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Apport des métaheuristique pour la recherche de sous séquences nucléiques
ou protéiques

Résumé

La recherche de séquence permet a un utilisateur de rechercher une sous-séquence
d'ADN specifique dans une séquence d'’ADN ou une base de données plus grande. Dans ce
contexte, les algorithmes de recherche de séquence rapide joueront un role important dans
I’exploitation des informations contenues dans les données nouvellement séquencées. Les
métaheuristiques sont des méthodes approchées et sont des procédures de haut niveau congues
pour résoudre des problémes d’optimisation. Les métaheuristiques sont généralement des
algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers un optimum global, c'est-a-
dire I'extremum global d'une fonction, par échantillonnage d’une fonction objectif.L’objectif
de notre mémoire c’est d’implémenté un programme avec le langage python basé sur la
méthode approcher la particule swarm optimisation (PSO) pour le but de trouvé la sous-
séquence la plus longue et le comparé avec une autre méethode exacte la programmation

dynamique (DP). Et obtenir un meilleur résultat.

Mots clés : Métaheuristique, optimisation, particule swarm optimisation, recherche de sous
séquence.
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Contribution of metaheuristics for the research of nucleic or protein
subsequences

Abstract

Sequence search allows a user to search for a specific DNA subsequence within a
DNA sequence or a larger database. In this context, fast sequence search algorithms will play
an important role in exploiting the information contained in the newly sequenced
data.Metaheuristics are approximate methods and are high-level procedures designed to solve
optimization problems. Metaheuristics are generally iterative stochastic algorithms, which
progress towards a global optimum, that is to say the global extremum of a function, by
sampling an objective function.The objective of our thesis is to implement a program with the
python language based on the approach the particle swarm optimization (PSO) method for the
purpose of finding the longest subsequence and comparing it with another exact method.

Dynamic programming (PD). And get a better result.

Kevwords:Metaheuristics, optimization, particle swarm optimization, search under sequence.
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Introduction générale

Introduction générale

Les sequences d'ADN ont été pendant des années une grande préoccupation pour de
nombreux travaux de recherche en bioinformatique. La séquence d'ADN est une longue
chaine de caractéres spécifiant les nucléotides présentés dans I'ADN. La recherche de
séquence permet a un utilisateur de rechercher une sous-séquence d'ADN spécifique dans une
séquence d'ADN ou une base de données plus grande. Il sert de bloc vital dans de nombreux
domaines tels que la pharmacogénétique, la phylogénétique et la génomique . A mesure que le
séquencage des données génomiques devient de plus en plus abordable, la quantité de
données de séquence qui doit étre traitée augmentera également de maniere exponentielle.
Dans ce contexte, les algorithmes de recherche de séquence rapide joueront un rdle important

dans l'exploitation des informations contenues dans les données nouvellement séquencées.

Dans ce mémoire nous étudions I’apport des métaheuristiques, qui sont des méthodes
approchées, a la recherche de la plus longue sous-séquence commune dans une seconde
séquence. La premiére partie de ce mémoire est constituée de deux chapitres. Nous présentons
les concepts de base sur les séquences biologiques et les méthodes de recherche de la plus
longue sous-séquence commune dans le premier chapitre. Le deuxiéme chapitre décrit
principalement les techniques d’optimisation par les métaheuristiques. La deuxiéme partie de
ce mémoire présentée par le chapitre 3 est consacree a la présentation de notre travail qui
consiste a montrer I'efficacité des methodes approchées pour le probleme de la recherche de la
plus longue sous-sequence commune. Ou la métaheuristique PSO sera formulée, implémentée
et évaluée pour un tel probleme. Dans la derniére partie, une conclusion résume l'ensemble

du travail présenté et des perspectives pour de futurs travaux sont suggeérées.
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CHAPITRE 01 : Notions sur la bioinformatique et la recherche de sous-séquences

1. Introduction

La bioinformatique est un domaine interdisciplinaire qui développe des méthodes et
des outils logiciels pour comprendre les données biologiques, en particulier lorsque les
ensembles de données sont vastes et complexes. En tant que domaine scientifique
interdisciplinaire, la bioinformatique combine la biologie, l'informatique, I'ingénierie de
I'information, les mathématiques et les statistiques pour analyser et interpréter les données
biologiques[1]. Les sous-disciplines importantes de la bioinformatique et de la biologie
computationnelle comprennent d’une part le développement et la mise en ceuvre de
programmes informatiques permettant un accés, une gestion et une utilisation efficaces de
divers types d'informations, d’autre part, elles comprennent le développement de nouvels
algorithmes et de mesures statistiques qui évaluent les relations entre les membres de grands
ensembles de données. Bien que les donnees biologiques soient mémorisées de diverses
maniéeres, le texte reste la principale forme de stockage et d'échange d'informations dans les
banques de données biologiques. Cela s'applique en biologie moléculaire car les molécules
biologiques peuvent souvent étre approximées comme des sequences de nucléotides ou
d'acides aminés. C'est la raison pour laquelle la recherche de séquences est considérée comme
une tache importante. La recherche de la plus longue sous-séquence (sous-chaine) commune
est parmi les opérations les plus utilisées dans les banques de données et consiste a rechercher
la plus longue sous-chaine d’une chaine qui peut figurer dans un texte. Dans ce chapitre nous
présentons quelques concepts de base des sequences nucléiques et protéiques ainsi que les

méthodes de recherche les plus utilisees.
2. Pourquoi la comparaison de séquences ?

Dans une séquence d'’ADN, ou une molécule d'ADN, il existe quatre bases
nucléotidiques : l'adénine, la guanine, la cytosine et la thymine. La connaissance d'une
séquence d'ADN et l'analyse de genes peuvent étre utilisées dans plusieurs domaines de
recherche en biologie, médecine et agriculture tels que : les diagnostics possibles de maladies
ou d'anomalies, la médecine légale, le Pattern Matching, la biotechnologie, etc. Des outils et
des méthodes pour accélérer les découvertes et les connaissances dans les sciences liées a la
biologie. L'analyse de la séquence d'ADN peut étre utilisée pour identifier déventuelles
erreurs ou anomalies dans une séquence d'ADN (par exemple, par rapport a une séquence
normale). Il peut également étre utilisé pour prédire la fonction d'un gene particulier et le

comparer avec d'autres genes « similaires » provenant d'organismes identiques ou différents.

]
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Si une nouvelle séquence d'ADN est découverte, sa fonctionnalité est spécifiée en fonction de
sa similitude avec des séquences d'ADN connues. Une telle technique est utilisée dans
plusieurs applications médicales et études de recherche.

3. Concepts de base sur les séquences nucléiques et protéiques en

bioinformatique

Les séquences nucléiques et protéiques représentées par des chaines de caractéres,
avec un alphabet de 20 lettres pour les protéines (désignant les résidus d'acides aminés
individuels) et un alphabet de 4 lettres pour les acides nucléiques (indiquant les bases
individuelles dans les polyméres d’ADN ou d'’ARN). Les collections de séquences de bases de
donneées internationales sont des ressources de premier ordre pour la recherche en biologie
moléculaire. Nous présentons dans ce qui suit les définitions de plusieurs concepts aidant a la

comprehension de la structure des séquences nucléiques et protéiques.

Le code génétique et les codons

JeRetiens net

Figure 1: Présentation du code génétique et de ses codons de départ et d’arrét sous une forme

schématisée et originale [2].

g
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Le gene

Les génes sont les facteurs héréditaires des organismes eucaryotes, procaryotes et
viraux. La génétique classique a démontré que les genes sont des segments de chromosomes
chez les eucaryotes . La génétique moléculaire a établi que les genes sont des segments de

molécule de I’ADN chez les bactéries et chez les virus & ADN [3].

Le gene est constitué d'un ensemble de nucléotides qui contient toutes les informations

nécessaires pour transcrire un ARNm [4]. La figure 2 montre la structure d’un géne

Figure 2 : La structure du gene [5].

Le Génome

Le génome d’une espece représente la totalité de I’information génétique propre a
celle—ci . la plus grande partie du génome d’une espéce eucaryote est nucléaire et portée par
I’ADN chromosomique. Chez une espéce eucaryote, une petite partie du génome peut étre

extra-nucléaire (ADN mitochondrial ou chloroplastique ) [6].
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Le Chromosomes

Les chromosomes sont des éléments du noyau cellulaire en nombre constant, qui
déterminent I'hérédité. Un chromosome est une structure en batonnet, constituée de longues
chaines d’ADN, auxquelles sont fixées des protéines[7]. L’ADN de ’homme est divisée en 23
paires de chromosomes contenus dans le noyau de chacune de ces cellules, 22 paires sont
communes aux deux sexes. Les deux chromosomes restants sont les chromosomes sexuels.
Chez la femme, ils forment une paire. On les appelle les chromosomes X et ’autre, beaucoup

plus court est appelé chromosome Y [8]. La figure 3 représente la structure de chromosome.

chromosome

D A télomére

centromeére

cellule O WL | telomére
chromatides ~

nucléosomes—_ y
P
paires de bases histones“ ’L’?
AN
Y

~—\ADN
double brins

Figure 3 : La structure de chromosome [9].

Acide désoxyribonucléique

L’ acide désoxyribonucléique est une molécule constituant le matériel génétique des
étres vivants. Chez les animaux et les plantes, il est un composant essentiel des chromosomes
mais il est aussi rencontrée dans la mitochondries et les chloroplastes. Chimiquement, I’ADN
consiste en deux chaines ou brins de poly-nucléotides dont les orientations sont opposées

I’une a ’autre [10].
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La double hélice d’ADN est repliée sur elle-méme sous la forme de chromosomes et
se situe dans le noyau de chaque cellule. La figure ci-dessous représente une double hélice
d’ADN (Figure 4).

34 nm

4

-
‘ acide
v phosphorique
i <\

Grand sillon

Petit sillon

Figure 4: Représentation schématique d'une double hélice d'ADN [11].

Acide ribonucléique

L'ARN, ou acide ribonucléique, est construit a partir de 'ADN dans les cellules
eucaryotes. Un segment d'’ARN est trés similaire a un segment d'ADN, les principales
différences étant le sucre, qui est un ribose plutdt qu'un désoxyribose, et la thymine (T) qui est
remplacée par l'uracile (U). La figure 5 représente la différence entre ’ADN et ’ARN ,
L'ARN est également simple brin dans la cellule et généralement de petite taille
comparativement a I'ADN (50 a 5000 nucléotides) [12].
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On a reconnu dans I’ARN cellulaire I’existence de trois fonctions qui jouent des roles bien

distincts : ARN messager, ARN ribosomial et ARN de transfert (ou ARN soluble) [13].

= Chaine ou brin——"

Cytosine . Cytosine .
g: ——Bases azotées ﬁ;
A, o
H
Guanine - Guanine .
Q
" NH
u bases ——— H
azotées
Adénine @ Adénine @
e HoN
N N
a2l i\ )
& K ( N
N N
N H
Uracile . Thymine .
NH ~ 4 e A
/k “hélice de”
H (o] sucre-phosphate H °

Bases azotées Bases azotées

de I'ARN de I'ADN
ARN ADN
Acide Ribo-Nucléique Acide Desoxyribo-Nucléique
monocaténaire bicaténaire

Figure 5 : La différence entre I’ADN et I’ARN [14].

Acides aminés

Unité de base ou monomeére a partir duquel sont formées les protéines [15]. La formule
générale d’une acide aminé (Figure 6) montre une fonction acide et une fonction acide
(COOH) et une fonction amine (NH2) liées au méme carbone. La chaine latérale ou radical R
est propre a chaque acide aminé [16]. Il existe 20 acides aminés différents utilisés pour

fabriguer les protéines [17].

Radlcal
[prtion warabi=)
R o
Hf‘" | s OH
H
Groupememt S o pee ment
amine aclde

Figure 6 : La structure des acides aminés [18].
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Protéines

Les protéines sont une classe de molécules biologiques. Ce sont des macromolécules de

type polymére composées d’une ou plusieurs chaines d’acides aminés (chaines

polypeptidiques).

En fonction de I'importance de la polymérisation et de la composition, nous pouvons

distinguer différents types de protéines [19]. Voir figure (7)

Primaire Secondaire Tertiaire Quaternaire

TR

Mat-Giu- Gy -Ala-Cys-
Trp-Tyr-Trp-Leu-His-
Cys-Ala-Asp-Phe-

Figure 7: Les différentes structures des protéines [20].

4. Les Banques de données nucléiques et protéiques

Les banques de données sont un ensemble de données relatives a un domaine, organisées
par traitement informatique, accessibles en ligne et a distance. Les données sont souvent
stockées sous la forme d’un fichier texte formaté (respectant une disposition particuliere).
Nous pouvons distinguer deux types de banques de données de sequences ; des banques
nucléiques [21], telles que :

e EMBL qui est une banque européenne créée en 1980 et financée par 'TEMBO (European
Moleculary Biology Organization), elle est aujourd'hui diffusée par I'EBI (European
Bioinformatics Institute, Cambridge, UK).

e GenBank : est une banque créée en 1982 par la société IntelliGenetics et diffusée
maintenant par le NCBI (National Center for Biotechnology Information, Los Alamos,
US). Elle est soutenue par le NIH (National Institute of Health). Elle posséde plus de 50
millions séquences stockées

e DDBJ (Dna Data Bank) : est une banque créée en 1986 et diffusée par le NIG (National
Institute of Genetics, Japon).

Ainsi que des banques protéiques [22], telles que :

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

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

Les plus populaires sont :

e Ensembl (European Bioinformatics Institute / Wellcome Trust Sanger Institute).
e NCBI (National Cancer for Biology Information).
e UCSC (University of California Santa Cruz).

5. Fichier / Format FASTA

En bioinformatique et en biochimie, le format FASTA est un format textuel pour
représenter des séquences nucléotidiques ou des séquences d'acides aminés (protéines), dans
lesquels les nucléotides ou les acides amines sont représentés a l'aide de codes a une seule
lettre. Le format permet également aux noms de séquence et aux commentaires de précéder
les séquences. Le premier caractere de la ligne de description est un symbole supérieur a
(">"). Le format provient du progiciel FASTA [23], mais est maintenant devenu une norme

quasi universelle dans le domaine de la bioinformatique.

La simplicité du format FASTA facilite la manipulation et I'analyse des séquences a l'aide
d'outils de traitement de texte et de langages de script tels que le langage de programmation

R, Python, Ruby et Perl. La figure 8 montre un exemple du format FASTA.

>g1i|528476558 | ref|NC_018928.2| Homo sapiens chromosome 17
TCCACTCACTGAGACAATAGACCCAAGCACATCAGCTCTGAGGCCTC
AGCACATCAGCTCTGAGGCCTCCACTCACTGAGACAATAGACCCAAG
TCACTGAGACAATAGACCCAAGCACATCAGCTCTGAGGCCTCCACTC
AACAGCTCTGAGGGCTCCACTCACTGAGACAACAGACCCAAGAACAA
>g1i|528476670 | ref|NC_018912.2| Homo sapiens chromosome 1
NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN
CCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAA
ACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTA
TAACCCTAACCCTAAACCCTAAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCCAA

Figure 8 : Exemple du format FASTA [24].

-
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6. Méthodes de recherche de sous-séquences

Il existe une littérature abondante sur le sujet de la recherche de séquences d'ADN et
de protéines, mais comme la quantité d'informations disponibles sur les séquences continue de
se multiplier, le probléme reste tres pertinent aujourd'hui. La classe prééminente de méthodes
pour aligner deux séquences est celle basée sur la programmation dynamique, une technique
appliquée pour la premiére fois au probléme par Needleman et Wunsch (1970) et sujette a de

nombreux raffinements ultérieurs, notamment par Smith et Waterman (1981).

Le besoin d'une plus grande vitesse, en particulier lors de la recherche de
correspondances dans une grande base de données de séquences, a conduit au développement
d'autres outils logiciels tels que FASTA (Lipman et Pearson 1985 ; Pearson et Lipman 1988),
BLAST (Altschul et al. 1990, 1997) et Cross_match (P. Green, inedit ; voir
http://www.phrap.com). Dans chaque cas, une étape de recherche préliminaire basée sur les
mots identifie les correspondances candidates probables, qui sont ensuite étendues a des

alignements complets.

Ces derniéres annees, les algorithmes d'arbre de suffixes ont gagné en popularité en
tant que méthodes de recherche de séquences ; un traitement approfondi du sujet est donné par
Gusfield (1997). Delcher et ses collaborateurs (1999) décrivent un outil basé sur un arbre de
suffixes qui est capable d'aligner les séquences de longueur du génome et également de
localiser les SNP (Single Nucleotide Polymorphism), les gros inserts, les répétitions
significatives, les répétitions en tandem et les inversions. Les méthodes d'arbre de suffixes
sont intéressantes en raison de leur vitesse de recherche potentiellement rapide, mais elles
peuvent dévorer une grande quantité de mémoire : Delcher et al. Pour une séquence de taille
comparable au génome humain (environ trois giga bases), il faudrait une machine avec une
quantité de mémoire exceptionnellement grande (au moins selon les normes actuelles) pour

intégrer entierement l'arbre de suffixes associé dans la RAM.
7. Conclusion

La tache de rechercher des séquences a déja conduit au développement d'un certain
nombre de méthodes exhaustives de correspondance de chaines, qui ont dépassé la capacité de
nombreux postes de travail et ordinateurs centraux. La situation se détériore davantage a
mesure que la taille des bases de données ou des fichiers objets de recherche augmente. Pour

cela il existe d’autres types de méthodes qui ne sont pas exactes mais qui sont moins

&
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gourmands et qui fournissent de bonnes solutions en un temps raisonnable. Ce type de

méthodes sont appelées les métaheuristiques et nous les présenterons dans le chapitre suivant.
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1. Introduction

Les métaheuristiques sont des procédures de haut niveau congues pour résoudre des
problemes d’optimisation dits difficiles. Ce sont en général des problémes aux données
incompletes, incertaines, bruitées ou confrontés a une capacité de calcul limitée. Les
métaheuristiques ont rencontré le succés dans une large variété de domaines [25]. Cela
découle du fait qu’elles peuvent étre appliquées a tout probléme pouvant étre exprimé sous la
forme d’un probléeme d’optimisation de critére(s). Ces méthodes sont, pour la plupart,
inspirées de laphysique (recuit simulé), de la biologie (algorithmes évolutionnaires) ou de
I’éthologie (essaims particulaires, colonies de fourmis). Dans ce qui suit, nous présentons
brievement les principales métaheuristiques d’optimisation. Nous les classons en deux

catégories :métaheuristiques a solution unique et métaheuristiques a population de solutions.

2. Notions de base sur I’optimisation

Probleme d’optimisation

Un probléme d’optimisation se définit comme la recherche, parmi un ensemble de
solutions possibles S (appelé aussi espace de décision ou espace de recherche), de la (ou des)
solution(s) x” qui rend(ent) minimale (ou maximale) une fonction mesurant la qualité de cette

solution. Cette fonction est appelée fonction objectif ou fonction codt [26].

Lorsque nous voulons résoudre un probléme d’optimisation, nous cherchons la
meilleure solution possible a ce probléme, c’est-a-dire ’optimum global. Cependant, il peut
exister des solutions intermédiaires, qui sont également des optimums, mais uniquement pour
un sous-espace restreint de 1’espace de recherche : on parle alors d’optimums locaux. Cette
notion est illustrée dans la figure 9. La seule hypothése faite sur S est qu’il s’agit d’un espace

topologique, i.e. sur lequel est définie une notion de voisinage.

Cette hypotheése est nécessaire pour définir la notion de solutions locales du probléme

d’optimisation. On peut alors définir un optimum local (relativement au voisinage V)

=
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comme la solution x"de S telle que f(x") < f(x); Vx € V (X) [10].

Tf{X)

1

0.5

0.5

1A

Minimum local
Minimum local

Vo

] 05 1 15 2 25 3
Minimum global

Figure 9 : La différence entre un optimum global et local [27].

3. Propriétés des métaheuristiques
Les métaheuristiques d’optimisation sont des algorithmes généraux d’optimisation
applicables a une grande variété de problemes. Elles sont apparues a partir des années 80,

dans le but de résoudre au mieux des problémes d’optimisation [28].
Les propriétés qui caractérisent la plupart des métaheuristiques sont :

» Les métaheuristiques sont des stratégies qui guident le processus de recherche.

» L'objectif est d'explorer efficacement I'espace de recherche afin de trouver des
solutions quasi optimales.

» Ne nécessite pas le calcul de dérivées de fitness.

» Les techniques qui constituent les algorithmes métaheuristiques vont de simples
procédures de recherche locale a des processus d'apprentissage complexes.

» Les métaheuristiques ne sont pas spécifiques a un probleme donné.
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» Ce sont des méthodes stochastiques, qui explorent I’espace selon une composante
aléatoire.

» Ces méthodes sont inspirées de processus naturels.

> Les métaheuristiques utilisent des parametres pour guider et optimiser la fagcon dont
I’espace est exploré. La valeur idéale de ces paramétres est en général inconnue. Cela
peut d’ailleurs dépendre du probleme particulier

> Ces méthodes sont gourmandes en temps de calcul (mais on n’a pas d’autres choix).
En revanche, elles se parallélisent assez facilement.

» Elles ne garantissent pas non plus la découverte de 1’optimum global en un temps fini.
Cependant, un grand nombre de probléemes réels n’est pas optimisable efficacement
par des approches purement mathématiques, les metaheuristiques peuvent alors étre
utilisées avec profit.

En derniére analyse, il est parfois possible que le choix de la représentation des solutions,
ou plus généralement des méthodes associées a la métaheuristiques, ait plus d’influence sur
les performances que le type d’algorithme Ilui-méme. En pratique, cependant, les
métaheuristiques se montrent plus puissantes que les méthodes de parcours exhaustif ou de

recherche purement aléatoire [29].
Concepts importants des métaheuristiques

Dans ce qui suit nous présentons les plus importants concepts a prendre en

considération lors de la création d'une métaheuristique.

1. Une métaheuristique doit commencer par definir sa fonction objectif et une maniére de
représenter ses solutions c'est-a-dire comment la solution est codée dans l'algorithme et

comment la qualité d'une solution est mesurée [26].

2. Une métaheuristique doit garder un équilibre entre les deux mécanismes principaux qui

sont l'intensification et la diversification.
La diversification

Un processus d'exploration de I'espace de recherche, il permet de découvrir de

nouvelles régions de I'espace de recherche ce qui permet d'éviter d'étre bloqué sur des optima

g
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locaux mais ce processus ne favorise pas la convergence de la métaheuristique [26]. Voir
figure 10.

Diversification a partir d’une solution

@ Une premiére solution
(O Une solution différente de I’originale

Mouvement de diversification
(perturbation, mutation, ...)

Figure 10 : Diversification

L’intensification

L'exploitation de l'information accumulée durant la recherche et concentration sur une
zone précise ou nous avons plus de chance de croiser I'optimum global [26]. Intensification
signifie améliorer les meilleures solutions ou explorer leurs voisinages dans I'espoir de trouver

des solutions meilleures, Voir figure (11)

Intensification de plusieurs solutions

(O Solution avant intensification @ Solution aprés intensification

----- = Mouvement d’intensification

Figure 11 : Intensification
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4. Domaines d’application des métaheuristiques

La métaheuristique est une discipline en plein essor qui entre en jeu dans beaucoup de
domaines [30], comme dans la conception de circuits électroniques, la recherche
opérationnelle, la biologie, mais aussi pour répondre aux besoins croissants des secteurs

économique et industriel (maximisation des performances, minimisation des codts) [31].

5. Classification des métaheuristiques

Il existe plusieurs facons de classer et de décrire les métaheuristiques. Selon les

caractéristiques choisies, la figure 12 montre plusieurs classifications.

Métaheuristiques
Population
2 Algorithmes
ot évolutionnistes
-
= —.
g @Igorithmes génétiques) =
Optimisation par =
g Programmation essaims particulaires | a*
= génétigue =
S Stratégies Algorithmes de o
.E. Programmation d'&volution colonie de fourmis
T évoltionniste m
= ] w
= ” = )
Evolition Algorithrmes & & =
différentielle estimation de distribution = “
® 5
-
[Recherche dispersée] o =
= =
Recuit - =
simulé g (]
”

@echerche avec tabousj

(F{echerche loc ale itérat'rue)

(Recherche locale stochastic;uej

Parcours [Recherc he & voisinage variable ] (Recherche locale guidée)

3]ed0| ayai1ayray

Fonction objectif dynamique

Figure 12 : Classification des métaheuristiques [32].
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Recherche locale vs recherche globale

Il existe un grand nombre de métaheuristiques différentes, allant de la simple
recherche locale a des algorithmes complexes de recherche globale. Ces méthodes utilisent
cependant un haut niveau d'abstraction, leur permettant d'étre adaptées a une large gamme de
problémes différents.
Les méthodes de recherche locale sont des algorithmes itératifs qui explorent ’espace X en se
déplacant pas a pas d’une solution a une autre. Une méthode de ce type débute a partir d’une
solution So € X choisie arbitrairement ou alors obtenue par le biais d’une méthode
constructive.
Solution unique vs basée sur population

Les métaheuristiques a solution unique (les S-métaheuristiques), appelées aussi les
méta- heuristiques de trajectoire et cette appellation est due a la trajectoire formee au cours du
processus de recherche par I'évolution de la solution de démarrage. En effet, ces méthodes
démarrent avec une solution unique et la remplace a chaque itération par une autre solution
suivant un certain mécanisme, le processus de recherche s'arréte dés qu'un critére d'arrét est
atteint. Les méthodes de trajectoire les plus connues sont : la recherche tabou, le recuit simulé,
la méthode de descente, la méthode GRASP, la recherche a voisinage variable.

Les métaheuristiques a base d'une population de solutions (les P- Métaheuristiques).
Elles manipulent non pas une seule solution, mais un ensemble de solutions a chaque
itération. Ce sont des méthodes qui font évoluer simultanément un ensemble d'individus
(solutions) dans l'espace de recherche d'une itération a une autre d'une maniére itérative.
L'intérét est d'utiliser la population comme facteur de diversité. Nous pouvons citer les
algorithmes évolutionnaires inspirés de la génétique et de la théorie de I'évolution de C.
Darwin et qui regroupe beaucoup dalgorithmes tels que l'algorithme génétique (GA) , les
algorithmes d'intelligence en essaim tels que I'algorithme des colonies de fourmis (ACO) , les
algorithmes a essaims de particules (PSO). Aussi nous avons les algorithmes basés sur la
physique tels que l'algorithme de recherche basé sur la galaxie (GBSA), la recherche de
systeme chargé (The charged system search) (CSS).
Méthodes Inspirées de la nature vs non inspirées de la nature

Une maniére, plus intuitive, de classer les métaheuristiques consiste a séparer celles qui

sont inspirées d’un phénomeéne naturel, de celles qui ne le sont pas. Les algorithmes
génétiques et les algorithmes de colonies de fourmis sont inspirés de la nature tandis que

I’algorithme de Recherche Tabou et I’algorithme de Recherche Locale Itérative sont non

-
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inspirés de la nature, d’aprés les auteurs Blum et Roli, cette classification n’est pas

significative :

o De nombreux algorithmes hybrides récents ne correspondent pas a ces deux classes (les
deux classes en méme temps).

e La difficulté de classer une méthode dans certains cas, par exemple, I’utilisation de la

mémoire dans la recherche tabou n’est pas inspirée de la nature.

6. Les métaheuristiques les plus utilisées
Méthode de colonies de fourmis

La méthode de colonies de fourmis est apparue d’une constatation simple : les insectes
sociaux, et en particulier les fourmis, résolvent naturellement des probléemes complexes. Un
tel comportement est possible car les fourmis communiquent entre elles de maniére indirecte
par le dép6t de substances chimiques, appelées phéromones, sur le sol.

Le premier algorithme qui s’inspire de cette analogie a été proposé en 1996 par Colorni,
Dorigo et Maniezzo [33]. Le but initial de cet algorithme était de résoudre le probleme du

voyageur de commerce. La figure 13 montre la structure de I’algorithme.

(@] Initialiser la phéromone

, 2

2) Positionner les fourmis

!

< 3) Construire une solution de production

v

(4) Insérer la maintenance

v

) Sé¢lectionner la meilleure solution conjointe

+

(6) M.A.J Offline de la phéromone

l Non

ATTét

Pour chaque fourmi

"

Oui

Figure 13 : Structure de I’algorithme de colonies de fourmis [34].
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Méthode de recuit simulé

L’origine de la méthode du recuit simulé provient de la métallurgie, ou, pour atteindre
les états de basse énergie d’un solide, on chauffe celuici jusqu’a des températures tres élevées,
apres on le laisse refroidir lentement. Ce processus est appelé le recuit. La méthode du recuit
simulé a été développé simultanément par Kirk en 1983 [35] et Cerny en 1985 [36].

Cette méthode repose sur 1’algorithme de Metropolis en 1953 [37]. Cet algorithme
nous permet de sortir des minima locaux avec une probabilité élevée si la température T est
élevée, et de conserver les états les plus probables pour des trés basses températures.
L’algorithme de Metropolis permet d’échantillonner la fonction objectif par le biais d’une
distribution de Boltzmann de parametre T. La figure 14 représente la structure de I’algorithme

de recuit simulé.

Configuration initiale
Température initiale T

e

gz

Modification élémentaire
Variation d'énergie AE

Regle d’ acceptatlon de Metropolis
- si AE = 0 : modification acceptée
- si AE > 0 : modification acceptée

avec la probabilite A
exp (- AE/T)

e

Non EQLII|Ible e
— thetmodynamlque 2 >
\\ /

~— -

R

:[O ui

P ~~_ Non Pl('iograml.lge
s ; ¢ ~ e recui
< Systeme figé ? _>= piminution

e = lente de T

-

Ton

Stop

-

Figure 14 : La structure de I’algorithme de recuit simulé [38].
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Recherche Tabou

La meéthode de recherche Tabou est une métaheuristique originalement développée par
Glover en 1986 [39] spécifiquement pour des problémes d’optimisation combinatoire et qui
permet de trouver d’une manicre flexible un compromis entre la qualité¢ de la solution et le
temps de calcul. Le principe de cette méthode est d’ajouter au processus de recherche une
mémoire flexible qui permet de mener une recherche plus "intelligente" dans I’espace des
solutions.

Comme la méthode du recuit simulé, la méthode de recherche Tabou fonctionne avec
une seule configuration courante, qui est actualisée au cours des itérations successives. La
nouveauté ici est que, pour éviter le risque de retour a une configuration déja visitée, on tient a
jour une liste de mouvements interdits, appelée liste tabou. Cette liste contient m mouvements
(t — s) qui sont les inverses des m derniers mouvements (s — t) effectués. La méthode
modelise ainsi une forme primaire de mémoire a court terme. Dans sa forme de base, la
méthode de recherche tabou présente 1’avantage de comporter moins de parametres que la
méthode de recuit simulé. Cependant, la méthode n’étant pas toujours performante, il est
souvent appropri¢ de lui ajouter des processus d’intensification et/ou de diversification, qui

introduisent de nouveaux parametres de contréle [40]. Voir figure 15.

Configuration
initiale s

Liste tabou (L)
initiale vide

Nouvelle configuration

g Evaluation des voisins
Courante s=meils

Insertion du mouvement

weailics dansh Sélection meil s;

A~

Oui =

7 Amélioration
P D,

ohservae b
recemment

Non

Stop

Figure 15 : Logigramme de la recherche de tabou [41].
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Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithmes de recherche inspirés des
mécanismes de 1’évolution naturelle des étres vivants et de la génétique. Les premiers travaux
ont été menes par Holland en 1975 [42].

Par analogie a la génétique, ces algorithmes cherchent a partir d’une population initiale les
meilleurs individus. Pour constituer les parents appropriés donnant naissance a des meilleures
descendances Enfants, parmi lesquelle seront tirée les solutions acceptables du probléeme

traité. La figure 16 représente les étapes d’algorithme génétique.

Définition de la population

¥

— Evaluation des individus

Y

Sélection

b 4

Croisement & Mutation

Y

Prochaine génération

Critére de fin
atteint #

Solution finale

Figure 16 : Les étapes d’algorithme génetique [43] .
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7. Quelques applications des metaheuristiques dans le domaine de la

bioinformatique

Nous pouvons classer les probléemes de la bioinformatique dans le tableau 1, en donnant
quelques approches métaheuristiques appliquées pour les résoudre.

e Alignement et comparaison des séquences génomiques et protéomiques
e Assemblage de fragments d'ADN

e Recherche et identification de genes

e Profilage d'expression génique

e Prédiction de la structure

e Analyse phylogénétique

Tableau 1 : Quelques métaheuristiques représentatives appliquées aux principales taches en
bioinformatiques [44]

Tache bioinformatique Métaheuristiques

Comparaison et alignement de sequences | EA [45,46] MA [47] ACS [48] PSO [49]
Assemblage de fragments d'ADN EA [50,51] SA [52] ACS [53]
Recherche et identification de génes EA [54,55]

Profilage d'expression génique EA [56] MA [57,58] PSO [59]
Prédiction de structure EA [60,61] MA [62] SA [63] EDA [64]
Arbres phylogénétiques EA [65,66] SS [67] MA [68]

8. Conclusion

Les métaheuristiques sont des stratégies permettant de guider la recherche d’une solution
optimale et elle s’appliquent a des espaces de recherche discréte ou continue, Les
métaheuristiques sont souvent plus puissantes que des méthodes exactes dans les problemes

difficiles tell que le probléme de recherche.
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Dans le chapitre suivons nous allons implémenter un programme avec le langage python
basé sur la méthode approcher la particule swarm optimisation (PSO) pour le but de trouvé la
sous-séquence la plus longue et le comparé avec une autre méthode exacte la programmation

dynamique (DP).
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Chapitre 3 : Application de la métaheuristique PSO pour la recherche de la plus longue
sous-séquences commune

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter notre contribution qui consiste a utiliser une
métaheuristique pour résoudre le probleme de la recherche de la plus longue sous-séquence
commune d’une séquence donnée dans une autre séquence. Quelques métaheuristiques ont
été deéja développées et présentées surtout celles basées sur les algorithmes génétiques.
Dans notre travail nous avons choisi PSO, une métaheuristique qui a prouvé son efficacité
dans plusieurs domaines et qui est considérée parmi les méthodes approchées les plus
efficaces. Nous allons présenter un algorithme basé sur PSO appelé PSO-LCS adapté pour

le traitement de la problématique sus-citée.

Ce chapitre est organisé comme suit : Dans une premiere partie nous allons
présenter quelques définitions et notations. Puis nous allons décrire comment nous avons
définit une solution donnée, I’espace de recherche, et comment nous avons formulé la
fonction objectif. Ensuite, nous allons présenter I’implémentation algorithmique de
I’approche proposée ainsi qu’une autre approche exacte. En suite nous allons expliquer le
scenario d’évaluation expérimentale ainsi que la présentation et la discussion des résultats.

Nous cléturons ce chapitre par une conclusion.
2. Définitions et notations

Nous considérons le probléeme de la recherche de la plus longue séquence commune
d'une séquence de requéte SeqgRech de taille TailleSegRech dans une autre séquence
(stockee dans un fichier FASTA) sujet SEQUENCE de taille TailleSEQUENCE.

Chaque sous-séquence dans SEQUENCE est étiquetée avec un entier i, auquel nous le

référons comme son indice.
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Exemple :

Pour le probleme de recherche d’une sous séquence ci-dessous, les indices sont indiqués

au-dessous de chaque caractére dans la Figure 17:

SeqRech = GGCGAG
SEQUENCE= ACGAGTGAGAGCATCAACTTCTCTCACAACCTAGGCCAG

012345678910 38

Figure 17 : Les indices d’une séquence.
3. Formulation de la représentation d’une solution candidate

Une solution candidate SeqCand est représentée par une position (indice) dans la
séquence sujet de recherche (SEQUENCE). Alors cette solution représente une sous
séquence de SEQUENCE de taille SeqRech.

Exemple :
Pour le probleme de recherche d’une sous séquence précedent (Figure 18) :

SeqRech = GGCGAG
SEQUENCE= ACGAGTGAGAGCATCAACTTCTCTCACAACCTAGGCCAG

Solution candidate s'=3 * séquence candidate

Figure 18 : La séquence candidate et solution candidate.

La solution candidate s’=3 concerne la sous séquence : AGTGAG

La solution candidate s’=5 concerne la sous séquence : TGAGAG

=
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4. Espace de recherche

Selon la définition d’une solution candidate s’, cette derniere doit étre recherchée du
début de la séquence sujet de recherche et sa taille moins la taille de la séquence

recherchée.

s’ € [0, TailleSSEQUENCE - TailleSeqgRech].

Exemple :
Pour le probléme de recherche d’une sous séquence précédent :
L’indice de début de recherche est 0.

L’indice de fin de recherche est 39 — 6 = 33.

SeqRech = GGCGAG
SEQUENCE=|ACGAGTGAGAGCATCAACTTCTCTCACAACCTAGGCCAG

Indice début s'=0 Indice fin s'=33
Figure 19 : L’indice de début et I’indice de fin de recherche.

5. Fonction objectif

La fonction objectif définit la qualité¢ d’une solution donnée s’(solution candidate).
Pour cela nous proposons pour notre probleme de la recherche de la plus longue sous
séquence commune une fonction objectif appelée EVALUER() représentée par le calcul

d’un score entre la séquence recherchée SeqRech et une solution candidate SeqCandde s’.

Nous définissons le score entre ces deux sequences comme la taille de la plus longue
sous sequence commune entre la séquence recherchée (SegRech) et la solution candidate
(SeqCand(s’)).

Ce score est calculé en utilisant un algorithme exact (dans notre cas nous avons utilisé

la fonction find_longest_match de Python).
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EVALUER (s’) revient a trouver la taille de la plus longue séquence commune entre
SeqRech etSeqCand(s’).

Exemple :

EVALUER(7) revient a calculer le score précédemment définit entre SeqRech: GGCGAG
et SeqCand(7) : GAGAGC.

Pour le probléme de recherche d’une sous séquence précédent, (Figure 20).

SeqRech = GGCGAG
SEQUENCE= ACGAGTGAGAGCATCAACTTCTCTCACAACCTAGGCCAG

i GGOGAG
Solution candidate s'=7 AGAGCA

Figure 20: Le score calculé a partir de seqCand et seqRech.

Le calcule donne une taille d’une sous-séquence commune égale a 3 entre les deux sous
séquences (GGCCAG , GAGAGC).

— EVALUER (7) =3
6. PSO pour la recherche de la plus longue séquence commune

La solution proposée dans ce travail utilise l'algorithme PSO ayant une population
(appelée essaim) de solutions candidates (appelées particules). Ces particules se déplacent

dans I'espace de recherche selon quelques formules simples .

Les mouvements des particules (qui représentent de nouvelles solutions candidates) sont
guidés par leur propre position la plus connue dans I'espace de recherche ainsi que par la
position la plus connue de I'ensemble de I'essaim. Lorsque des positions améliorées seront

découvertes, celles-ci viendront alors guider les mouvements de I'essaim.
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Le processus est répété et, ce faisant, on espére, mais sans garantie, qu'une solution

satisfaisante sera finalement découverte.Voir figure 21.

La meilleure position propre de la

Pbesl particule
Position p
actuelle
R Gbcs!
N . La meilleure position de
Nouvelle tout I'essaim
position
\'4
La position accessible par son
Tendances actuelle vitesse
~ =+ Chemin pris

Figure 21 : Schéma de principe du déplacement d’une particule.

Au départ de l'algorithme, chaque particule est donc positionnée (aléatoirement ou non)
dans l'espace de recherche du probleme. Chaque itération fait bouger les particules en

fonction de 3 composantes :

> Sa vitesse actuelle VKk,
> Sa meilleure solution Pi,

> La meilleure solution obtenue dans son voisinage Pg.

Cela donne I'équation de mouvement suivante :
Vk+1=omega Vk+b1(Pi-Xk)+b2(Pg-XkK).
Xk+1=Xk+Vk+1

Avec :

> XK : est sa position actuelle

> omega : est son inertie

> bl : est un nombre aléatoire tiré dans [0,p1]
> b2 : est un nombre aléatoire tiré dans [0,¢2]
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Malgré que le nombre de solutions possibles (solutions candidates) est limité dans
notre probléme, ce nombre est assez grand. Le parcours de toutes les solutions possibles
n’est pas pratique pour chercher la meilleure solution. La technique de recherche adoptée
par PSO comme d’autres métaheuristiques est d’essayer d’explorer quelques solutions
candidates dans I’espace de recherche est de se rapprocher progressivement de la meilleure

solution et I’atteindre (convergence) sans tester toutes les solutions (Voir Figure 22).

SeqRech =GGCGAG
SEQUENCE= ACGAGTGAGAGUATCAACTTCTCTCACAACCTAGIGCCAG

es'=3 ticules’=12 Particule §'=27

Figure 22 : Les solutions de séquences candidates.

7. Description des algorithmes

L’algorithme proposée PSO-LCS ainsi que I’algorithme PD-LCS sont présentees

ci-dessous.
Algorithme PSO-LCS

Fonction EVALUER(solution):
Debut

|Retourner (find_longest_match(SeqRech, SeqCand(solution)))
Fin

Algorithme PSO-LCS

|c1<-1.0

|c2<-1.0

lw<-0.9

|[MaxIter<-500

|TaillePop<-50
|TailleSeqRech<-190

.
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[#/NINITIALISATION /i
|SEQENCE obtenir une séquence source
|TailleSSEQENCETaille(SEQENCE)
|SeqRech<-récupérer une sous séquence aléatoire de taille TailleSeqRech depuisSEQENCE
|Gbest<-0
|GbestCost<-0
|Pour i de 0 a TaillePop-1 Faire
| Vitesse[i] <-TailleSEQENCE/10
| Position[i] <-generate_random_solution()
| Lbest[i][0] <-Position[i]
| Lbest[i][1] <-EVALUER(Position[i])
I Si (Lbest[i][1]>GbestCost) Alors
I | Gbest <-Lbest[i][0]
| | GbestCost <-Lbest[i][1]
| Ein Si
|EinPour]| #ITTTHTHN
lit<-1
|TantQue it<=MaxIter :
| Pour i de 0 a TaillePop-1 Faire
| | Vitesse[i] <-w*Vitesse[i]+c1*random()*(Lbest[i][0]-
Position[i])+c2*random()*(Gbest-Position[i])
| | Position[i] <-Position[i]+Vitesse[ ]
| | Sl(Position[i]<0 or Position[i]>TailleSSEQENCE-
TailleSegRech)Alors
| | Position[i] <-generer une solution aleatoire
| EinSi
| LbestTempCost<-EVALUER(Position[i])
| | Si (LbestTempCost >Lbest[i][1]) Alors
| | Lbest[i][0] <-Position[i]
| Lbest[i][1] <-LbestTempCost
|

|
| Si (Lbest[i][1] > GbestCost)

=
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| Gbest <-Position[i]

| GbestCost <-Lbest[i][1]

| Si (GbestCost<-TailleSegRech)
|

|

| break
| EinSi
| FinSi
I EinSi
| EinPour
| Si (GhestCost<-TailleSegRech)
| | break
| EinSi
| It<-it+1
|[EinTantQue
|Ecrire('Meilleure Solution: ',Gbest , 'Score : ', GbestCost)

Ein

Algorithme PD-LCS

La programmation dynamique Inventée par le professeur Richard Bellman, elle permet
de résoudre au moyen d'un ordinateur tout probleme d'optimisation dont la fonction
objectif se décrit comme la somme de fonctions monotones non-décroissantes des
ressources. Concrétement, cela signifie que lI'on va pouvoir déduire la solution optimale

d'un probleme a partir d'une solution optimale d'un sous probleme

L’origine de I’algorithme PD-LCS

On sait depuis longtemps qu'en utilisant un arbre de suffixes, le LCSt d'un nombre
arbitraire de chaines peut étre trouvé en temps proportionnel a la somme des longueurs des
chaines. Une structure de données importante dans la comparaison de chaines est l'arbre

des suffixes.

L’algorithme basé sur la programmation dynamique pour rechercher une sous séquence

commune dans une autre séquence est décrit ci-dessous :
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Algorithme: DP-LCS

TailleSegRech<-190

SEQENCE-<- obtenir une séquence source

TailleSSEQENCE<-Taille(SEQENCE)

SeqRech<- récupérer une sous séquence aléatoire de taille TailleSeqRech depuis
SEQENCE

-

# Variable pour stocker la taille de la plus longue séquence commune (LCS)
resultat <-0

# Variable pour stocker I'indice fin de LCS de SEQUENCE

dernier <- 0

# Matrice pour stocker le resultat de 2 lignes consecutives en meme temps
Longueur <- Tableau [2,TailleSEQENCE] initialisé par des 0

# Variable qui represente la ligne courante de la matrice

LigneCour <- 0

Pour i de 0 & TailleSEQENCE Eaire

Pour j de 0 a TailleSeqRech Eaire

Si (i<-0ouj<-0)Alors

| Longueur[LigneCour][j] <-0

SinonSi (SEQENCE][i - 1] <- SeqRech[j - 1]) Alors
Longueur[LigneCour][j] <- Longueur[1 - LigneCour][j - 1]+1
Si (Longueur[LigneCour][j] > resultat) Alors

| resultat <- Longueur[LigneCour][j]

dernier <-i—1

Si (resultat<- TailleSeqRech) Alors

| Break

FinSi
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Si (resultat<- TailleSeqRech) Alors
| Break

EinSi

LigneCour <-1 — LigneCour

|

|

|

|

|

| Si (resultat <- 0) Alors

| | Retourner (-1)

| EinSi

| Ecrire('Meilleure Solution: ‘,dernier - resultat + 1, 'Score : ', resultat)
Fin

8. Scenario d’évaluation expérimentale et performances mesurees

D’abord L'algorithme proposé a été implémenté en langage Python. Afin de
comparer les performances de notre algorithme proposé, un algorithme exact basé sur la
programmation dynamique qui est également implémenté pour résoudre le probléeme de la
plus longue sous-séquence commune. L’algorithme exact est présenté dans la section
[7.2.1.]. En reprenant les notations suivantes : I’algorithme proposé est référencé comme
PSO-LCS et I’algorithme servant de repere est référencé DP-LCS.

PSO-LCS proposé est testé par rapport a DP-LCS sur des instances choisies
aléatoirement de tailles différentes de la sequence SEQUENCE. La séquence source de
recherche considérée (SEQUENCE) est la premiére partie du chromosome humain 1 (LT
= 250 M bases) (Genome Reference Consortium, UCSC). La sous-séquence recherchée
(SegRech) est un segment choisi au hasard de 190 bases de SEQUENCE. Nous avons
considéré 5 modalités de la taille de la séquence sujette de recherche (SEQUENCE) :
200.000, 400.000, 600.000, 800.000, 1.000.000, 1.200.000, 1.400.000 et 1.600.000 bases.
Toutes les expériences ont été menées sur un ordinateur de 8 Go de RAM et un processeur
3...... . Vu que I’algorithme proposé PSO-LCS n’est pas déterministe, 30 exécutions sont
effectuées pour la méme expérience et le résultat d’une expérience est considéré comme le
moyenne de ces 35 exécutions.

A chaque expérience, nous mesurons le temps nécessaire pour trouver la plus

longue sous-séquence commune et sa longueur. Pour PSO-LCS, nous mesurons aussi le
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nombre d’itérations nécessaire pour atteindre la meilleure solution (pour trouver toute la

sous-séquence SeqRech. L’erreur standard est aussi considérée lors de la présentation des

résultats de chaque expérience.

9. Parameétres expérimentaux

Les valeurs des parametres expérimentaux utilisées dans les différentes expériences

d’évaluation des algorithmes PSO-LCS et PD-LCS sont indiquées dans le Tableau 2.

Tableau 2 : Valeurs des parametres expérimentaux.

Parametre (unité) Valeur

Longueur de la séquence recherchée (Bases) 190

Taille de la séquence source de recherche (Bases) 200.000 a 1.600.000
Nombre de repétitions 35

Taille de la population (Particules) PSO 50

Nombre d’itérations maximal dans PSO 500

Coefficient c1 de PSO 1.0

Coefficient c2 de PSO 1.0

Inertie w de PSO 0.9

o
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10.Résultats et discussion

Aprés I’exécution de notre code de PSO-LCS nous avons obtenus ces

résultats présentées dans le tableau 3.

Tableau 3 : Les résultats de temps apres I’exécution du code de PSO-LCS.
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Apres I’exécution de notre code de DP-LCS nous avons obtenus ces

résultats présentées dans le tableau 4.

Tableau 4 : Représente les résultats de temps aprés ’exécution du code de DP-LCS.
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sous-séquences commune

Nous avons représenté les résultats précédents dans le graphique suivant, voir
figure 23, dans le but de comparer les deux méthodes mentionnées ci-dessus.
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Figure 23 : Graphique représente une comparaison d’évolution de temps

de PSO et DP en fonction de taille de sequence.

La figure 23 montre une comparaison des deux algorithmes DP-LCS et PSO-LCS
propose. Les deux graphiques représentent le temps necessaire (en seconde) pour trouver la
sous séquence recherchée en fonction de ta taille de la séquence source. Comme nous
pouvons le constater, I’algorithme exact DP-LCS montre de meilleurs résultats pour des
séquences de petites tailles allant de 100000 bases a 600000 bases. Ces observations sont
expliquées par le fait que pour les séquences de petites tailles, la recherche ne nécessite pas
beaucoup de temps pour trouver la sous séquence commune. Cependant le temps de
recherche augmente exponentiellement en augmentant la taille de la séquence source de
recherche, chose qui est illustrée par le graphique qui correspond a DP-LCS.

Contrairement a DP-LCS, malgré que PSO-LCS montre des temps plus faibles au début de




Chapitre 3 : Application de la métaheuristique PSO pour la recherche de la plus longue
sous-séquences commune

la recherche, il nécessite moins de temps pour des séquences de taille plus grande (a partir
de 600000 bases) et I’évolution de la courbe du graphique PSO-LCS suit une évolution
linéaire. C’est grace au comportement adopté par PSO et la formulation proposée de la
fonction objectif (qui aide a définir la qualité d’une solution donnée) que la recherche

converge rapidement vers la solution optimale.

11.Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit un algorithme approché efficace qui utilise la
métaheuristique PSO pour traiter le probleme de la recherche de la plus longue sous-
séquence commune dans une séquence source. Cet algorithme effectue des recherches
rapides sur de grandes séquences d’ADN. Nous avons comparé ces performances avec un
algorithme de recherche exact basé sur la programmation dynamique sur plusieurs
scénarios d’évaluation. Les résultats ont montré 1’efficacité de I’algorithme proposé est la
puissance des métaheuristiques pour des probléemes de la recherche de la plus grande sous-

séquence commune dans des sequences de grande taille.
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Conclusion

L’étude présentée dans ce modeste travail est consacrée a I’apport de 1’utilisation des
métaheuristiques dans la recherche de la plus longue sous-séquence commune d’une

séquence.

L’objectif de ce travail c’est de montrer I'utilité et la facon dont les méthodes
metaheuristiques peuvent étre utilisées pour résoudre le probléme de la recherche de la sous
séquence commune. Nous nous sommes tout d’abord intéressés a présenter les notions de
base sur les séquences nucléiques et protéiques ainsi que les méthodes de recherche de la plus
longue séquence commune les plus utilisees. Nous avons ensuite présenté brievement les
principales métaheuristiques d’optimisation, leurs caracteristiques, leurs classifications et le
principe de leur fonctionnement. Vu les limites des méthodes algorithmiques exacts dans le
traitement des grandes masses de données telles que les sequences nucléiques,
L’implémentation de ’application est présentée dans le troisieme chapitre durant lequel nous
avons deux algorithmes le PSO est le DP en se basant sur des résultats aprés plusieurs
simulations, ces derniéres confirment I’efficacité de notre algorithme avec un gain moyen en
termes de temps d’exécution. Notre contribution consiste a proposer un algorithme basé PSO
pour rechercher la plus longue séquence commune. Nous avons comparé les performances de
I’algorithme proposé en termes de temps avec un autre algorithme exact basé sur la
programmation dynamique. Les résultats ont montré une efficacité supérieure de 1’algorithme
proposé pour les longues séquences. Nous estimons que I’utilisation des métaheuristiques
pour la résolution des problémes bioinformatiques n’est pas assez explorée ce qui constitue en

soi un axe de recherche important.

|
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Résumé :

La recherche de séquence permet a un utilisateur de rechercher une sous-séquence d'ADN spécifique
dans une séquence d'ADN ou une base de données plus grande. Dans ce contexte, les algorithmes de recherche
de séquence rapide joueront un role important dans I’exploitation des informations contenues dans les données
nouvellement séquencées. Les métaheuristiques sont des méthodes approchées et sont des procédures de haut
niveau congues pour résoudre des problémes d’optimisation. Les metaheuristiques sont généralement des
algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers un optimum global, c'est-a-dire l'extremum global
d'une fonction, par échantillonnage d’une fonction objectif. L objectif de notre mémoire ¢’est d’implémenté un
programme avec le langage python basé sur la méthode approcher la particule swarm optimisation (PSO) pour
le but de trouvé la sous-séquence la plus longue et le comparée avec une autre méthode exacte Ila

programmation dynamique (DP). Et obtenir un meilleur résultat.
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