous les objectifs a optimiser sont clairs et mesurables. Dans ce contexte, les fonctions objectifs ont
la primauté, c'est-a-dire ce sont eux qui définissent I'ensemble de Pareto (1’ensemble des solutions est
induit par les objectifs). Ainsi, I’utilisation d’une approche multiobjectif, apporte beaucoup
d’avantage pour le biologiste aussi bien dans la qualité que dans le choix de la solution a retenir. Il
s’agit d’une part, de tirer parti de 1’aspect contradictoire des objectifs pour parvenir a un bon
compromis (un équilibre) améliorant la qualité (biologique) des solutions et, d’autre part, la
possibilité d’obtenir plusieurs solutions en une seule exécution donnant ainsi plus de choix au
décideur pour des solutions biologiquement significatif. =~ Un exemple de cette catégorie de
probléme est 1’optimisation des processus biochimiques ou des compromis existent entre les aspects
de la qualité du produit et du temps de réaction. La polymeérisation est d'une importance fondamentale
dans les industries chimique et biochimique. C’est un processus de réaction qui relie des petites
molécules dans des chaines de polymeres pour former des macromolécules. Une polymérisation
optimale est soumise a une gamme d'objectifs contradictoires différents, y compris le degré de
polymerisation et le temps de reaction, et elle est donc naturellement adaptée a une approche
multiobjectif. Ce probleme a été abordé a l'aide d'un certain nombre d'objectifs et d'algorithmes
d'optimisation différents (Deb et al., 2004), (Garg & Gupta, 1999), (Mitra et al., 2004), (Curteanu et
al., 2006). D'autres exemples d'utilisation de lI'optimisation multiobjectif sont des applications liées
au processus de fermentation de la biére (Andres-Toro et al., 2004), la fermentation de I'acide citrique
d'aspergille noir (Aspergillus niger) (Mandal et al., 2005), la production d'acide gluconique (Halsall-
Whitney et al., 2003), la production d'huile dans la levure Yarrowia lipolytica (Muniglia et al., 2003)
et l'optimisation des fonctions hépatiques de la sécrétion d'urée et d'aloumine dans le cadre
métabolique (Sharma et al., 2005). Dans (Higuera et al., 2012) une approche multiobjectif a été
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utilisée pour optimiser les parametres de régulation allostérique des enzymes dans un modele de cycle
de substrat metabolique. Les auteurs ont utilisé deux objectifs : la bonne direction du flux dans un
cycle métabolique et le colt énergetique de I'application de I'ensemble de parametres. L'allostérie est
un mode de régulation de I'activité d'une protéine oligomérique par lequel la fixation d'une molécule
effectrice en un site, modifie les conditions de fixation d'une autre molécule, en un autre site distant
de la méme protéine. Ce concept a été formalisé par (Monod et al., 1965). Enfin, Les processus
biochimiques sont généralement dynamiques et les cellules ont souvent plus d'un objectif qui sont
généralement contradictoires, par exemple, minimiser la consommation d'énergie tout en maximisant
la production d'un métabolite spécifique. Par conséquent, une optimisation multiobjectif est
nécessaire pour calculer les compromis entre ces objectifs contradictoires (Nimmegeers et al., 2016).
Ces auteurs ont congu un modele de réseau inspiré de la glycolyse dans lequel un probleme
d'optimisation multiobjectif est considéré : la minimisation du colt enzymatique et la minimisation
du temps de fin avant d'atteindre une concentration minimale de métabolite extracellulaire.

11.2) Optimisation multiobjectif comme outil pour contrebalancer un biais

La deuxiéme catégorie est celle ou I’optimisation multiobjectif est utilisee comme outil pour
contrebalancer un biais de mesure affectant une fonction objectif. Un tel biais de mesure est, par
exemple, rencontré dans les problémes d'alignement, ou les alignements courts peuvent étre obtenus
de maniére simple et le nombre de désappariérent (mismatches) augmentent automatiquement avec
la longueur de I’alignement. Ce parametre peut étre décrit mathématiquement, comme suit, en
supposant qu'un seul objectif (principal) soit optimisé :

fx) = f'(x) + m(g(x))

Ou f' est une mesure idéale (inconnue) non-biaisée de I'objectif principal, m(g(x)) est un
terme de biais ou m est une fonction inconnue mais monotone d‘'une fonction mesurable g et fest la
somme mesurable mais biaisée des deux. Dans I’exemple de probléme d'alignement, f (la fonction
de score utilisée) donne une estimation de qualité biaisée, g est la longueur de 'alignement donné, m
est supposé étre une fonction monotone, et f' est la qualité idéale (mais inconnue) de l'alignement.
On veut minimiser f'(x) comme suit :

minimiser f'(x) = f(x) —m(g(x))

Mais, puisque m est inconnu, nous ne pouvons pas formuler le probléme de cette
facon. Cependant, nous pouvons formuler le probleme en termes de deux objectifs mesurables :

minimiser (f (x), —(g(x)))

Par conséquent, le cadre multiobjectif est utilis¢ comme moyen d'introduire un objectif
supplémentaire g pour contrebalancer le biais de 1’objectif principal. Notons que les équations ci-
dessus peuvent étre généralisées a plus d'un objectif primaire, si nécessaire. L'ensemble des solutions
optimales de Pareto contiendra certainement la solution souhaitée puisque chaque optimum de Pareto
est la meilleure valeur de f(x), étant donné une valeur fixe de g(x). Dans ce scénario, la sélection de
la meilleure solution ne dépend généralement pas de préférences, mais sur I'estimation des biais. Des
exemples de ce type de probleme comprennent la sélection de caractéristiques (feature selection) non
supervisées et les problemes d'alignement de ségquences et de structures.

L'optimisation multiobjectif a été introduite comme solution potentielle au probleme de la
sélection de caractéristiques non supervisées, car elle permet d'optimiser I'un de ces objectifs et de
contrebalancer son biais par la minimisation ou la maximisation simultanée de la cardinalité des
caractéristiques (Handl & Knowles., 2006), (Kim et al., 2002), (Morita et al., 2003).

Une approche multiobjectif de I'alignement de séquence a été proposée dans (Roytberg et al.,
1999). Elle est basée sur une forme modifiée de programmation dynamique. En ce qui concerne
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I'alignement des séquences locales, un autre compromis peut étre observé entre la longueur des motifs
compares et les scores de qualité obtenus : a I'évidence, le nombre de substitutions défavorables ou
de pénalités de gaps tend a augmenter pour les alignements plus longs, c'est-a-dire il y a un biais
provoquant la préférence des alignements courts. Dans (Zwir et al.,, 2002), une approche
évolutionnaire multiobjectif a été utilisee pour l'optimisation simultanée de ces deux aspects
conflictuels lors de l'identification de courts éléments répétitifs intercalés dans la séquence d’ADN de
Tripanosoma cruzi : La méthode a obtenu toutes les solutions identifiees par des approches
alternatives mono-objectif et a découvert des compromis efficaces supplémentaires entre les deux
objectifs utilisés. Les approches d’optimisation multiobjectif de l'identification des motifs ont
également été explorées dans (Rajapakse et al., 2006), dans le but d'intégrer plusieurs sources
d'information et dans (Cotik et al., 2005), dans le but de mieux préciser les propriétés des motifs
recherchés. Dans les travaux de (Ranjani Rani and Ramyachitra, 2016) I'algorithme d'optimisation
de la recherche de nourriture bactérienne BFO (Bacterial Foraging Optimization Algorithm) a été
utilisé avec des objectifs multiples : la maximisation de la similarité, le pourcentage de non-gap, les
blocs conservés et la minimisation de la pénalité des gaps. La base de données de référence
BAIIBASE 3.0 a été utilisée pour examiner I’algorithme multiobjectif proposé MO-BFO par rapport
a d'autres methodes largement utilisées Clustal, Omega, Kalign, MUSCLE, MAFFT, algorithme
génétique (GA), optimisation des colonies de fourmis (ACQ), colonie d'abeilles artificielle (ABC),
Optimisation des essaims de particules (PSO) et algorithme génétique hybride avec colonie d'abeilles
artificielle (GA-ABC). Les résultats finaux montrent que I'algorithme MO-BFO proposé donne un
meilleur alignement que les méthodes les plus largement utilisées.
11.3) Intégration de sources multiples

Dans la troisieme catégorie, I’optimisation multiobjectif est utilisée pour intégrer des données
(bruyantes) provenant de plusieurs sources. Les problémes ou cette approche est utilisée sont souvent
d'origine mono-objectif. Cependant, plusieurs vues bruyantes des données doivent étre intégrées, car
leur utilisation combinée peut donner de meilleurs résultats que I'utilisation de données provenant
d'une seule source d'informations. Mathématiquement, ce parameétre peut étre décrit par un ensemble
de fonctions objectifs :

i) = fi(x) + 1y
fm(x) = fT;l(x) + 1y

Ou la valeur de chaque fonction objectif fi est égale a la valeur d'une fonction idéale f;'avec

guelques bruit aléatoire inconnu #1;, pour i € 1...m. et le probléme est formulé comme :
minimiser z = f(x) = (f1(x), ,(x), ..., fmn (X))
Notons qu'il n'est pas garanti que la solution souhaitée soit parmi les optima de Pareto.

Des exemples de ce type de probleme sont l'inférence des arbres phylogénétiques et la
classification de données (data clustring) avec plusieurs matrices de dissimilarite.

Les approches traditionnelles de l'inférence d’arbres phylogénétique (les méthodes de matrice
de distance, les méthodes de parcimonie maximale et les méthodes de vraisemblance maximale) ne
prennent pas en compte l'intégration de multiples ensembles de données provenant de sources
différentes. Bien que ces ensembles de données soient souvent bruyants et partiellement conflictuels,
on peut genéralement supposer qu'ils se complétent mutuellement et qu’ils sont plus informatifs en
combinaison que seuls. L'intégration de ces différentes sources d'information se fait le plus souvent
a priori ou a posteriori de l'inférence réelle de I'arbre phylogénétique (De Queiroz et al., 1995).
L’approche multiobjectif fournit un outil alternatif pour intégrer et arbitrer ces données
contradictoires au cours du processus d'inférence et qu'une telle approche peut en fait étre plus robuste
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et informative que l'intégration a priori ou a posteriori utilisée dans la littérature (Poladian and
Jermiin, 2006). Plus récemment (Noutahi and El-Mabrouk, 2018) présentent un nouvel algorithme
GATC (Genetic Algorithm for gene Tree Construction), basé sur un algorithme génétique et traite le
probleme comme celui de 1’optimisation multiobjectif de la topologic des arbres de génes, étant
données des contraintes relatives a 1’évolution des familles de génes par mutation de séquences et par
gain/perte de genes. Les auteurs ont montré qu’une telle approche est non seulement efficace, mais
appropriée pour la construction d’ensemble d’arbres de référence. L’algorithme présente également
I’avantage d’étre facilement adaptable pour considérer d’autres sources d’informations (conservation
de fonction, ordre des génes, etc.) sans avoir a formuler un modeéle d’évolution tenant explicitement
compte de ces informations.

Le clustering est I'une des taches fondamentales de la classification non supervisée. Des
travaux ont montré qu’une approche multiobjectif du clustering peut en effet se traduire par une
performance améliorée et robuste a travers des données présentant une gamme de propriétés de
données différentes et peuvent étre supérieures a certaines approches d'intégration a posteriori (Handl
& Knowles, 2007). L'utilisation de I'optimisation multiobjective pour le clustering a également été
proposée pour les situations dans lesquelles le critere de clustering est biaisé par rapport au nombre
de clusters (Liu et al., 2005) ou ou plusieurs sources de données (sous la forme de plusieurs matrices
de dissimilarité) devraient étre intégrées dans un clustering unique (Dale & Dale, 1994), (Ferligoj and
Batagelj, 1992). Récemment dans (Keel et al., 2018) une approche théorique des jeux est proposée
pour la construction de réseaux de protéines est adaptée dans le cadre de I'optimisation multiobjectif,
et étendue pour incorporer la procédure de raffinement de clustering. La nouvelle méthode,
MOCASSIN-prot, a été appliquée a des protéines multi-domaines de cluster de dix génomes. La
performance de MOCASSIN-prot a été comparée a deux méthodes de clustering de protéines, le
clustering de Markov (TRIBE-MCL) et le clustering spectral (SCPS). lls ont montré que par rapport
a ces deux méthodes, MOCASSIN-prot, qui utilise a la fois la composition du domaine et les
informations de similarité de séquence quantitative, génere moins de faux positifs. Il permet d'obtenir
des grappes de protéines plus cohérentes sur le plan fonctionnel et de mieux différencier les familles
de protéines.

I1.4) Approximation des performances par des proxys

La quatriéme catégorie comprend les applications dans lesquelles I'objectif sous-jacent «réel»
du probleme, f'(x, y) est une fonction a la fois de la solution x et de certaines variables «cachées» y
qui ne sont pas disponibles lors de I'optimisation. Par exemple, dans I’apprentissage supervisé d'un
classificateur, y, fait référence a la capacité de généralisation du classificateur sur les données futures
(qui peuvent étre estimé a I'aide d'un ensemble de test apres I'optimisation, mais le classificateur ne
doit pas étre formé a 1’aide de ces exemples).

Puisque la fonction f’ ne convient pas a une utilisation dans un processus d'optimisation (car
y n'est pas disponible), il doit étre remplacé par des objectifs « proxys » f;(x) qui sont des fonctions
de x. Souvent, ces objectifs «indirects» ne captent que certains aspects d'une bonne solution et
différents proxys sont complémentaires les uns par rapport aux autres. Ainsi, il devrait s‘attendre a ce
que la ou les solutions souhaitées obtiennent un score relativement fort sur tous les objectifs «proxy»
et I'approche multiobjectif semble donc utile, bien que la solution ne puisse pas étre garantie comme
faisant partie de I'ensemble associé de Pareto optimal. Dans ce contexte, c'est la solution qui a la
primauté et les objectifs ne sont qu'un moyen d’orienter la recherche afin de découvrir cette solution.
Des exemples de ce type de probléme comprennent I’apprentissage supervisé des classificateurs, le
regroupement des données (clustering) et la prédiction de la structure des protéines.
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Lors de I'examen des performances des classificateurs binaires (par exemple, pour la
distinction entre tumeur et tissu sain), la sensibilité et la spécificité sont souvent considérées comme
mesures informatives de la performance de la classification. Ces deux mesures sont toujours en conflit
et, pour un classificateur, le compromis entre les deux peut étre représenté sous forme de courbe
caractéristique de fonctionnement du récepteur (ROC) (Metz, 1978). Traditionnellement, cette courbe
de compromis n'a pas été explicitement optimisée et, a la place, une pondération a priori des deux
objectifs a été utilisée pendant I'entrainement. Cependant, il est peu probable qu'une courbe ROC
obtenue de cette maniére soit optimale au sens optimal de Pareto et des compromis plus favorables
entre sensibilité et spécificité peuvent étre obtenus grace a l'utilisation directe de 1’optimisation
multiobjectif (Kupinski and Anastasio, 1999). Les courbes ROC pour les problemes multi-classes ont
également été optimisés en utilisant I'optimisation évolutionnaire multiobjectif (Everson and
Fieldsend, 2006).

Dans la prediction de la structure des protéines, la formulation d'une fonction énergétique qui
modélise de maniere réaliste les différentes interactions locales et globales contribuant au repliement
des protéines est d’une complexité extréme. Traditionnellement, les fonctions énergétiques
empiriques consistent en une somme des différents composants énergétiques contribuant au processus
de repliement de la macromolécule ou des pondérations entre ces composantes (Tsai et al., 2003).
L’utilisation de I’optimisation multiobjectif peut &tre une approche bénéfique dans la prédiction de la
structure des protéines. Elle a été suggérée par un certain nombre d'auteurs : (Schulze-Kremer. 2003)
a suggére la décomposition de la fonction énergétique en un vecteur a neuf dimensions. Entre autres,
I'énergie de torsion, I'énergie de van der Waals, I'énergie électrostatique et un terme d'énergie de
pénalité favorisant des modeles de pliage compacts ont été pris en compte et optimisés a l'aide d'un
algorithme évolutionnaire multiobjectif. Dans (Cutello et al., 2006a), (Day et al., 2002), une
formulation plus simple a deux objectifs basee sur le potentiel énergétigue CHARMM (Chemistry at
HARvard Macromolecular Mechanics est le nom d'un ensemble de champs de force largement
utilisés en dynamique moléculaire) a été proposée, ou les interactions locales et non locales ont été
traitées comme des objectifs séparés. Des résultats prometteurs ont été obtenus en comparaison avec
d'autres algorithmes sur cing protéines différentes.

I1.5) Multi-objectivisation

Pour effectuer une multi-objectivisation, nous devons soit remplacer I'objectif unique original
d'un probléme par un ensemble de nouveaux objectifs, soit ajouter de nouveaux objectifs en plus a la
fonction d'origine. Dans les deux cas, nous voulons étre sdrs que l'optimum global du probléme
d'origine est I'un des points optimaux de Pareto dans la version multiobjectif du probleme.
Spécifiquement, le probléme doit étre reformulé de maniere & maximiser k > 2 fonctions objectifs de
telle sorte que la relation suivante entre les solutions des deux formulations soit vérifiée (Knowles et
al., 2001) :

VvxOPt € X°Pt Jx* € X*,x* = x°Pt

OU x°P* est une solution optimale au probleme mono-objectif original, et X °°* est I'ensemble
de toutes ces solutions, et X et X “se rapportent a la formulation multiobjectif du probléme. Cela
garantit qu'au moins une des vraies solutions optimales de Pareto sera optimale par rapport a I'objectif
principal d'origine et correspondra a la meilleure solution. Un exemple de ce type de probleme est
I’identification de la structure a partir des données de diffraction des rayons X sur poudre (Putz et al.,
1999), (Lanning et al., 2000).
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I11) Applications des AEMO en bioinformatique

Parmi les nombreuses métaheuristiques actuellement utilisées, les algorithmes
évolutionnaires multiobjectif (AEMO) sont clairement les plus populaires dans la littérature
spécialisée et ont encore plusieurs opportunités de recherche a offrir aux nouveaux arrivants (Coello
Coello, 2017). Dans la littérature on y trouve des applications dans pratiquement toutes les disciplines,
y compris la biologie (Coello Coello & Lamont, 2004). L'utilisation des AEMO en biologie a suscité
un intérét croissant, principalement dans le domaine de la bioinformatique (Handl et al., 2007), (Mitra
et al., 2006). Une analyse de la littérature présente cing principaux types d'applications des AEMO
en biologie (Jaimes & Coello Coello, 2008).

I11.1) Optimisation du systéeme

Il s'agit de certaines applications dans lesquelles il est intéressant de déterminer le degré
d'optimalité d'un certain systéme biologique. Les généticiens réalisent des projets en utilisant un
ensemble de SNP (single nucleotide polymorphism), pour, par exemple, rechercher des génes
responsables d'une maladie. Ainsi, avant le lancement du projet, les généticiens doivent sélectionner
un sous-ensemble de SNP a partir de grandes bases de données. (Hubley et al., 2002) ont formulé
cette tdche comme un probleme d'optimisation bi-objectif et ont proposé un algorithme appelé
MAGMA (Multiobjective Analyzer for Genetic Marker Acquisition). Les objectifs utilisés par les
auteurs sont : minimiser I'écart moyen par rapport a la longueur d'espace idéale entre deux SNP et
maximiser la qualité moyenne des SNP. L'algorithme proposé a été testé en utilisant deux vrais
problemes de sélection de SNP avec une bibliotheque relativement petite de SNP, et un probleme
construit avec une grande bibliothéque contenant un grand nombre de SNP. Le front de Pareto avait
dans tous les cas une forme concave, et MAGMA a pu découvrir le vrai front de Pareto dans les trois
problémes.

(Lee etal., 2004) formulent la conception de sonde pour les puces a ADN comme un probléme
multiobjectif, qui est ensuite résolu par le NSGA-II. La méthode proposée a permis d'obtenir des
ensembles de sondes plus fiables que Les biopuces basés sur la réalisation de matrices
d'oligonucléotides pré-synthétises pour la détection du VPH (Human Papilloma Virus).

111.2) Classification

Une grande variété de problemes en bioinformatique reposent sur I'exécution de taches de
classification (supervisées, non supervisées ou des combinaisons des deux). Deb et Reddy (2003)
abordent la classification des données sur le cancer a deux classes en utilisant le NSGA-I1. Les auteurs
formulent un probléme a deux objectifs et un probléme a trois objectifs. Le premier probléme consiste
a minimiser la taille du sous-ensemble de génes et a minimiser la somme des erreurs de classification
dans les échantillons d'apprentissage et de test. Dans le deuxiéme probleme, les erreurs de
classification dans les échantillons d'apprentissage et de test sont considérées comme deux objectifs
différents. Dans (Liu et al., 2005) les auteurs ont proposé une méthode basée sur l'entropie pour
sélectionner des genes liés aux différentes classes de cancers, réduisant simultanément la redondance
entre les génes. Ce probléme bi-objectif est résolu en utilisant une approche d'agrégation résolue par
un algorithme glouton. Mitra et ses collaborateurs (Mitra et al., 2006) (Mitra & Banka, 2006), (Banka
& Mitra, 2006) ont proposé un cadre évolutif pour le bi-clustering des données d'expression génique
dans un contexte multiobjectif. Les deux objectifs considérés étaient la maximisation de la taille du
bi-cluster et la maximisation de I'nomogenéité. Selon les résultats, ce cadre donne de meilleurs
résultats que certaines autres méthodes disponibles dans la littérature (Bleuler et al., 2004), (Cheng
and Church 2000), (Yang et al., 2003), (Zhang et al., 2004).
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111.3) Alignement de séquence et de structure

L'objectif est d'évaluer les similitudes structurelles entre une certaine macromolécule et une
séquence disponible & partir d'une base de données. La recherche se fait a travers une série
d'alignements. (Malard et al., 2004) formulent I'identification peptidique de novo comme un probléme
d'optimisation multiobjectif avec contraintes. Les objectifs considérés dans I'étude sont la
maximisation de la similitude entre les portions de deux peptides et la maximisation du rapport de
vraisemblance entre I'nypothése nulle et I’hypothése alternative. Les contraintes sont traitées comme
une fonction objective de la méme maniere que l'optimisation multiobjective contrainte par
algorithme génétique (COMOGA\) proposee par (Surry and Radcliffe, 1997). Dans (Ortuno et al.,
2012) les auteurs ont implémenté un algorithme évolutionnaire multiobjectif basé sur NSGA-11 pour
résoudre le probléme d’alignement multiple de séquences. Soto et Becerra (Soto et Becerra 2014) ont
proposé un algorithme évolutionnaire multiobjectif efficace pour améliorer des séquences pre-
alignées. La méthode proposée est validée avec une base de données d'alignements de sequences
multiples raffinés et utilise quatre métriques standard pour comparer la qualité des résultats. Dans
(Zambrano-Vega et al., 2017) les auteurs ont présente jMetalMSA, un outil logiciel open source pour
résoudre des problémes d’alignement multiple de séquences avec des métaheuristiques multiobjectif.

111.4) Prédiction et conception de structure

Dans ce cas, l'objectif est de prédire la structure d'une macromolécule, étant donné que les
propriétés fonctionnelles des macromolécules dérivent de leur forme tridimensionnelle. Cette forme
tridimensionnelle est, a son tour, principalement déterminée par la séquence des bases ou des acides
aminés. Des travaux dans (Shin et al., 2005), (Lee et al., 2003) ont utilisé le NSGA-II pour générer
un ensemble de sequences d’ADN qui peuvent étre utilisées dans la conception de microarray. Les
propriétés souhaitables d'une séquence d'ADN sont les mesures de qualité réalisées tout en satisfaisant
certaines contraintes. La qualité d'une séquence peut étre obtenue en minimisant quatre objectifs : la
similitude entre deux séquences de I'ensemble, le nombre de bases pouvant étre hybridées entre les
séquences de l'ensemble, le degré d'occurrences successives d'une méme base et la probabilité de
former une structure secondaire. Une bonne séquence doit avoir des propriétés physiques et
chimiques similaires. Dans (Day et al., 2002) les auteurs ont utilisé I'algorithme génétique désordonné
rapide multi-objectif (MO fmGA) (Zydallis et al., 2001) pour résoudre le probleme de prédiction de
la structure des protéines. Cette étude est basée sur une technique de minimisation d'énergie qui utilise
le CHARMmM fonction énergétique. Cette fonction est composée de 10 termes majeurs et afin d'utiliser
un cadre multi-objectif, elle a été décomposée en deux objectifs de minimisation : la somme des
énergies connectées et la somme des énergies des atomes non connectés. Les variables de décision
pour ce probléme sont les angles diédres de la protéine a résoudre. L'algorithme a été appliqué a deux
protéines, [Met]-Enkephelin et polyalanine. Pour les deux problemes, un front de Pareto convexe a
été obtenu. Les résultats ont été comparés a ceux obtenus dans une étude précédente utilisant une
fmGA a objectif unique (SO fmGA) (Michaud et al., 2001). Pour ce faire, pour chaque vecteur du
front de Pareto obtenu les deux valeurs objectives ont été ajoutées pour obtenir une valeur unique.
Ensuite, la meilleure valeur objective trouvée a été comparée a la valeur unique obtenue par le SO
fmGA. Pour [Met] -Enkephelin, le MO fmGA a trouvé la meilleure solution, tandis que pour la
polyalanine, le MO-fmGA se compare favorablement par rapport au SO fmGA.

Dans (Boisson, 2008) une étude sur différentes nouvelles modelisations multiobjectif
possibles pour un probléme du domaine de 1’analyse structurelle des molécules et de leurs interactions
: le docking moléculaire flexible.
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111.5) Problémes inverses

Ce sont des problémes dans lesquels nous avons certaines informations qui ont été générées
par un processus biologique et notre objectif est de déduire le systeme d'origine en utilisant ces
informations disponibles. (Poladian and Jermiin, 2006) ont proposé d'utiliser une approche
évolutionnaire multiobjectif pour inférer des arbres phylogénétiques intégrant de nombreux types de
données disponibles. Comme le soulignent les auteurs, les algorithmes évolutionnaires multiobjectif
sont particuliérement adaptés pour obtenir 1’inférence phylogénétique pour trois raisons : le grand
espace combinatoire associé avec toutes les phylogénies possibles, les résultats contradictoires
obtenus en utilisant différents ensembles de données et le fait qu'un seul meilleur arbre peut ne pas
révéler toute I'histoire, mais un des meilleurs arbres peut également révéler des informations sur la
relation entre deux especes. Ainsi, cette approche multiobjectif donne une famille d'arbres au lieu
d’un arbre unique obtenu par une analyse combinée. Dans cette formulation, chaque objectif du
probleme correspond & la maximisation de la vraisemblance (likelihood) de I'arbre étant donné un
type d'information. La méthode a été appliquée a un probleme simple a quatre espéces en utilisant
deux ensembles de données. Les auteurs ont conclu que l'inspection visuelle du front de Pareto
résultant aidera le biologiste expérimenté a interpréter le conflit entre les ensembles de données et a
décider d'un plan d'action. De plus, avec une approche multiobjectif, le praticien n’a pas besoin de
déterminer a priori I'importance relative des données.

L'inférence de réseaux de régulation des génes est un autre type de problémes inverses.
Certains produits génétiques déterminent ou, quand et dans quelle mesure un autre géne est exprimé
en protéines. Ainsi, les processus cellulaires tels que la croissance, la différenciation et la reproduction
cellulaires sont le résultat d'interactions complexes entre les génes. Les réseaux de régulation des
genes sont utilisés pour représenter ces interactions entre les génes a l'aide d'un graphe dirigé. La
tache du bioinformaticien est de modéliser ces réseaux a partir de grandes quantités de donnees de
puces a ADN.

V) Pistes prometteuses pour de futures recherches

Les AEMO ont été appliqués a différents problémes de bioinformatique. Cependant, il existe
d'autres voies possibles pour de futures recherches qui méritent d'étre explorées (Jaimes & Coello
Coello, 2008) permettant d’améliorer les résultats obtenus. Par exemple [l'utilisation d'approches
hybrides, I'incorporation des preférences de I'utilisateur, I'utilisation de la connaissance du domaine.

- Utilisation d'approches hybrides : l'utilisation de techniques hybrides peut présenter des
avantages plus importants pour résoudre des probléemes multiobjectif survenant en
biologie. Dans (Boisson, 2008) une modélisation multiobjectif par des algorithmes
génétiques hybrides pour le docking moléculaire flexible un probleme du domaine de
I’analyse structurelle des molécules et de leurs interactions. Dans (Sharma and Rani, 2019)
une approche hybride multiobjectif est proposée pour la sélection de genes en utilisant deux
métaheuristiques puissantes, SSA (Salp Swarm Algorithm) et MOSHO (multi-objective
spotted hyena optimizer). La technologie des puces a AND est devenue un outil puissant
pour la détection et la prévention précoces du cancer. Il aide a fournir une vue d'ensemble
détaillée du micro-environnement complexe de maladies. De plus, la disponibilité en ligne
de milliers d'analyses d'expression génique a fait de la classification des données de puces
a ADN un domaine de recherche actif. Un objectif commun est de trouver un sous-
ensemble minimum de genes et de maximiser la précision de la classification. Quatre
classificateurs différents sont formés sur sept ensembles de données de haute dimension en
utilisant un sous-ensemble de caractéristiques (genes), qui sont obtenus apres l'application
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de l'algorithme de sélection de géne hybride proposé. Les résultats montrent que la
technique proposée surpasse considerablement les techniques de pointe existantes.
Incorporation des preférences de I'utilisateur : La plupart des AEMO sont couramment
utilisés sous I'hypothése que I'ensemble optimal de Pareto est nécessaire. Cependant, dans
la plupart des applications pratiques, toutes les solutions ne sont pas nécessaires, car les
utilisateurs identifient normalement les régions d'intérét dans le front de Pareto (Handl &
Knowles, 2007). Il existe plusieurs maniéres d’incorporer les préférences de 1’utilisateur
dans un AEMO de telle sorte que la recherche se limite & une certaine partie du front de
Pareto (Coello Coello et al., 2007), (Rachmawati & Srinivasan, 2006), (Wang & Terpenny
2005), (Branke & Deb, 2005), (Cvetkovic & Parmee 2002) et (Coello Coello, 2000).
Utilisation de la connaissance du domaine : l'incorporation de la connaissance du
domaine peut améliorer les performances des AEMO adoptés pour résoudre des problemes
complexes. Ces connaissances peuvent étre fournies soit a priori, soit peuvent étre extraits
lors de la recherche (Landa & Coello Coello, 2006). Cette connaissance peut influencer les
opérateurs d'un AEMO ou peut étre utilisée pour concevoir des procédures heuristiques
visait a réduire la taille de I'espace de recherche.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons souligné la large applicabilité de I’optimisation multiobjectif

dans les domaines de problémes biologiques. Les gains de performance et la flexibilité offerte par
I'optimisation multiobjectif a été illustré dans 1’état de 1’art établi. L’intérét des bioinformaticien pour
I'utilisation des AEMO augmente, nous avons exploré l'utilisation des AEMO dans différents
applications en bioinformatique. Cependant, I'optimisation multiobjectif dans le domaine de la
bioinformatique demeure un champ de recherches actif. L’utilisation d'approches hybrides,
I'incorporation des préférences de I'utilisateur, I'utilisation de la connaissance du domaine, sont des
voies permettant d’améliorer les résultats obtenus.
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I) Introduction

De nombreux problemes du monde réel dans la plupart des disciplines (y compris la
Bioinformatique) impliquent [l'optimisation simultanée de plusieurs objectifs concurrents
('amélioration de certains objectifs implique la détérioration d'autres). Ces problemes sont appelés
multiobjectif et leur résolution comporte un tres grand nombre de solutions, dont chacune représente
le compromis entre les différents objectifs. Le but final est de trouver 1’ensemble des solutions
optimal connu sous le nom « I’ensemble Pareto-optimal ». L’image de cet ensemble dans I’espace
objectif est appelé « le front Pareto-optimal ». Pendant longtemps, des approches classiques qui
transforment les objectifs multiples en un seul objectif ont été utilisées pour résoudre ces problémes.
Elles comprennent les méthodes d'agrégation (Ishibuchi & Murata, 1998), la méthode de contrainte
epsilon (Haimes et al., 1971), la méthode de programmation par buts (Charnes et al., 1955), etc. Ces
techniques présentent plusieurs limites. 1ls sont trés sensibles a la forme ou a la continuité du front de
Pareto et ont tendance a générer un seul élément de I'ensemble optimal de Pareto par exécution
(Coello Coello, 2017). 1l devrait étre préférable d'optimiser les fonctions objectifs simultanément pour
pouvoir capturer en méme temps différents aspects de la qualité des solutions. L'approche Pareto,
définie a I'origine en économie au XIXe siecle (Pareto, 1896), traite les objectifs de maniére équitable
(sans favoriser un objectif par rapport a un autre) et peut fournir un ensemble de solutions de
compromis en une seule exécution de l'algorithme. Vilfredo Pareto formule le concept que « dans un
probléme multiobjectif, il existe un équilibre tel qu’il n’est pas possible d’améliorer un critére sans
détériorer au moins un des autres criteres ».

L’optimisation multiobjectif de Pareto est basée sur le concept de dominance (définie dans
I’espace objectif), qui est une relation entre deux solutions. Si la solution A est meilleure que la
solution B sur un objectif et mauvaise sur un autre, cela signifie que A et B ne sont pas dominées
I'une par rapport a l'autre (incomparables). Si la solution A n'est pas inférieure a la solution B pour
tous les objectifs, mais qu'elle est meilleure pour au moins un objectif, cela signifie que la solution B
est dominée par A. Une solution appartient au front de Pareto si et seulement si elle n'est pas dominée
par toute autre solution. Toutes les solutions non dominées (le front de Pareto) fournissent des
informations utiles sur les relations de compromis entre des objectifs contradictoires et permettent a
un décideur d'envisager plusieurs alternatives (Milaji¢ et al., 2016). Si le choix de I'approche de Pareto
est confirmé, la méthode d'optimisation a mettre en ceuvre dépendra de la complexité du probleme.
Ces méthodes peuvent étre classées en méthodes exactes et heuristiques. La complexité temporelle
des méthodes exactes rend son utilisation impraticable pour les grandes instances. Les heuristiques
ou métaheuristiques fournissent un front de Pareto approximatif pour les grandes instances, dans un
temps de calcul raisonnable.

Les algorithmes hybrides peuvent faire bon usage des caractéristiques de différents
algorithmes pour obtenir des avantages complémentaires afin d'améliorer les performances et
I'efficacité optimales de l'algorithme (Ramadan et Zeineldin, 2014). La plupart des méthodes
coopératives ont été essentiellement réalisées entre différentes heuristiques. Cependant, des méthodes
exactes peuvent étre utiles pour résoudre de grandes instances en hybridant la résolution exacte des
sous-problémes (petites instances) et la résolution heuristique du probleme global.

Dans ce projet, nous essayons de profiter (dans la mesure du possible) de l'avantage des
méthodes exactes afin d'améliorer la précision de I'alignement multiple de séquences. L'algorithme
proposé est un nouveau schéma d’hybridation collaboratif, combinant Mémétique NSGA-II (M-
NSGA-1I) comme méthode Pareto de recherche globale et 1’algorithme de Needleman et Wunsch
(NW) comme méthode mono-objectif exacte. NW qui est une méthode de comparaison, colteuses en
temps, elle sera appliquée sur des sous-ensembles de sequences a aligner. L algorithme M-NSGA-1|
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incorpore une méthode de recherche locale dans I’algorithme NSGA-II. Nous avons congu une
méthode de recherche locale qui fonctionne sur les positions des gaps pour améliorer tous les
descendants produits par NSGA-II. La méthode proposée nommée Needleman-Wunsch Memetic
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NW-M-NSGA-I1) a été testée sur Balibase et comparée
avec les autres méthodes de la littérature.

1) Alignement multiple de séquences (MSA)

Du point de vue biologique, Les génes sont normalement transmis d'une génération a une
autre sans aucun changement (ce principe de conservation est di a des contraintes fonctionnelles ou
structurales). Les résidus (Acide Nucléique ou Acide Aminé) essentiels aux fonctions sont moins
sujets a mutation, ces régions fonctionnelles sont relativement préservées car des mutations
(substitution, indel) trop radicales sont catastrophiques. Cependant, des mutations ont lieu parfois
induisant une modification dans I'information genétique qui peut étre transmissible a la descendance,
engendrant ainsi, la diversité entre individus (I'évolution). Mais elles sont aussi a ’origine des
maladies génétiques et des prédispositions aux maladies (mutation pathogene). La conséquence d’une
mutation dépend de son effet fonctionnel, qui peut étre :

- neutre (le gene muté n'entraine pas de changement dans la structure de la protéine),

- conduire a ’amélioration d’une fonction (diversité, évolution)

- ou al’altération d’une fonction (effet pathogeéne).

Donc, la séquence d'acides aminés d'une protéine porte des informations sur la structure et la
fonction de la protéine. Cependant, il est difficile de prévoir des résidus importants pour la structure
et la fonction a partir d'une seule séquence (méthodes de novo). Un moyen efficace d'extraire de telles
informations est la comparaison de séquences homologues, puisque les protéines partageant un
ancétre commun ont souvent une structure et une fonction similaires. Autrement dit, les résidus
critiques pour la fonction ou la structure ont été conservées dans des protéines homologues au cours
de I'évolution moléculaire.

Ce sont ces phénomenes que les algorithmes d'alignement multiple essayent de modéliser et
analyser pour produire de nouvelles connaissances. Le but est d’extrapoler des données obtenues de
facon expérimentales sur certaines séquences a d’autres séquences pour lesquelles aucune donnée
expérimentale n’est disponible. En d'autres termes, nous pouvons prédire les résidus ou les régions
d'alignement sous de fortes contraintes en comparant les séquences d'acides aminés de protéines
homologues et en identifiant les régions d'alignement conservés.

Du point de vu bioinformatique, I'alignement multiple de séquences vise a organiser trois ou
plusieurs séquences d’/ADN, d'’ARN ou de protéines de maniére a mettre en évidence leurs similitudes.
A cette fin, les séquences sont posées les unes sur les autres en ajoutant des gaps afin qu'un modéle
de score qui évalue la qualité d'un alignement en fonction du nombre de non-appariements
(substitutions ou mismatch), d'appariements (identités ou match) et de gaps (insertions et délétions
ou indel) est optimisé. Le modéle de score nécessite la définition d'une matrice de substitution
appropriée et d'une pénalité des gaps, qui indiquent respectivement les récompenses pour I'alignement
de deux caractéres quelconques de I'alphabet et la pénalité pour I'insertion de gaps, respectivement.
L’alignement multiple de séquences a plusieurs applications importantes en bioinformatique :

- Il permet d’identifier des sites fonctionnels qui correspondent en général aux régions les plus
conservées.

- Il estutilisé pour prédire la structure ou la fonction d’une protéine, si on détecte une homologie
avec une protéine de structure ou de fonction déja connue. la modélisation par homologie de
la structure 3D potentielle d'une protéine pour laquelle on ne dispose que de la séquence,
consiste a disposer d'au moins une protéine dont la structure 3D est connue qui sert de
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"modele”. la séquence étudiée doit bien sOr étre proche (homologue) de celle de la protéine
modele. Il faut donc dabord effectuer des alignements de séquences pour tester la
ressemblance (un fort taux de similarité est une indication forte de I'existence d'une
homologie).

- Il est utilisé comme point de départ pour les analyses phylogénétiques. Les développements
sur notre compréhension des virus sont essentiellement dus a I'étude de la phylogénie
(identifier les souches d’un virus et leur origine commune). Par exemple les chercheurs ont
pu relier le HIV aux SIV gréce a des études phylogénétiques

- L’identification d’une protéine proche dont la structure est connue d’une autre protéine
impliquée dans une maladie afin de concevoir un médicament, ...

- Egalement dans le processus d'annotation des séquences.

Donc, plusieurs méthodes de prédiction (structure et fonction), d’inférence (phylogénie),
d’identification et d'annotation sont basées sur I’alignement multiple de séquences. La qualité d'un
MSA influence fortement le résultat de ces prédictions. Malgreé le fait qu'il existe de nombreuses
méthodes MSA, des approches d'alignement biologiquement parfait ne sont pas trouvées jusqu'a
présent. Il est important de développer des heuristiques permettant de fournir une précision efficace
et des résultats d'alignement statistiquement significatifs.

L'optimisation multiobjectif suggére une meilleure facon de résoudre le probleme
d'alignement (Chowdhury & Garai, 2017). Dans ce projet, nous avons adopté une approche
multiobjectif Pareto, pour résoudre le probléeme d'alignement multiple de séquences protéique. Les
deux fonctions objectifs contradictoires utilisées sont le score de substitution a maximiser et le coGt
des gaps a minimiser. Une méthode efficace doit établir un bon compromis entre la convergence vers
la frontiére Pareto et la répartition des solutions le long de la frontiére Pareto.

11.1) Etat de ’art (MSA multiobjectif)

Dans la littérature plusieurs méthodes d’optimisation multiobjectif pour 1’alignement multiple
de séquences ont été proposées : MOMSA (Seeluangsawat and Chongstitvatana., 2005) introduit un
algorithme évolutionnaire multiobjectif pour améliorer les solutions obtenus par Clustal X. Les
auteurs ont utilisé deux fonctions objectifs (la fonction de récompense et la fonction de pénalité). La
premiere fonction objectif a été affecté par la valeur GOP>GEP et la deuxieéme fonction objectif a été
affecté par la valeur GOP<GEP. Cofolga2mo (Teneda, 2010) est un programme d'alignement de
séquence d'ARN par paires basé sur un algorithme génétique multi-objectif (MOGA). Deux fonctions
contradictoires optimisées simultanément la similarité de séquence et la structure secondaire.
AlineaGA (Mateus da Silva et al., 2011) est une approche Pareto évolutionnaire biobjectif pour
’alignement multiple de séquences. Les deux objectifs a optimiser sont la somme des paires SP et
I'identité (le nombre de colonnes entiérement identiques dans I'alignement). Le codt d'alignement par
paires de chaque acide aminé est déterminé par la matrice de notation PAM 350. Une pénalité de gap
de -10 est appliquée quand un acide aminé est aligné avec un gap. Dans (Ortuno et al., 2012) un
algorithme évolutionnaire multiobjectif basé sur NSGA-II est implémenté afin d’optimiser trois
scores différents pour évaluer chaque alignement : le score PAM250, le pourcentage de non-gaps et
le pourcentage de colonnes complétement alignées. MO-SAStrE (Ortuno et al., 2013) algorithme
multiobjectif basé sur l'algorithme génétique de tri non dominé (NSGA-II), vise a optimiser
conjointement trois objectifs: score STRIKE, pourcentage de non-gaps et colonnes totalement
conservées. Dans (Rubio-Largo et al., 2015) une métaheuristique multiobjectif mémetique hybride
est présentée pour lI'alignement de séquences multiples. jMetalMSA (Zambrano-Vega et al.,
2017 a) est un outil logiciel open source pour résoudre le probleme MSA avec les métaheuristiques
multiobjectifs. Il maximise simultanément la fonction de somme des paires pondérée avec des
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pénalités de gaps affines (WSP) et le score du nombre de colonnes totalement conservé. M2Align
(Zambrano-Vega et al., 2017 b) est une version paralléle et plus efficace de I'optimiseur a trois
objectifs MO-SAStrE (Ortuno et al., 2013), capable de réduire le temps de calcul de I'algorithme.
Dans (Zambrano-Vega et al., 2017 c) les auteurs considerent une formulation a trois objectifs de
MSA, qui comprend le score STRIKE, le pourcentage de colonnes alignées et le pourcentage de
symboles sans gap. Une étude comparative rigoureuse en utilisant quatre métaheuristiques
multiobjectifs : NSGA-Il, MOCell, GWASF-GA et NSGA-III conclut que NSGA-III offre les
meilleures performances globales. BiMuSA (Schenker & Paquete, 2013) une implémentation pour
résoudre les problémes d'alignement biobjectif a séquences multiples. Le probleme biobjectif
considéré dans ce travail consiste a minimiser le nombre d'indel et & maximiser le nombre de
correspondances moins le nombre de mésappariements. MOSAL (Paquete et al., 2014) un outil
logiciel qui fournit une implémentation open-source et une application en ligne pour I'alignement de
séquences par paires multiobjectifs. Dans (Zhu et al., 2015) Un célébre cadre d'algorithme évolutif
multiobjectif basé sur la décomposition est appliqué pour résoudre MSA.

11.2) les methodes proposées

DM-NSGA-II (Deep memetic NSGA-II) (Mahdi & Nini, 2021) est un algorithme
multiobjectif hybride congu pour améliorer les résultats de I’algorithme mémétique NSGA-II en
résolvant le probleme académique du sac a dos multiobjectif. Il combine les avantages des deux
approches exacte et heuristique. Le NSGA-II effectue une exploration globale de l'espace de
recherche pour trouver différentes régions avec des solutions de bonne qualité. L'algorithme de
recherche locale HCFI-LS (Hill-Climbing First-Improvement Local Search) améliore chaque
descendant produit par NSGA-II en explorant son voisinage. L’algorithme exact Branch & Bound de
type Pareto (B&B-PLS) améliore les performances de 1’algorithme mémétique NSGA-II, en
appliquant une recherche locale approfondie sur le voisinage de certains points du front de Pareto
actuel, afin d’obtenir plus de solutions non-dominées uniformément réparties et mieux convergées du
front Pareto-optimal.

Nous allons nous inspirer de cette technique pour traiter le probleme MSA multiobjectif. Dans
ce cas I’algorithme principal est le NSGA-II renforcé par une heuristique spécifique congue pour
améliorer chaque nouvel individu généré par NSGA-II. Cette heuristique de recherche locale est
basée sur le déplacement des gaps a d’autres positions dans la méme séquence en gardant la méme
longueur de I’alignement. Pour la méthode exacte, nous allons utiliser 1’algorithme Needleman-
Wunsch qui doit étre de nature mono-objectif (compte tenu des spécificités du probleme MSA).

11.2.1) Formulation mathématique du probléme MSA

Etant donné S un ensemble de n séquences S = {Si, Sz, ... Sn} (n =3) dans le méme alphabet X
et de longueur différentes S| (i=1..n).
S1
<L
Sn

Si = Si1 Siz - Siz,; est la séquence i de longueur |Si|=Li sur I’alphabet X.

L’alignement multiple (une représentation matricielle) consiste a insérer S dans une matrice
MSA de dimension (n x L) ou le nombre de lignes est fixe et égal au nombre de séquences n et le
nombre de colonnes L est variable, en introduisant des espaces (gaps) entrainant des décalages.
L’objectif est de maximiser le nombre de caracteres en commun dans la méme colonne.

Initialement, le nombre de colonnes L est égal a la longueur de la plus longue séquence de S.
L = max (|Si]) i=1..n. Pour toute séquence Si € S de longueur L; < L, m gaps y sont ajoutés (m = L - L)
i=1.n.
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A un moment donné la matrice MSA est composée par n vecteurs S '1, S '2...S 'n de méme
longueurs L obtenus par insertion d'espaces (gaps " - ") dans Sy, S2...Sn:
S; = Si1 Siz ... i, €st une séquence de longueur |S i| = L sur I’alphabet 2 U {-}.

MSA =

S11 0 le]

Sn1 7 SaL

AVec :

- Vi, Ajtel que Sjj=- (pas de colonnes avec uniquement des gaps, il apparait au moins
une lettre.).
- max S| <L <Y, |S;|. dans la pratique les solutions aux problémes d'alignement
contenaient rarement plus de 50% de gaps par rapport a la plus longue séquence
(Rubio-Largo et al., 2017). Donc la limite pratique de L est trés inférieure a |Si| (qui
reste une limite théorique).
- conservation des sequences initiales en supprimant les gaps.
- On ne peut jamais changer I'ordre relatif de deux caracteres dans une séquence.
Aligner plusieurs séquences homologues revient donc & maximiser la conservation entre des
séquences par l’introduction de gaps. La résolution par une méthode de score du probléme
d'alignement multiple souléve trois questions fondamentales :
- Le choix de I'ensemble de séquences a aligner.
- Le choix d'une fonction objectif permettant d’évaluer la qualité d'un alignement.
Obtenir I’alignement de score optimum qui soit I’alignement le plus biologiquement
significatif.
- Le choix d'une stratégie de recherche (trouver un bon alignement en un temps
raisonnable).
11.2.2) le choix de I'ensemble de séquences a aligner

Une des questions qui se posent au biologiste lorsqu'il compare des séquences est de savoir
sur quel matériel il doit travailler : ADN ou protéine ? Cette question a été abordée dans le chapitre
(1) section (I11.1.3.1) ou il est indiqué qu’il est préférable de comparer les séquences au niveau
protéique. Dans cette these, nous nous intéressons au processus d'alignement global d'un groupe de
séquences de protéines pour obtenir un alignement de sequences multiples (MSA) significatif.

Pour le choix des séquences a aligner, c’est un probléme typiquement biologique. C'est au
biologiste de déterminer quel ensemble de séquences faut-il aligner (selon l'objectif de I'étude). MSA
est un outil trés fort utilisé pour répondre pratiquement a la plupart des problémes posés par la biologie
moléculaire. 1l y a donc, différentes raisons et objectifs pour effectuer un MSA. Le choix donc, des
séquences a aligner (tache du biologiste) doit prendre en compte des objectifs de I'étude et de la
complexité du probléme. Dans cette thése, nous avons choisi MSA sur des séquences protéiques de
Balibase.

11.2.3) Le choix des fonctions objectifs

Avoir un bon alignement de séquences multiples aidera les biologistes a trouver les bonnes
réponses a de nombreux problémes. C’est le role de la fonction objectif d’évaluer la qualité d’un
alignement. Elle permet de calculer un score (codt) attribuée a chaque alignement qui doit mesurer
sa qualité (le savoir biologique que cet alignement nous apporte). De fagon idéale, une fonction doit
assigner a un alignement optimal un score traduisant ’intérét biologique de I’information qu’il
contient. Plusieurs fonctions objectifs ont été proposées tel que la somme des paires SP, T-COFFEE,
le score profil, etc. Malheureusement, nous ne connaissons pas encore, une fonction objectif
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mathématique capable de calculer la réalité biologique d'un alignement. Le seul moyen utilisé pour
tester 1’efficacité biologique des méthodes d’alignement est I’utilisation des bases d’alignements de
réferences (benchmarks) comme BaliBase (Thompson et al., 1999). Ces derniéres contiennent des
familles de séquences dont I’alignement multiple optimal (du point de vue biologique) est connu et
généralement crée a la main.

Une bonne fonction objetif doit mesurer la qualité d’un alignement en tenant compte des
connaissances biologiques. Dans cette perspective, les chercheurs ont développé des systemes de
scores ameliorant la fiabilité de la fonction objectif du point de vue biologique. Dans ce cas, le score
de chaque paire d’acides aminés est extrait d’une matrice de substitution basée sur la nature physico-
chimique des acides aminés ou déduite empiriquement de 1’évolution moléculaire. Ces matrices sont
généralement construits en observant les mutations dans de grands ensembles d'alignements, soit
basés sur des séquences, soit sur des structures. Par exemple, le savoir biologique de la similarité
selon le modeéle eévolutionnaire est résumé implicitement d’une maniére empirique dans les matrices
de substitution Blosum. Le score d’un alignement dépend donc, de la matrice de substitution
(contenant les récompenses de similarité) et la pénalité des gaps, en générale combiné et calculé dans
une seule fonction objectif (comme dans la fonction SP).

Le probleme d’alignement multiple de séquences a été ¢tudié par de nombreux chercheurs,
comme un probleme d'optimisation mono-objectif en utilisant la fonction objectif SP (sum of pairs)
pour évaluer la qualité de I’alignement (la solution). Rien ne garantit que la seule solution optimale
obtenue posséde un sens biologique. Donc, il est souvent préférable de lister plusieurs solutions
intéressantes. L'approche multiobjectif qui a la possibilité d’obtenir plusieurs solutions en une seule
exécution permet d'atteindre cet objectif. En plus, les solutions du front de Pareto obtenues sont
incomparables entre eux (i.e. tous les individus sont candidats pour une solution biologiquement
significative).

Une facon naturelle d'évaluer la qualité des alignements consiste a tenter de générer autant
d’identités que possible tout en limitant le nombre de gaps. Autrement dit maximiser la similarité et
minimiser le nombre de gaps (il est claire que ces deux objectifs sont contradictoires). Comme il y a
un compromis entre ces deux objectifs, souvent nous ne pouvons pas obtenir une solution unique qui
a a la fois le meilleur score de similarité de sequence et le meilleur score des pénalités simultanément.
Au lieu d'une fonction objectif scalaire combinant toutes les valeurs de récompense et de pénalité,
nous utilisons des objectifs a optimiser simultanément et qui sont contradictoires. Toute amélioration
d'un objectif peut détériorer 1’autre objectif. Par exemple, un MSA avec un meilleur score de
similarité peut contenir un tres grand nombre de gaps, ce qui est biologiquement insignifiant ; ou peut
contenir des nombres inférieurs de colonne de conservation qui est également indésirable. Ainsi,
obtenir un seul alignement ayant tous les objectifs optimisés simultanément est impossible.

L’aspect contradictoire des objectifs permet de parvenir a un compromis (un équilibre) qui
peut améliorer la qualité (biologique) des solutions (On sait bien que, c’est I’insertion des gaps qui
permet de maximiser la similarité, si on insert des gaps sans contrainte on peut obtenir une meilleur
solution mathématique, mais elle peut mener a un contre sens biologique). Optimiser simultanément
ces deux objectif peut parvenir a un équilibre améliorant la qualité biologique de MSA.

n—-1 n
fi = max Z Z sc(Si, S))
n

i=1 j=i+1

f> = min Z cout_gaps (S;)

i=1
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m
sc(Si,Sj) = Z sc(ay, by)
k=1

colt_gaps(S;) = Z(po + [ x pe)
r

n : le nombre de séquence,

- Si, §j: deux séquences,

- sc(Si, Sj)i+; : le score attribué a chaque couple de séquences aligne.

- m: lataille de I’alignement.

- a, bx: lapaire d’acides aminés mis en correspondance des deux séquences respectivement S; et
Sj.

- sc(ak, bk) : le score élémentaire entre deux (acides aminés ou nucléotides) résultant de

’alignement de la lettre ax en face de la lettre by, il est attribué par une matrice de similarité ou

de substitution. sc(-,-) = 0, sc(a,-) =sc(-,a) = -1 et sc(a, b) = sc(b, a)= Mat(a,b).

k(k-1) __. R
- llya ——,— Paires par scores a calculer pour chaque colonne.

- Le co(t des gaps de la séquence S; est donné par la somme des colts de tous les ilots de gaps
formés dans la séquence S;, calculé par la formule de pénalité affinée (po + | * pe). Cette pénalité
affinée permet de favoriser un large gap plutdét que de nombreux petits (c’est une réalité
biologique).

- lest lalongueur d’un ilot de gaps contigu.

- rest le nombre d’ilots de gaps dans la séquence S;. Par exemple la séquence acg---ttac-ccta--aa
contient 3 ilots, le premier est de longueur | = 3, le deuxiéme est composé d’un seul gap (I = 1)
et dans le troisieme | = 2. Donc, Colt_gaps (acg---ttac-ccta--aa) = (po+3*pe) + (po+1*pe) +
(po+2*pe).

- po est la pénalité fixe d'ouverture indépendante de la longueur.

- pe est la pénalité fixe d'extension (souvent po = 10 = pe et pe =1).

Dans ce travail, nous allons utiliser les matrices de substitution BLOSUMXx (x=30, 62 ou 100)
selon /’instance du probléme étudié. Dans notre formulation multiobjectif, ’ensemble Pareto contient
la meilleure solution d'une formulation mono-objectif de la somme des paires mais aussi de nombreux
autres alignements qu'il n'est pas possible de trouver du tout par I'approche mono-objectif.

L autre probléme de I'alignement multiple est liée a I’optimisation de ces fonctions objectifs.
Le calcul mathématique de I'alignement multiple appartient a la classe des problemes NP-difficile.
En conséquence, toutes les méthodes courantes d'alignement multiple sont des méthodes approchées
et aucune d'elles ne peut garantir la solution optimale.

11.2.4) Le choix d'une stratégie de recherche

De nombreux algorithmes qui effectuent la tache d'aligner un groupe de séquences protéiques
existent, et de nouveaux outils sont constamment développés et publiés (probleme qui reste encore
ouvert). L’approche exacte détermine un alignement optimal, mais elle ne peut étre utilisée que pour
des séquences de petites tailles. Les méthodes progressive, sont reconnues d’étre treés rapides 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 et efficace permettant d'améliorer des méthodes
d'alignement multiples (Notredame, 2002). L'inconvénient majeur est le temps d’exécution élevé par
rapport aux méthodes progressive.

Les MSA a base de score, partent du postulat que les meilleurs résultats du point de vue
statistique sont aussi les plus significatifs du point de vue biologique (la motivation derriére ce
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principe est la matrice de substitution utilisée dans le systéme de score). Or ce n'est pas toujours le
cas car des résultats biologiquement intéressants peuvent étre non significatifs sur un plan statistique.
L’utilisation d'une seule fonction objectif permettant d’assigner un score a chaque alignement, et de
fournir comme résultat le seul alignement du meilleur score, peut ne pas intéresser le biologiste. Alors
que l'approche multiobjectif utilisant deux ou trois fonctions antagonistes traitées de maniere
équitable, fournissant un ensemble d’alignements incomparables entre eux, devrait étre préférable
pour le biologiste.

NSGA-II est un AEMO qui a été démontré comme I'un des algorithmes les plus efficaces et
les plus célébres pour I'optimisation multiobjective, cependant, la capacité de convergence de NSGA-
Il est limitée (Zhang et Ma, 2015). Par conséquent, il est impératif de I'améliorer en augmentant sa
vitesse de convergence et en améliorant sa précision de resolution (Xiaoyun & Yi, 2018). Pour
améliorer les performances des algorithmes évolutionnaires, Moscato (1989) a introduit le concept
d'algorithmes mémétique, en combinant la capacité de recherche globale de Ialgorithme
évolutionnaire et la méthode d'optimisation de recherche locale (LS). Il s'avére que c'est un moyen
efficace de résoudre I'optimisation multiobjectifs (Fang et al., 2018). Les AEMO Memetic peuvent
accélérer la convergence et obtenir un front de Pareto approximatif de haute performance (Gong et
al., 2016).

Pour répondre a ces objectifs, nous avons congu une méthode de recherche locale qui traite
les gaps comme un caractere spécial afin d'améliorer I'alignement. Généralement, 1’événement
d’insertion/délétion (gap) joue un role trés important dans le MSA, et les gaps mal placés sont un
désastre pour la signification biologique. Cette méthode nommée recherche locale pour le placement
des gaps GPLS (Gaps Placement Local Search) incorporée dans 1’algorithme NSGA-II pour
constituer 1’algorithme Mémétique NSGA-11 (M-NSGA-I1). GPLS est appelé pour améliorer chaque
descendant produit par NSGA-II.

Pour augmenter la précision de certains alignements produits par M-NSGA-11, nous allons
appliquer I’algorithme exact de Needleman et Wunsch (NW) sur des sous-ensembles de quelques
alignements du front de Pareto actuel. L’algorithme proposé nommé Needleman-Wunsch Memetic
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NW-M-NSGA-I1) est un nouveau schéma d’hybridation
collaborative.

111) NW-M-NSGA-II (méthode proposée)

La méthode NW-M-NSGA-II est composée de 1’algorithme M-NSGA-II appliqué sur tout
I’espace de recherche (probléme complet) et de I’algorithme NW (Needleman et Wunsch) appliqué
sur des petits sous-espaces de recherche (sous-problemes).

111.1) M-NSGA-II

Le M-NSGA-II proposé (figure. 26) incorpore une heuristique de recherche locale GPLS dans NSGA-
Il. La méthode GPLS tente de trouver les emplacements appropriés des gaps pour améliorer les nouveaux
individus produits par NSGA-II.

PO(N),PF =@

Nouvelle Population PF
Elitism
F1 )l F1u'PF
N| F2
F3

4 } _ >
Tri selon la distance }

FS }de crowding sur F4

Pt+1 (N)

F6
F7
Fronts

Figure. 26 M-NSGA-II

-
»
g |
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a) critére d’arrét de la recherche

Un bon critére d'arrét permet a I'algorithme de révéler sa capacité a poursuivre la recherche
tout en améliorant les résultats. La spécificité du probleme d’alignement de séquences nous a imposé
de choisir un critere d’arrét reflétant le sens biologique du probléme. Ce critére sera déterminé par le
nombre maximum de longueur d’alignement atteint par 1’insertion de gaps (opération de mutation).
L'opérateur de mutation augmente la taille de 1’alignement en ajoutant un gap supplémentaire dans
chaque séquence aprés un certain nombre de générations successives sans amélioration nbrg. Ainsi
de suite on incrémente la taille jusqu’a satisfaction du critére d’arrét défini par la longueur
d'alignement maximale (le nombre maximum de colonnes) :

longmax = Zmax(ISiI)

Cela permet de calculer a I’initialisation le nombre maximum de gaps autorisés par rapport a la
séquence la plus longue de I'ensemble de séquences a aligner. Le choix de 1,25 comme facteur permet
a l'alignement d'étre 25% plus long que la séquence la plus longue. Ce choix reposait sur le constat
que la plus part des alignements de références de Balibase contenaient rarement plus de 25% de gaps
dans la séquence la plus longue.

b) La représentation chromosomique d’un alignement

Nous avons appliqué un codage binaire représentant les positions de gaps par O et les résidus
par 1. Une telle représentation améliore la technique de recherche pour des séquences tres longues et

permet d’optimiser I’espace mémoire stockant les alignements.
--aaacgget=---- a4 0011111111000001

aaaaact---acgtc- 1111111000111110
""""" Cgcc-g--- 0000000111101000

c) La population initiale

La procédure de recherche commence par une population initiale PO de taille N générée
aléatoirement. Un alignement aléatoire est obtenu en insérant des gaps au hasard dans les séquences,
sauf dans la plus large. Ainsi, la population initiale PO contiendra N alignements de longueur L = max
|Si|i = 1.n, (n est le nombre de séquences a aligner).

Exemple :  Si: aaacggcta 1S11=9 aaa-cg--geta 111011001111
S2:aaaaactacgte  [S2|=12 aaaaactacgtc 111111111111
S3:egeeg S3]=5 ---¢cge-c--g- 000111010010

L = max | Si |=12, les alignements dans la population PO doivent avoir la méme taille 12.
Donc, on insert aléatoirement (12 — 9 = 3) gaps dans S1 et (12 — 5 =7) gaps dans S3. Pour la séquence
S1 on génére 3 nombres aléatoires de [1...12], soient (4, 7, 8) et pour la séquence S3 on génére 7
nombres aléatoires de [1...12], soient (1, 2, 3,7, 9, 9, 12).

d) Le processus de recherche

A chaque génération t, un nouvel ensemble d’alignements Qt (population de descendants) de
taille N est créé a partir de Pt a l'aide d'opérateurs génétiques. La population (Qt) est améliorée par
I’heuristique GPLS produisant la population Q’t. Une population combinée Rt = Pt U Q’t est formée
pour obtenir 2N alignements. Rt est alors classé en différents fronts de non-domination (F1, F2...),
suivant le principe du tri non dominé (Ranking). Une nouvelle population (Pt+1) est formée en
ajoutant les fronts complets (le meilleur front F1 (élitisme) suivi du deuxieme front F2 et ainsi de
suite) tant que la taille de Pt+1 ne dépasse pas N. Ensuite, une procédure de crowding
(d'encombrement) est appliquée sur le premier front suivant non inclus dans (Pt+1), le F4 par
exemple. Le but de cette procedure est d'insérer les meilleurs individus de F4 dans la population Pt+1
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jusgu'a ce qu'elle atteigne la taille N. Ce processus itératif se poursuit jusqu'a ce que le critére d'arrét
soit satisfait.

- Ranking et Crowding (mécanisme de sélection)

NSGA-II integre un opérateur de sélection, basé sur le Ranking et le crowding. Le Ranking
est défini dans I'espace de recherche, utilisé pour estimer la qualité d’un alignement en attribuant une
valeur scalaire unique (la fitness), au vecteur des objectifs. Il consiste a classer les individus en leur
donnant un rang et d’inclure dans Pt+1 les meilleurs individus (de rangs faibles). La distance de
Crowding (surpeuplement) est définie dans I'espace de recherche, utilisé pour estimer la densité au
voisinage d'un individu. Elle permet d’inclure dans Pt+1 les (N - |Pt+1|) individus de Fi les mieux
répartis au sens de la distance de crowding.

Chaque individu i de la population a deux attributs : rang de non domination irank €t distance
crowding di. Un opérateur de comparaison défini en fonction de ces deux attributs permet de guider
le processus de la sélection avec la répartition uniforme des solutions Pareto.

Soient deux individus i et j, on dit que i est meilleur que j si :

[(irank < Jrank)] 0OuU  [(irank = Jrank) €t (di> dj)].

Avec cette relation pour la comparaison de deux solutions non dominées appartenant a deux
fronts Pareto, on préfere la solution appartenant au front Pareto d’ordre le plus faible. Sinon, dans le
cas ou les deux solutions appartenant au méme front de Pareto (le dernier front pour compléter la
taille de la population parent), on choisit la solution qui a la distance crowding la plus élevée. Le tri
de Crowding des points de dernier front pour compléter la taille N est pris dans 1’ordre décroissant de
leurs valeurs de distance crowding, et les points de la partie supérieure de la liste ordonnée sont
choisis.

- Elitisme

NSGA-II assure qu’a chaque nouvelle génération, les meilleurs individus rencontrés (F1)
soient conservés. M-NSGA-Il est caractérise par l'utilisation d'une population externe PF
(Initialement PF = &) pour stocker les solutions non-dominées. Pour chaque génération t, PF est mis
a jour (PF = F1U* PF) en utilisant I'opérateur d'union non dominé (UY) qui est basé sur le concept de
dominance de Pareto. ALY B est un ensemble contenant toutes les solutions non-dominées les unes
par rapport aux autres. Afin de maintenir la validité des solutions, les colonnes qui ne contiennent
que des gaps sont supprimées.

- L’opérateur de selection pour la reproduction

L’opérateur de sélection pour la reproduction utilisé, permet de choisir aléatoirement les
couples a partir de la population actuelle.
- L’opérateur de croisement

Pour garder le principe de conservation des tailles d’alignement dans la méme génération,
nous avons opté pour le croisement horizontal. Cet opérateur consiste a sélectionner au hasard une
ligne parmi les n séquences des deux parents pour les diviser en deux groupes. Enfin, les groupes
sont échangeés entre ces deux parents pour creer deux nouveaux individus (figure. 27).

101110101111 111011001111 a-aac-g-geta  aaa-cg--geta
111111111111 111111111111 aaaaactacgtc '\ aaaaactacgtc
101101010000 000111010010 €-8e-C-g--m- |, ---egeC--g-
101110101111 111011001111 a-aac-g-geta  aaa-cg--geta
111111111111 111111111111 aaaaactacgic  aaaaactacgtc
000111010010 101101010000 ---cge-c--g-  C-ge-C-g--—-

Figure. 27 croisement horizontal
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- L’opérateur de mutation

L’objectif de l'opération de mutation est de maintenir la diversité au sein de la population,
aprés épuisement de la recherche (exploration et exploitation) dans 1’espace de taille L. Cet objectif
est garanti par l'opérateur d'incrémentation de gap qui permet d’insérer un gap dans tous les
alignements de la population Pt, pour obtenir le nouvel espace composé des alignements de taille
L+1. L’operateur de mutation est effectu¢ aprés un certain nombre de générations successives sans
amélioration nbrg.

NB : Aprés chaque création d’un nouvel individu (par croisement, mutation ou amélioration),
une procédure de vérification de la validité de I’alignement est lancée. Cette procédure détecte les
colonnes contenant que des gaps et les déplace vers la premiere colonne (pour assurer le principe de
conservation de la taille des alignements dans la population actuelle). Cette colonne ne sera pas
comptabilisée dans le score des fonctions objectifs. Afin de maintenir la validité des solutions, les
colonnes qui ne contiennent que des gaps sont supprimées avant d’étre installées dans le front de
Pareto PF.

‘- -aaacggct -+~ - -a- )
aaaaact ---a-acgte . P”I'I
B o

_______ (-gt-._g____ I-?H._a[g e

N . DO11111111000010
g~ -aaacgget - - - -a-  |[0O0ITIIIIII000010| - -aaacgget ----a- ) 1111111000111111
Llaaaaact ---aacgte 01111111000111111 aaaaact ---aacgic o | |pppp000111010000

8 00000000111010000] _______ ¢ot-g - --

———————— cgt-g---- gt-g

MSA

Figure. 28 traitements des colonnes de gaps
e) L’Heuristique GPLS

Le probléme capital dans la plupart d'algorithmes d'alignement est le placement inapproprié
des gaps dans les séquences. Du point de vue biologique il est moins probable que des gaps de la
méme taille se produisent a des positions différentes. Dans ce cas, on doit combiner les gaps proches
en un seul bloc

RP - - - CVCPV RP - - - CVCPV
RPCACP - --V RP - - - CACPV
KPCVCPRQLV KPCVCPRQLV
moins significative plus significative

Dans la réalité, il est moins probable que deux gaps apparaissent trés proches I'un de l'autre.

RP-C--CVPV RP- - - CCVPV
RPCACPL-PV RPCACPL-PV
KPCVCPRQLV KPCVCPRQLV

moins significative plus significative

Un autre type de mauvais placement des gaps est la présence des Tles de caracteres entouré par des
gaps.
RPC----CVC----PVC RPCCVC-------- PVC
moins significative plus significatives

Au niveau de 1’évolution, il vaut mieux avoir des gaps groupés.

Le probléme de calcul d’un MSA peut étre vu (du point de vu biologique) comme un probléme
d'insertion des gaps aux bons endroits. Pour améliorer le résultat d’'un MSA, il faut optimiser non
seulement le nombre de gaps a l'intérieur d'un alignement mais aussi leurs positions (qualité
biologique). L’heuristique de recherche locale GPLS est congue pour effectuer ce travail en deplagant
ou en fusionnant les gaps dans les séquences alignées.
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1) Fusion de gaps.

Cet opérateur commence par générer un nombre aléatoire (de 1 a n) pour désigner le nombre
de séquences (1 < nb < n) impliqué dans cette opération. Ensuite il sélectionne les nb séquences au
hasard pour chaque descendant produit par NSGA-II. Enfin il choisit les gaps les plus proches et les
fusionne ensemble dans chaque séquence élue. Le rattachement est effectué a gauche ou a droite.

Exemple : nb =2, S; contient 3 blocs de gaps et Sz contient 2 blocs.
S1: 111001101001

Les deux bl S* 001100111011, plus proches (bloci , bloci+1) d’une séquence sont identifiés par le
111011101111
minimum de 1 les bepdrdnl rour Sp distance (bloci, blocy) =2, distance (bloc, blocs) =1, donc on

fusionne le bloc; vers le blocs ou I’inverse. Le résultat de la fusion donne 1’alignement suivant :

S1: 111001101001 111001100011
S2: 001100111011 E::> 001100111011
S3: 111011101111 111111001111

Cet opérateur améliore le deuxi€iiic vuyouur purayus 1w vunvac€nation des gaps permet de minimiser
la pénalité affinée (favorise un large gap plutét que de nombreux petits). C’est un facteur
d’intensification. Si cette nouvelle solution améliore le premier objectif alors elle domine 1’ancien
alignement, sinon les deux alignements sont incomparables.

2) Changement de position des gaps

Cet opérateur commence par générer un nombre aléatoire (de 1 a n) pour désigner le nombre
de séquences (1 < nb < n) impliqué dans cette opération. Ensuite il sélectionne les nb séquences au
hasard pour chaque descendant produit par NSGA-I1I. Enfin il sélectionne un bloc de gaps puis une
position au hasard. Le bloc de gaps est ensuite déplacé vers la position choisie au hasard. Dans le cas
de déplacement proprement dit, cet opérateur garde la méme valeur du deuxiéme objectif, car nous
aurons le méme nombre de blocs de gaps avec le méme nombre de gaps d’extension pour chaque
bloc. Mais le premier objectif peut étre amélioré (par ce simple déplacement), dans ce cas la nouvelle
solution domine 1’ancienne.

Exemple : St 111001101001 nh=1 S, blocs, position 2.
Sz2: 001100111011

S 111011101111
Le résultat du déplacement donne 1’alignement suivant :

S1: 111001101001 100110011011
Sz 001100111011 5> 001100111011
Dans le cas de déplace S 111011101111 111011101111 Je destination contient un gap) alors

cet opérateur améliore le deuxiéme objectif (fu3|on des blocs). Exemple (nb=1, S1, blocs, position 5)

S1: 111001101001 111000011011
Sz: 001100111011 E::> 001100111011
Sa: 111011101111 111011101111

111.2) NW (algorithme de Needleman et Wunsch)

La méthode exacte de programmation dynamique NW réalise un alignement
mathématiquement parfait avec une complexité de calcul trés élevée (qui augmente
exponentiellement avec la taille de I’alignement). Pour cette raison nous allons appliquer cette
méthode sur un petit sous ensemble de quelques alignements du front Pareto actuel selon une
probabilité p aprés épuisement de la recherche dans I’espace d’alignement de taille L et avant le
passage a I’espace d’alignement de taille L+1 par 1’operateur de mutation. Le principe général de
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I'algorithme consiste a remplir pas & pas une table de gauche a droite et de haut en bas. Pour
I’alignement de deux séquences de longueur 4 et &, on utilise une table de taille [4+1, A+1].

Pour le calcul du score optimal, on utilise la matrice de similarité Blousmx (BM) et les gaps a
coQt constant (pour les gaps a colt affine, rien ne permet de savoir s’il s’agit d’une ouverture ou d’une
extension de gaps). La fonction objectif utilisée est définie par le systéme de score nw(x, y) permettant
d’estimer 1’appariement de deux symboles x,y € 2'u {-}.

BM(x,y) six+— et y+—

nw(x,y) = 0 six=— et y= —
—1 six =— ou_exclusif y= —
L’algorithme opére en trois étapes :
- Initialisation
Tab[0,0]=0

Tab [i, 0] = Tab [i-1, 0] + nw (xi, -) pour tout i de 1 & 4
Tab [0, j] = Tab [0, j-1] + nw (-, y;) pour tout j de 1 &
- Calcul des scores et remplissage de la matrice
Tabli —1,j — 1] + nw(x;,y))
Tab[i,j] = max{Tab[i —1,j] + nw(x;, —)
Tab[i,j — 1] + nw(—,y;)
Pour chaque case, 3 cas possibles pour calculer le score maximum : substitution, insertion ou
délétion (par rapport a une séquence).

Exemple I’alignement de deux séquences MPRCLCQR et PYRCKCR :

- M P R C L C Q R
-— 0 -2 -4 -6 -8 -10 -12 -14 -16
P -2 -1 1 -1 3 -7 -9 11
Y -4 -3 1 0 -2 4 -6 -8 -10
R -6 -5 3 2 0 2 -4 -6 -5
C -8 -7 5 0 5 3 1 -1 -3
K -10 -9 7 -2 3 4 2 0 -2
C -12 11 9 -4 1 2 7 5 3
R -14 -13 -11 -6 1 0 5 6 8

Table. 8 Matrice de construction de I’alignement
cas : score(-,-)=0, score(x,-)=-2, score(x,y)=-1, score(x,x)=2
- Calcul de I’alignement en remontant dans la matrice (tracage en arriére)

Tracage des fleches vers I'origine, marquez un chemin de la cellule en bas a droite vers la
cellule en haut & gauche en suivant la direction des fléches. A partir de ce chemin, la séquence est
construite selon ces regles : Une fleche diagonale représente une correspondance ou un
mésappariement, de sorte que la lettre de la colonne et la lettre de la ligne de la cellule d'origine
s'alignent. Une fleche horizontale ou verticale représente un indel. Les fleches horizontales aligneront
un gap sur la lettre de la ligne, les fleches verticales aligneront un gap sur la lettre de la colonne. S'il
y a plusieurs fleches parmi lesquelles choisir, elles représentent un embranchement des alignements.
Si deux branches ou plus appartiennent toutes a des chemins allant du coin inférieur droit a la cellule
supérieure gauche, ce sont des alignements également envisageables. Dans ce cas, notez les chemins
comme candidats d'alignement. Needleman et Wunsch nomment ce passage le chemin des scores
maximum : on commence par le plus haut score, vers le plus haut score parmi les trois cases (i-1, j-1)
(i-1, j) et (i, j-1) et ainsi de suite jusqu’a la case (1,1). Dans 1’exemple précédent, on commence par
la case (7,8) ayant le plus haut score = 8 (table. 9). Dans ce cas, les scores des 3 cases (6,7) (6,8) et
(7,7) sont respectivement 5, 3 et 6. Donc, le parcours de la matrice sera vers la case (7,7) ou le score
est le plus grand soit 6. Le parcours final de la matrice transformée est le suivant :
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—_ M P R C L C Q R
—_ 0 -2 -4 6 8 -10 -12 -14 -16
P -2 1 1 1 -3 -5 7 -9 11
Y -4 3 -1 0 -2 -4 -6 -8 10
R -6 5 -3 3 0 -2 -4 -6 -5
C -8 7 -5 0 5 3 1 -1 -3
K -10 '] -7 -2 4 2 0 -2
C 12 -11 -9 -4 1 2 7 5 3
R 14 -13 11 -6 -1 0 5 6 8

Table. 9 Chemin de [’alignement
Le mouvement diagonal qui correspond au passage de la case (i, j) a la case (i+1, j+1). C'est
le mouvement que I'on privilégie. Le mouvement vertical qui correspond au passage de la case (i, j)
a la case (i, j+1), ce qui donne une insertion sur la séquence en i. Le mouvement horizontal qui
correspond au passage de la case (i, j) a la case (i+1, j), ce qui donne une insertion dans la séquence

en j. L’alignement optimal est :
M P — R C L C Q
—-— P Y R C K C -—

La méthode exposée pour 2 séquences est généralisable pour un nombre quelconque n de
séquences en employant une table de score n-dimensionnelle. La représentation graphique est
toutefois difficile a réaliser méme pour n=3. Sur n séquences, pour calculer le score maximum nous
avons 2"-1 cas possibles :

Pour n =2 nous avons 3 possibilités : |G-1,j-1) | G-1,)
(i jD) |-

De méme pour n = 3 nous avons 7 possibilités : L’alignement de trois séquences de longueur

A, et 4 utilise un cube de taille [4+1, 6+1 A+11

- Initialisation

Tab [0, 0,0] =0

Tab [i, 0, 0] = Tab [i-1, 0, 0] + SP (xi, -, -) pour tout i de 1 a4

Tab [0, j, 0] = Tab [0, j-1, 0] + SP (-, yj, -) pour tout j de 1 a &

Tab [0, 0, k] = Tab [0, 0, k-1] + SP (-, -, z) pour tout j de 1 & 45
Tabli—1,j —1,0] + nw(x;,y))

Tab[i,j,0] = max<Tab[i —1,j,0] + nw(x;, —) Pourtoutidela fetjdelat
Tabli,j — 1,0] + nw(—,y;)
Tabli — 1,0,k — 1] + nw(x;, zx)

Tab[i,0,k] = max{Tab[i —1,0,k] + nw(x;, —) Pourtoutidela hetkdela
Tab[i,0,k — 1] + nw(—, z,)
Tab[0,j — 1,k — 1] + nw(y;, z)

Tab|0,j, k] = max{Tab[0,j — 1, k] + nw(y;, —) Pourtoutjdela betkdelafs
Tab[0,j,k — 1] + nw(—, z;)

- Calcul des scores et remplissage de la matrice
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(Tabli —1,j — 1,k — 1] + SP(x;, ¥}, Z)
Tabli—1,j,k] + SP(x;,—,—)

Tabli,j — 1,k] + SP(—,y;,—)
Tabl[i,j, k] = max{ Tabli,j,k — 1] + SP(—, —, z)

Tabli,j — 1,k — 1] + SP(—, v}, z)
Tabli—1,j,k — 1] + SP(x;, —, zx)
Tabli—1,j — 1,k] + SP(x;, ¥, —)

\
Lescore SP: SP(x;,¥;,2;) = nw(x;, y;) + nw(x;, z) + nw(yj, zx),

SP(—,yj,Zk) = nw(—,yj) + nw(—,z) + nw(yj,zk),
SP (xi, -, =) = nw(Xi, -) + nw(Xi,-) + nw(-, -) = -1+ (-1) + 0 = -2 (gaps a codt constant)

Le principe d’alignement exposé pour deux et trois sequences peut étre généralisé a un nombre
de séquences n > 3 quelconque. Le principe reste le méme, il est nécessaire d’utiliser une table en
dimension n, dont la taille est le produit cartésien des longueurs de chacune des séquences [4+1,
b+1,..., h+1].

Le meilleur alignement multiple de n séquences est calculé a I'aide d'un hyper-cube n-
dimensionnel Tab. Définissant Tab [p1, pz, ..., pn] comme étant le meilleur score pour aligner les
préfixes de longueurs p1, pz, ..., pn des séquences Sy, Sa,..., Sn respectivement.

Tab[0,0,..,0] =

Tab[py, 0z, -, Pnl = maxse{O,l}",siO{Tab[pl — €,P2 — &2, Pn — En] + SP(glxplr e gnxpn)}
€ = (&, &, ..., &) € {0,1}" est un vecteur qui indique les directions de progression de lI'alignement
dans I'nyper-cube, (si &; = 0 alors &;x,, = —). Lataille de I'hyper-cube est ([Ti_;(; + 1)), ou li est

la longueur de S;, ou le calcul pour chaque entrée considére 2" —1 autres.

Remarque : I’algorithme MSA ainsi que 1’algorithme DCA sont référencés dans la littérature
dans la catégorie des algorithmes exacts. Toutefois, dans les deux cas il s’agit de méthodes basées sur
des heuristiques, 1’appellation « algorithmes exactes » est abusive. L’appellation « algorithmes basés
sur une méthode exacte » semble plus appropriée (Derrien, 2008).

Pour profiter de la puissance de la méthode exacte tout en respectant un temps de calcul
raisonnable nous avons développé une heuristique progressive basée sur 1’algorithme de Needleman-
Wunsch. Cette heuristique fonctionne plus rapidement que la méthode exacte, mais sans aucune
garantie de trouver le meilleur alignement possible, elle garantit plutdét une solution proche de
I’optimale. Cette méthode est appliquée sur des sous problémes générés a partir de certaines solutions
du FP pendant le processus d'optimisation, contribuant a améliorer la qualité des solutions. Elle est
essentiellement basée sur I’alignement par paire, étendu pour aligner une séquence avec un
alignement. Elle commence par aligner a la fois les trois ou les deux sous-séquences les plus longues,
puis d'ajouter les autres une par une.

Les principales étapes de l'utilisation de 1’algorithme progressif basé sur la méthode exacte de
Needleman-Wunsch peuvent étre résumées comme suit :

- Générer des sous-problemes de petite taille A :

a partir d'un alignement A € PF de taille L et de valeur objectif (F1, F2), déterminer un sous-

alignement SA de A colonnes de valeur (f1, f2) A
K M R S S T ‘V A A C S H K [A R
| L K R A S W Y |A C H \Y R
M K M R S T T W D V A C L
M | K N A A S W Y |A A H S vV M L
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Les A colonnes sont enlevées de 1’alignement complet et les colonnes restantes (L-1) sont

fixées a leurs valeurs (F1 - f1, F2 - f2)

K M R S S T A R

| L K R A S W Y R
M K M R S - T T W L
M | K N A A S W Y L

Un sous probleme sera déterminé en supprimant tous les gaps dans le sous-alignement, afin
d’obtenir les sous séquences a aligner par la méthode exacte mono-objectif. Cela permet de créer de

nouvelles instances de la solution incompléte

V. A A C S H K s: V A A C S H K
ACHV - - - N2 A CH WV

D VA C A - - 33 D V A C A

A AH SV M - s A A H S V M

- appliquer NW mono-objectif sur le sous alignement
Aligner a la fois les 3 sous-séquences les plus longues par la méthode NW

s V A A C S H K
44 A A H S V M
s3: D V A C A

Le résultat de I’alignement :

\ c S K
S V. M
b v A - C A

Aligner la sous-séquence s2 avec 1’alignement trouvé en appliquant 1’algorithme NW. Nous pouvons
construire la matrice de score initiale en ajoutant la quatrieme séquence comme le montre la table.
10. Il est intéressant de noter que les deux étapes de I'algorithme (c'est-a-dire 1’étape d'initialisation
et de remplissage) ont été adaptées pour prendre en charge l'alignement progressif d'une séquence
avec un alignement.
- Initialisation
Tab [0,0] =0
Tab [i, 0] = Tab [i-1, 0] + nw (x;, -,-,-) pour tout i de 1 & 4
Tab [0, ] = Tab [0, j-11+ nw (-, yj1, yj2, ¥j3) pour tout j de 1 a6
BM(x,y) six+— et y+ —
nw(x,y) =4 0 six=— et y= — si on prend BM = Blosum62
—1 six =— ou_exclusif y= —
Pour la premiére colonne chaque caractére sera aligné a trois gaps.

Tab[1, 0]= Tab[0,0] + nw(A,-,-,-) = 3*nw(A,-) = -3.
Tab[2, 0]= Tab[1,0] + nw(C,-,-,-) = -3 + 3*nw(C,-) = -6. Etc.
Pour la premiére ligne
Tab [0,1] = Tab[0,0] + nw(-,-,-,D) = 3* nw(-,D)= -3.
Tab [0, 2]=Tab [0, 1] + nw (-, V, -, V)
= -3+ nw(-,V) + nw(-,-)+ nw(-,V) + nw(V,-) +nw(V,V)+ nw(-,V)
=3-140-1-1+blosum62 (V,V)—1 =-7+4="-3
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- construction
Tabli —1,j — 1] + nw(x;, ¥j1, Yj2, ¥j3)
Tab[i,j] = max{Tabli —1,j] + nw(x;, —,—,—)
Tabli,j — 1] + nW(_, yjl»ij»YjS)

- - Vv A A C S H K Yjz
- - - A A H S M Yiz
- D \' A - C A - - Yis

- 0 -3 -3 6 6 6 9 2 -3

A -3 -6 22 21 | 20 | 20 | 23 16 11

C -6 -9 -6 17 | 22 | 38 | 41 | 34 29

H -9 -11 -10 | 13 | 18 | 34 | 40 40 35

V] -12 -15 -2 9 14 | 30 | 36 36 35

xi  Table. 10 Matrice de construction de I’alignement

Le résultat du sous alignement S4 " est :

- \ A A C S H K
- - A A H S \ M
D \ A - C A -
- - A - C - H \

Recalculer le score du nouveau sous-alignement obtenu dans 1I’espace multiobjectif (f’1, f72) :
Si (1, /"2) domine ou incomparable a (f;, f2)
Alors
Placer le nouvel alignement dans la solution incompléte pour obtenir I’alignement A” (F1-fi+/"1, Fo-fo+f72)
PF=A"U'PF
Finsi
La nouvelle solution A’ aprés application de 1’algorithme N'W sur le sous probléme de taille A :

i |
- - K M R S - ST - -!'- V A A C S H K EA R
I L K - R - AS - WyY!- - A A H SV : R

M - K M R S - T T W -iD V A - C A - - i. L

M I K - N AAS - WVYi- - A - C - H V : L
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I11.3) schéma général de I’algorithme hybride NW-M-NSGA-I1

Initialisation

. Entrée (n séquences protéiques : Si,...Sn)

. L =max |Si|iz.n (* la longueur initiale des alignements est égale a la plus large des séquences
t =0 (* génération initiale

. PO = N alignements de longueur L (* génération de la population initiale en insérant des gaps

. longmax = 5/4 * max |Si|i=1.n (* critére d’arrét de 1’algorithme : L = longmax

. nbrg =5 (* nombre de générations successives sans amélioration pour 1a mutation

.A =10 (* lataille de la sous-séquence a traiter par I’algorithme exacte Needleman-Wunsch
.PF =g (*initialement le Front de Pareto est vide

.COg =0 (*compte le nombre de générations successives sans amélioration

10. p=0.75 (* la probabilité pour appliquer NW

11. Arréter la recherche

L = longmax+1

M-NSGA-11 (figure 26)

12. PF*! = PF (* sauvegarder le front de Pareto avant la mise a jour
13. M-NSGA-II (entrée : Pt ; sortie : Pt+1, PF = F1 ¢ PF)

14. PF'= PF (* sauvegarder le front de Pareto aprés la mise a jour
15. évaluation-d’amélioration (entrée : PF', PF"! ; sortie : COg)
16.t=t+ 1 (* la prochaine génération

\I/ . Mutation
Faux Vral | e Ajouter un gap dans chaque séquence de Pt
COg = nbrg 17. Si = SiU{-}, VSieA,, VAjePt /i=1..netj=1..N
18.L=L+1
19. COg = 0 (* réinitialisation
20. Alea = générer un nombre aléatoire entre [0..1]

v

Vrai Faux

\L Alea<n

NW

21. Sélectionner aléatoirement 3 alignements A; du FP
22. Générer 3 sous problémes SA; de taille A & partir des 3 alignements (A;) sélectionnés
23. Pour i de 1 a 3 faire

NW-mono-objectif (entrée : SA;, Ai; sortie : SAi, 47%)

Si SAi est incomparable a (ou domine) SA;

Alors PF = A;” U9 PF

Finsi

Fin pour

- Procédure évaluation-d’amélioration

Cette procédure permet de suivre I'évolution des points non domines, générés entre les
itérations successives. Principalement, il y a trois aspects pour determiner lI'amélioration d'un
ensemble de solutions (Okabe et al., 2003): la cardinalité (le nombre de solutions), la convergence
(précision) et la diversité (distribution et étalement). Un grand nombre de métriques a été propose
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dans la littérature pour comparer les ensembles de solutions (fronts de Pareto). L'hypervolume (HV)
(Zitzler and Thiele, 1999) est la métrique la plus utilisée dans la littérature, puisque HV (ou S-
métrique) est la seule métrique unaire capable de mesurer les trois aspects (précision, diversité et
cardinalité).

Pour mettre a jour le compteur COg, il est nécessaire de comparer les solutions non dominées
obtenues & la génération t avec celles obtenues a la genération t-1, le long des itérations. Par
conséquent, HV ne convient pas en raison de sa complexité de calcul. Ainsi, la cardinalité et une
métrique intuitive basée sur le point idéal (IP) ont été utilisées. lls ne prennent pas beaucoup de temps
et sont faciles a appliquer (Mahdi and Nini, 2021). La cardinalité est utilisée pour mesurer
I'amelioration de la diversité tandis que I'lP est utilisé pour mesurer I'amélioration de la convergence
(intuitivement, il y a une amélioration de la convergence si IP (PFY) domine IP (PF'Y)). Mais la
métrique IP proposée n'est pas cruciale pour déterminer I'amélioration de la convergence lorsque
IP(PFY) et IP(PF'Y) sont incomparables. Dans ce cas, une métrique binaire nommée C-métrique
(Zitzler & Thiele, 1999) est utilisée pour fournir des informations sur la convergence. C(PF!, PF'?)
donne la fraction des solutions dans PF™* qui sont dominées au moins par une solution dans PF'. Ainsi,
C(PF', PF*1) = 1 signifie que toutes les solutions de PF* sont dominées par au moins une solution de
PF!, tandis que C(PF, PF"1) = 0 implique qu'aucune solution de PF"! n'est dominé par une solution
dans PF'. C(PF', PF*1) > C(PF*1, PFY) indique une amélioration de la convergence.
|{b € PFt~1/3a € PF':a dominates b}|

C(PF., PFt-1) =
( ) P

évaluation-d’amélioration (entrée : PF', PF*! ; sortie : COg)
Si |PFY > |PFYY  (* cardinalité
Alors COg =0 (* amélioration de la diversité
Sinon si IP (PFY) domine IP (PF*?)
Alors COg =0 (* amélioration de la convergence
Sinon si IP (PFY) incomparable to IP (PFY)
Alors si C (PF!, PFtY) > C (PF*2, PFY
Alors COg=0 (* amélioration de la convergence
Sinon COg=COg +1 (* pas d’amélioration
Finsi
Sinon COg = COg + 1 (* pas d’amélioration IP (PF*) domine IP (PFY)
Finsi

Finsi

Finsi
- Complexité temporal de I’algorithme NW-M-NSGA-I11

Au-dela de deux séquences, le probleme devient rapidement trés complexe car 1’espace des
alignements possibles explose. Le NW-M-NSGA-II proposé est composé de deux algorithmes
principaux : M-NSGA-II et NW. La complexité temporelle de M-NSGA-II est O(MN?), ot N est la
taille de la population et M le nombre d'objectifs (la complexité temporelle de GPLS est constante).
Par contre, NW a une complexité exponentielle, dans le pire des cas de O(k? 2k AX), avec k séquences
de longueur A, ou A=10 est la taille du sous-probléeme. Dans le pire des cas, la complexité totale est
(O(MN?)+ O(Kk? 2% A%)). En pratique, la complexité temporelle est bien moindre, car la fréquence
d'utilisation de NW est réalisée apres 5 générations sans amélioration avec la probabilité 0.75.

V1) Evaluation des performances

La stratégie d'optimisation étant établie, il nous reste a évaluer la qualité de la méthode
proposée. Deux types de mesure sont considérés pour évaluer les performances d’un algorithme
d’optimisation : le temps d’exécution et la qualité de la solution obtenue. Pour les méthodes exactes
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(mono ou multiobjectif) seule la mesure du temps est considérée puisque la qualité des solutions est
absolue (la solution optimal ou le front de Pareto optimal). Cependant, le temps de calcul pour trouver
cette solution ou ce front de Pareto par des méthodes exactes augmente de fagon exponentielle avec
la taille du probléeme. C’est ce temps de calcul excessif qui classe MSA dans les problémes NP-
difficile. En terme de complexité temporelle, on considére généralement qu’un algorithme est plus
efficace qu’un autre si son temps d’exécution du cas le plus défavorable a un ordre de grandeur
inférieur. Dans le cas des méthodes approchées (mono ou multiobjectif) les deux types de mesures
sont considérés. En effet, le but est de développer des algorithmes les plus efficaces possible en temps
de calculs (raisonnable), en qualité de solutions produites et pouvant traiter des problémes de grande
tailles.

En optimisation mono-objectif, la présence d’ordre total entre les solutions rend la mesure (la
comparaison) de qualité évidente. En optimisation multiobjectif, la mesure de qualité nécessite
I’évaluation d’un ensemble de solutions de compromis. La convergence vers le front de Pareto et la
préservation de la diversité des solutions sont les deux propriétés importantes pour I’'évaluation d'un
algorithme en termes de qualité des solutions obtenues. De nombreux indicateurs de performances
ont été proposés dans la littérature (La mesure S, La métrique C, la mesure de contribution,
I’entropie,...).

Dans le probleme d'alignement multiple de séquences I’enjeu est double, on doit trouver des
solutions mathématiquement efficaces (mesure S, métrique C,...) et biologiquement acceptables. Un
moyen utilisé pour tester I’efficacité biologique des méthodes d’alignement est d’effectuer des
statistiques sur des bases d’alignements de références comme Balibase, qui permettent d'estimer la
signification biologique des résultats. Pour estimer les performances de notre algorithme nous allons
¢tablir une stratégie d’évaluation (un protocole expérimental).

V1.1) protocole expérimental

Dans cette section, nous allons détailler la méthodologie expérimentale suivie : -Trouver le
jeu de parameétres menant a des meilleures performances de I'algorithme. - Montrer la performance
de I’approche multiobjectif par rapport a I’approche mono-objectif. - Présenter 1’avantage de
I’approche hybride en utilisant une méthode exacte. - La comparaison de la signification biologique
des algorithmes proposés avec les autres méthodes de la littérature. Les algorithmes proposés ont été
implémentés dans MATLAB R2016b, sur PC (i5, 3230M, CPU 2.60GHz 2.60 GHz, RAM 4 Go et Win7 64 bits).

VI1.1.1) Le réglage des parametres

Afin d'adapter au mieux le comportement de la méthode au probléme posé, il est important de
trouver le jeu de paramétres menant a des meilleures performances de l'algorithme. Il est donc
indispensable d'étudier l'influence de chaque parametre sur le comportement de I'algorithme.
Cependant, le réglage du comportement de I'algorithme en fonction de ses paramétres déterminants
est une tache fastidieuse et colteuse en temps.

Les paramétres déterminants dans la méthode proposée sont :

- N : la taille de la population,

- longmax : La longueur maximale d'alignement atteint pour arréter le processus de recherche.

- nbrg : nombre de générations successives sans amélioration pour incrémenter la longueur de
I’alignement.

- lamatrice de similarité : Le choix d’une matrice de substitution gouverne le systéme de score
donc influence les résultats obtenus. La matrice de similarité utilisée est Blosumx (tel que x = 30, 62
ou 100) selon I’instance du probleme étudié.

- nombre de sous problémes :
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- A : la taille des sous problémes
- 1 : la probabilité d’évocation de I’algorithme exacte NW.

R TIA . 25 . ] :
Le critére d’arrét longmax est fixé a ;maX(|Si|), Ce choix est basé sur le fait que la plus

part des alignements de références de Balibase (une signification biologique) contenaient rarement
plus de 25% de gaps dans la séquence la plus longue. Afin d'ajuster empiriquement les parametres
affectant la qualité des résultats, plusieurs exécutions ont été effectuées sur I'instance BB11001 de
I’ensemble de données RV 11 de Balibase qui est composé de quatre séquences (laab_, j46_A,
1k99 A, 2lef_A). RV11 est I'un des ensembles de données les plus informatifs de Balibase (Kemena
& Notredame, 2009).

- la matrice Blosum62 donne de meilleurs résultats pour 1’instance BB11001 par rapport a
Blosum30 et Blosum100.

- Un des parametres déterminant est le nbrg qui compte le nombre de générations successives
sans amélioration, afin d’incrémenter la longueur des alignements, en ajoutant un gap dans chaque
ligne (L=L+1). Si la valeur de nbrg est grande on risque de trop explorer (inutilement) I’espace de
recherche, qui est défini par les alignements de taille L, et le temps d'exécution risque alors d’étre
trop long. A T’inverse pour nbrg faible on risque de ne pas avoir le temps nécessaire pour bien
exploiter I’espace de solutions de taille L, et I’incrémentation se fait tres rapidement. Ce parametre
permet de révéler la capacité de 1’algorithme a poursuivre la recherche tout en améliorant les résultats.
Pour trouver la bonne valeur de nbrg, 10 exécutions ont été effectuées en utilisant 1’algorithme M-
NSGA-I11 sur I'instance BB11001 avec une population de taille N=10, en faisant varier graduellement
nbrg.

M-NSGA-I1: BB11001, N=10, Blosumé2.

nbrg nbrg nbrg nbrg nbrg nbrg nbrg nbrg nbrg nbrg
=1 =2 =3 =4 =5 =6 =7 =8 =9 =10

254 75.9 147.6 229.7 293.3 368.4 475.9 494.2 489.4 513.6

Nbr-Gén-avec-
Amélioration
Nbr-Gén-sans-
Amélioration
Nbr-Total-Gén 43.4 129.1 251 393.9 497.8 640.6 855 971.8 991.6 1047.3

18 524 103.4 164.2 204.5 2722 379.1 477.6 502.2 533.7

% du nombre de
générations avec | 58.53% | 58.79% | 58.80% | 58.31% | 58.92% | 57.51% | 55.66% | 50.85% | 49.35% | 49.04%
amélioration

Table. 11 Le pourcentage du nombre de générations participant a I’amélioration

La table 11, montre la moyenne en nombre de générations (avec et sans) amélioration de dix
exécutions en fonction du nombre de générations successives sans amélioration (nbrg). Selon les
résultats 1’operateur de mutation augmentant la taille de 1’alignement chaque 5 génération successive
sans amélioration. Notons que ce nombre peut ne pas donner le méme résultat pour une autre instance
du probléme.

- Il est clair qu’une population de petite taille permet d’un c6té, un bénéfice considérable en
temps de calcul global et d'un autre c6té, elle augmente le risque de convergence prématurée. Par
consequent, il est important de déterminer d’une maniére empirique une population aussi petite que
possible. Pour cela, 10 exécutions ont été effectuées en utilisant ’algorithme M-NSGA-II sur
I'instance BB11001, avec nbrg=>5 et en faisant varier la taille N = 10, 20, 30, 40, 50, etc. en mesurant
I’hypervolume HV (la surface délimitée par le front et le point Nadir). Chaque front de Pareto est
alors formé par I'union non dominée des 10 fronts obtenus (PF = UL, ,,Pf;) avec le temps moyen
des 10 executions.
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M-NSGA-I11: BB11001, nbrg=5, Blosum62.

N 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Temps (S) 3.2 5.18 6.75 9.76 | 11.88 | 15.83 | 22.76 | 24.96 | 30.61 | 33.75
HV 8065 | 10221 | 14696 | 17543 | 16844 | 17602 | 17864 | 18273 | 18935 | 18346
Q = HV/HV1 1.27 1.82 2.18 2.09 2.18 2.22 2.27 2.35 2.27

r = Q/temps 0.245 | 0.270 | 0.223 | 0.176 | 0.138 | 0.097 | 0.091 | 0.077 | 0.067

Table. 12 le rapport qualité-temps en fonction de la taille de la population

Dans la table 12, Q représente le taux d’amélioration (en terme de métrique S) par rapport au
résultat obtenu pour N=10 et cela, pour chaque N de 20 a 100. Le terme r représente le rapport entre
le taux Q et le temps moyen. Plus ce rapport est grand meilleur est le résultat (dans ce cas la taille
N=30 donne le meilleur rapport qualité-temps).

- Pour réduire le temps de calcul colteux de I'algorithme exact, la contribution de NW est
appréciée selon la probabilité pu = 0.75 aprés I’operateur de mutation (i.e. aprés 5 génération
successive sans ameélioration). Trois sous-problémes de taille A = 10 sont générés a partir des
solutions choisis du front Pareto actuel.

V1.1.2) Performance de I’approche multiobjectif par rapport au mono-objectif

Dans cette étude nous allons montrer la performance de 1’approche multiobjectif par rapport
a I’approche mono-objectif. L’algorithme mono-objectif utilisé dans cette étude est I’algorithme
mémeétique (GPLS-GA) incorporant un algorithme génétique et 1’heuristique GPLS. Cette méthode
utilise la méme stratégie de 1’algorithme multiobjectif M-NSGA-II proposé.

PO (N)
l l Nouvelle Population
N
Pt (N) e y
+ Operateurs Génétiques Az Elitism A
Ot (N) N les N meilleurs aliznements » -
v GPLS Ax Ax
Q't(N) A Pt+1 (N)
+I—"l uQ't 1l — - :’
- - Rejetés "
Rt (2N) Tri décroisant Az

Figure. 29 Schéma général de [’algorithme mono-objectif GPLS-GA

L’algorithme mono-objectif utilise la fonction scalaire SP qui combine les valeurs de récompense et
de pénalité, permettant ainsi, d’obtenir un seul alignement.

n-1 n n
SP = max[z Z sc(Sl-,Sj) — Z cout_ gaps (S;)]

i=1 j=i+1 i=1

En multiobjectif nous utilisons les deux termes (récompense et pénalité) de SP séparément,
comme deux fonctions objectifs a optimiser simultanément et qui sont contradictoires.

n-1 n n
fi = max Z Z sc(Si,S)) fo = minZ cout_gaps (S;)
i=1 j=i+1 i=1
L’optimisation de ces deux fonctions simultanément permet ainsi, d’obtenir un ensemble de
solutions intéressantes. Cet ensemble de Pareto peut contenir la meilleure solution d'une formulation
mono-objectif, mais aussi de nombreux autres alignements qu'il n'est pas possible de trouver du tout
par l'approche mono-objectif. Le calcule (la soustraction) f; — f> pour toutes les solutions du front
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Pareto permet de lister les scores SP de la formulation mono-objectif : SPi = max (f1 — f2)i pour
i=1..|FP|, (|FP]| est la cardinalité de I’ensemble du front de Pareto). SP;i est la meilleure solution
(mathématique) obtenue par la méthode multiobjectif pour la formulation mono-objectif.
L’algorithme GPLS-GA

Initialisation

. Entrée (n séquences protéiques : Si,...Sn)

. L =max |Si|iz.n (* la longueur initiale des alignements est égale a la plus large des séquences

t = 0 (* génération initiale

. PO = N alignements de longueur L (* génération de la population initiale en insérant des gaps

. longmax = 5/4 * max |Si|i=1.n (* critére d’arrét de 1’algorithme : L = longmax

nbrg =5 (* nombre de générations successives sans amélioration pour passer a I’espace de taille L=L +1
COg =0 (*compte le nombre de générations successives sans amélioration, utilisé pour incrémenter les gaps
. A= -0 (* le score de la meilleure solution avant la recherche

O ~NOUIAWN P

Vrai

9. Arréter la recherche

L = longmax + 1

GPLS-LS (figure 29)

10. At = A, (* sauvegarder le score de la meilleure solution précédente

11. PGLS-GA (entrée : Pt ; sortie : Pt+1, A;) (*Asest le score de la meilleure solution actuelle
12. si A; > A alors COg = 0 sinon COg = COg + 1 finsi

13.t=t+ 1 (* la prochaine génération

Faux

14. Si = Si U{-}, VSieA|, VAjePt/i=1..net j=1..N (* Ajouter un gap dans chaque séquence de Pt
15. L =L + 1 (* incrémentation de la longueur des alignements par un gap
16.COg =0 (* réinitialisation pour le nouvel espace (L+1)

Nous appliquons ces deux méthodes au sous ensemble de données RV11 (BB11001,
BB11005 et BB11013) de Balibase. BB11005 est composé de quatorze séquences (1b8g_A, 1lc5_A,
1bw0_A, 1d2f A, 1dty A, 2dkb_, 2gsa_A, lohv_A, 1b50 A, 1fg3_A, 1lhlc_A, 1jg8 A, lax4 A,
lajs_A). BB11013 est composé de cing sequences (lidy , 1hst A, 1tc3 C, laoy , ljhg_A). La
table 13 présente les résultats obtenus (pour 10 exécutions) montrant la supériorité de 1’approche
multiobjectif par apport a 1’approche mono-objectif du point de vu mathématique. Du point de vu
biologique la variété de solutions du front Pareto nous donne souvent le choix pour une solution
préférée.

BB11001 BB11005 BB11013

(Blosum62) | (Blosum30) | (Blosum30)

GPLS-GA  (SP) 208 1376 -577
M-NSGA-Il  (SPi=max (f1 — f2)i) 237 3843 -466

Table. 13 les résultats en termes de SP monoobjectif
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V1.1.3) évaluation de ’apport d’une méthode exacte dans I’hybridation

Dans cette étude nous allons montrer I’avantage de ’approche hybride en utilisant une
méthode exacte. Nous allons comparer M-NSGA-1I et NW-M-NSGA-II sur le sous ensemble de
données RV11 (BB11001, BB11005, BB11013) de Balibase. La figure 30 montre la boite a
moustaches, qui illustre la distribution des valeurs d’hypervolume calculées par M-NSGA-I1 et NW-
M-NSGA-II sur les instances BB11001, BB11005 et BB11013 au cours de 30 différentes exécutions
(si l'effectif de I'échantillon est trop petit, les quartiles et les valeurs aberrantes apparaissant dans
la boite @ moustaches risquent de ne pas étre significatifs).

D'apreés les résultats de la distribution de la métrique d'hypervolume illustrée dans la figure
30, il est clair que NW-M-NSGA-II donne de meilleurs résultats (convergence et diversité). On voit
que sur les 30 fronts Pareto obtenus, 23,33% en BB11001, 6,67% en BB11005 et 26,67% en BB11013
produits par NW-M-NSGA-II donnent de meilleurs résultats que tous les fronts produits par M-
NSGA-II.

HV BB11001 HV BB11005 HV BB11013

17000 +— 1.30E+06 22500 —

16000 | —— L ‘

15000 + [ ‘

14000 +

13000 +

12000 + 200 T 00T
- -

11000 + | B.ODE+DS ‘ 17500 + ‘

10000 - 7.00E+05 - 16500 -
M-MNSGA- NW-M-NSGA- IW-NSGA- NW-M-NSGA- M-N3GA- NW-M-NSGA-

Figure. 30 la distribution des valeurs d'hypervolume calculées par M-NSGA-11 et NW-M-NSGA-II

La table 14 contient les résultats de la moyenne des 30 hypervolumes avec le temps moyen
obtenus. Ces résultats confirment I’efficacité de I’approche NW-M-NSGA-11 par rapport a M-NSGA-
Il en termes de moyenne des HV mais avec un temps de calcul plus grand.

BB11001 BB11005 BB11013
M-NSGA-II NW-M-NSGA-II M-NSGA-II | NW-M-NSGA-Il | M-NSGA-Il | NW-M-NSGA-II
Moy(HV) 1.23E+04 1.33E+04 9.60E+05 9.69E+05 1.89E+04 1.92E+04
Moy(temps) s 7.12 11.86 19,65 31.32 8.44 13.56

Table. 14 la moyenne des 30 hypervolumes avec le temps moyen obtenus
V1.1.4) Comparaison de la méthode proposée avec des méthodes de la littérature

Il est important pour comparer les résultats obtenus de prendre en compte le point de vue
biologique. Pour cela, des jeux de tests ont été créés a partir de séquences réelles, et ils ont été alignés
par des biologistes. Des bases de jeux d’essais regroupent ces alignements, avec pour chaque jeu le
meilleur résultat possible d’un point de vue biologique. Dans cette étude, les résultats obtenus par
notre méthode sont comparés a des méthodes bien connues publiées dans la littérature. En raison du
fait qu'il n'y a pas de critere concret pour évaluer la qualité d'un algorithme donne, des benchmarks
standards, tels que Balibase, OXBench, PREFAB et SMART, sont fournis pour mesurer I'efficacité
de différents algorithmes MSA. Balibase est la base de données la plus utilisée, qui possede des
alignements de référence sélectionnés a la main par des biologistes (considérés corrects), utilisée pour
attester la qualité des logiciels d’alignement multiple de séquences. Elle fournit deux mesures
permettant d’évaluer la précision de I'alignement obtenu par rapport a l'alignement de référence le
SPS et le CS. Elle contient une application en langage C, appelée bali_score, qui mesure le score SPS
(Sum of Pairs) et TC ou CS (Total Column ou Column Score) de I'alignement de test par rapport a
I'alignement de référence. Le score de somme de paires (SPS) est le rapport entre le nombre de paires
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de résidus bien alignés dans I’alignement obtenu et ceux de 1’alignement de référence. Le score total
de la colonne (CS) est le nombre de colonnes bien alignées par rapport au nombre de colonnes de
I’alignement de référence (CS est équivaut a SPS dans le cas de deux séquences). En général
(0< CS< SPS< 1)

Dans la littérature, la plupart des outils d'alignement ont utilisé la version 2.0 de Balibase
(Chowdhury & Garai, 2017). Elle contient huit ensembles de référence. La référencel contient un
nombre de séquences équidistantes. La référence2 contient les séquences tres divergentes (une
séquence orpheline). La référence3 est constituée de groupes de séquences avec moins de 25%
d'identitée. La référence 4 contient les extensions de terminal N/C (longues insertions de gap aux
extrémités). La référence 5 contient de longues insertions de gap au milieu. Les références 6 a 8
contiennent respectivement des répétitions, des permutations circulaires et des protéines
transmembranaires.

Afin d'examiner les performances des méthodes proposées (GA-GPLS, M-NSGA-I1 et NW-
M-NSGA-II), nous les comparons avec des méthodes bien connues dans la littérature semblables
(basés sur 1’algorithme génétique) ainsi que l'outil CLUSTALW, qui est le plus fréqguemment utiliseé.
Chaque algorithme proposé est exécuté 10 fois, et le meilleur de leurs résultats est enregistré. Les
valeurs des différents algorithmes de la littérature sont collectées a partir des articles : MSA-GA
(Gondro & Kinghorn, 2007), SAGA (Notredame & Higgins, 1996), GAPAM (Naznin et al., 2012),
VDGA (Naznin et al., 2011), MOMSA (Zhu et al., 2015) et IBBOMSA (Yadav & Banka, 2016) qui
sont basés sur I’optimisation multiobjectif. Les tables 15 a 17 montrent les résultats sur des sous-
ensembles de référence 1, 2 et 3 respectivement de Balibase 2.0. Les chiffres en gras signifient les
meilleurs scores SPS.

NOM CLUSTALW MSA-GA SAGA GAPAM VDGA MOMSA IBBOMSA GPLS-GA | M-NSGA-II NW-M-NSGA-II
lidy 0.500 0.427 0.342 0.565 0.573 0.215 0.574 0.557 0.549 0.563
1tvxA 0.042 0.295 0.278 0.316 0.316 0.053 0.423 0.245 0.314 0.318
luky 0.392 0.443 0.672 0.402 0.464 0.515 0.588 0.591 0.674 0.618
Kinase 0.479 0.295 0.862 0.487 0.548 0.850 0.783 0.712 0.757 0.769
1ped 0.592 0.501 0.746 0.498 0.482 0.739 0.827 0.725 0.829 0.822
2myr 0.296 0.212 0.285 0.317 0.359 0.437 0.468 0.439 0.442 0.541
lycc 0.643 0.650 0.837 0.845 0.839 0.934 0.827 0.889 0.893 0.912
3eyt 0.767 0.772 0.908 0.911 0.898 0.815 0.893 0.852 0.898 0.884
lad2 0.773 0.821 0.917 0.956 0.959 0.956 0.928 0.911 0.917 0.965
1ldg 0.880 0.895 0.989 0.963 0.946 0.989 0.826 0.927 0.948 0.944
1fieA 0.932 0.843 0.947 0.963 0.960 0.982 0.985 0.813 0.962 0.974
1sesA 0.913 0.620 0.954 0.982 0.962 0.958 0.992 0.932 0.947 0.949
1krn 0.895 0.908 0.993 0.960 0.960 1.000 0.928 0.932 0.913 0.908
2fxb 0.985 0.941 0.951 0.970 0.978 0.936 0.980 0.943 0.921 0.931
lamk 0.945 0.965 0.997 0.998 0.984 0.995 0.946 0.956 0.956 0.952
lar5A 0.946 0.812 0.971 0.974 0.968 0.960 0.924 0.936 0.941 0.932
1gpb 0.947 0.868 0.982 0.983 0.984 0.986 0.989 0.943 0.963 0.968
ltaq 0.826 0.525 0.931 0.945 0.959 0.948 0.912 0.859 0.901 0.898
Moy 0.709 0.655 0.809 0.780 0.786 0.793 0.822 0.787 0.818 0.825
% MS 5.56% 0.00% 11.11% 16.67% 5.56% 16.67% 27.78% 0.00% 11.11% 11.11%

Table. 15 les résultats SPS sur des sous-ensembles de refl
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NOM CLUSTALW | SAGA | GAPAM | VDGA MOMSA | IBBOMSA | GPLS-GA | M-NSGA-II NW-M-NSGA-II
2pia 0.766 0.763 0.826 0.85 0.973 0.934 0.823 0.886 0.902
1pamA 0.757 0.623 0.859 0.863 0.959 0.972 0.845 0.932 0.964
laboA 0.650 0.489 0.796 0.791 0.84 0.842 0.764 0.817 0.811
lidy 0.515 0.548 0.989 0.992 0.974 0.927 0.852 0.915 0.944
lcsy 0.154 0.154 0.764 0.885 0.854 0.858 0.621 0.787 0.798
1r69 0.675 0.475 0.965 0.934 0.945 0.979 0.832 0.935 0.954
1tvxA 0.552 0.448 0.92 0.974 0.936 0.982 0.843 0.910 0.904
1tgxA 0.727 0.773 0.878 0.878 0.952 0.963 0.823 0.934 0.942
lubi 0.482 0.492 0.767 0.794 0.921 0.897 0.713 0.932 0.925
1wit 0.557 0.694 0.851 0.875 0.92 0.912 0.801 0.922 0.912
2trx 0.870 0.870 0.986 0.986 0.986 0.947 0.913 0.967 0.983
1sbp 0.217 0.374 0.765 0.782 0.881 0.927 0.623 0.923 0.929
1havA 0.480 0.448 0.879 0.884 0.897 0.900 0.754 0.845 0.871
1uky 0.656 0.476 0.808 0.891 0.94 0.952 0.767 0.897 0.911
2hsdA 0.484 0.498 0.796 0.856 0.92 0.925 0.765 0.894 0.928
3grs 0.192 0.282 0.746 0.781 0.85 0.872 0.645 0.767 0.877
Kinase 0.848 0.867 0.799 0.888 0.94 0.945 0.835 0.886 0.879
lajsA 0.324 0.311 0.899 0.906 0.901 0.911 0.702 0.834 0.920
lcpt 0.660 0.776 0.875 0.869 0.887 0.894 0.827 0.865 0.824
1ivl 0.746 0.726 0.781 0.819 0.946 0.927 0.842 0.913 0.897
1ped 0.834 0.835 0.912 0.947 0.972 0.978 0.91 0.925 0.936
2myr 0.904 0.825 0.822 0.83 0.966 0.962 0.875 0.969 0.942
4enl 0.375 0.739 0.896 0.899 0.915 0.92 0.792 0.910 0.932
Moy 0.584 0.586 0.851 0.877 0.925 0.927 0.790 0.894 0.908
% MS 0.00% 0.00% 4.35% 13.04% 13.04% 43.48% 0.00% 13.04% 21.74%

Table. 16 les résultats SPS sur des sous-ensembles de ref2

NOM CLUSTALW | SAGA | GAPAM | VDGA | MOMSA | IBBOMSA | GPLS-GA | M-NSGA-II NW-M-NSGA-II
Kinase 0.619 0.758 0.825 0.890 0.891 0,834 0.798 0.843 0.916
1pamA 0.743 0.579 0.835 0.853 0.924 0.869 0.831 0.884 0.894
lidy 0.273 0.364 0.601 0.599 0.460 0.602 0.488 0.467 0.615
1r69 0.524 0.524 0.709 0.765 0.878 0.888 0.713 0.749 0.841
1ubi 0.146 0.585 0.386 0.414 0.661 0.711 0.489 0.588 0.543
1wit 0.565 0.484 0.758 0.873 0.889 0.793 0.767 0.712 0.837
luky 0.130 0.269 0.468 0.526 0.639 0.663 0.459 0.56 0.670
lajsA 0.163 0.186 0.311 0.453 0.542 0.575 0.391 0.586 0.542
1ped 0.627 0.646 0.775 0.893 0.913 0.924 0.806 0.931 0.914
2myr 0.538 0.494 0.813 0.651 0.728 0.746 0.678 0.766 0.787
4enl 0.547 0.672 0.800 0.866 0.816 0.870 0.792 0.811 0.824
Moy 0.443 0.506 0.662 0.708 0.758 0.764 0.656 0.718 0.762
% MS 0.00% 0.00% 9.09% 0.00% 18.18% 27.271% 0.00% 18.18% 271.27%

Table. 17 les résultats SPS sur des sous-ensembles de ref3

Nous constatons qu’il il existe de grandes variances dans les scores individuels. Cela confirme
le théoréeme du « No Free Lunch » : il n’existe pas de méthode d’optimisation individuelle qui sera
meilleure que toutes les autres sur tous les problemes ou toutes les instances possibles d un probléme
donné. A notre avis, il n'est pas possible de tirer des conclusions significatives sur la performance
relative des différentes méthodes sur le globale des instances étudiées. La ligne (Moy) montre le score
SPS moyen obtenu par les outils d'alignement décrits sur chagque sous-ensemble d'instances traitées.
La ligne (%MS) présente le pourcentage du nombre de meilleur score obtenu pour chaque algorithme.
En termes de score moyen NW-M-NSGA-II est meilleur sur le sous-ensemble étudié de refl et
meilleur en termes du nombre de meilleur score par un pourcentage de 27.27% sur le sous ensemble
étudié de ref3. On peut conclure sur les sous-ensembles d’instances étudiées que les deux algorithmes
proposeés présentent un trés bon comportement sur le plan individuel ou moyen.

Il convient de souligner que les différences de performances entre les méthodes n'apparaissent
que lorsqu'elles sont moyennées sur un grand nombre de cas de test. Pour cela nous allons utiliser la
moyenne des scores SPS et CS pour chaque méthode sur 1’ensemble de données (refl, ref2, ref3, ref4,
ref5) de Balibase 2.0, en raison de leurs performances avec d'autres algorithmes connexes. La table
18 contient les valeurs des différents algorithmes de la littérature qui sont obtenus en se référant a
diverses études de la littérature : (Edgar, 2004), (Cutello et al., 2006b), (Zhang et al, 2005), (Taheri
& Zomaya, 2010) et (Dabba et al., 2019).
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Ref 1 (82) Ref 2 (23) Ref 3 (12) Ref4 (12) Ref 5 (12)
Algorithme SPS | cS | sPS | €S | sPS | Cs | sPS | €S | sPs | Cs
NW-M-NSGA-II 0.898 | 0523 | 0.902 | 0.544 | 0.816 | 0.454 | 0.944 | 0.489 | 0.926 | 0.697
M-NSGA-II 0.875 | 0.465 | 0.905 | 0.465 | 0.794 | 0.487 | 0.928 | 0.515 | 0.925 | 0.654
GPLS-GA 0.804 | 0512 | 0.875 | 0.399 | 0.701 | 0.364 | 0.803 | 0.426 | 0.832 | 0.531
CLUSTALW 0.861 | 0.773 | 0.932 | 0.568 | 0.753 | 0.460 | 0.834 | 0.522 | 0.859 | 0.638
SAGA 0.841 | 0.000 | 0.586 | 0.000 | 0.506 | 0.000 | 0.289 | 0.000 | 0.642 | 0.000
RBT-Km 0.915 | 0.871 | 0.954 | 0.794 | 0.924 | 0.830 | 0.944 | 0.884 | 0.987 | 0.979
PROBCONS(ir=100) 0911 | 0.853 | 0.942 | 0.616 | 0.840 | 0.635 | 0.937 | 0.811 | 0.974 | 0.893
DIALIGN 0811 | 0.709 | 0.893 | 0.359 | 0.684 | 0.344 | 0.897 | 0.762 | 0.940 | 0.843
MUSCLE 0.887 | 0.808 | 0.935 | 0.563 | 0.825 | 0.564 | 0.876 | 0.609 | 0.968 | 0.902
PRALINE 0.904 | 0.839 | 0.940 | 0.610 | 0.764 | 0.558 | 0.799 | 0.539 | 0.818 | 0.686
NWNSI 0.867 | 0.788 | 0.923 | 0.514 | 0.787 | 0.514 | 0.904 | 0.742 | 0.963 | 0.859
T-COFFEE 0.866 | 0.774 | 0.934 | 0.561 | 0.785 | 0.487 | 0.918 | 0.730 | 0.958 | 0.903
MAFFT 0.867 | 0.781 | 0.924 | 0502 | 0.788 | 0.504 | 0.916 | 0.727 | 0.963 | 0.859

PSALIGN[TCOFFEE] 0.884 | 0.805 | 0.936 | 0.583 | 0.785 | 0.548 | 0.891 | 0.684 | 0.973 | 0.900
PSALIGN[PROBCONS] | 0.901 | 0.840 | 0.940 | 0.617 | 0.809 | 0.522 | 0.901 | 0.697 | 0.980 | 0.936

MULTALIN 0.834 | 0.729 | 0.517 | 0.440 | 0.303 | 0.385 | 0.292 | 0.223 | 0.627 | 0.462
KALIGN 0.850 | 0.000 | 0.920 | 0.000 | 0.790 | 0.000 | 0.880 | 0.000 | 0.920 | 0.000
FETNSI 0.838 | 0.732 | 0.908 | 0.496 | 0.708 | 0.350 | 0.793 | 0.451 | 0.947 | 0.831
PRIMEpcw,mea 0.789 | 0.629 | 0.925 | 0439 | 0.856 | 0.547 | 0.923 | 0.603 | 0.890 | 0.521
Hybrid CSA 0.827 | 0.653 | 0919 | 0.413 | 0.786 | 0.362 | 0.705 | 0.319 | 0.836 | 0.569
PILEUP8 0.832 | 0.000 | 0.429 | 0.000 | 0.323 | 0.000 | 0.710 | 0.000 | 0.639 | 0.000
PRRN 0.748 | 0.563 | 0.902 | 0.405 | 0.822 | 0.483 | 0.860 | 0.487 | 0.822 | 0.421
ALIGN-M 0.766 | 0.000 | 0.884 | 0.000 | 0.684 | 0.000 | 0.911 | 0.000 | 0.917 | 0.000
SPEM 0908 | 0.839 | 0934 | 0573 | 0.814 | 0569 | 0.974 | 0.908 | 0.974 | 0.923
SB_PIMA 0.821 | 0.000 | 0.379 | 0.000 | 0.267 | 0.000 | 0.794 | 0.000 | 0.508 | 0.000
ML_PIMA 0.810 | 0.000 | 0.371 | 0.000 | 0.372 | 0.000 | 0.705 | 0.000 | 0.572 | 0.000
POA 0.666 | 0.451 | 0.857 | 0.265 | 0.733 | 0.343 | 0.805 | 0.412 | 0.754 | 0.323
MOMSA-W 0.844 | 0.771 | 0925 | 0.557 | 0.766 | 0.488 | 0.871 | 0.617 | 0.936 | 0.802
IMSA 0.834 | 0.653 | 0921 | 0.413 | 0.786 | 0.362 | 0.73 0.319 | 0.73 0.319
MOAFS 0.891 | 0.825 | 0916 | 0.532 | 0.778 | 0.494 | 0.884 | 0.628 | 0.923 | 0.770

Table. 18 Les scores SPS et TC moyens pour chaque méthode sur chaque sous-ensemble Balibase 2.0

La table 19 pressente le classement des algorithmes en termes de SPS moyen et CS moyen sur la
totalité des ensembles refl, ref2, ref3, ref4 et ref5. Les résultats obtenus montrent que les algorithmes
proposés sont compétitifs par rapport aux autres méthodes de pointe MSA en termes de précision
SPS. En termes de CS les résultats sont moyens.
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Algorithme SPS Algorithme CS
1 | RBT-Km 0.945 1 | RBT-Km 0.872
2 | SPEM 0.921 2 | PROBCONS(ir=100) 0.762
3 | PROBCONS(ir=100) 0.921 3 | SPEM 0.762
4 | PSALIGN[PROBCONS] 0.906 4 | PSALIGN[PROBCONS] 0.722
5 | MUSCLE 0.898 5 | PSALIGN[TCOFFEE] 0.704
6 | NW-M-NSGA-II 0.897 6 | T-COFFEE 0.691
7 | PSALIGN[TCOFFEE] 0.894 7 | MUSCLE 0.689
8 | T-COFFEE 0.892 8 | NWNSI 0.683
9 | MAFFT 0.892 9 | MAFFT 0.675
10 | NWNSI 0.889 10 | MOAFS 0.650
11 | M-NSGA-11 0.885 11 | MOMSA-W 0.647
12 | MOAFS 0.878 12 | PRALINE 0.646
13 | PRIMEpcw,mea 0.877 13 | DIALIGN 0.603
14 | KALIGN 0.872 14 | CLUSTALW 0.592
15 | MOMSA-W 0.868 15 | FFTNSI 0.572
16 | CLUSTALW 0.848 16 | PRIMEpcw,mea 0.548
17 | PRALINE 0.845 17 | NW-M-NSGA-II 0.541
18 | DIALIGN 0.845 18 | M-NSGA-II 0.517
19 | FFTNSI 0.839 19 | PRRN 0.472
20 | ALIGN-M 0.832 20 | Hybrid CSA 0.463
21 | PRRN 0.831 21 | MULTALIN 0.448
22 | Hybrid CSA 0.815 22 | GPLS-GA 0.446
23 | GPLS-GA 0.803 23 | IMSA 0.413
24 | IMSA 0.800 24 | POA 0.359
25 | POA 0.763 25 | SAGA 0.000
26 | PILEUP8 0.587 26 | KALIGN 0.000
27 | SAGA 0.573 27 | PILEUPS8 0.000
28 | ML_PIMA 0.566 28 | ALIGN-M 0.000
29 | SB_PIMA 0.554 29 | SB_PIMA 0.000
30 | MULTALIN 0.515 30 | ML_PIMA 0.000

Table. 19 le classement des algorithmes en termes de SPS moyen et CS moyen

En plus de la précision, le temps requis pour calculer I'alignement multiple de séquences est
également un facteur important. Nous allons comparer quelques algorithmes de la littérature avec les
méthodes proposées. Le temps affiché représente le temps total sur les 141 instances de Balibase 2.0
(refl, ref2, ref3, ref4 et refb).

Méthode SPS | CS Temps (s)
NW-M-NSGA-II | 0.897 | 0.541 517
M-NSGA-II 0.885 | 0.517 308
GPLS-GA 0.803 | 0.446 184
MUSCLE 0.898 | 0.689 97
MUSCLE-p 0.883 | 0.727 52
T-COFFEE 0.892 | 0.691 1500
NWNSI 0.889 | 0.683 170
CLUSTALW 0.848 | 0.592 170
FFTNSI 0.839 | 0.572 16

Table. 20 Les scores SPS et TC moyens pour chaque méthode, ainsi que le temps total en secondes.

Le table 20 montre que FFTNSI et MUSCLE-p et MUSCLE ont le temps d'exécution le plus court
parmi les principales méthodes comparées. MUSCLE, NW-M-NSGA-II et T-COFFEE ont les
meilleures performances en termes de SPS moyen. MUSCLE-p, T-COFFEE et MUSCLE ont les
meilleures performances en termes de CS moyen.

Enfin, les résultats de I'expérience menée sur Balibase 2.0 confirment que notre méthode
fournit une grande preécision statistique significative en termes de scores SPS, une moyenne precision
statistique en termes de scores CS et un temps d'execution assez raisonnable.
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V1.2) Résultats et discussion

Dans cette section la méthodologie expérimentale suivie est détaillées. Dans le réglage du
comportement de l'algorithme en fonction de ses parametres déterminants, nous avons utilisé
I’instance BB11001 de 1’ensemble de données RV11 de Balibase 3.0. Notons que ces parameétres
fixés peuvent ne pas donner le méme résultat pour une autre instance du probleme MSA. Donc une
étude approfondie de chaque instance pour choisir les meilleurs paramétres est nécessaire (travail
fastidieux et trés couteux en temps).

La comparaison de GPLS-GA et M-NSGA-II pour montrer la performance de 1’approche
multiobjectif par rapport a 1’approche mono-objectif est plus crédible car les deux algorithmes
utilisent la méme stratégie de recherche et les mémes valeurs des paramétres. En plus la soustraction
des deux valeurs des fonctions objectifs (fi — f2) permet de passer a la formulation mono-objectif
facilement. La comparaison de NW-M-NSGA-II et M-NSGA-II permet de montrer 1’avantage
d’ajouter une méthode exacte a une métaheuristique selon notre schéma, mais avec un temps de calcul
relativement éleve.

Dans la comparaison des algorithmes proposés avec les autres méthodes de la littérature en
termes des deux scores Balibase, nous avons utilisé I’ensemble de données (refl, ref2, ref3, ref4, ref5)
en raison de leurs performances avec d'autres algorithmes connexes. Cette expérimentation, nous a
mené a constater que chaque algorithme a ses propres avantages et inconvénients lorsqu'il fait face a
des instances particuliers de séquences. Ce qui peut rendre difficile pour un probléeme d'alignement
donné de faire une sélection rationnelle d'un outil d'alignement approprié pour n’importe quel
ensemble de séquences. Il convient de souligner que les différences de performances entre les
meilleures méthodes n'apparaissent que lorsqu'elles sont moyennées sur un grand nombre de cas de
test. Les résultats des expériences montrent que les algorithmes (NW-M-NSGA-I1, M-NSGA-I1) sont
comparables a d'autres algorithmes dans le score de la somme des paires SPS, tout en montrant
également que les scores CS sont moyens.
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Conclusion et perspectives

Ces derniéres décennies, I'avancement technologique ne cesse de faire croitre la quantité de
données biologiques disponible, qui ne peut étre traitée sans l'aide de la bioinformatique. Le défi de
la bioinformatique est de pouvoir analyser et interpréter ces quantités massives de données pour
mieux comprendre ces processus biologiques. L'analyse in silico de ces donnees biologiques pour
produire des connaissances significatives implique le développement de nouvelles méthodes
performantes, rapides et de qualité. Plusieurs travaux existants passent en revue les raisons de
I'utilisation de I'optimisation multiobjectif dans le domaine de la bioinformatique et de la biologie
computationnelle. Le travail présenté dans cette these est essentiellement consacré a 1’analyse par
comparaison de séquences biologiques. L’un des moyens les plus utilisés pour la comparaison de
séquences est I’alignement. Ce puissant outil est d’importance cruciale pour les biologistes car il
permet de répondre a plusieurs questions posées. La réalisation d'un bon alignement multiple de
séquences augmente significativement la qualité des prédictions. Un alignement sera consideré
comme bon s'il fait concorder un nombre éleve de positions (identité ou substitution conservative)
avec un nombre minimal d'insertions ou délétions (ce sont les deux fonctions objectifs considérés
dans cette these).

Les méthodes traditionnelles de résolution de MSA traitent ce probleme comme probléme
d'optimisation mono-objectif. L’utilisation d'une seule fonction objectif permettant d’assigner un
score a chaque alignement, et de fournir comme résultat le seul alignement du meilleur score, peut ne
pas intéresser le biologiste. L’enjeu est double, on doit trouver des solutions efficaces a ces problémes
et biologiguement acceptables. Les expériences démontrent que la caractéristique la plus favorable
de I’approche multiobjectif proposée réside dans sa capacité a générer, pour toute instance MSA, plus
d'un seul alignement proche-optimal. Cette fonctionnalité aidera le décideur a évaluer et a
sélectionner I'alignement de séquences multiples biologiquement pertinent. Ce que nous ne pouvons
pas réaliser avec une seule solution.

L'objectif principal de ce travail de recherche est d'observer la contribution du multiobjectif
dans la résolution du probleme MSA de séquences protéiques en termes de qualité biologique et de
scores mathématiques des séquences alignées. De nombreux algorithmes d’alignement multiple de
séquences protéiques a base de score existent, et de nouveaux outils sont constamment développés et
publiés. Les méthodes exactes déterminent l'alignement optimal, mais ne peut étre utilisées que pour
de petites séquences. Les méthodes progressives sont reconnues comme trés rapides et donnent des
résultats assez satisfaisants mais leur inconvénient est le fait de s'arréter aux minimums locaux.
L'approche itérative est une maniére trés simple et efficace permettant d'ameliorer des méthodes
d'alignement multiples. Le NSGA-II est un algorithme évolutionnaire multiobjectif basé sur
I’approche Pareto qui est I'un des algorithmes les plus efficaces pour I'optimisation multiobjectif.
L'hybridation est une technique basée sur l'idée que plusieurs méthodes combinées de maniere
appropriée peuvent produire de meilleurs résultats que si elles étaient appliquées separément. Nous
avons congu une méthode de recherche locale GPLS qui fonctionne sur les positions des gaps pour
améliorer tous les descendants produits par NSGA-II (M-NSGA-I11). Pour augmenter la précision de
certains alignements produits par M-NSGA-11, nous avons appliqué 1’algorithme exact de Needleman
et Wunsch sur des sous-alignements de quelques solutions du front de Pareto. L’inconvénient de cette
hybridation est 1’augmentation du temps de calcul. La stratégie de recherche gouvernée par le
parameétre nbrg (un certain nombre de générations successives sans amélioration) permet une
meilleure exploration et exploitation de I'espace de recherche. Cet espace est déterminé par les
alignements de taille L (pour L, allant de max|Si| a longmax avec un pas de 1 gap : géré par I’operateur
de mutation). Aprés avoir épuisé la recherche dans I'espace d'alignement de taille L, par I’algorithme
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M-NSGA-I1, comme dernier soutien on fait appel a la méthode exacte avec une probabilité de u=0.75,
pour essayer d’améliorer les solutions obtenues jusqu’a présent, avant de passer a L+1.

Enfin, I’approche d'optimisation multiobjectif apporte principalement I'avantage de fournir un
ensemble d'alignements qui représentent le compromis entre insertion/délétion et la mise en
correspondance des symboles entre les séquences, avec plusieurs caractéristiques souhaitables pour
le probléme d’alignement multiple de séquences. Malgré cela, il existe encore un besoin de nouvelles
méthodologies impliquant des moyens pour surmonter les performances limitées des outils MSA.
Pour la méthode proposée, le premier effort futur devrait se concentrer sur I'amélioration de la
métrique CS, en introduisant le score du nombre de colonnes totalement conservé comme troisieme
fonction objectif. Et d’adopter ensuite, I’approche hyper-heuristique qui nous semble plus
prometteuse car elle sélectionne la bonne méthode (parmi un groupe de méthodes) durant le processus
de recherche.
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