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Résumé

La génomique comparative étudie les similarités et/ou Issirdilarités entre génomes et permet
d’établir des relations entre les espéces afin notammentrstraire des phylogénies. Elle permet
également de mettre en évidence des régions conservéeis gesgénomes et de trouver ainsi des
ensembles de génes impliqués dans des processus biobgignservés au cours de I'évolution.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons au calcul de mestregleux génomes en présence de
géenes dupliqués, et plus particulierement aux mesures eéadmpoints de cassure, d'adjacences,
d’intervalles communs et d'intervalles conservés.

Suivant une démarche informatique, nous proposons tohbiaune étude avancée de la complexité
algorithmique des problémes rencontrés, en prouvant marnpour la plupart d’entre eux soit leur
NP-Complétude soit leur APX-Difficulté. Par la suite, noxpa@sons plusieurs méthodes de calcul
de mesures entre deux génomes, a savoir (i) une approchie éemEe sur une transformation en
un probléme de contraintes a variables booléennes, (iihangstique et (iii) une méthode hybride
qui s'appuie sur la méthode exacte et I'heuristique propmsBar une étude sur un jeu de données
réel, nous montrons les qualités respectives de ces méthBdén, nous proposons un protocole
de calcul des intervalles communs et mettons en évidencesquautilisation et par un outil de
visualisation, I'aspect fonctionnel de certains intde@communs.

Mots-clés : Génomique comparative, Distances intergénomiques, Gotitglalgorithmique, Point de
cassure, Adjacence, Intervalle commun, Intervalle cagser

Abstract

Comparative genomics consists in studying similaritissichilarities between genomes, and can
be used to find relations between species in order to comfmteexample, phylogenetic trees.

Moreover, comparative genomics highlights conservedsaiegenomes during the evolution and
emphasizes sets of functionnal genes. In this thesis, wenseeested in computing measures
between two genomes with duplicated genes and, more garticuwe investigate breakpoint,

adjacency, common interval and conserved interval basesunes.

We first present some theoretical results by proving the MBRyileteness or the APX-Hardness
of most of the studied problems. We then propose severaladstto compute distances between
two genomes: (i) an exact approach based on a transformatmm pseudo-boolean problem (ii)

a heuristic (iii) a hybrid method using the exact method arel dbove mentioned heuristic. We
next show their respective qualities on real data. Finally,propose a general protocol to compute
common intervals and highlight their functional aspects.

Keywords: Comparative genomics, Genomic distances, Computatiammaplexity, Breakpoint, Adja-
cency, Common interval, Conserved interval
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« Ce qui donne a un individu sa valeur génétique, ce n'est pas
la qualité propre de ses génes. C'est qu'il n'a pas la méme
collection de génes que les autres. »

— Frangois QRoset Francgois AcoB, Extrait des Sciences de la vie et société (1980).






Introduction

Depuis une vingtaine d’années, les technologies modemigéwlutionné la biologie en fournissant
une multitude d’'informations. En particulier, les méthedle séquencage de 'ADN ont considérable-
ment évolué, offrant ainsi des données a traiter de plustenm@mbreuses. En 1995, le premier génome
cellulaireHaemophilus influenzaest séquencé, suivi 'année suivante par le premier eugatgdevure
Saccharomyces cerevisidee 14 avril 2003, le consortium international public HGRuthn Genome
Project), regroupant dix-huit pays, publie la premiéreeceiun génome humain. A ce jour, plus de 1000
génomes complets ont été publiés et prés de 5000 projetgis@oilrs, ce qui montre un accroissement
extrémement fort de telles études, poussant méme certajnalifier cette expansion dei de Moore
de la génomiqueDe plus, de nouvelles technigues, com#fdd Sequencing Systemn encoreSolexa
lllumina sequencingpermettront des séquencages a moindres efforts, de plpliemnapides et a des
co(ts bien moins élevés que les méthodes traditionnellegari? ce nombre croissant de données, les
biologistes se tournent naturellement vers la bio-infdiqu@ afin de traiter, par I'outil informatique, les
informations de plus en plus nombreuses et volumineusesemple, la séquence d’ADN du génome
humain contient plus de trois milliards de paires de baseguceorrespondant & environ 750 méga-
octets de mémoire a stocker). Tout particulierement, lagégue comparative se révele étre un outil
intéressant pour les biologistes, car elle permet une eoedl compréhension du monde vivant et des
mécanismes biologiques.

La génomique comparative étudie les relations entre deuplusieurs génomes d’espéces ou de
souches différentes, et comporte de nombreuses thémetique

Citons tout d’abord les études portant sur I'histoire dggess. Parmi ces études, certaines ont pour
objectif la recherche de scénarios évolutifs entre deuomés, ceci en considérant diverses opérations
élémentaires (transposition, suppression, insertisiofy translocation...). D’autres travaux s’orientent
vers l'inférence de génomes ancestraux, avec hotammeproeemes dgénome médiafBP02, SB97,
SSK96] et dugenome halvindEMNS98]. L'identification des régions hautement consesv@u sein
des génomes lors de I'évolution (synténie) est égalemedbnmaine important de la génomique com-
parative, et permet l'inférence de fonctions biologiquesoaiées a ces régions conservées. Enfin, de
nombreuses recherches portent quant a elles sur le caldidtdace entre deux génomes, commaisa
tance de transpositiofBP98], ladistance d'inversion signé@VEHM82], la distance d'inversion non
signéelBP93], ou bien encore Idistance d’intervalle consen{8S03]. Ces distances, dont une descrip-
tion compléte et détaillée est donnée par Fertin et al. dAR{09], peuvent étre utilisées afin d’établir
des matrices de distances inter-génomiques, ceci dang tifiérer une généalogie des especes, ap-
pelée phylogénie.

Avant les années 2000, la plupart des travaux en génomieuparative ont supposé que les génomes
ne présentaient pas de gene dupliqué. Or, il est maintenanuaue de nombreux génes sont présents
plusieurs fois au sein d’'un méme génome. De nombreux prasdéssus de la génomique comparative
se sont révélés ardus lorsqu'il a fallu prendre en comptgerss dupliqués. Afin de les résoudre, il est
donc nécessaire de suivre une démarche informatique ap@op

La démarche usuelle de résolution d'un probléme informiatise décompose en trois parties dis-
tinctes : (i) I'étude théorique dudit probléme, puis (ii)régolution par une méthode adaptée a sa com-
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4 Introduction

plexité et enfin (iii) une restitution des résultats a ligtteur. L'étude théorique vise a caractériser la
difficulté d'un probléme donné, en classant celui-ci dars elasse de problemeB, (NP, NP-complet,
APX-Dur, ...). Cette étude de complexité est nécessaire afimidemes propositions de résolutions du
probléme considéré. Suivant I'appartenance de celui-cicaalasse donnée, nous pourrons envisager,
par exemple, une résolution par algorithme polynomialpar unalgorithme d’approximationpar un
algorithme de type FPDu bien encore par urfeeuristiquesi le probléme s’'avere trés difficile. Enfin,

la derniére étape consiste a restituer a I'utilisateurdssltats obtenus par les méthodes proposées, ceci
afin de répondre a sa problématique et/ou de I'aider a une geislécision.

Notre travail suit pleinement cette démarche informatidaas le cadre du calcul de distance en-
tre deux génomes. Plus particulierement, nous nous istimesdans ce mémoire aux quatre mesures
suivantes avec une prise en compte des genes dupliquéshre de points de cassurembre d’'adja-
cencesnombre d'intervalles commuret nombre d'intervalles conservéapres une étude théorique de
la complexité des problémes traités, nous proposons phssieéthodes de résolution (approche exacte,
méthodes approchées et heuristiques). Enfin, nous metiagngdence des régions fortement conservées
au sein des génomes par le calcul des intervalles commua@ycicorrespondant a un ensemble de génes
conserveés, et offrons un outil de visualisation aidant @élgse des intervalles communs.

Ce mémoire est organisé de la maniére suivante.

Nous introduisons, dans le Chapitre 1, la notion de génétqyprécisons les principaux concepts de
la biologie moderne. Le Chapitre 2 introduit ensuite lesatiohs usuelles et les différentes définitions
nécessaires a la compréhension de ce rapport. En panticwigs définissons formellement les mesures
étudiées, ainsi que les problémes abordés dans les ckapitvants.

Au Chapitre 3, nous présentons les différents travaux itpes obtenus. Plus précisément, nous
prouvons IAPX-Difficulté des problémes du calcul de la distance entre dgumomes pour les mesures
nombre de points de cassur@mbre d’intervalles commumtnombre d’intervalles conservés présence
de genes dupliqués.

Nous proposons par la suite, dans le Chapitre 4, différantethodes de calcul de distances inter-
génomiques pour les quatre mesures étudiées. En premiemb@s présentons une méthode exacte
basée sur une transformation en un probléme de contraiv@sables booléennes. Nous exposons, en
second lieu, deux nouvelles approches non exactes et égaleors qualités respectives sur un jeu de
données réel.

Dans le Chapitre 5, nous mettons en évidence I'aspect tomail de plusieurs intervalles communs,
chacun correspondant a des régions fortement conservéssirades génomes. Pour cela, nous pro-
posons un protocole complet pour le calcul des intervathesnouns entre deux génomes en présence de
génes dupliqués, ainsi qu’un outil de visualisation desrilles communs afin d’aider a leur analyse.
Nous terminons par une étude expérimentale, laquelle seiggeil existe un réel intérét a la recherche
des intervalles communs entre deux génomes.

Enfin, nous concluons en rappelant les principaux résutgenus et en proposant diverses perspec-
tives de recherche.



CHAPITRE 1
Notions de géenetigue

L’homme a, depuis de nombreux siécles si ce n'est depuisgmariéion, étudié son environnement
afin de mieux comprendre les lois qui régissent le mondepEes humaine n’échappe pas a cette étude
a travers la médecine, la biologie, la psychologie ou enleogénétique. La génétique désigne littérale-
ment I'étude degénesdéfinis comme deséquences d’Acides DésoxyriboNucléiq(&BN) et portant
l'information héréditaire des individus. Par I'étude démngs, nous cherchons a comprendre les mécan-
ismes régissant I'évolution des génes et des génomes,cpiadeur role dans le fonctionnement des
organismes vivants.

1.1 Historique

Les premiers travaux sur le sujet sont I'ceuvre du moine chiém Gregor
Mendel (1822-1884). En observant la transmission de sept@istiques mor-
phologiques du pois a travers plusieurs générations (ghireil.1), Mendel ex-
pose en 1865 les lois de I'hérédité. Ces lois définissent ldéredont les genes
se transmettent de génération en génération. Malgré le’pathdusiasme de ses
contemporains, ses travaux feront écho plus de quarantplamsard, en 1907,
lorsque Chappelier traduira ses écrits en francais pouulietth Scientifique de
la France et de la Belgique.

En 1869, Friedrich Miescher (1844-1895), découvre I’ADNilquomme nu- Gregor Mendel@*
cléineet montre que cette substance se trouve dans toutes leesellus tard,

Eduard Strasburger (1844-1912) et Oskar Hertwig (1842 }L&®ntrent en 1880 que le noyau des cel-
lules est le siége de I'hérédité. En 1889, I'Allemand Altmaépare, a partir de la nucléine, des protéines
et une substance acide, I'acide nucléique. Au débuf aiff™e siécle, Walter Sutton (1877-1916) observe
pour la premiéere fois une méiose, et propose la théorie atsomique de I'hérédité. Celle-ci suggére
gue les chromosomes seraient les supports des genes. traéalement que le modéle de séparation
des chromosomes supporte tout a fait la théorie de Menddl9&®, Wilhelm L. Johannsen (1857-1927)
introduit le terme degyéne

Les résultats de Sutton sur la théorie chromosomique sedoriirmés en 1910 par le généticien
américain Thomas Morgan (1866-1945). Celui-ci étudia beypgenéese de drosophile nommée com-
munément lamouche du vinaigreEn étudiant la descendance d'un méle aux yeux blancs awc un
femelle aux yeux rouges, il suggére que le caractére « yancbhbest récessif par rapport au caractére
«yeux rouges »et est lié au sexe de la mouche. Cette déopulariontra qu’a la suite d’'urmautation
une modification d’'un caractere héréditaire pouvait suryétayant alors les lois de Mendel ainsi que la
théorie de Sutton.

En 1913, Morgan construit avec Alfred Sturtevant (1891&)9&s premiéres cartes de localisation
des génes sur les chromosomes ; ce seront les prero@tes génétiquegn 1922, le biochimiste Phoe-
bus Aaron Levene (1869-1940) identifie le sucre désoxyeilulzms les acides nucléiques et en 1935, on

AR

*Le symbole@® indique dans ce chapitre une image provenant de I'encydiep®ikipédia.
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6 CHAPITRE 1 — Notions de génétique

parle pour la premiére fois deAltide DésoxyriboNucléiqué ADN. En 1944, Osward T. Avery (1877-
1955) démontre, avec Colin Mc Leod (1909-1972) et Maclyn ity (1911-2005), que I'ADN est
une molécule associée a l'information héréditaire.

Graine Fleur Cosse Tige
Forme | Cotylédons || Couleur Forme Couleur Emplacement |, Taille
ﬁirslsé& Jaune Blanc Plein Jaune gf;iﬁ:&‘t%'j ong [-oNg (~3m)
Blanc & : oy Cosse terminales Court
Ridé Vert Violet Etroit Vert Flisqrs el (~30 om)
1 2 3 4 5 6 i

Figure 1.1 — Les sept phénotypes observés par Gregor M@del

En 1953, Maurice Wilkins (1916-2004) réalise avec Rosaknanklin (1920-1958) les premiéres
photos d’'une molécule d’ADN par diffraction des rayons Xa@uyant sur ces travaux, James Watson
(1928) et Francis Crick (1916-2004) présentent la mémeealaéodéle en double hélice de I'ADN,
et montrent que I'information génétique peut étre portéecpite molécule. En 1957, le mécanisme de
réplication de 'ADN est mis en évidence. Dans les année§&&hcois Jacob (1920) et Jacques Monod
(1910-1976) élucident le mécanisme de la synthése de pestéi

Depuis ces découvertes, les recherches en génétique onsplernombreuses découvertes, devenant
également une science d'intéréts économique et médicaltdahnologies modernes n'ont de cesse
d’accroitre nos connaissances dans ce domaine, ainsi sjaemmées disponibles. Citons notamment,
le premier génome séquencé, celui de la bactddgemophilus influenzaet le projetHuman Genome
Project (HGP) qui fournit en 2003 le premier séquencgage d’'un génameaim.

1.2 Généralités

Nous présentons dans cette partie les généralités sur iemella conservation et de I'utilisation de
l'information génétique. On appellggnomd’ensemble du matériel génétique d’un organisme. Celui-ci
est constitué dicides nucléiguesI’ADN pour Acide DésoxyribdNucléique.

1.2.1 LADN

L'ADN est I'une des plus grosses molécules de I'organismpeelt étre composé de plus de 150
milliards d’atomes. Il se retrouve dans toutes les cellvigantes, que ce soit chez Igsocaryotes
(organismes a cellules sans noyau) ou chezlearyotegorganismes a cellules avec noyau) (cf. Fig-
ure 1.2). Une molécule d’ADN est formée de deux brins compldtaires enroulés et dont I'agence-
ment décrit une double hélice. Chaque brin est une succed&oides désoxyribonucléiques, appelés
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les nucléotides eux-mémes constitués d'wroupe phosphated’'un désoxyriboset d'unebase azotée
(cf. Figure 1.3). C’est I'enchainement de ces bases azotdigsorte I'information génétique utile au
développement des cellules.

chromosome

noyau

double brin

Figure 1.2 — Schéma d’'un chromosome et de la molécule d’ADNr¢ : National Institutes of Health,
National Human Genome Research Institute, Division ofimitnral Research)

Il existe quatrédbases azotéetdifférentes : ladéning(notée A), lahymine(notée T), lacytosing(notée
C) et laguanine(notée G) (décrites en Figure 1.4). Dans chaque brin d’ABBInlucléotides sont reliés
entre eux par des liaisons appeléasons 5'-3' phosphodiesteiD’autre liaisons, appeléds/drogénes
associent les acides nucléigues en paires (un acide nueldgchaque brin dans chaque paire) appelées
paires complémentaired’adénine s’associe a la thymine (A-T) alors que la guasiassocie a la cyto-
sine (G-C). La structure de ’ADN ainsi obtenue est une stmecen double hélice.

L'ADN a plusieurs réles. Tout d'abord, il est le support deéitédité en contenant la totalité de
l'information génétique par I'enchainement de ses nuiést L'ADN joue un role essentiel lors de la
réplication d'une cellule, c’est-a-dire son dédoublement. Par I'actie I'ADN polymérasel’ADN se
coupe en deux laissant 'ADN polymérase compléter les mtidés par leur base azotée complémen-
taire, produisant ainsi deux molécules ADN filles, reprdiuns a 'identique de la molécule d’ADN
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-
0 ' ——Un nucleotide
°Acide Phosphorique ~ Adénine | A || T | Thymine Bases azotées
G Désoxyribose Guanine E. Cytosine complémentaires
Figure 1.3 — Schéma représentant la structure des nuaégid
Pyrimidines Purines
NH, 0 H2N 0
SN TR I S B
| e | I | \ N/) U )\ )—nh,
N0 N"So | N N~ N
H H H H
cytosine (C)| thymine (T) adénine (A) guanine (G)

Figure 1.4 — Les quatre bases azotées de I'A®N

initiale. Cette phase de réplication permet la transmisd®/’information génétique. Enfin, la molécule
d’ADN est également le premier élément de la synthésepdegines constituants essentiels a la vie
d’'un organisme. La premiére phase de cette synthése met €A[RN lors de latranscription phase
générant I'acide ribonucléique, communément appelé I'ARN

1.2.2 LARN

L'ARN (pour Acide RiboNucléique) est une séquenceadde nucléiquelinéaire, résultant de la
transcriptionde I'ADN et permettant de traiter I'information dans la cédl. LARN posséde trois bases
azotées communes a I'’ADN : I'adénine (A), la cytosine (Claeglianine (G). En revanche, la thymine
(T) de 'ADN est remplacée dans I'’ARN par I'uracile (notée. Un différence entre ces deux bases est
le remplacement d’'un groupement méthyle par un hydrogéne ldaacile (cf. Figure 1.5).
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O 0
| /Iﬁ | NH
N @)
H N* 0
thymine (T) | uracile (U)

Figure 1.5 — Les bases azotées thymine et uraile

On distingue trois types de structures de 'ARN : les stmagprimaire, secondaireet tertiaire. La
structure primaire correspond a la séquence de nucléatidésin d’ARN. La structure secondaire (cf.
Figure 1.6 a)) désigne quant a elle 'agencement planaite eh@lécule qui se replie le plus souvent sur
elle méme, en raison de liaisons ditasvalentesentre nucléotides. Enfin, on appelle structure tertiaire
celle qui considére 'agencement de '’ARN en trois dimensi(cf. Figure 1.6 b)).

AUAUAAG A AP
ue Cly, A

>m
c
@
)O
Bys)
=5 3 Emm

GA
G6666ACAAAAGACALC CatlcauaChe
Lyt

S S
(92
[0}
O
O
O

pC
=
(9]
=
(o]
o
=
@
@
£
=
-
o
=
>
c

O

a) représentation de la structure secondaire d'un ARN semtation de la structure tertiaire d'un ARN

Figure 1.6 — Structures secondaire et tertiaire de 'ARN

1.2.3 Genes et protéines

Le terme degénedésigne une unité d’'information génétique transmise démgéon en génération.
On définit généralement un géne comme une portion d’ADNyne.séquence de nucléotides) située sur
un site précis, appelécus Un géne est composé d'une successi@axahset d'introns (cf. Figure 1.7).
Les exons correspondent aux séquences diadantespar opposition aux portions ditesn-codantes
de I'’ADN.

Lesprotéinessont des molécules essentielles a la vie d'un organismes Edint produites a partir des
génes qui contiennent le code génétique permettant dendsésiger. Cette synthése est décomposable
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Figure 1.7 — lllustration d'un gen@).

en deux étapes : lmanscriptionet latraduction
e Latranscriptionde I'ADN en ARN messager est décomposée en trois phasegiation, I'élon-
gation et la terminaison (cf. Figure 1.8). Plus précisémlentranscription consiste a recopier les
régions dites codantes de 'ADN en molécules d’ARN. Ces mdés d’ARN seront ensuite util-
isées dans la phase suivante afin de produire des séqueotgagues. La réaction de transcription
est catalysée par I'enzyme appehseN polymérase

e La traductiontransforme 'ARN messager en protéine. Cette opératioréalise dans le cyto-

plasme sous I'effet d’'umibosomequi, en se fixant sur '’'ARN messager, va initier la production
d’acides aminés. Le ribosome va ensuite « lire » la séquedeNicodon par codon (un codon
étant un groupe de trois nucléotides) et produire une ougulissprotéines en chainant un a un les
acides aminés associés aux codons.

Chez les procaryotes, la transcription et la traductiorégatent simultanément. En revanche, chez
les eucaryotes, la transcription et la traduction sontesgiges car elles se déroulent dans des régions
distinctes de la cellule. En effet, la transcription seiséah I'intérieur méme du noyau, alors que la
traduction s’effectue dans le cytoplasme.

1.3 Lévolution des génomes

On appelledvolutionla modification des organismes par changements succegsiftirad’'autres or-
ganismes. Nous pouvons considérer deux types de trangfonmalesmutationset lesréarrangements
génomiques

e Lesmutationssont des phénoménes spontanés et sont dues a des erredesplacsssus de répli-
cation de I’ADN. Malgré des mécanismes de réparation de NABrs de la réplication, certains
nucléotides peuvent étre mal copiés, ou bien tout simpleneérés. Nous distinguons communé-
ment trois types de mutations irlsertionde nucléotide, Ig&uppressioret lasubstitution

— Linsertion. Un nucléotide est ajouté dans la séquence d’ADN :
...ACGTACAG. - - ZInsertion ...ACGTTACAG-: - -
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Figure 1.8 — Les différentes étapes de la transcriptionAleM a ’ARN @).

— La suppression Un nucléotide est retiré de la séquence d’ADN :

suppression
oy e

---ACGTACAG:. - - ---ACG 'I%CAG- x

— La substitution. Un nucléotide est modifié dans la séquence d’ADN :

... ACGTACAG. - - substitution ... ACGCACAG- - -

e Les réarrangements génomiquesCe type de changement s’opére a une échelle beaucoup plus
large. Il s’agit d’'une modification de I'organisation desnge au sein des génomes. Communé-
ment, un réarrangement génomique est considéré comme ngeshant de I'ordre des génes
d’'un chromosome ou d’'un génome. En modifiant I'organisatlea génes des chromosomes, les
réarrangements génomiques sont responsables, avec Esomuponctuelles, du polymorphisme
génétique. Ces réarrangements peuvent affecter soit lclsemosome, soit plusieurs chromo-
somes d’'un méme organisme. Parmi les modifications n’afféctu’un seul chromosome, listons
les cing opérations les plus considérées (chaque bloc dewaorrespond a un géne) :
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— La suppression Il s’agit d’un retrait d’une suite de génes d’'un chromosame

suppression
==l —s —— (=

— Linsertion . Une suite de génes est ajoutée dans le chromosome :
ot

— Linversion. Une suite de genes est retournée, ce qui induit une invedaadl’'ordre de ces
genes :

— La transposition. Une suite de génes est déplacée sur le chromosome :
[ ]

transposition
s —— =

— La duplication. Une partie d’'un chromosome est recopiée a une autre positiole chromo-
some :

duplication
=l — — S ]

Parmi les modifications affectant plusieurs chromosonesstrbis opérations les plus considérées

sont les suivantes :

— Latranslocation. Il s’agit d'un échange de suites de génes consécutifs datnechromosomes
(avec une suite éventuellement vide pour I'un des chromespm

=1 —F — I —
translocation
BilibbithtnthatddN

Il — [(—=[=]

— La fusion. Deux chromosomes fusionnent pour n'en former qu’un seul :
==—
e
— Lafission Un chromosome se sépare en deux chromosomes distincts :
==l—
fission
I —

Ces modifications (mutations et réarrangements génon)igaasen partie responsables de la diver-
sité des organismes vivants. En effet, par changementessifxdes génomes au cours des générations,
de nouvelles espéces peuvent apparaitre, on parle alspgdmtion Lors de I'évolution, un géne peut
étre dupliqué (par le processus deplicatior) ou bien étre modifié (par exemple par mutations). Les
génes provenant d'un méme géne ancestral sont ditsopéss d'un géneCes copies ne sont pas iden-
tiques de par les changements évolutifs survenus. Etanédamensemble de génomes, toutes les copies
d’'un géne sont appelées des géhesologue®t forment undamille de génesDes génes homologues
de deux especes différentes sont ditthologuess’ils proviennent d'un méme géne présent dans le
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dernier ancétre commun des deux espéces (cf. ggretg, de la Figure 1.9 a)) et des génes (non néces-
sairement d’'un méme génome) sont ¢litsaloguess’ils dérivent d’'une duplication. On distingue deux
types de génes paralogues : ilegparalogueset lesout-paraloguesDes génes in-paralogues désignent
des génes paralogues pour lesquels la duplication s’distég@apres la spéciation (cf. géngset g, de

la Figure 1.9 b)). A I'inverse, des génes out-paraloguen (@essairement de la méme espéce) sont des
genes paralogues pour lesquels la duplication s’est ééadigant la spéciation (cf. gengs g5, g7 etgy

de la Figure 1.9 ¢)).

ancétre
commun

ancétre
commun

/ / 124 124
91 92 91 92

temps

g1 92

b) in-paralogues

Espeéce 1 Espéce 2 Espeéce 1 Espéce 2

a) orthologues c) out-paralogues

Figure 1.9 — lllustration de génes orthologues, in-panasget out-paralogues. Dans le cas a), les génes
g1 etgo sont orthologues. Dans le cas b), les gapest go sont dits in-paralogues. Enfin, dans le cas c),
les geneg’, g7, g5 etgl sont appelés out-paralogues

Larecherche de régions conservées lors de I'évolutiomgstabléme majeur pour la compréhension
des génomes. L’hypothése sous-jacente est que la coneemaine région dans plusieurs génomes d’e-
spéces différentes est due a une fonction biologique coranfinsi, au niveau des genes, la recherche
d’ensemble de génes conservés lors de I'évolution met elegoe les ensembles de genesfaitetion-
nelset correspondant a une fonction biologique spécifique.

Dans le chapitre suivant, nous introduisons les modeléséagipour représenter les génomes afin de
comparer deux génomes par I'outil informatique et exposormaellement les problémes étudiés dans
ce mémoire.






CHAPITRE 2
Présentation genérale

Dans ce chapitre, nous introduisons les notions et défisitiiles a ce mémoire. Nous donnons tout
d’abord les diverses notations usuelles, puis exposortiffésents modéles de couplage des génes, per-
mettant de traiter la présence de genes dupliqués. Nousdirsise chapitre en définissant formellement
les mesures étudiées, ainsi que les problémes traités.

2.1 Notations

Nous introduisons les notions utiles a la représentatisrgéeomes :

Notation 1.
Une famille de génes est représentée par un entier positieridemble de familles de génes est représenté
par un ensemblé d’entiers positifs, appelélphabet

Notation 2.

Soit un alphabet?. On appelle urélément signéle 7 un élément de&F auquel est associé un signe (
ou —). Un géneest représenté par un élément signéfleou I'étiquette (i.e. I'entier) correspond a la
famille auquel il appartient et ou le signe indique I'oriatibn du géne au sein du génome.

Notation 3. (Chaine et sous-chaine)

Soit un alphabetF. On appellechaineune suite d’éléments signés @e Etant donnée une chaiseon
appellesous-chainée s une chaine présente dansPar exemple, soient I'alphabét = {1,2,3,4} etla
chaines = +1—-2+1+3—4— 1. Lachainet+3 — 4 — 1 est une sous-chaine de

Notation 4. (Permutation)
Soit un alphabetF. On appellepermutationune chaine définie suF pour laquelle les étiquettes de ses
éléments signés sont distinctes deux a deux.

Nous précisons ci-dessous la représentation formelle @wssnges :

Notation 5. (Représentation d'un génome)

Nous représentons un génoiigpar une chaine sur un alphabgt. Par exemple, soif = {1,2,3.4}.
Nous noterons un génoniéde la maniére suivanteG = +1 -2+ 1+ 3 — 4 — 1. Le second élément
signé du génome est le gén&. Ce géne appartient a la famille de genes d'étiquétiet est orienté
négativement sur le génome.

Nous donnons maintenant plusieurs notations usuelles.

Notation 6. (Notations usuelles)
Soient un alphabef, un génome= sur F et un géngy de G. Nous notons :

15
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Fq : 'ensemble des familles de genes présentes dans le gé@ome
—g > un géne de la méme famille qyest de signe opposé
lg| : la famille de genes auquel appartient le ggnéNous avonsg| € F¢
ne : la taille du génome=, correspondant au hombre de génes qu'il contient
G[p], 1 < p < nq :le géne situé a la positiop dansG
Pour toute famillef € F¢, soitoce(f,G,i,j), 1 < i < j < ng, le nombre de génes de la famille
f dansG entre les positiong et j (i et j comprises)
e Pour toute famillef € F¢, soitoce(f,G) = oce(f,G,1,nc), i.e. le nombre de génes de la famille
f dansG

e occ(G) = max{oce(f,G)|f € Fo}

Si G ne contient pas deux génes de la méme famille, nous diron&/que contient aucurgéne
dupliqué Supposons maintenant qaene contient aucun gene dupliqué. Soient deux génes dsstinct
b tels quea précédeb dansG (i.e. le génea est situé avant le géniedans le génome, celui-ci étant
représenté par une suite de génes). Nous notons :

e [a,b]¢ : la sous-chaine d& commencant pad et finissant pab dansG

e Gla,b] : I'ensembleS C F¢ des familles de genes pour lesquelles il existe au moins nm gjgué
entrea etb dansG, les famillega| et[b| incluses. Nous avons I'égalité suivant@'[a,b] = Fiq 3.,

Nous illustrons ces différentes notations par I'exempleas :

Exemple 2.1 (Notations usuelles).

Considérons le génon@ tel queG = +1 +2 +3 +4 +5 —1 —2 +6 — 2. Ainsi, nous avons
Fo = {1,2,3,4,5,6}, ng = 9, occ(1,G) = 2, occ(G) = 3 (trois génes de la famillg), G[1] = +1,
G[7] = -2, —=G[7] = +2 et|G[7]| = 2.

Considérons maintenant le génoifigel queG = +3 — 2+ 6 + 4 — 1 + 5. Le génomés ne contient
aucun géne dupliqué. Nous ava@st+6, — 1] = {1,4,6} et[+6, — 1jg = +6 +4 — 1.

Par la suite, nous nous intéressons a la caractérisatiopaites de génomes et des paires de génes
successifs.

Caractérisation des paires de génomes.
Afin de caractériser les paires de génomes que nous tratetos tard, nous introduisons ici quelques
notations.

Définition 1. (Types des paires de génomes)

Soient deux génomés, et G;. La paire de génomesx(,,G1) est ditede type(x,y) si occ(Gy) = = et
occ(G1) = y. Dans ce mémoire, nous parlerons égalememtstiince(z,y) pour désigner une paire de
génomes de type:,y).

Définition 2. (Génomes équilibrés)

Soient deux génomég, et G4. La paire de génomess(,G1) est diteéquilibréesi, pour chaque famille
f € Fa, U Fa,, nous avonsce(f,Go) = oce(f,G1) ; sinon, (Go,G1) sera appeléamon-équilibrée De
méme, nous dirons que les génortiset G; sontéquilibrés(resp.non-équilibréy si la paire (Go,G1)
est équilibrée (resp. non-équilibrée).

Remarquons ici que la pailfg7y,G1) de type(z,xz) n'est pas nécessairement équilibrée. En effet,
prenons par exemple les génontgéset G, tels queGy = +1 +2 +3 +4 +5 —1 —2 +6 —2
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etGi =41 +2 +3 +4 +5 —1 —3 +6 — 3. La paire(Gy,G1) estici de type(3,3) puisque
occ(Gp) = 3 (famille 2) et puisquence(G1) = 3 (famille 3). En revanche, la pair@zy,G1) n'est pas
équilibrée a cause des famill2®t 3.

Notations sur les paires de genes successifs.
Nous introduisons maintenant plusieurs définitions liéespaires de génes successifs sur un génome.

Définition 3. (Duo)
Soit un génomé&:. Une paire de génes consécutifs = (G[i],G[i + 1]) de G est unduode G, avec
1 <@ < ng. Nous noterons-d; le duo(—G[i + 1], — G[i]).

Définition 4. (Duos identiguest Duos inversés)
Soient deux dua = (ag,by) etd; = (a1,b1) d’un génomé=. Les duosly etd; sont desluos identiques
Siag = aq etby = by et sont desluos inversési d, et —d; sont identiques.

Définition 5. (Couple de duos)
Soit une paire de duogly,d;). La paire (dy,d;) est appelée unouple de duosle (Gy,G1) si (i) dy est
un duo deGy, (i) dy est un duo dé&ry, et (iii) si dy etd; sont identiques ou inversés.

Exemple 2.2 (Duo, duos inversés et couple de duos).

Soient les génomes, et G; tels queGyg = +1 +2 +3 +4 +5 —1 —2 +6 —2etGy =

+2 -1 +6 +3 =5 —4 +2 —1 — 2. Soient les duody = (Go[4],Go[5]) = (+4, + 5) et

dy = (G1[5],G1[6]) = (=5, — 4). Ainsi, dy et d; sont des duos inversés et par conséquent la paire
(do,dy) estun couple de duos d€,G1).

2.2 Duplications de génes

Lorsque les génomes contiennent des génes dupliqués, sesaaaléfinies uniguement sur des per-
mutations ne peuvent étre calculées. Une solution possidsiste fictivement a (i) déterminer une
correspondance (i.e. un couplage) entre les génésydet GG ; (ii) retirer des génomes les génes non
couplés;; (iii) renommer les génes @g et G; restants suivant le couplage choisi. Les deux nouveaux
génomes (fictifsy7;, et G obtenus contiennent ainsi exactement les mémes génes @ttienoent au-
cun géne dupliqué, ceci rendant possible le calcul degeiftés mesures entre génomes définies sur des
permutations. Nous précisons maintenant de maniére ploefie cette idée de couplage.

Définition 6. (Couplage de génes)

Soient deux génomes, et G;. Un couplage(de génes)M de (Gy,G1) est un ensemble de paires
(po,p1) tel quel < po < Gy, 1 < p1 < naysy |Golpo]| = |G1[p1]| et tel que, pour toutes paires distinctes
(po,p1) € M et(qo,q1) € M, nous avongy # qo €tp1 # qi -

Voici ci-dessous un exemple de couplage de genes.
Exemple 2.3 (Couplage de génes).

position 1 2 3 4 5 6 7
Go= +1 2 +3 B + H +
Gi= +2 -3 [ # -4 +3
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Nous avons dans ce cad = {(2,1), (4,4), (6,3)}.

Nous définissons maintenant les notions\deélagageet depaire M-élaguée

Définition 7. (M-élagage)
Soient deux génomésg, et Gy et soit un couplageM de (Gy,G1). Un M-élagagede (Gy,G1) est une
paire (G(),G' ) de génomes obtenue a partir @g et G, par les deux étapes suivantes :
1. suppression de tous les génes non-couplés (i.e. n’agamt a aucune paire dé1)
2. renommage des genes restants selon le coupldgédour cela, nous associons tout d’abord a
chaque pairdi,j) de M une étiquette unique (par exemple, la positior{dg) en ordonnant lexi-

cographiqguement\). Puis, pour chaque élémefit;) de M, nous renommons les gén@gli] et
G1]j] par son étiquette associée. Les signes des g&peket G [j] restent quant a eux inchangeés.

Définition 8. (Paire M-€élaguée)
Soient deux génomes, et GG; et soit un couplageM de (Go,G1). On appelle la paire de génomes
(Gy,GY) obtenue par leM-élagage d€Gy,G1) la paire M-élaguéade (Go,G1).

Exemple 2.4 (lllustration d’'un M-€élagage).
Appliquons leM-élagage sur 'exemple 2.3

position 1 2 3 4 5 6 7
Go= +1 2 +3 [HO +2 B +>5
G= +2 -3 # # -4 +3

Etape 1. Aprés suppression des génes non couplés, nousobten

position 1 2 3 4 5 6 7
Gj = 2 +1 -1
G- 2 H &

Etape 2. Aprés renommage des génes selon le couplageous obtenons :
Gy=-1+2 -3

Gi=+1 -3 +2
Les génome§, et G| ne contiennent aucun géne dupliqué et sont définis sur le rainabet.

Nous précisons ci-dessous les trois modeéles classiquesigiage : le modeéleouplage exemplaire
le modélecouplage maximaét enfin le modéleouplage intermédiairelLa Figure 2.1 illustre ces trois
modeles. Nous fixons maintenant deux génotigst G, tels queFg, N Fq, # 0, i.e. il existe au moins
une famille de génes présente sur les deux génomes.

e Le modele couplage exemplaif8an99] : Pour chaque famille de géngprésente dan& et
(G1, nous gardons dans le couplagé seulement un géne de la familfedansGy et dansG;.
Nous construisons ensuite la pait¢-élaguée G ,G¥) de (Go,G1). Le triplet (GF ,G¥ M) est
appelé urcouplage exemplairde (Gy,G1). D’un point de vue biologique, lorsque I'on compare
deux especeg et E, ce modele suppose que, étant donnée une famille de génasexistait
gu'un seul géne ancestral chez I'ancétre commurkglet £, (qui a engendré ensuite tous les
homologues). Ainsi, pour ce modéle, s'il existe deux horgo&s de la famillef dansGy (resp.
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Gp:513523412
G1:2535525124

couplage exemplaire couplage maximal couplage intermédiaire

s@ss2@l12 | sA:EZEE: 2  sEs-2EHE 2
os5@s552 522 |28 @ 5525028  2s@s52 5028

Un seul géne par Un maximum de Au moins un géne
famille est couplé génes est couplé par famille est couplé

Figure 2.1 — Exemple de couplage des génes pour chacun détesdde couplage est représenté par le
code couleur. Les signes des genes ne sont pas affichés gomneilteure lisibilité.

dansGh), on suppose que la duplication engendrant ces deux hooesogjest réalisée apres la
spéciation engendratti, et E;.

e Le modeéle couplage maximgM03] : dans ce modeéle, nous gardons dans le couplage nom-
bre maximum de génes dans les deux génomes. Plus précis@émentonsidérons les couplages
qui associent, pour chaque familfe exactemeninin(oce( f,Gy), oce(f,G1)) occurrences. Nous
construisons ensuite la pairte(-élaguég Gy’ ,GM) de (Go,G1). Le triplet (G} G . M) obtenu
est appelé urcouplage maximatie (Go,G1). A I'opposé du modéleouplage exemplairenous
supposons ici gu'un maximum de duplications s’est réaliséida spéciation.

e Le modéle couplage intermédiaifdFRV07] : dans ce modéle, pour chaque famiflgorésente
a la fois dansG et dansG,, nous gardons dandf un nombre arbitrairé:; de genes tel que
1 < ks < min(oce(f,Go),occ(f,G1)), afin d’obtenir la paireM-élaguée(GE.G1) de (Go,G1).
Nous appelons le triplgiG],G1, M) un couplage intermédiairele (Go,G1 ).

Remarquons la propriété suivante :

Propriété 1. (Equivalence des modeéles de couplage)
Soient deux génomés, et G;. Si nous avonscc(Gy) = 1 ouoce(Gy) = 1 alors les modélesouplage
exemplairg couplage maximatt couplage intermédiairgont équivalents.

Cette propriété est immédiate. En effet, si 'un des génaneesontient aucun géne dupliqué, tout
couplage des génes ne pourra contenir deux genes d’une raéritle lans un méme génome. Dans ces
conditions, les modeélesouplage maximaét couplage intermédiairse raménent au modét®uplage
exemplaire

Notation. Pour tout modeéle, si I'un des deux génomes ne contient auena dupliqué, nous nous
permettrons de ne pas indiquer le type de couplagd ou M) sur ce génome, celui-ci n'apportant dans
ce cas aucune indication par la Propriété 1.
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2.3 Intervalle commun et intervalle conservé

2.3.1 Définitions

Nous définissons ici la notion idtervalle communinitialement définie pour deux permutations par
Uno et Yagiura dans [UYO0Q] et la notion d'intervalle consgrintroduite par Bergeron et Stoye dans
[BS03] pour deux permutations signées.

Définition 9. Intervalle commun[UYO0O].
Soient deux permutatiors, et G;. Nous appelons umtervalle commurde (Gy,G1) une sous-chaine
s de Gy telle queGG; contient une permutation desans prise en compte des signes.

Exemple 2.5 (lllustration d’un intervalle commun).
Considérons les génomes suivants :

Go=+1+2+3+4+5

Gy =+2-4+3+45 +1

La sous-chainé+3, + 5], est un intervalle commun dé&,G1).

Définition 10. Intervalle conservgBSO03].
Soient deux permutations, et G;. Considérons deux géneset b de GG tels quea précedeb, ou la
notion de précédence acceptedci b (ce qui n'est pas le cas dans [BS03]). La sous-chaing, est
un intervalle conservé dg=y,G1) si'une des deux propriétés suivantes est vérifiée :

e a précedeh dansG; etGyla,b] = Gila,b]

e —bprécéde—a etGypla,b] = G1[-b, — a]

Remarquons qu’un intervalle conservé est toujours unvalier commun, mais qu'il posséde des
restrictions supplémentaires sur ses deux extrémitéss Nlostrons ci-dessous la notion d'intervalle
conservé.

Exemple 2.6 (lllustration d’un intervalle conservé).
Considérons les génomes suivants :

Gop=+1+2+3 +4 +5

Gy = -5-4+3-2 +1

La sous-chainé+2, + 5], est un intervalle conservé dé&,G,). En effet, le géne-2 précéde-5 dans
Gy etGl[—5, — 2] = G0[+2, + 5].

Uno et Yagiura ont proposé dans [UYO0Q] un algorithme caltulas intervalles communs entre
une permutationP de taille n et la permutation identité (i.e. la chairel + 2... + n). Cet algo-
rithme a une complexité e@(n + N) ou N est le nombre d'intervalles communs. Puisque le nombre
d’intervalles communs est dans le pire des cas de tai(le?), la complexité de l'algorithme est en
O(n?). Ce résultat a été étendu au calcul des intervalles comneuplsisieurs permutations, notamment
dans [HS01, LPWO05, BCAMRO08].

Etant donnés deux génomes, le nombre d'intervalles comrfmnsonservés) entre ces génomes
peut étre considéré comme une mesure de similarité. Plusnidne d'intervalles sera grand, plus les
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génomes seront considérés comme proches. D’un point deiolagiljue, un intervalle commun (ou
conservé) met en évidence une région conservée lors deutérn En effet, celui-ci correspond a un
ensemble de genes qui se retrouvent consécutivement gériemes, mais pas nécessairement dans le
méme ordre. La recherche des intervalles communs ou ca@ssé@inon plus le calcul de leur nombre)
permet d'identifier les régions conservées, qui par hysetledrrespondent a des fonctions biologiques
spécifiques.

2.3.2 Les problemedCOMy et ICONSy

Nous définissons ici les problemESOMy et ICONS, X € {E, M, I}, dans leurs différentes vari-
antes.

Probléme : ICOME (resp.ICOMy, ICOM))

Entrée : Deux génomes;, et G;. Un entierk.

Probléme de décision :Existe-t-il un couplage exemplaire (resp. maximal, intedmire)
(Gy,G1 M) de(Gy,G) tel qu'il existe au moing intervalles communs enti@), etG ?
Probléme d’optimisation : Trouver un couplage exemplaire (resp. maximal, intermegia
(Gy),G',M) de(Gy,G1) maximisant le nombre d'intervalles communs ertifget G .

Probléme : ICONS (resp.ICONSy, ICONS)

Entrée : Deux génomes:, et G;. Un entierk.

Probléeme de décision :Existe-t-il un couplage exemplaire (resp. maximal, intedmire)
(Gy,G1 M) de(Gy,Gh) tel qu'il existe au moing: intervalles conservés entéé et G ?
Probleme d’optimisation : Trouver un couplage exemplaire (resp. maximal, interniégjia
(Gy,G1 M) de(Gyp,G1) maximisant le nombre d'intervalles conservés efitfeet G

Nous désignerons I'ensemble des trois problei@€xVig, ICOMy, etICOM, (resp.ICONS:, ICONS,
etICONS) par la notationCOMx (resp.ICON) et nous supposerons alors giiec {E, M, I}. Les
problémedCOMg et ICOMy ont été prouvédP-Complets méme pour les paires de génomes de type
(1,2) dans [CFRV06]. Nous pouvons conclure directement a pagtica$ travaux et la Propriété 1 que
ICOM, estNP-Complet. D'autre part, dans [BR05], Blin et Rizzi ont é#idkk probléme de calcul de la
distance nommédistance d’intervalles conservétroduite dans [BS03]. Cette distance differe du nom-
bre d'intervalles conservés que nous étudions dans ce m&maincipalement dans le sens ou (i) cette
distance s’applique a dewnsemblesle génomes (alors que notre mesure s’applique a deux gépomes
et (ii) la distance entre deux génomes identiques de lomguest égale & (alors que notre mesure
de similarité engendre dans ce él‘%ﬂ intervalles conservés). Blin et Rizzi [BR05] ont prouvé que
trouver la distance d’intervalles conservés [dBtComplet, et ceci sous les trois modéles de couplage.
Une analyse de leur preuve montre que nous pouvons aiséaudagiter pour prouver que les problémes
ICONS sontNP-Complets, méme si I'un des génomes ne contient aucun géuie)ki

Nous illustrons par la Figure 2.2 I'élagage des génomes er é@pes pour les modélesuplage
maximalet couplage exemplairet pour le calcul du nombre d’intervalles communs.
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Gp: 51 3 5 2 3 41 2

Gi: 25 355 25124

Modéle maximal Modele exemplaire

el BIEEN |l BN i B35 2 31 2

i 25@8s s 1 2@ ¢: 25358250 2H

l Retrait des génes non-couplés l
G: T s HEHEE G,: B3 |2
¢: s R 23 ¢: 328

l Renommage des génes l
Gy: 1.2 3 456 7 Gy: 1 2 3 45
Gi: 3 541276 Gy: 3 15 2 4

Figure 2.2 — Exemple da1-élagage sous les modélesuplage maximaét couplage exemplaireour

le calcul des intervalles communs. Les intervalles comnsamg représentés dans les deux cas par les
lignes de la partie inférieure de la figure. Les signes sdirésepour une meilleure lisibilité, ceux-ci
n'intervenant pas dans le calcul des intervalles communs.

2.4 Point de cassure et Adjacence

2.4.1 Définitions

Nous définissons ici les notions geint de cassurfWEHM82] et d’adjacence Ces deux notions
sont définies uniquement pour deux permutations. Fixons permutations=, etG;.

Définition 11. Point de cassure et adjacence
Soit un duo(a,b) de Gy. Nous disons que le du@,b) induit uneadjacencede (Gy,G1) si (a,b) ou
(=b, — a) estun duo dé&7;. Sinon, nous disons que le duab) induit unpoint de cassurde (Go,G1).

Nous notonsBkp(Gg,G1) (resp. Adj(Gy,G1)) le nombre de points de cassure (resp. le nhombre
d’adjacences) qui existent entf& et G;. Afin de comptabiliser les points de cassure aux extrémités
(avant le premier géne et apres le dernier), nous ajoutamsilesient deux génes fictifs sur chacun
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des deux génomes afin d’obtenir deux génomes ayant les mé&mémiges. Dans I'ensemble de ce
manuscrit, Nous supposerons cet ajout comme étant déigéréal

Exemple 2.7 (lllustration des points de cassure et des adjances).
Considérons les génoméy etG tels queGyp =+0 +1 +2 +3 +4 +5 +6etG; =40 +5 —
4 —3 +2 +1 + 6. Notons les points de cassure par le symQolBlous avons :

Go=+0, +1, +2, +3+4, +5, +6

Gil=+0+5-4-3+2+1+6

Ainsi, nous dirons, par exemple, que le due2, + 3) de Gy induit un point de cassure déy,G;) alors
que le dua(+3, + 4) de Gy induit une adjacence dg+,G1).

Tout comme les intervalles communs et conservés, les pointassures et les adjacences mettent
en évidence des régions conservées lors de I'évolutionffEr) kes parties du génome ne contenant que
des adjacences (et donc aucun point de cassure) corresp@ndes zones conservées. En revanche, a
'opposé des intervalles communs et conservés, nous rsaticen évidence des régions sans réarrange-
ments de genes. Nous pouvons de plus définir des mesuregéntmes a partir des notions de point
de cassure et d'adjacence. Le nombre de points de cassurétpegonsidéré comme une mesure de
dissimilarité (plus il existe de points de cassure, plusg&somes sont éloignés) alors que le nombre
d’'adjacence sera une mesure de similarité entre génomes.

2.4.2 Les probleme®8Dy et ADJy

Nous définissons ici les problemB®yx etADJx, X € {E, M, I}, dans leur différentes variantes.

Probléme : BDg (resp.BDy, BD;)

Entrée : Deux génomes;, et G;. Un entierk.

Probléeme de décision :Existe-t-il un couplage exemplaire (resp. maximal, intedmire)
(Gy,G1 M) de(Gy,Gh) tel qu'il existe au plug: points de cassure entéé, etG ?
Probleme d’optimisation : Trouver un couplage exemplaire (resp. maximal, interniégjia
(Gy,G' M) de(Gy,G1) minimisant le nombre de points de cassure eGffet G, .

Afin d’alléger les notations, nous désignerons I'ensembleeas trois variantes par la notatiBDy
et sous-entendrons alors qué € {E,M,I}. Le probléemeBDg a été introduit par Sankoff dans
[San99], le problem&Dy dans [BCF04] eBD, dans [AFRVO07]. Le problém8Dg a été prouvéNP-
Complet [Bry0O0] méme appliqué a des paires de génomes de(type Il en découle directement
de [Bry0Q] par la Propriété 1 (cf. page 1) gB®y et BD, sontNP-Complets sous les mémes condi-
tions. Dans [BCF04], Blin et al. montrent également @i estNP-Complet a partir du probléme
Minimum Bin Packing méme dans le cas ou une seule famille de génes est dupliquée.

Plusieurs résultats d'inapproximabilité existent. Ertipatier, il a été prouvé dans [CFZ06] que dans
le cas généraBDg ne peut étre approximé sous un factelg n, olic est une constante strictement pos-
itive, et ne peut étre approximé sous un facte@6 lorsque nous avons:c(Gy) = occ(G1) = 2. Cepen-
dant, pour des génomes équilibr@s et G tels quek = occ(Gy) = occ(Gy), plusieurs algorithmes
d’approximation pouBDy, ont été proposés. Ces algorithmes d’approximation admetéspective-
ment un ratio dd.1037 si k = 2 [GKZ04], 4 si k = 3 [GKZ04] et4k dans le cas général [KWO06]. Pour
finir, nous montrerons dans la Section 3.5 @&, BDy etBD, sontAPX-Difficiles également pour les
paires de génomes de type2).
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Plusieurs algorithmes exacts ont été proposés pour résaedrproblémes. En particulier, Sankoff
propose dans [San99] un algorithme de t@ranch and Boungour la résolution déDg ainsi que
Nguyen et al. dans [NTZO05]. Pour le probléBy, Blin et al. proposent dans [BCF04] un algorithme
de typeBranch and CutEnfin, nous proposons dans la Section 4.2.6 un algorithraet évasé sur une
transformation d&Dx en un probléme pseudo-booléen.

Nous définissons maintenant les problem&sls, ADJy etADJ.

Probléme : ADJ (resp.ADJy, ADJ)

Entrée : Deux génomesr, et G;. Un entierk.

Probléeme de décision :Existe-t-il un couplage exemplaire (resp. maximal, intedmire)
(Gy,G1 M) de(Gy,Gh) tel qu'il existe au moing adjacences entr@), etG) ?

Probléme d'optimisation : Trouver un couplage exemplaire (resp. maximal, intermegia
(GG, M) de(Go,G1) maximisant le nombre d’adjacences ertifget G

Nous désignerons I'ensemble des trois variadtBss, ADJy et ADJ par la notationADJy. Nous
montrerons en Section 3.3 q¥dJe (resp.ADJy) est équivalent au problentDg (resp.BDy) alors
gueADJ etBD, se révelent étre deux problémes distincts. Nous prouvergalement, en Section 3.5,
que les problémeBDx et ADJ, sontAPX-Difficiles méme pour des paires de génomes de typ2).
Nous définissons maintenant le probleBmk-ADJy (k est un entier fixé strictement positif), variante
du problemeADJy appliqué a deux génomes équilibrés.

Probléme : Eq-k-ADJy

Entrée : Deux génomes équilibrés, et G; avecocc(Gy) = oce(G1) = k. Un entierp.
Probléme de décision Existe-t-il un couplage maximdG)! .G M) de (Go,G1) tel qu'il
existe au moip adjacences enti@;, etG) ?

Probléme d’optimisation : Trouver un couplage maximaiy! .G M) de (Gy,G1) max-
imisant le nombre d’adjacences enfig et G .

Enfin, nous définissonEGADJy comme le problemé&agk-ADJy pour lequelk n'est pas borné.
Nous proposons dans la Section 3.7 trois algorithmes ddappation pour résoudr&g-k-ADJy. Les
ratios d’approximation que nous obtenons sbit42 lorsquek = 2, (3 + €) lorsquek = 3 (pour tout
e > 0) et un ratio égal & dans le cas général (problerag-ADJy).

2.4.3 Les probléeme&ZBDy

Nous définissons ici le probléme de déciséBDg (resp.ZBDy, ZBDy) consistant & déterminer s'il
existe un couplage exemplaire (resp. intermédiaire, malXimengendrant aucun point de cassure.

Probléme : ZBDk (resp.ZBDy, ZBDy)

Entrée : Deux génomesr, etG1.

Probléeme de décision :Existe-t-il un couplage exemplaire (resp. maximal, intedmire)
(GG, M) de(Gy,G1) tel qu'il nexiste aucun point de cassure enffget G} ?

Dans ce mémoire, nous désignerons I'ensemble de ces tra@stes par la notatiodBDy. L'étude
théorique de ces problémes peut se révéler tres utile poactéaser les problemeBDg (resp.BDy,
BD)). En effet, si le problem&BDe est prouvéNP-Complet, alors cela entraine q8®g n'est pas
approximable, i.e. il n’existaucunalgorithme d’approximation polBDg. Certains résultats sont connus
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sur ces problemes. Notamment, Chen et al. ont montré dar®R}l§ueZBD: estNP-Complet méme
pour les paires de génomes de type3). Nous affinerons ce résultat dans la Section 3.6 en montrant
queZBDe estNP-Complet méme pour les instances de typg:), aveck non borné. Enfin, de récents
travaux [BFSV09] montrent quéBDg estNP-Complet méme pour les paires de génomes de ([¥/2¢.

couplage couplage couplage
exemplairg(E) maximal(M) intermédiaire(l)
:ggl\Nﬂg NP-Complet [CFRVO06] (instancél ,2))
BDx NP-Complet [Bry0Q] (instancé¢l,2))
| NP-Complet [BCF04] |
| ZBDx | NP-Complet [CFZ06] (instancé3,3)) | ? \ ? |

Table 2.1 — Résultats de complexité algorithmique connsspieblemesBDy, ICOMy, ICONS et
ZBDx. * Blin et al. ont montré qu8Dy estNP-Complet méme si une seule famille est dupliquée.

La Table 2.1 donne un apercu des résultats théoriques cpooutes différents problémes présentés.
Dans le chapitre suivant, nous étudions ces problémes gilétons nos connaissances théoriques sur
ces problémes.






CHAPITRE 3

Etudes théoriques

3.1 Introduction

Nous étudions dans ce chapitre les différents problémescésgrécédemment d'un point de vue
théorique. Cette étude est utile afin de préciser la difficdéts problémes rencontrés et ainsi de savoir
guel type d’'algorithme nous pourrons envisager pour lesudre. Dans un premier temps, nous précis-
erons les éléments de théorie de la complexité utilisésdmakapitre. Puis, nous étudierons les relations
entre les différents problemédJx et BDx. Ensuite, nous prouverons dans la Section 3.4 que les prob-
léemesICOMy et ICONS sont APX-Difficiles, puis dans la Section 3.5, que les problerB& sont
égalementAPX-Difficiles. En Section 3.6, nous étudierons la complexié grobleme&BDx. Enfin,
nous proposerons dans la Section 3.7 trois algorithmegpiapnation pour le problemE&gki-ADJy
(i.e. problemeADJy sur des génomes équilibrées) de ratio dépendant du paesmeétr

Une partie de ces travaux a été publiée dans [AFR08a] et #&ié&e en collaboration avec Guil-
laume Fertin et Irena Rusu. Les relations entre les difténerobleme#\DJx etBDy, ainsi que I'étude de
la complexité des problém&®BDy, publiés dans [AFR09], ont été le fruit d’un travail réalisé également
avec Annelyse Thévenin et Stéphane Vialette.

3.2 Eléments de complexité

Nous donnons dans cette section les éléments de la thédaecdmplexité nécessaires a ce docu-
ment. Nous présentons tout d’abord les bases tléélarie de la classification des probleme&sliis nous
définissons les diverses notions d’'approximations.

3.2.1 Classification des problemes

La théorie de la complexité repose sur la définitiortidsses de complexitgii permettent de classer
les problemes en fonction de la complexité des algorithnoésxjstent pour les résoudre. On distingue
généralement deux types de problémes. Les premiers sagléappgprobléemes de décisioll s'agit des
problémes posant une question dont la réponseléstu non Les seconds sont appelés fgeblemes
d’optimisation Il s'agit de satisfaire un critére d’optimalité sur un eméde de solutions potentielles.
En d’'autres termes, I'objectif est de trouver, étant donmé&ritére, une solution de meillegodt (i.e.
de meilleure valeur sur ce critére). Pour illustration,nomes par exemple le probléme du voyageur de
commerce (illustré par la Figure 3.1) défini de la maniérease :

27
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Figure 3.1 — A gauche, illustration du probléme du voyageucammerce. Chaque sommet du graphe
correspond a une ville et les arétes représentent les cistaamtre chaque paire de villes. Le probleme
consiste a trouver un circuit le plus court possible traaergxactement une fois chaque ville. A droite,
le circuit proposé en pointillé passe par chaque ville uriguanfois et est ainsi ureolutiondu probléme.
De plus, ce circuit de longue@7 est unesolution optimale puisqu’aucune solution n’est de meilleure
qualité (i.e. aucun circuit n’est de longueur inférieure).

Probléme : VOYAGEUR DE COMMERC@Travelling Salesman Problem)

Entrée : Un ensemble de villes et les distances entre chaque pailfedeexprimées en kilo;
métres. Un entier positik .

Probléme de décision :Un voyageur peut-il prévoir un circuit passant par chaqlle eix-

actement une fois, tel que la longueur du circuit n’excedefpkilomeétres ?

Probléme d’optimisation : Trouver un circuit passant par chaque ville exactement oiseet
de longueur minimum ?

Le probléme du voyageur de commerce peut s’exprimer pardas dariantes présentées, c'est-a-
dire soit comme un probléme de décision ou soit comme un @mubld’optimisation. Dans le premier
cas, la réponse a ce probléeme est uniquerngnbu non En revanche, pour sa seconde variante, nous
devons trouver parmi toutes lgslutions(i.e. ici, tous les circuits passant par chaque ville exaetg
une fois) celle ou celles qui satisfont le critére d’optiitéalici la longueur du circuit. Dans ce manuscrit,
guelgue soit le probléme étudié, nous distinguerons lésmeotesolution et desolution optimale la
premiére satisfaisant uniguement les conditions propugzr@bléme considéré, la seconde satisfaisant
de plus le critére d’optimalité.

Définition 12. (ClasseP)

Un probléme de décision est dans la claBg@olynomial) s'il peut étre décidé par un algorithme déter-
ministe (i.e. suite d’étapes élémentaires sans choix @il€ten un temps polynomial par rapport a la
taille de l'instance. On qualifie alors le probléeme pelynomial

Prenons par exemple le probléme de la connexité dans unegnaphorienté. Etant donné un graphe
non-orienté & sommets ein arétes, le probléme consiste a déterminer si toutes lesspaddér sommets
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sont reliées par un chemin. Un simple parcours en profordiegraphe permet de résoudre ce probleme
de décision. Si le parcours en profondeur contient tousdesreets du graphe, alors le graphe est con-
nexe. Le temps nécessaire pour ce parcours eStent+ m), et donc que le probleme est dans la classe
P. Les problemes de la clasBeaegroupent les problémes les plus efficacement résolubles.

Définition 13. (ClasseNP)

Un probléme de la classdP (Non-déterministe Polynomigkst un probléme de décision, pour lequel
il existe un algorithme polynomial en la taille de I'instancapable de tester la validité d’une solution
proposée du probleme, ceci en un temps polynomial par ragplartaille de l'instance.

En d’'autres termes, un probleme B peut étre résolu en énumérant I'ensemble des solutions
possibles et en testant, pour chacune d’elles, leur v@lfht un algorithme polynomial. Reprenons par
exemple le probléme du voyageur de commerce dans sa vatgiécisgonnelle énoncée précédemment.
Sa résolution peut se réaliser avec deux algorithmes :

¢ le premier génere I'ensemble des trajets possibles (cestaikponentiel) ;

e le second teste les différents trajets afin de déterminenviidité, i.e. s'ils passent exactement
une fois par chaque ville (chaque test en temps polynomia) leur longueur est inférieure ou
égale aK.

Le probléme dwoyageur de commerasst donc dans la classeP.

3.2.2 Approximations

Nous introduisons ici deux nouvelles notations avant denaldés notions liées aux algorithmes
d’approximation.

Notation 7. (Co0t d’'une solution)
Soient un probléme d’optimisatiaR et I une instance dé. Soits une solution dd pour le probleme
P. Nous notongp(s) le colt de la solutiors (i.e. la valeur selon la mesure & optimiser).

Notation 8. (Colt optimal)
Soit un probléme d’optimisatio®. Soit / une instance de”. Nous notonsD PTp(I) le colt d'une
solution optimale dd€ pour le problémeP.

Afin d'illustrer ces notations, reprenons I'exemple prééeam Figure 3.1. NotonB le probléeme du
voyageur de commerce Et'instance présentée. Le circuit colorié en pointillé netéun coltp(s) égal
a27, correspondant ici a sa longueur. De plus, ce circuit essohgion optimale dé” puisqu’il n’existe
aucun autre circuit de co(t inférieur. Nous avons par cara#g) PTp(I) = 27. Nous introduisons
maintenant plusieurs définitions concernant les algoethdiapproximation.

Définition 14. (Ratio de performance)
Etant donné un probléme d’optimisatidd, pour toute instancd de P, soientAlgop(I) la solution
renvoyée par un algorithme et Optp(I) une solution optimale. Le ratio d’approximatiaRp (1) est

défini de la maniére suivanteRp(I) = mam(‘élgf:(%),zzy;({[)) ).

Définition 15. (Algorithme d’a-approximation)

Etant donné un probléme d’optimisatiaR et un algorithmeA pour P, A est un algorithme d-
approximation pour” si, pour toute instancé de P, le ratio de performancé& p(I) est borné supérieure-
ment para.
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Définition 16. (Classe NPO)
La classeNPO contient tous les problémes d'optimisation dont la verglénisionnelle est dansP.

Définition 17. (Classe APX

La classeAPX est une sous-classe tiPO. Un probléemeP de NPO appartient a la classé&PX s'il
admet un algorithme polynomial ayant un facteur d’appradion constant, i.e. s'il existe un algorithme
d’'a-approximationA pour P, pour une constante > 1.

Définition 18. (Classe PTAS)

La classePTAS (PolynomialTime ApproximationScheme) est une sous-classeNfeO. Un probleme
d’optimisation P appartient a la classé®TAS si, pour toute constante > 0, il existe un algorithme
polynomial A qui réalise une approximation de ratio de performaritet ¢).

3.2.3 Réductions
Nous introduisons maintenant les notions de réductionyadaémeC-difficile et C-complet

Définition 19. (Réduction)

Il existe unearansformation polynomiajeappeléeréduction d’'un probléme de décisiof?; en un prob-
Iéme de décisioP, si, étant donnée une instande de P, il est possible de construire une instance
I, de P, en un temps polynomial (par rapport a la taille dg), et telle que la réponse di&, a I; est

« oui »si et seulement si la réponse Bea I, est « oui »également.

Définition 20. (Probleme C-difficile)
Soit C une classe de complexité (par exeniiRe APX). Un probleme de décisioff estC-difficile si
tous les problémes appartenant a la clagsse transforment polynomialement En

Définition 21. (Probléme C-complet)

Soit C une classe de complexité (par exeniNfRe APX). On dit qu’un problemeP estC-completsi
e P estdans laclass€
e P estC-difficile

Nous introduisons pour finir la notion dleréduction La L-réduction est une transformation de prob-
Iémes d’optimisation préservant les ratios d’approxioratt est utilisée pour prouveAPX-Difficulté
d’'un probléme.

Définition 22. (L-réduction) [PY91])
Soient deux problémes d’optimisatidh et P». UneL-réductiondu problémeP; vers le probleme>, est
une paire de fonctions polynomialéB,S) satisfaisant tout d’abord les propriétés ) etLy,) suivantes :
La) Siz estune instance dBy, alors R(x) est une instance dg,
Lp) Siz estune instance dB, ety est une solution d&, pour l'instanceR(x), alors S(y) est une
solution deP; pour x
De plus, afin de contréler le ratio d’'approximation du proiwié réduit, une L-réduction doit satisfaire
les deux propriétés suivantes :
Lc) Il existe une constante positive telle que sixz est une instance dé;, alors R(x) est une
instance deP, telle queOPTp,(R(z)) < a.OPTp, (x)
Lq) Il existe une constante positiyktelle que sis est une solution dé» pour I'instanceR(z), alors
nous avons
[OPTp, (x) - cp, (S(s))| < BIOPTp,(R(x)) — cp,(s)]
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3.3 Problemes équivalents

Dans cette section, nous montrons les relations entre dbédgonesBDg, BDy, BD;, ADJ, ADJy et
ADJ et réduisons ces six problémes a trois problémes distincts.

3.3.1 Equivalence des problémeBDg et ADJg (resp. BDy et ADJy)

Soient deux génomes,, etG; pour lesquels les génes fictifs aux extrémités ont été ajqaféSec-
tion 2.4). Soit un couplagé de (Go,G1) sous un modeéle quelconquen(plage exemplaireeouplage
maximalou couplage intermédiaile Soit la paireM-élaguéeG(),G') de (Gy,G1). Il est évident que,
quel que soit le couplag#1 de (Gy,G1), nous avons la propriété suivante :

Propriété 2. (Equation nombre de points de cassure et d’adjacences)

Adj(Gy,GY) + Bkp(Go,Gy) = M| +1

Par suite, étant donnée une instance, si la taille du coepldgest fixée, alors trouver un couplage
minimisant le nombre de points de cassure est équivaleusadr un couplage maximisant le nombre
d’adjacences, en raison de la Propriété 2. En conséquemnee pouvons avancer la proposition suivante.

Proposition 1. Minimiser le nombre de points de cassure sous le motplage exemplaireu cou-
plage maximagst équivalent & maximiser le nombre d’adjacences.

Nous pouvons déduire de la Proposition 1 le théoréme suivant

Théoreme 1. Toute solution optimale de BD(resp. B;) est une solution optimale de APJresp.
ADJy), et vice versa.

En revanche, pour le modét®uplage intermédiairece résultat ne tient plus. En effet, la taille du
couplage n’est pas fixée a partir des génomes donnés en.avté® illustrons la différence entre les
problémesBD, et ADJ, par I'exemple suivant :

Exemple 3.8 (Cas pour lequel une solution optimale d8D, n’est pas une solution optimale de
ADJ)).

Soient les deux génomég et G; tels queGop = +0 +1 —4 +2 —1 +2 —3 +4 +5et
Gi=+40+3 +1 +2 —1 —3 +4 + 5. Soient urcouplage exemplaird1’ de (Gy,G1) et la paire
(Gy,GY) M'-élaguée dgGy,Gh) tels queGy = G} = +0 +1 +2 —3 +4 + 5; cette solution
n'engendre aucun point de cassurebeadjacences et est par conséquent optimale pouy. BDient
maintenant urcouplage intermédiaird1” de (Gy,G,) et la paire (Gj,GY) M"-élaguée deG,G1)
telsqueG) = G =40 +1 +2 —1 —3 +4 +5. Cette solution n’engendre quant a elle aucun point
de cassure, maié adjacences. En conclusion, une solution optimale pour B&st pas nécessairement
optimale pour AD{

3.3.2 Equivalence des problémeBD¢ et BD,

Nous prouvons ici le Théoréme 2 ci-dessous, montrant K&dgmce entre les problemB®g etBD;.

Théoréeme 2. Les problémes BPet BD sont équivalents.
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Démonstration.Soient deux génome&, et G;. Nous avons nécessairemadt’Tzpr(Go,G1) >
OPTgppi(Goy,G1) puisque toute solution du modéteuplage exemplairest aussi solution du modéle
couplage intermédiaireNous devons maintenant prou@PTspr(Go,G1) < OPTppr(Go,G1).

Pour cela, considérons une solution optimale du problB@g qui est un couplage dg=y,G1)
induisantO PTsp1(Go,G1) points de cassure. Nous construisons maintenant unesolGtj,, G} ) pour
le problémeBDg qui induit au plusOPTsp;(Go,G1) points de cassure. Cette solution est construite
par I'algorithme glouton suivant : tant qu'il existe deuxngé couplés dan§, qui appartiennent a la
méme famille de génes, nous retirons arbitrairement dulagagd’'une de ces deux occurrences, ainsi
gue le géne dé&'; couplé avec lui. L'algorithme présenté assure clairementlg couplage obtenu est
un couplage exemplaire. Nous assurons également que okit®rs induit au plus autant de points
de cassure que la solution initiale du probléBi®, qui vautOPTp;(Go,G1). Afin de prouver cela,
considérons chaque itération de I'algorithme glouton ettmoms que le couplage obtenu induit au plus
autant de points de cassure que le couplage initial. Quasrdavent étre examinés. Nous rappelons que
quel que soit un géne, la notationa, indique la présence d’un point de cassure aprées le géne

1. Go=...aXb....Gi=...aXb...ouGy=...-b —-X —a...
Suppression d& dans les deux génomes induisant les génafifes- ...ab...,G) =...ab...
ouG) =...—b —a...pour lesquels aucun point de cassure n’est ajouté.

2. G():...GAXb...,Gl :...CXb...OUG1 =...—b—-Xec...
Suppression d& dans les deux génomes induisant les génafifes: ... a,b...,G} =...cb...
ouG| =...—bec...pour lesquels aucun point de cassure n’est ajouté.

3. G():...GXAb...,Gl :...CXb...OUGl =...b - X —c...
Suppression d& dans les deux génomes induisant les génafijes ...a,b...,G} =...cbh...
ouG) =...b —c...pour lesquels aucun point de cassure n’est ajouté.

4. GO = ...CLAXAb...
Quel gue soit le génomé&';, la suppression d& dans les deux génomes induit soit le génome
b=...ab...soitlegénomé& =...a,b...
Dans ces deux cas, le nombre de points de cassure décat@iratgnt, amenant a une contradiction
avec I'optimalité de la solution initiale. Par conséquestcas ne peut arriver.

Dans chacun de ces cas, la suppressioff deduit deux génomes pour lesquels aucun point de cas-
sure additionnel n'est ajouté. Ainsi, la solution générégaut admettre plus de points de cassure que
OPTgppi(Goy,G1), et par conséquent, nous avod®Tspr(Go,G1) = OPTppr(Go,G1). Les prob-
IémesBDg et BD, sont donc équivalents. O

3.4 APX-Difficulté des problemedCOMy et ICONSy

Les probléemesCOMg et ICOMy ont été prouvedP-Complets méme pour les paires de génomes
de type(1,2) dans [CFRVO06]. A partir de ces travaux et de la Propriété Lisrmuvons conclure que
ICOM, estNP-Complet. De plus, il découle de [BRO5] que les problen@3NS sont égalemerilP-
Complets. Nous prouvons dans cette partiPIX-Difficulté des probléme$COMy et ICONS. Ces
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études théoriques sont utiles afin d’orienter nos rechsrdte effet, nous pourrons écarter, sachant que
ICOMy etICONS sontAPX-Difficiles, la recherche d’'un schéma d’approximation poes problémes.

Afin de prouver IAPX-Difficulté des problemekCOMy etICONS, nous prouvons tout d’abord que
ICOMg et ICONS sontAPX-Difficiles. Nous généraliserons ensuite ce résultat a tesigrobléemes
ICOMy etICONS.

3.4.1 APX-Difficulté des problemedCOMg et ICONS

Dans cette section, nous prouvons le Théoreme 3 par uneuctiéd [PY91] a partir du probléme
de couverture minimum d’un graphe (nd#®/C, pour Minimum Vertex Cove@rappliqué aux graphes
cubiques MVGCs).

Théoreme 3. Les problémes ICOMet ICONS sontAPX-Difficiles méme appliqués a deux génomes
Go etGj tels queoce(Gyp) = 1 etoce(Gy) = 2.

3.4.1.1 Les probleme$IVC et MVC;
Nous définissons dans cette partie la notiocalavertureet les probléemeMVC et MVC;.

Définition 23. (Couverture)
Soit un graphe&7 = (V,E). Un ensemble de sommé&t§ C V' est appelé une couverture des'il existe,
pour chaque aréte € E, un sommet € V' tel quee est incidente &.

Définition 24. (Couverture minimum)
Soit un graphe? = (V,E). Un couverturel’’ de G est diteminimums'il n’existe pas de couverturg”
deG telle que|V"| < |V'].

Figure 3.2 — L'ensemble des sommets en rouge, de cardiBalist une couverture minimum puisque
(i) chaque aréte est incidente a au moins un sommet rougi ieh{existe aucune couverture de de
cardinalité strictement inférieure3a

La Figure 3.2 illustre une couverture minimum. Nous défmissmaintenant le probléemdVC
comme sulit :

Probléme : MVC (Minimum Vertex Cover

Entrée : Un grapheG, un entier positifk.

Probleme de décision Existe-t-il une couvertur€' de G tel que|C| < k?
Probleme d’optimisation : Trouver une couverture minimud de G.

Le problemeMVC est I'un des 21 problemes prouvB$-Complets par Karp dans [Kar72]. Nous
définissons maintenant les graphes cubiques et le prot@#@ comme la variante du probléniVvC
appliqué aux graphes cubiques. Nous commengons par défildgiéd’un sommet.
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Définition 25. (Degré d’'un sommet)
Soit un graph&z = (V,E). Ledegréd’un sommeb € V, notédegrég), est le nombre d'arétes d&
incidentes au sommet(i.e. reliées au sommey.

Définition 26. (Graphe cubique)
Soit un grapheG = (V,E). Le grapheG est dit cubiquesi, pour tout sommet de V', nous avons
degr§v) = 3.

Probléme :MVGC;

Entrée : Un graphe cubiqué, un entier positifk.

Probleme de décision Existe-t-il une couvertur€' deG tel que|C| < k?
Probléme d’optimisation : Trouver une couverture minimud deG.

Le problemeMVC; a été prouvéPX-Difficile dans [AK97]. Nous présentons ci-dessous quesque
propriétés des graphes cubiques et du problef€;. Soient un entier positif et un graphe cubiqué
possédant sommets{ = {vy,vs,...,v,}) etm arétes. Nous avons alors les trois propriétés suivantes :

n>4 (3.1a)
1 ) 3n
m= Z; degrévi) = = (3.1b)
. . m n
Toute couvertur€’ de G satisfait|C'| > 33 (3.1c)

La Figure 3.3 montre le plus petit graphe cubique. Celuiassgéde quatre sommets (Propriété 3.1a).
Afin d’expliquer la Propriété 3.1c, remarquons que dans ¢paphe cubique, chaque sommet couvre
exactement trois arétes. Ainsi, un ensemblé demmets couvre au plik arétes. Par conséquent, une
couverture déx doit contenir au moing; sommets.

Figure 3.3 — Le graphe cubique de cardinalité minimale (gusdmmets et six arétes).

3.4.1.2 L-réduction deMVC; vers ICOMEg et ICONSe

Nous présentons maintenant la L-réduction du problM€; versICOMg et ICONS. Soit (G,k)
une instance du probléemdVGC;, ou G = (V,E) est un graphe cubique tel qié = {vy,...,v,} et
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E ={ey,...,en}. Considérons la fonction polynomiale qui associe a 'instancg=,k) de MVGC; les
deux génomeé;, etG; de la maniére suivante, ou chaque géne est de signe posiiiféprésenté pour
plus de clarté) :

GO = b17b2 s bmax7alaclyflaa2,027f2 s an,C’rL?fn?yabern,bernfl s berl
Gl = yaalaDl7f1>bm+17a2>D27f27bm+2 cee bernfl,anaDnafmbernax

avec :
Pourtouti, 1 <i<n,a; =6t —5

Pour touti, 1 <i < n, f; =6¢

Pourtouti, 1 <i<n,C; = (ai + 1), (ai + 2),(&@ + 3), (ai + 4)

Pourtouti, 1 <i<n+m,b; =6n+1

r=Tm+m+lety=Tm+m-+2

Pour touti, 1 < ¢ < n, D; est la séquenc@y; + 3,b;,,a; + 1,by,,a; +4,b;,,a; + 2), oley,, e,
ete;, sont les arétes incidentesadansG, avecj; < k; < I;.

Nous introduisons maintenant quelques définitions afinmelier les preuves.

Définition 27. (Marqueur)
Les gene$;, 1 < ¢ < m, définis ci-dessus sont appelés des marqueurs.

Remarquons que le génond&, ne possede aucun géne dupliqué alors que seuls les marqueurs
sont dupliqués dan&, ceux-ci apparaissant deux fois. Par conséquent, nous avofG,) = 1 et
occ(Gr) = 2.

Définition 28. (Intervalle robuste)
Nous appelons un intervaltebusteun intervalle commun du probléme IC@Mu un intervalle conservé
du probléme ICONS

Définition 29. (Intervalle trivial)
Nous appelons un intervalle trivial, un intervalle robuske longueurl (i.e. un singleton) ou le génome
entier.

Afin d'illustrer la réduction, nous donnons ci-dessous uanegle de la réduction en considérant le
graphe cubique de taille minimale.

Exemple 3.9 (Réduction du problemeéviVCs vers ICOMEg et ICONSg).

A partir du graphe cubique de la Figure 3.3, nous générons lpgonction R les génomes’, et G4
suivants (quel que soit I'entier posit :

by by bz by by bg = C1 Ca Cs Cy y big by bg b7

AN AN AN AN AN A — e —_— ——— AN A
25 26 27 28 29 30 35 1234567891011 1213 14151617 1819 20212223 24° 36 34 33 32 31

36 142522652736 31 710258281129912 32 1316261428 17301518 33 192227202923302124 34 35
~~ ~~ ~ e — Y/ T ==~

y Dy by Dy b D3 by Dy big @

Nous fixons, pour toute cette section, un entier positét un graphe cubiqu& = (V,E) avec
V ={vi,...,v} etE = {e,...,en}. La paire(G,k) étant une instance du problém®/C;, nous
fixons également les deux génonigs G, obtenus par la transformatidf(G k).
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Soit une couvertur€’ deG, avecC = {v;, ,v;,, . .., v;, }. Nous introduisons la fonction polynomiale
F qui associe &', Gy etG; un couplage exemplaire dé/y,G1) de la maniére suivante. Dafg, tous
les marqueurs sont retirés des séqueregpour tout: ¢ {iy,is,...,17,}. Ensuite, pour chaque mar-
gueur présent encore deux fois, I'une des deux occurrerstesteée arbitrairement. Puisque daks
seulement les marqueurs sont dupliqués, nous concluong'@uig+,,G1) est un couplage exemplaire
de (GQ,Gl).

Nous définissons la fonctiofl qui associe & un couplage exemplaitey,G¥ M) de (Go,G1) la
couvertureC' deG de la maniére suivantel = {v;|1 <i <nA3j € {1,...,m},b; € GFla;,fi]}. En
d'autres termes, nous gardons danges sommets; de G pour lesquels il existe un marqueiyrdans
G¥la;,f;)- Nous prouvons maintenant qaéest une couverture dg. Considérons une arétg de G,
avecl < p < m. Par construction dé' etGy, il existe uni, 1 < i < n, tel que le gené, est situé entre
a; et f; dansG¥. La présence du geértg entreq; et f; implique que le somme; appartient &'. Nous
concluons que chaque aréte est incidente & au moins un sataediet

Afin de prouver le théoréme a la fois pd@ONS et pourlCOMg, nous introduisons les fonctions
W etT de la maniéere suivante. Soit la fonctitin définie su{ICONS, ICOMg} parW (pb) = 1 sipb =
ICONS et W (pb) = 4 sipb = ICOME. Soit la fonctionT qui associe & un probléms € {ICON&,
ICOMg} et au graphé&=, le nombre d’intervalles robustes triviaux pour le probéash de tout couplage
exemplaire des génomés, et G;. Nous avonsT'(ICON&,G) = Tn + m + 2 et T(ICOMg,G) =
™n+m+ 3. En effet, pour le problemECONS, il existe7n 4+ m + 2 singletons, auxquels nous ajoutons
le génome entier pour le probléer@OMg.

3.4.1.3 Résultats préliminaires

Afin de prouver le Théoréme 3, nous introduisons tout d'almpratre lemmes intermédiaires. Le
premier concerne la localisation des intervalles robusbestriviaux.

Lemme 1. Pour tout couplage exemplaité:o,GI*, M) de(Gy,G1), les intervalles robustes non triviaux
de (Go,G¥ . M) sont nécessairement contenus dans une séquence deygede Gy, avecl < i < n.

Démonstration.Nous commencgons par prouver le lemme appliqué seulemerbi@uxalles communs,
puis nous étendons la propriété aux intervalles consemaig.d’abord, nous prouvons que pour tout
couplage exemplairéGo,G¥ . M) de (Gy,G1), chaque intervalle commuhcontenantr (resp.y) et tel
que|I| > 2, contient également (resp.x), impliquant de ce fait qué couvre le génome entiérement.
Supposons qu'il existe un intervalle commiintel que|l,| > 2 et tel quel, contientz. Soit PI, la
permutation dd, dansG¥. De par sa taille (supérieure ou égale a 2), l'intervaleloit nécessairement
contenirb,, oua; (ou les deux). Analysons en détail ces deux cas :
(a) Sil, contientb,,, alorsPI, contient égalemerit,,. Notons qu'il existe uni, 1 < ¢ < n, tel que
b, appartient &; dansG¥ . La permutationPI,, contient alors tous les génes situés efyet x
dansG{E , et notammen,,,,,,. Par conséquent,, contientb,,,, et par suitey également.
(b) SilI, contienta;, alors PI, le contient également. La permutatiétl, contient alors tous les
génes situés enteg etz, notamment,,,.,,. Ainsi, I, contientb,, ,, et par suitey aussi.

Supposons maintenant qégest un intervalle commun tel qui&,| > 2 et tel quel, contienty. Soit
PI, la permutation dd, surG¥. De par sa taille, I'intervalld, contient nécessairemeby, ., ou f,
(ou les deux). Détaillons ces deux cas :
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(a) SiI, contientb,,,, alors PI, le contient également. La permutatiéty, contient alors tous
les genes situés enttg, ., ety. Ainsi, PI, contient toutes les séquencs, 1 < i < n. En
particulier, PI, contient tous les marqueurs et par conséquigebntientz.

(b) SiI, contientf,, alors PI, contient également,,. La permutation”/, contient ainsi tous les
genes situés entrg, ety, en particulierb,,, ,_1. Par conséquemnt, contient égalemertt,, ,_1,
et par suite,,, ., aussi, retournant au cas précedent, ce qui implique glaentientz.

Nous concluons que chaque intervalle commun non singleiotenant soit: soity contient néces-
sairement: ety. Ainsi, par construction d€'1, il existe un seul intervalle de ce type, qui €stlui-méme.
Par conséquent, tout intervalle commun non trivial estsgaieement, dars, soit strictement a gauche
dez, soit entrex ety (non inclus), soit strictement a droite geAnalysons ces trois cas :

e Soit/ un intervalle commun non trivial situé strictement & gaudbe dansGy. Ainsi, I est une
séquence d’au moins deux marqueurs consécutifs. Puisgekeguge soit un couplage exemplaire
(Go,GF, M) de (Gy,G1), chague marqueur est voisin de génes qui ne sont pas deseuaqu
dansG¥, ceci implique une contradiction avec le fait gliest un intervalle commun.

e Soit I un intervalle commun situé strictement a droiteydéansG,. L'intervalle I est une sous-
chaine d&,,n, ..., by+1 CONtenant au moins deux génes. Ainsi, dans tout couplagepaie
(Go,G¥, M) de (Gy,G1), pour chaqueb,,i,bmiit1), avecl < i < m, NOUS avonsi; 1 €
GFbmribmeir1). Cela contredit le fait qué est strictement & droite dedansG.

e Soit7 un intervalle commun situé strictement entrety dansGy. Pour tout couplage exemplaire
(Go,G¥, M) de (Gy,G1), un intervalle commun ne peut contenir, daig a la fois f; et a; 1
pouri, 1 <i < n — 1 (puisqueb,,; est situé entrg; eta;,; dansG¥ et a droite der dansGy).
Ainsi, un intervalle commun non trivial dgo,G¥) est inclus dans une séquengé€; f; dansGy,

1 <@ < n, prouvant le lemme pour les intervalles communs. Par digimitin intervalle conservé
est nécessairement un intervalle commun. Par conséquenttanvalle conservé non ftrivial de
(Go,G¥) est également inclus dans une séquence deaypgf; dansGo, 1 < i < n.

]

Le second lemme intermédiaire établit I'impossibilité \dia un intervalle robuste sous certaines
conditions, et est présenté comme suit :

Lemme 2. Soient(Gy,G¥ , M) un couplage exemplaire d&'o,G1) eti € [1,...,n]. SoitA; une sous-
chaine defa; + 3,a; + 2](;{5 ne contenant aucun marqueur. [&;| € {2,3}, alors il n’existe aucun

intervalle robustel de (Go,GY) tel queA; est une permutation de

Démonstration.Nous prouvons tout d'abord qu'il n'existe aucune permatafi de A; telle quel soit
un intervalle commun déGo,G¥). Par suite, nous montrons qu'il n’existe aucune permutatide A;
telle quel soit un intervalle conservé. Par le Lemme 1, nous savonsiqatarvalle commun non trivial
de (Go,G¥) est une sous-chaine d'une séquence de typef;, 1 < i < n. De telles sous-chaines
sont composées uniguement d’entiers consécutifs. Paégoest, s'il existe une permutatidnde A;
telle quel est un intervalle commun d&,G¥), alorsA; est nécessairement une permutation d’entiers
consécutifs. SjA;| = 2, nous avons\; = (p,q) ol p etq ne sont pas consécutifs et|&i;| = 3, nous
avons alorsA; = (a; + 3,a; + 1,a; + 4) ouA; = (a; + 1,a; + 4,a; + 2). Dans ces deux cag); n'est
pas une permutation d’entiers consécutifs. En conséquaméexiste aucune permutatiohde A; telle
que! est un intervalle commun d&o,G¥). De plus, puisque tout intervalle conservé est un intezvall
commun, il n’existe aucune permutatidérde A; telle quel est un intervalle conservé d€,,G¥). O
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Le troisieme lemme décrit le nombre d’intervalles robustes triviaux concernant les chaingés,
1<1<n.

Lemme 3. Soitpb € {ICOMg, ICONS:}. Soit un couplage exemplait€o,G1 M) de (Gy,G1) et soit
1, 1 < i < n. Alors, seulement un des deux cas suivants apparait coacer) :

1. Soit, dansG{f, tous les marqueurs dB); sont retirés, et dans ce cas, il y a exactemdntpb)
intervalles robustes non triviaux impliquant;.

2. Soit, dang7¥, au moins un marqueur est gardé dang et dans ce cas, il n’existe aucun intervalle
robuste non trivial impliquanD;.

Démonstration.Nous prouvons tout d'abord le lemme pour le probld@®Mg, puis nous I'étendons
au probléemdCONS:. Le Lemme 1 implique que chaque intervalle commun non trivide (Go,G¥)
est contenu dans une sous-chaine de typ&f;, 1 < ¢ < n. Ainsi, la permutation dd surG{f est
contenue dans une sous-chaine de ty@e f;, 1 < 7 < n. Considérons, 1 < 7 < n, et supposons que
tous les marqueurs d@; soient retirés dané?f. Par suite, les séquenceg’; f;, C;, a;C; et C; f; sont
des intervalles communs d€'o,GT).

Montrons maintenant qu'’il n’existe aucun autre intervatlenmun non trivial impliquanD;. SoitA;
une sous-chaine de; —i—3,al-—|—2]G{~; telle quelA;| € {2,3}. Parle Lemme 2, nous savons ghen’est pas
un intervalle commun. Les intervalles restants ent; +3), (a;,a;+3,a;+1), (a;,a;+3,a; + 1,a;+4),

(a; + La; + 4,a; + 2,f;), (a; + 4,a; + 2,f;) et(a; + 2,f;). Par construction, aucun d’eux ne peut étre
un intervalle commun, puisqu’aucun d’eux n’est une perirad’entiers consécutifs. Par conséquent,
il existe seulement quatre intervalles communs non triviapliquant D; dansG¥. Parmi ces quatre
intervalles communs, seulement’; f; est aussi un intervalle conservé. Pour finir, si tous les oeans
sont retirés dé);, il existe exactement quatre intervalles communs noratiiviet un intervalle conservé
non trivial impliqguantD;. Ainsi, étant donné un probleme € {ICOMg, ICONS}, il existe W (pb)
intervalles robustes non triviaux impliquaby.

Supposons maintenant qu’au moins un marqueup deoit gardé dan&'’. Le Lemme 1 prouve que
chaque intervalle commun non triviélde (Go,G¥) est contenu dans une sous-chaine de typgf;,

1 <7 < n. Puisqu’aucun marqueur n'est présent dans une séqugfigg, nous déduisons qu'il n’existe
aucun intervalle commun non trivial contenant un marquear.suite, un intervalle commun non trivial
impliquant seulemend; doit contenir suG{f une sous-chaind; de[a; + 3,a; + 2]0{; telle queA; ne
contient aucun marqueur. Puisque les marqueurs ne sontip&@émités deéa; + 3,a; + 2]G£E, nous
avons|A;| < 3. Par le Lemme 2, nous savons gli¢ n’est pas un intervalle commun. Les intervalles
restant a considérer sont les intervalled; et A; f;. Par construction de;C; f;, ces intervalles ne sont
pas des intervalles communs ('absence du ggre2 poura;A; et du géney; + 3 pour A, f; implique
que ces intervalles ne sont pas des permutations d’entiesgcutifs). Donc, ces intervalles ne peuvent
pas non plus étre des intervalles conservés. O

Enfin, le dernier lemme établit la correspondance entrertircalité d’'une couverture et le nombre
d'intervalles robustes obtenus.
Lemme 4. Soitpb € {ICOMg, ICONS}.
1. Soit une couvertur€' de G. Alors, le couplage exemplairE(C,G,,G1) de (Gy,G1) admet au
moinsN = W (pb) - n + T'(pb,G) — W (pbd) - |C| intervalles robustes.
2. Soit(Gy,G¥, M) un couplage exemplaire d&y,G1) et soit la couvertureC’de G obtenue par
S(Gy,GE). Alors, nous avongC’| = W(pb)'"mta%b’G)_N, ol N est le nombre d'intervalles ro-
bustes d€Go,GT).
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Démonstration.

1. Soitpb € {ICOMg, ICONS}. Supposons I'existence d’'une couvertdrale G. Soit le couplage
exemplaire(Gy,G¥ M) de (Gy,G1) obtenu parF(C,Go,G1). Par construction, nous avons au moins
(n — |C|) sous-chaine®); dansG¥ pour lesquelles tous les marqueurs sont retirés. Par le leeBym
nous savons que chacune de ces sous-chaines impliqueeleasdell (pb) intervalles robustes non
triviaux. Ainsi, nous avons au moind’ (pb)(n — |C]) intervalles robustes non triviaux. De plus, le
nombre d'intervalles robustes triviaux d€',G¥) est exactemen'(pb,GG). Par suite, nous avons au
moinsN = W (pb) - n + T(pb,G) — W (pb) - |C| intervalles robustes dgo,GT).

2. Soit un couplage exemplair@o,G¥ M) de (Gy,G1) et soitn — j le nombre de séquences
D;, 1 < i < n, pour lesquelles tous les marqueurs ont été retirés d%hsPar les Lemmes 1 et
3, le nombre d'intervalles robustes (6,,G¥) est égal av = W (pb) - n + T(pb,G) — W (pb) - .
Soit la couvertureC’ obtenue paiS(Gy,G¥). Chague marqueur est présent une fois dafiset ces

occurrences proviennent deséquence®);. Ainsi, par définition de la fonctioty, nous concluons que
1 — ; _ W(pb)n+T(pb,G)—N
|C | =J]= W (pb) . U

3.4.1.4 Résultat principal

Nous prouvons ici le Théoréme 3 en montrant que la paire deitors (R,S) définie précédemment
est une L-réduction du problén&VC; versICOMEg (resp. du problem®VC; versICONS:). Pour cela,
nous devons prouver les quatre points suivants (présemigsurlCOMg) :

La) Si(G,k) est une instance ddVGCs, alorsR(G,k) est une instance d€OMg

Lp) Si(G,k) estune instance ddVC; ety est une solution dECOMg sur l'instanceR (G, k), alors
S(y) est une solution dMVC; sur (G,k)

Lc) Il existe une constante positivetelle que si(G,k) est une instance ddVCs, alorsR(G,k) est
une instance dECOM telle queO PTicom: (R(G,k)) < a.OPTwvc, (G,k)

Lq) Il existe une constante positivetelle que sis est une solution d6COMg sur R(G,k), alors
nous avons

|OPTwve; (G.k) — |S(s)]] < BIOPTicome (Go,G1) — ||

Notons tout d’abord que les propriétés) etLy,) sont immédiates par définition deet.S. De plus,
les transformationg? et S sont trivialement polynomiales. Considérons un problémes {ICOMg,
ICONS}. Nous prouvons maintenant les propriétes etLy). Nous devons tout d’abord prouver gqu'il
existe une constante positivetelle queO PT,;,(Go,G1) < a.OPTwvc, (G k).

Par le Lemme 3, nous savons que les séquences de ladpfing, 1 < ¢ < n contiennent soit zéro
soit W (pb) intervalles robustes non triviaux. Le Lemme 1 prouve quéxiste pas d’'autre intervalle
robuste non trivial. Ainsi, nous avons l'inégalité suivant

OPTy(Go,Gr) < T(pb,G) +W (pb) - n

intervalles robustes triviaux

Si pb = ICOME, nous avong) PTicom:(Go,G1) < Tn + m + 3 + 4n et par les Propriétés 3.1a

et 3.1b, nous obtenons : o
n
OPﬂCOME(GQ,Gl) < T (32)
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Si pb = ICON&, nous avong) PTicons (Go,G1) < Tn +m + 2 + n et par les Propriétés 3.1a
et 3.1b, nous avons :

21n
OPTicong (Go,G1) < - (3.3)
En conséquence de 3.2 et 3.3, nous avons :
2Tn

OPpr(GO,Gl) < T
Par la Propriété 3.1c, nous obtenons :
OPTy(Go,G1) < 27.0PTwvc, (G,k)

La propriétél ) est ainsi satisfaite avec = 27.

Prouvons maintenant la propriétg). Soit une couverture minimu® = {v;, ,vi,,...,v;,} deG.
NotonsP = O PTyvc, (G,k) = |C|. Soit un couplage exemplaif€&o,G¥ M) de (Go,G1) et soitk’ le
nombre d'intervalles robustes d€'y,G¥). Enfin, soit la couvertur€”’ de G tel queC’ = S(Go,G¥).
Nous devons trouver une constapteositive telle qugP — |C'|| < B|OPT,(Go,G1) — K|

Pourpb € {ICOMg, ICON&}, soit N,,;, le nombre d'intervalles robustes entre les génomes obtenus
par F'(C,Gy,G1). Par la premiére propriété du Lemme 4, nous avons :

OPTy(Go,G1) = Npy = W(pb) - n+ T (pb,G) — W (pb) - P
Par la seconde propriété du Lemme 4, nous avons :

W (pb) - n+ T (pb,G) — K
W (pb)

IC'| =
Ainsi, il est suffisant de prouver
36 = 0,|P —|C"]] < BIW(pb) - n+ T(pb,G) — W (pb) - P — k|
PuisqueP < |C’|, nous avons

W (pb) - n+ T(pb,G) — k'
W (pb)

|P—|C'||=C"| - P = ~-P

et par suite :

1
P —|C|| = =——(W(pb) -n +T(pb,G) — W(pb) - P — K
[P —[C"]] W(pb)( (pb) (pb,G) — W (pb) )
Ainsi, 5 = 1 suffit dans les deux cas, puisqu&ICOMg) = 4 et W (ICONS) = 1, ce qui implique

L_ < 1. Nous avons alors la propriétg ) avecs = 1 :

W (pb)
|OPTc, (G.k) = |C'|| < 1-|OPTp(Go,Gr) — K|

Nous avons prouvé que la paire de fonctigis.S) est une L-réduction du probléemdVC; vers
ICOMEg et ICON&. Cela implique que les problemé&SOMg et ICONS sont APX-Difficiles, méme
appliqués a des paires de génomes de (Y. Le Théoréme 3 est ainsi prouvé. O
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3.4.2 Généralisation

Nous étendons par le Corollaire 1 le résultat du ThéorémeuBlps modélesouplage maximaét
couplage intermédiaire

Corollaire 1. Les problemes ICOM, ICOM,, ICONS, et ICONS sontAPX-Difficiles méme appliqués
a des paires de génomes de type2).

Démonstration.Les modélescouplage maximakt couplage intermédiairedeviennent identiques au
modélecouplage exemplairkrsque I'un des génomes ne contient aucun géne dupliquBr@priété 1,
page 19). Par conséquent, les résultatPK -Difficulté du problemdCOME (resp.ICONS:) présentés
par le Théoréme 3 tiennent aussi pour les probleiGesviy, et ICOM, (resp.ICONS, etICONS). O

couplage couplage couplage
exemplairg(E) maximal(M) intermédiaire(l)
ICOMy NP-Complet [CFRVO06] (instancél,2))
ICON APX-Difficile [AFR08a] (instancg(1,2))
BDx NP-Complet [Bry0Q] (instancé¢l,2))
| NP-Complet [BCF04] |
| ZBDx | NP-Complet [CFZ06] (instancé3,3)) | ? \ ? |

Table 3.1 — Résultats de complexité algorithmique : ajout ABX-Difficulté de ICOMy et ICONS. *
méme si une seule famille est dupliquée.

Les travaux exposés dans cette section prouvent que leepredl COMy et ICONS sontAPX-
Difficiles (cf. Table 3.1), engendrant ainsi I'inexisterd® schéma d’approximation pour ces problémes,
et ce méme pour des paires de génomes de(type. En revanche, des algorithmes d’approximation a
ratio constant ne sont pas a exclure, laissant ainsi un ghatep d'étude. Devant ce probléme difficile,
nous pourrions tout d’abord nous limiter au cas de génomeitiirés avant d'attaquer le cas général.

3.5 APX-Difficulté des problemesBDy

Nous étudions dans cette partie la complexité des probl&@bgs Le probléemeBDg a été prouvé
NP-Complet [Bry00] méme appliqué & des paires de génomes @€ 1yd). Il en découle directement
de [Bry00] par la Propriété 1 (cf. page 19) qeBy et BD, sontNP-Complets. Nous prouvons ici que
les probléme8Dx sontAPX-Difficiles également appliqués & des paires de génomegeé1y2). Ce
résultat négatif en terme de complexité implique qu'il mséx pas de schéma d’approximation pour ces
problémes. En revanche, ce résultat n'induit pas I'inexise d’'algorithmes d’approximation, comme
ceux introduits par Kolman et ses collaborateurs dans [GKEWO06].

Nous prouvons maintenant gB®g estAPX-Difficile avant de généraliser aux probleni&By, BD
etADJ.

3.5.1 APX-Difficulté du probléeme BDg
Dans cette section, nous prouvonsX-Difficulté de BDg, a savoir le théoréme suivant :

Théoréme 4.Le probleme B estAPX-Difficile méme appliqué a des paires de génomes de(typg
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Afin de prouver le Théoréme 4, nous utilisons une L-réducéopartir du problemeMVC; (cf.
Section 3.4.1.1) vers le problénBDg. Soient un entier positif et un graphe cubiqué = (V,E) avec
V ={vi,...,un} et E = {e1,...,en}. Pourtouti, 1 < i < n, soientey,, e, etey, les trois arétes
incidentes &; dansG avecf; < g; < h;. Soit la transformation polynomialB’ qui associe a l'instance
(G,k) deMVG; les génomess et Gy suivants, ou chague géne est de signe positif (non repéeent
pour plus de clarté) :

G0:a0a1 b1a2b2...anbncldlcgdg...cmdmcm+1

G1 = ag Qp, dfn dgn dhn bn ...a9 df2 de dh2 b2 aj dfl dgl dh1 b1 C1C2...Cm Cm+1

avec :

Pourtouti, 0 <i<n,a; =1
Pourtouti, 1 <i<n,b;=n+1
Pourtouti, 1 <i<m+1,¢=2n+1
Pourtouti, 1 <i<m,d;=2n+m+1+1

Remarquons qu'il n’existe aucun géne dupliqué da@psce qui impliqueocc(Gy) = 1. DansGy,
seuls les géneg;, 1 < ¢ < m, sont dupliqués et ceux-ci apparaissent exactement deugHacun. Par
conséquent, nous avonsc(G1) = 2.

Afin d'illustrer la réduction, nous donnons ci-dessous uanegle de la réduction en considérant le
graphe cubique de taille minimale.

Exemple 3.10 (Réduction du problemeéMVC; vers BDg).

A partir du graphe cubique de la Figure 3.3, nous généronsladonction R’ les génomes, et G4
suivants (quel gue soit I'entier posifi) :

ap a1 by az by a3 bz ag by c1 dy cp dy c3 dz cg4 dg c5 ds cg dg c7
ASNAN ASNASNASNASN AN A SNASNASNASNASN AN AN AN AN AN AN AASN AN AN AN
0 1 5 2 6 3 7 4 8 9 16 10 17 11 18 12 19 13 20 14 21 15

0 4182021 8 3 171921 7 2 161920 6 1 16 17 18 5 9 10 11 12 13 14 15
N N N’ N N N o N o N ! o N o e ! s
ap a4 dyg ds dg by a3 do dg dg by a2 dy dg ds b a1 dy do do by cy ... cr

Nous fixons, pour toute cette section, un entier positét un graphe cubiqu& = (V,FE) avec
V =A{vi,...,v} et E = {ey,...,en}. La paire(G,k) étant une instance du problém®/C;, nous
fixons les deux génomesy, G; obtenus par la transformatid®/ (G k).

Afin de prouver le Théoréme 4, il faut prouver les quatre gosuivants :

La) Si(G,k) est une instance ddVCs, alorsR'(G k) est une instancBDg

Lp) Si(G,k) estune instance ddVC; ety est une solution dBDg pour 'instanceR’ (G, k), alors
S’(y) est une solution d&IVC; pour (G k)

Lc) Il existe une constante positivetelle que siG,k) est une instance ddVGC;, alorsR/(G k) est
une instance dBDk telle queO PTgp. (R (G,k)) < a.OPTwvc, (G k)

Lg) Il existe une constante positiyktelle que sis est une solution dBDg pour R'(G,k), alors nous
avons|OPTMvc3(G,k) — |SI(S)|| < ﬁ|0PTBDE(G0,G1) — |S||
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Soit une couvertur€' de G. Nous définissons la fonction polynomial® qui associe &', Gy et G,
le couplage exemplaireGy,G¥ , M) de (Gy,G1) de la fagon suivante. Pour chaqueel quev; ¢ C,
nous retirons dé; les genesly,, d,, etdy,,. Puis, pour chaqué < j < m tel qued; apparait encore
deux fois dang7, nous retirons arbitrairement I'un de ces deux occurreafiesd’obtenir le génome
G¥. Par conséquent(,G¥ . M) est un couplage exemplaire (€,,G1) puisque seuls les génes de la
formed;, 1 < j < m, sont dupliques.

Etant donné un couplage exemplaitgy,G¥ M) de (Gy,G1), soit la fonction polynomiales’ qui
associe a la pairéGy,G¥) 'ensembleC = {v;|1 < i < n,aq; etb; ne sont pas consécutifs dafi§’ }.
Nous affirmons qu& est une couverture dg. En effet, soit une aréte, de G, avecl < p < m. Le
génomeGY contient une occurrence du gédg puisque(Go,G¥, M) est un couplage exemplaire de
(Go,G1). Par construction, il existg 1 < i < n, tel qued,, est dans¥[a;,b;] et tel quee, est incidente
av;. La présence dé, dansG¥[a;,b;] implique que le sommet; appartient &'. Nous pouvons alors
conclure que chaque aréte @eest incidente a au moins un sommet(de

Notons que les propriétéds,) etLy) sont satisfaites par définition des transformations patyiates
R’ etS’. Nous proposons maintenant quatre lemmes intermédidiredeaprouver les propriétds; ) et
Lg), induisant ainsi que la paire de fonctiof¥’,S’) est une L-réduction du problénhdVC; versBDk.
Le premier lemme définit le nombre de points de cassure obtepuis une couverture donnée.

Lemme 5. Soit une couvertur€’ deG et soit le couplage exemplaifé&’y,G¥ . M) obtenu par la trans-
formation F'(Gy,G1,C). Nous avonBkp(Go,G¥) < n + 2m + |C| + 1.

Démonstration.Listons les points de cassure entre les deux géndigest G obtenus par la trans-
formation F'(Gy,G1,C). Les duos(b;,a;+1), 1 < i < n — 1, et(by,c1) induisent un point de cassure
chacun. Pour tout < 7 < m, chaque duo de la forme;,d;) (resp.(d;,c;+1)) induit également un point
de cassure. Pour tolit< ¢ < n tel quev; € C, le duo(a;,b;) induit au plus un point de cassure. Enfin,
le duo(ap,a;) induit un point de cassure. En somme, nous avons aurpii@m + |C| + 1 points de
cassure entré’y et G¥. O

Le second lemme définit la cardinalité d’une couverture mitedepuis un couplage exemplaire
donné.

Lemme 6. Soit un couplage exemplaitéry,G*,. M) de (Go,G1) et soit la couverture”’ de G obtenue
par S’(Go,G¥). Nous avonsC’| = Bkp(Go,G¥) —n —2m — 1.

Démonstration.Soit un couplage exemplait€y,G¥ M) de(Go,G1) et soit une couvertur€” obtenue
parS'(Go,G¥). Pour tout couplage exemplaire (6,G1), les points de cassure suivants existent obli-
gatoirement : le dudag,a;) ; les duos(c;,d;) et (d;,c;+1) pour touti, 1 < i < m; les duos(b;,a; 1)
pour touti, 1 < i@ < n — 1; le duo (by,,c1). Ainsi, il existe au moins: + 2m + 1 points de cas-
sure. Les autres points de cassure possibles sont induitepauos de la forméa;,b;), qui sont
au nombre deBkp(Go,GF) — n — 2m — 1. Par construction d€’, la cardinalité deC’ est égale
au nombre de points de cassure induits par les duos de la fernde). En conséquence, nous avons
|C'| = Bkp(Go,G¥) —n —2m — 1. O

Le lemme suivant prouve la propriétg ) de la L-réduction.

Lemme 7. Nous avon®) PTgp. (Go,G1) < 12 - OPTwvc, (Gk).
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Démonstration.Par construction des génom@s et G, tout couplage exemplaire déy,G;) contient
2n 4+ 2m + 1 genes dans chaque génome. Ainsi, nous a¥@R9p.(Go,G1) < 2n + 2m + 1. Par
les Propriétés 3.1a et 3.1b, nous avons alof&lgp. (Go,G1) < 6n. Enfin, par la Propriété 3.1c, nous
concluons qu® PTgp. (Go,G1) < 12 - OPTwve, (Gk). O

Enfin, la propriétd_q4) de la L-réduction est prouvée par le lemme suivant :

Lemme 8. Soit un couplage exemplaité:y,G¥*,. M) de (Go,G1) et soit la couverture”’ de G’ obtenue
par S'(Go,G¥). Alors, nous avonfO) PTivc, (G.k) — |C'|| < |OPTepe(Go,G1) — Bkp(Go,GE)|.

Démonstration.Soit un couplage exemplair@o,G¥, M) de (Go,G1) et soit la couverture’ de G
obtenu parS’(Gy,G¥). Soit une couvertur€ de G tel que|C| = OPTwvc,(G,k). Les problémes
MVC; et BDg étant des problemes de minimisation, nous savons@Bé&wyc, (G,k) < |C'| et que
OPTgpe(Go,G1) < ka(GO,G{J). Ainsi, il est suffisant de prouver :

|C"| — OPTwve, (G.k) < Bkp(Go,GY) — OPTepe(Go,G1)
Par le Lemme 5, nous avoi#kp(F'(Gy,G1C)) < n+2m + 1 + OPTwvc, (G,k), ce qui implique :
OPTape(Go,G1) < B(F'(Gy,G1,C)) < n+2m + 1 + OPTwyc, (G,k)
Et par suite :
Bkp(Go,G¥) — OPTep: (Go,G1) > Bkp(Go,GF) —n — 2m — 1 — OPTwve, (G,k) (3.4)
Par le Lemme 6, nous avoi®’| = Bkp(Go,G¥) —n — 2m — 1 ce qui implique :
|C"| — OPTwve, (G.k) = Bkp(Go,G¥) —n — 2m — 1 — OPTywvc, (G,k) (3.5)
Enfin, par 3.4 et 3.5, nous obtendd¥| — O PTwvc, < Bkp(Go,G¥) — OPTape(Go,G1). O

Les Lemmes 7 et 8 prouvent les propriétgs etLq). Ainsi, la paire(R’,S’) est une L-réduction du
problemeMVC; versBDg avec les constantes = 12 et 3 = 1. Par conséquent, le problerB®g est
APX-Difficile méme appliqué a des paires de génomes de Y2, et le Théoréme 4 est ainsi prouve.
O

3.5.2 Généralisation

Nous étendons par le Corollaire 2 le résultat du Théorémau#ips probleme8Dy, BD, etADJ,.

Corollaire 2. Les problemes Bfp, BD, et ADJ sont APX-Difficiles méme appliqués a des paires de
génomes de typd,2).

Démonstration.Les modélescouplage maximakt couplage intermédiairedeviennent identiques au
modélecouplage exemplairkrsque I'un des génomes ne contient aucun géne dupliquBr@priété 1,
page 19). Par conséquent, le résult@RX-Difficulté du problémeBDg du Théoréme 4 tient aussi pour
les probléeme8BDy et BD,. De plus, les probléemeBDg et ADJ étant équivalents (cf. Théoréme 1,
page 31), il découle également de la Propriété 1AIDg estAPX-Difficile. O

Les résultats obtenus dans cette section montrent quedieepresBDx sontAPX-Difficiles (cf. Ta-
ble 3.2), ce qui implique l'inexistence de schémas d’apipnaxion pour ces problemes, méme pour des
paires de génomes de type2). Néanmoins, nous pouvons continuer la recherche d’algoes d’ap-
proximation afin d’améliorer les ratios d’approximatiomposés pour des génomes équilibrés dans [GKZ04,
KWO06], ou bien, afin de lever I'nypothése de génomes éqeétibr
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couplage couplage couplage
exemplairg(E) maximal(M) intermédiaire(l)
ICOMy NP-Complet [CFRVO06] (instancél,2))
ICON&
NP-Complet [Bry0Q] (instancé¢l,2))

BDyx | NP-Complet [BCFO04] |

APX-Difficile [AFR08a] (instance(1,2))

| ZBDx | NP-Complet [CFZ06] (instancé3,3)) | ? \ ?

Table 3.2 — Résultats de complexité algorithmique : ajout AEX-Difficulté de BDx. * méme si une
seule famille est dupliquée.

3.6 Complexité des problemeZBDyx

Dans cette section, nous étudions la complexité des prasiZBDy (définis Section 2.4.3). Chen et
al. montrent dans [CFZ06] que décider s'il existe un couplaxxemplaire de deux génomes n’impliquant
aucun point de cassure @¢P-Complet méme pour les paires de génomes de (ty3¢. Ce résultat im-
plique que le probléemBDg n'admet pas d’approximation en temps polynomial sur ces @sdnstances,
sauf siP = NP. Nous complétons ici les résultats de [CFZ06] en prouvastZRDe: estNP-Complet,
méme si aucune famille n'apparait plus de deux fois dangle nombre maximum de génes dupliqués
est toutefois non borné dang ). Ce résultat est ensuite étendu au modelgplage intermédiaireNo-
tons que de récents travaux [BFSV09] montrent d8®: estNP-Complet méme pour les paires de
génomes de typ€2,2), ce qui améliore ainsi nos connaissances sur le probZEBibg.

Nous proposons ensuite un algorithme exponentiel, maikcapfe sous certaines conditions, pour
décider s'il existe un couplage exemplaire d’'une paire degees de typg2,2) n'impliquant aucun
point de cassure, un probléme de complexité ouverte au digbabtre travail mais résolu récemment
dans [BFSV09]. Enfin, nous montrons que décider s'il existe&eauplage maximal de deux génomes
n'impliquant aucun point de cassure est résoluble en temiga@mial et ainsi, que les résultats négatifs
d’approximation (ceux obtenus pour les modé&esplage exemplairetcouplage intermédiaifene sont
plus valables pour le modée®uplage maximal

L'observation suivante sera utile pour les différentesipes de cette section.

Observation 1. Soient deux génomesy, et G;. S'il existe un couplage exemplaif€'y, G¥ M) de
(Go,G1) nengendrant aucun point de cassure @&}, G¥), alors nous avons soity = GF, soit

— (G = G¥, ot —(GE)" correspond au génom@, inversé (inversion de I'ordre des génes et des
signes). La méme observation peut étre faite pour les medelgplage maximal et couplage intermédi-
aire.

3.6.1 NP-Complétude d&ZBDg

Nous complétons le résultat de [CFZ06] qui montre GB&: estNP—complet méme pour les paires
de génomes de typ8,3), par le théoréme suivant.

Théoreme 5. Soient deux génomeg, et G;. Le probleme ZBP estNP-complet méme si nous avons
occ(Gp) = 2.
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Démonstration.Le problemeZBDk est évidemment dans la clag$B. En effet, étant donné un couplage
exemplaire, le calcul du nombre de points de cassure sseaéali temps polynomial. La réduction que
nous utilisons pour prouver le Théoréme 5 se fait a partir diblpmeMVC défini Section 3.4.1.1.
Soit une instance arbitraire ddVC donnée par un graph€ = (V,E) et un entier positifc. Soit

V = {v1,ve,...,0,} € E = {e1,e9,...,e,}. Dans le reste de la preuve, les élémentd/d@esp.
E) seront interprétés soit comme des sommets (resp. ar@iegpsmme des génes, ceci selon le con-
texte. L'instance correspondant€y, G1) deZBDk est définie de la facon suivante :

G0:U1X1 UQXQ...?}an
Gi=Y[1]Y[2] ... Y[k Yy.

Pour touti, 1 < i < n, X; est défini parX; = e;; e, ... e, 0Ue;, €,y 0 <dg < ... < iy,
sont les arétes incidentes au sommgetLes chained[i], 1 < i < k, sont toutes identiques et sont
définis parY'[i| = Yy Yp avecYy = vy vy ... v €tYp =ej e ... €.

Notons gqu’aucun géne n'est présent plus de deux fois dardes génes); apparaissent une seule
fois et les génes; apparaissent deux fois). Cependant, le nombre d’occlesede chaque géne dans
(G1 estinférieur ou égal & + 1. De plus, tous les génes ont un signe positif, et en conséquamnl’Ob-
servation 1, nous pouvons considérer uniquement les aqgepkexemplaire6GE, GT) de (Go, Gy) tels
queGl = GF.

Il est immédiat que la construction de, et G; peut étre réalisée en un temps polynomial. Nous
montrons maintenant qu'il existe une couverturgde taillek si et seulement si il existe un couplage
exemplaire d&7y etG; n’engendrant aucun point de cassure.

(=) Supposons qu'’il existe une couvertuté de G de taille k, avecC’ = {v;,,vi,,...,v; } tel
quei; < iy < ... < ij,. Nous définissong, égal a0. A partir de la couvertur&’, nous construisons
un couplage exemplaireGy,.G¥) de (Go,G1) en six étapes, illustrées par la Figure 3.4, et détaillons
ci-dessous la procédure.
Nous obtenong{’ a partir deG par les deux premiéres étapes :
P1. Nous retirons dan&'y toutes les chaines; telles quey; ¢ C’.
P2. Pour toutj, 1 < j < m, sile géne:; apparait encore deux fois, nous supprimons la deuxieme
occurrence (cette seconde étape concerne les arétes B@mmaceux sommets dg).
Nous précisons maintenant la construction(@ en quatre étapes successives en traitant, pour
chaquel < j <k, lachaineY'[j] = Yy Yg :
P3. Nous supprimons dari§, tous les génes sauf; et les génes, ¢ C’ tels quei; | < £ < ij.
P4. Nous supprimons dans; les genes, pour lesquels I'aréte, n’est pas incidente 4, .
P5. Nous retirons dan¥y les genes, pour lesquels 'aréte, est incidente a;; et a un plus petit
sommet d&”’ (i.e.ey = {viy, v} avecj’ < j etv;, € ).
P6. Enfin, nous retirons dans la derniére chatfye= v1 v ... v, tous les génes sauf les géngs
tels quev, ¢ C’ et tels que;, < /.

Par construction d&'%, chaque famille apparait trivialement exactement unedaiss les génomes.
En effet, puisque”’ est une couverture dé, I'étape P1 ne peut en aucun cas retirer toutes les occur-
rences d’'une méme famille. La construction@g est réalisée afin d'obten#y = G¥. Remarquons
gue nous avons gardé p&r exactemenk chainesX; (dont certaines ont pu perdre des éléments par
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Graphe G, k=2, V' = {vy,v3}
Construction de+y et Gy
X1 X2 X3 Xy
N NS SN AN
GO tV1€1 €9 €E3V9€1 €3 €4V3€E2 €3V4 €4
G1 c V1 Vo V3 Vgq€1 €2 €3 €47TV1 V9 U3 Vgq€1 €2 €3 €4 V] V9 U3 Vg

YV YE‘ YV YE‘ YV

Y[1] Y[2]

construction de7 ¥
- étapeP1 . GOE U1 ¢{1 ¢2 ¢{3 V9 €1 €3 €4 V3 €9 €3 VU4 ¢4
-étapePy 1 G :ivi ¢1 do dsvoerezesvyen fava da

construction de7¥
-étapePs: GEY ivivg s paer eaeszes 1 Yo vs Paer e e eq v1 v V3 Vs
-étapePy: G :vivg s paer doeses Y1 Yo vz Pu ¢1 e2 ez ¢av1 U2 U3 Vs
-étapels : GY i1 vy #fs taer doeses #1 Yo us Ya d1ea f3 fa v v2 U3 Uy
-étapePs 1 G :vi v fs paer doeseq $1 povs Pa d1 e #3 da H1 Yo Y3 va

Figure 3.4 — Réduction del\VC versZBDe. Exemple de construction d’'un couplage exemplaire n'in-
duisant aucun point de cassure.

P2), celles-ci séparées par un ou plusieurs génes devtyfe< z < n. Les étaped, et P; retirent les
éléments dek chaines’x de fagon a obtenir une copie deshainesX; gardées danS}’. Les étaped

et Ps sont quant a elles nécessaires pour que, Gdndes génes, se retrouvent exactement aux mémes
positions que dan€’¥’. Nous obtenons aingiy = G¥ et nous concluons par conséquent qu'il existe un
couplage exemplaire dé+,G1) n'induisant aucun point de cassure, en 'occurrefGg, GF).

(<) Inversement, supposons qu'il existe un couplage exenegda( G,G1) n'induisant aucun point
de cassure. Puisque tous les génes ont un signe positt,iladaiste un couplage exemplaif€y’, GI)
de (Go, G) tel queGY = GF. Le génomeG¥ peut étre décrit par :

GY = Y] Ye[l] Yv[2] Yi[2] ... Yy [k] Ya[k] Yy [k + 1]

ouYy[i], 1 <i < k+ 1, estune chaine d’éléments @eet Yz [i], 1 < i < k, est une chaine d’éléments
deE, C et E étant interprétés comme des alphabets. Nous définissonsemantC’ C C de la maniéere
suivante w; € C’, 1 < i < n, si et seulement si le géng apparait en derniére position dans une chaine
Yvlil,1<j <k

Prouvons maintenant qu& est une couverture dg de taille au plug:. Par construction,C’| < k
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(nous aurons méml€’| < k si au moins une des chainEs|[j], 1 < j < k, est une chaine vide). Soit
eq une aréte de5'. Remarquons que le dernier géne1 < i < n, précédant, dansG¥ appartient
nécessairement@’ par construction. Puisqu’aucun géng 1 < p < n, n’est dupliqué dané& et que
G = GF, nous savons que le géagde G¥ est couplé avec un géne dg dansG¥, induisant par
construction d&7, quee, est incidente &;. Ainsi, quelle que soit I'aréte,, e, est incidente a au moins
un sommet d€’. Il s’ensuit alors que&’ est une couverture d& de taille au plug. O

Ce résultat implique directement qu'il n'existe pas d'altfone d’approximation a ratio constant
pour le problemeBDg pour les paires de génomes de ty@er) avecx non borné, sauf ¢ = NP.
Depuis ce travail, Blin et al. ont montré dans [BFSV09] gIBDe est égalementP-Complet méme
pour les paires de génomes de type2) (cf. Table 3.3 pour un récapitulatif des résultats de coritge
algorithmique) .

couplage couplage couplage
exemplairg(E) maximal(M) intermédiaire(l)
ICOMy NP-Complet [CFRVO06] (instancél,2))
ICON&
NP-Complet [Bry00] (instancél,2))
BDx | NP-Complet [BCF04] |

NP-Complet [CFZ06] (instancés,3))
ZBDy NP-Complet [AFR™09] (instance(2,k)) ? ?
NP-Complet [BFSV09] (instancé2,2))

Table 3.3 — Résultats de complexité algorithmique : ajouadéP-Complétude d&€BDe pour les paires
de génomes de typg@,k) ou k est non borné: méme si une seule famille est dupliquée.

Nous proposons maintenant un algorithme exponentiel pesoudre le probléem&BDg pour les
paires de génomes de typ22), et dont la complexité dépend du nombre de génes apparadesa
fois dansG et dans7; .

Proposition 2. Le probléme ZBP pour les paires de génomes de type2) (aucun géne n'apparait plus
de deux fois dan&, et dansG) est résoluble e®*(1.6182%%), ol k est borné supérieurement par le
nombre de génes apparaissant exactement deux fois(daasdansG .

Démonstration.Selon I'Observation 1, pour toute instan@,, G1), hous pouvons considérer seule-
ment les couplages exemplair68¥, G¥) de (Go,G1) tels queGY = GF ou —(GE)" = GF, ou
—(GEF)r est la séquence inverse @¢ (inversion de I'ordre des génes et inversion des signes)sido
érons tout d’abord le caG% = G¥ (le cas—(G¥)" = G¥ est identique a une inversion prés et sera
discuté brievement a la fin de la preuve).

Soit une instancéGy, G1) de type(2,2) du problémeZBDe. Nous supposons que toute famille
est présente sur les deux génomes (sinon, nous pouvongirémirectementonau problemeZBDg).
Notre algorithme transforme l'instandéz,, G1) en une formule booléenng de typeC' N F' (Forme
Normale Conjonctive), telle que est satisfiable si et seulement si il existe un couplage eleérmme
(Go,G1) n’induisant aucun point de cassure. Avant de décrire latoaetfon deg, nous présentons les
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D1 D2 D1 D1 D2 D1
Gy —eo—eo— —_— S GEmmm— ——
G ——a -— o —_——— ——
q1 q2 q1 q2 q1 q1

)] (©)) 3 )

Figure 3.5 — Les quatre configurations de génes pour lesspdgrgénomes de tyge,2) : p; etps sont
les positions des occurrences de la famflldansGy, etq; etg. sont les positions des occurrences de la
famille f dansG;.

guatre configurations possibles des familles de génes@spns, pour chacune d’entre elles, les signes
de leurs occurrences.

Rappelons, tout d’abord, que chaque famille apparait asi gwx fois dangs, et dansG:;. Ainsi,
pour toute famillef, nous avons I'une des quatre configurations décrites enrd=igy®, olp1, p2, q1
et ¢ sont les positions des genes de la famjlldansG et G;. Rappelons également que nous nous
focalisons ici sur les couplages exemplaif€$’, G¥') de (Go, G1) tels queGY = GF. Ainsi, s'il existe
une famille f pour laquelle une occurrence (not@esur G, = € {0,1}, ne peut étre couplée avec un
géne de méme signe, alors nous pouvons appliquer les reglastes sans perte de généralité :

e sigestlaseule occurrence desurG,, alors nous pouvons répondrenau probleme&BDg. Cette
régle s’applique par exemple dans le cas (3) de la FiguressgueG[p1] = Gop2] = —Gi[q1],
engendrant alors une impossibilité de trouver un couplageplaire n’induisant aucun point de
cassure.

e si il existe une occurrencg de f sur G, autre queg, alors nous pouvons supprimerde G,
sans modifier la nature du probléme. En effet, le ggne pourra jamais figurer dans un couplage
exemplaire n'induisant aucun point de cassure. Cette egplique par exemple dans le cas (3)
lorsqueGy[p1] = —Go[p2] = Gilq1] et nous retirons alors le géne a la positigret obtenons la
configuration 4) pour cette famille de génes.

Aprés application de ces regles, nous obtenons les conglisioivantes :

e Cas (1)Golp1] = Golpz] = Grlar] = Gilae] ou Golps] = ~Golpe] etGrla] = ~Glaa])
e Cas (2).Golp1] = Gila1] = Gilg2]

e Cas (3).Go[p1] = Go[p2] = G1la1]

. ] ]

Cas (4).G0 [pl = Gl[ql

Nous décrivons maintenant la construction de la formuldésymes de typeC N F'. Tout d’abord,
'ensemble des variables booléennésst défini de la fagon suivante : pour toute papg), 1 < p <
NG 1 < g < ey, telle quelGo[p]| = |Gilg]|, nous ajoutons X la variable booléenne);. Ces variables
correspondent a I'ensemble des paires de genes pouvaméikes. Nous définissons maintenant les
clauses d@ permettant d’assurer un couplage exemplaire. Pour cele, evons, pour chaque famille
de génesf € Fg, U Fg,, contrbler le couplage par deux types de clauses correapbraaix deux
conditions suivantes : (i) il existe au moins deux geneg deuplés, (ii) deux paires distinctes de génes
de la famille f ne peuvent correspondre toutes les deux a des paires de gan#sés. La premiére
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condition s'écrira, suivant le nombre d’occurrences de méigne de la famillef, par une clause de
type (a1 V ag V as V ay) ou de type(a; V az), aveca; € X pourl < ¢ < 4. La deuxiéme condition
s’écrira quant a elle par un ensemble de clauses de(@fpe az), aveca; € X pourl < i < 2.

Nous donnons ici les détails de la constructionpdgour chacun des quatre cas énoncés précédem-
ment. Soit une famillef € F¢, U Fg,, et soient les positions des génes de la fanfilansG, et dans
(G telles que notées dans la Figure 3.5, nous notons :

e siocc(f,Go) = oce(f,G1) = 2 (cas (1)),

— siGolp1] = Golp2] = G1lq1] = Gilge], nous ajoutons & les clausegzy; V xg; V g7 V xg; ),
(qu V g, ), (qu Vg zh?), (qu Vag), (xg; V agt), (xqz Vg )et(qu Vg )
— sinon, nous avon@o[pl] —Go[pg] etGi[q1] = —G1lqa),
— siGo[p1] = G1lq1] et Go[pa] = G1[g2], nous ajoutons & les clausegz?! Vv z£2) et (25! v
7g3),
— siGo[p1] = G1lga] et Go[pa] = G1[q1], nous ajoutons & les clausegz?! Vv z£2) et (28] v
L.b2
g1 ),
e Si Occ(f, Go) = 1 etoce(f,G1) = 2 (cas (2)), nous ajoutons @ les clausegzl! Vv 1)) et
(qu V gy ),

e siocc(f, GO) = 2 etoce(f,G1) = 1 (cas (3)), nous ajoutons @ les clausegz!! Vv 257) et
(qu \% mg%) et
e siocc(g,Go) = oce(g,G1) = 1 (cas (4)), nous ajoutons¢la clause(x?) ).

Il nous reste a ajouter les clauses afin d'interdire les amgs exemplaires induisant un point de
cassure. Dans ce but, nous ajoutonislas clauses suivantes : pour chaque paire de variéb]@srg)

telle quei; < iy etj; > jo, NOUS ajoutons & la clause(gc;'.l1 v 5”;22) La construction de est maintenant
terminée.

Par cette construction, si la formufeévalue a vrai une assignatioh(i.e. une affectation a vrai ou
faux des variables?)) et queA(z}) est vrai pour toute famillg apparaissant a la positigndansG,, et
g dansG1, alors toutes les occurrences flsauf celle a la positiop (resp. a la positiorg) doivent étre
retirées dangs, (resp. dans>;) afin d’obtenir un couplage exemplaire (,,G1) n’'induisant aucun
point de cassure. Inversement, si pour une couplage exgenpl@’,G¥' M) de (Go,G1) n’induisant
aucun point de cassure nous fixons a vrai les variatfesls que(pg,p;) € M et a faux les autres, alors
la formule¢ est évalué a vrai.

Nous nous intéressons maintenant aux caractéristigueslaleses dey, a savoir leur taille et leur
nombre. Soitc le nombre de familleg qui apparaissent deux fois da@% et dansG; avec le méme
signe,i.e. Go[p1] = Go[p2] = G1[q1] = G1]g2]- Remarquons que toutes les clauses daost une taille
inférieure ou égale & hormis lesk clauses de tailld introduites dans les cas ou une famifl@pparait
deux fois dang7, et dang; avec le méme signe. En introduisant une nouvelle varialidébane, nous
pouvons facilement remplacer dapshaque clause de taillepar deux clauses de taillg et ainsi, nous
assurons que est une formule de typ® CNF (i.e.chaque clause est de taille au physavec exactement
2k clauses de taillg.

Pour le cas-(GE)" = G¥, nous remplagon&y par —(Go)", puis nous construisons une autre for-
mule ¢’ de type3-CNF comme décrit précédemment. Les deux form@t&NF ont besoin, cependant,
d’étre traitées séparément.
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Fernau propose dans [Fer05] un algorithme pour résoudrereslles booléennes de typeCNF
dont la complexité est e@*(1.6182¢), ou/ est le nombre de clauses de tafllgprécisons que* (f(x)) =
O(f(z)p(x)) si f(z) est une fonction exponentielle eretp(z) est un polyndme en). Par conséquent,
ZBDk appliqué aux paires de génomes de tfpe) est résoluble e®*(1.61822%), ol k est le nombre
de famillesf telle queocc(f,Go) = occ(f,G1) = 2. O

3.6.2 NP-Complétude d&ZBD,

Nous nous intéressons dans cette section au probf@be Nous allons montrer ici que les prob-
léemesZBDk et ZBD, sont équivalents. Afin de prouver I'équivalence, nous thiisons le lemme suiv-
ant :

Lemme 9. Soient deux génomes équilibrés et G; sans génes dupliqués. Soient les géno6iest
G| obtenus en retirant tous les génes d’'une famille quelcomigus G et dansG; . Alors nous avons
ka( IO,G/l) S ka(GQ,Gl).

Démonstration.Soient deux génomes équilibrés, et G; sans génes dupliqués. Soient une famille
| € Fq, etles deux génomes;, et G obtenus a partir d&, et G; en supprimant tous les génes de la
famille f. Nous examinons les quatre cas possibles (le symbivldique un point de cassure).

1.Go=...zfy...etGy=...xfy...ouGy=... —y —f —x ...
Suppression des genes de la famflldansGg et G induisant :
b=...zy...etGi=...zy ...ouG=... —y —x ...,
et par conséquekp(Gy, G}) = Bkp(Go, G1).
2.Go=...z,fy...etGi=... 2z fy ...ouGy=... —y —f —z ...
Suppression des génes de la famjlldansGy et G; induisant :
b=...2,y ...etGi=...zy ...ouG|=... —y —z ...,
et ainsiBkp(Gy, G|) = Bkp(Gop, G1).

3. Go=...2f,y...etGi=...xfz...ouGi=... —z —f —x ...
Suppression des genes de la famflldansGg et G induisant :
Gy=...z,y...etGi=...2z...0uG =... —z —x ..,
et par conséquekp(Gy, G}) = Bkp(Go, G1).

4. Go=... z, f,y ...
suppression des genes de la famjlidansG, et G, induisant :

b=...z,y ...0uGy=...29y ...
etainsiBkp(Gy, G}) < Bkp(Go, G1).
Dans chacun de ces quatre cas, nous a8 Gy, G) < Bkp(Go,G1). O

Théoréeme 6. Les problémes ZBbet ZBD) sont équivalents.

Démonstration.L'implication de ZBDg versZBD, est triviale. En effet, tout couplage exemplaire est
un couplage intermédiaire. Ainsi, s'il existe un couplagersplaire n'induisant aucun point de cassure,
alors il existe également un couplage intermédiaire (le méauplage) n'induisant aucun point de cas-

sure. L'implication deZBD, versZBDg découle du Lemme 9, celui-ci montrant que I'on peut, a partir
d’'un couplage intermédiaire (i.e. une correspondance undes génes), construire un couplage exem-
plaire n’'induisant pas plus de points de cassure. Aindiesiste un couplage intermédiaire n’induisant

aucun point de cassure, alors il existe également un cariglegmplaire (en appliquant itérativement le

Lemme 9 jusqu’a obtenir un couplage exemplaire) n’induisaicun point de cassure. O
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Figure 3.6 — Exemple d'instance deagramme de couplag€elle-ci est composée de deux lignes par-
alléles de points étiquetés et de segments joignant desspgrpoints distincts.

Etant donnés deux génomés et G, il découle des Théorémes 5 et 6 que le probl@e n’est
pas approximable mémesic(Gy) = 2. Par les récents travaux de Blin et al. [BFSV09], nous posvon
conclure queBD; n’est pas approximable méme pour les paires de génomeseltgp

couplage couplage couplage
exemplairg(E) maximal(M) intermédiaire(l)
ICOMy NP-Complet [CFRVO06] (instancél,2))
ICONS
NP-Complet [Bry00] (instancél,2))
BDx | NP-Complet [BCF04] |
NP-Complet [CFZ06] (instancés,3)) N
7BDy ” = ZBDe
' [AFR*09]

NP-Complet [BFSV09] (instancé2,2))

Table 3.4 — Résultats de complexité algorithmique : ajoutdgiivalence des probleme&BDg etZBD,.
* méme si une seule famille est dupliquée.

3.6.3 Polynomialité deZBDy,

Nous montrons dans cette section que, a l'inverse des nexctalplage exemplairet couplage in-
termédiaire décider s'il existe un couplage maximal de deux génoiest G n'induisant aucun point
de cassure est résoluble en temps polynomial, et qu’aing ne pouvons pas exclure I'existence d’'al-
gorithmes d’approximation pour le modéeuplage maximalprobléemeZBDy).

L'idée principale de notre approche est de transformeetmstance dZBD,; en une instance d-
agramme de couplaget d'utiliser ensuite un algorithme efficace pour trouvarsiee diagramme un plus
grand ensemble de segments ne se croisant pas. Notons gemies drobléme est équivalent a trouver
la plus grande sous-séquence croissante dans des peomsitathdiagramme de couplagé&ol80] est
composé de lignes parallélesdeoints étiquetés et desegments joignant des paires de points distincts
(cf. Figure 3.6).

Le graphe d'intersection des segments est appetfraphe de permutatiorin effet, siles points de
la ligne supérieure sont étiquetés pae, . .., n, alors les points sur la seconde ligne sont étiquetés par
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une permutation dé, 2, ..., n.

Selon I'Observation 1, il est suffisant de considérer lexaas suivants G = G ou— (G =
GY, ot GY,GM M) est un couplage maximal dg, G1). Nous nous focalisons ici sur le cas
G = G (le cas—(G})" = GM est identique a une inversion pres et sera traité a la fin) Rou
clarté de la présentation, nous introduisons les notasaiantes. Pour toute famille de géngsous
notonsoccpos(G, f) (resp.oceneg(G, f)) le nombre d’occurrences positives (resp. négativesj dans
le génomes.

Afin de transformer une instance @8Dy en une instance ddiagramme de couplagd est néces-
saire de traiter les génomes initiaux, et ceci sans altangidonse au problen#BD,,. Soit la transfor-
mation polynomiale qui associe(&,G1) les deux génomes|, et G} en supprimant les génes présents
uniguement sur un seul génome, en prenant en compte les gigin&igure 3.7 étape 1). Puisque les
génes présents uniguement sur un seul génome n’'interviepas dans les couplages maximaux qui
nous intéressent (i.e. ceux qui associent uniguement des gie méme signe), leur suppression ne re-
tire pas de couplage maximaux intéressants.

Nous décrivons maintenant comment construiredimyramme de couplag® (G, G) a partir de
la paire de génome&~(,,G") (cf. Figure 3.7). Nous définissons la construction des pdtifjuetés de
la ligne supérieure de la fagon suivante. En lisant le gén6inpee gauche a droite, nous remplagons
chaque géne par la séquence de points étiquetés

+007 (i, 0cepos(Gh g])) + 98 (i, ocepod Gy lg) = 1) .. + g0, 1)

si le géney est lai-ieme occurrence positive de la fami|lig dans le génomé&r|, ou par la séquence de
points étiquetés

gl

—gl¥(i, occneg( G, 191)) — 919G, 0ccneg(GY, ) = 1) - —gl¥l(i, 1)

Si g est lai-iéme occurrence négative de la famili¢ dans le génomé&r(. Une construction symétrique
est réalisée pour la création de la ligne inférieure, i.disamt le génome=, de gauche a droite, nous
remplacons chaque geépepar la séquence de points étiquetés

+017' (i, occpos(G, la1) + 0 (3, 0ccpos( G, [g]) = 1) - +g(i, 1)

si g est lai-ieme occurrence positive de la famill@ dans le génomé’; ou par la séquence de points
étiquetés

—~0 (i, 0ccneg( G, |91)) = 9 (i, occneg( G lgl) = 1) .. — g (i, 1)
si g est lai-ieme occurrence négative de la famiffedans le génomé&?;. Nous obtenons maintenant
le diagramme de couplag® (G, G)) de la fagcon suivante : chaque point étiquetg"lg‘(z‘,j) (resp.
—g‘f"(z‘,j)) de la ligne supérieure est connecté au point étiqwdé‘(j, 7) (resp.—g'{"(j, i)) de laligne
inférieure par un segment. Clairement, chaque point &tigest incident a exactement un segment, et par
conséquenD(Gy, G') est undiagramme de couplag®emarquons que le nombre de points sur chaque
ligne (et par conséquent le nombre de segments) est borééesuement pang,.nq, (cas extréme ou
Feo, = Foy = Fa, UFg, =1).
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Instance initiale d&ZBDy; :
Go:+1 4+2 -1 -3 +1—-4+2 +3
Gi:+3+54+1 -3 +2+3
1) Transformatior?” : suppression des génes présents sur un seul génome :
Gy:+1+2 -3 +1+2+3
Gy :+34+1-3+2+3
2) Création duliagramme de couplage

+go(1,1)  +gi(1,1)  —gi(1,1)  +gh(2,1)  +ef(2,1)  +gi(1,2)  +ef(1,1)

+gi(l,1)  +ei(L2)  +ei(L1) —g(l1)  +ef(1,2)  +gi(L1) +gi(2,1)
3) Résolution duliagramme de couplage

+gé(()1,1) +g5(1,1) *ggc()l:l) +g4(2,1) +g%(()2,1) +g8(()1,2) +g3(1,1)

+gi(1,1)  +g1(1,2)  +el(11)  —gi(1,1)  +g}(1,2)  +ei(L,1)  +gi(2,1)

4) Réponse au problenB Dy pour l'instance(Gy,G1)
Ooul

Figure 3.7 — Exemple de construction et de résolutioBBIBy. Les segments en pointillé correspondent
aux segments d’'une solution pour dagramme de couplaggé.e. aucune paire de segments Croisés).
Nous obtenons dans cet exemple quatre segments. La tailecduplage maximal d&z,,G1) étant
également égale a 4, nous pouvons affirmer qu'il existe uplage maximal déGy,G1) n’'induisant
aucun point de cassure.

Observons que par construction diagramme de couplaggour toutx € {0, 1} et pour toute paire
de points étiqueté@+g£(i,j), + g{(z‘, k)),j#ketfe Fay UFar, les deux segments incidents a I'un
de ces deux points s'intersectent ; la méme observationgeufaite pour toute paire de points étiquetés
(—gL(i,j), —al(i, k), j £ ketf e Fay, U Fgr - Il en résulte directement le lemme suivant.

Lemme 10. Soit une famille de genefse F¢; U Fg .

Si[+0] i, ), +97 (. 0)] et[+f (k, ), +9] (¢, k)] (resp.[~g{ (i, 5), —91 (7, 3)] et[~gf (k. ), —g] (¢, k)])
sont deux segments qui ne se croisent pas dagis¢gamme de couplage (G, G), alors nous avons

i£ketj# L.
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Théoreme 7. Le probleme ZBR) est résoluble en temps polynomial.

Démonstration.Soient deux génomes, et G;. Soient les génomes;, et G} obtenus par la transfor-
mation7’. Soitm la taille d’'un couplage maximal d&+y,G1). Selon le Lemme 10, il existe un couplage
maximal (G}, GM . M) de (G}, G) tel queG}! = G si il existem segments ne se croisant pas dans
D(Gy, GY). Le nombre maximum de segments ne se croisant pas datiagmmme de couplagavec

n points sur chaque ligne peut étre calculégm log log n) [CW92].

Dans le cas-(G})" = G}, nous remplagoné&y par —(Gy)" et appliquons la transformatidh,

puis le méme algorithme sur le nouvediagramme de couplagebtenu. O
couplage couplage couplage
exemplairg(E) maximal(M) intermédiaire(l)

ICOMy NP-Complet [CFRVO06] (instancél,2))
ICONS

NP-Complet [Bry00] (instancél,2))
BDx | NP-Complet [BCFO04] |
280, NP-Complet [CFZ06] (instancés,3)) polynomial

[AFRT09]

NP-Complet [BFSV09] (instancé2,2))

Table 3.5 — Résultats de complexité algorithmique : ajouagmlynomialité deZBDy. * méme si une
seule famille est dupliquée.

3.7 Méthodes approchées : algorithmes d’approximation

Plusieurs algorithmes d’approximation ont été proposéseaqui concerne la minimisation du nom-
bre depoints de cassurentre deux génomes équilibrés pour le modaaplage maximal]GKZ04,
KWO06] (problemeBDy). Nous proposons dans cette section trois algorithmesptbapmation con-
cernant la maximisation du nombre d’adjacences (a I'opplesginimisation du nombre de points de
cassure), également pour le modébeiplage maximal

e De ratiol.1442 lorsqueocc(Gp) = 2

e Deratio(3 + ¢) lorsqueocc(Gy) = 3, pour toute > 0

e De ratio4 dans le cas général

Ces travaux ont été publiés dans [AFBO]. Remarquons que dans le cas général, a 'opposé des
ratios proposés dans [GKZ04, KWO06], notre ratio d’appraadion est indépendant du nombre d’occur-
rences des génes dans les génomes. Notons aussi que dan[gF&hen et al. ont montré quigDg
n'admet pas d’algorithme d’approximation de ratib ¢ pour deux génomes non-équilibrés etG.

3.7.1 1.1442-approximation poutEg-2-ADJy

Nous nous focalisons ici sur deux génomes équilili¥¢®t G, tels queocc(Gy) = occ(G1) = 2, et
donnons un algorithme d’approximation pdear2-ADJy basé sur une transformation en une instance
du problemeMax-2-CSP, pour lequel un algorithme d’approximation de ratid442 est donné dans



56 CHAPITRE 3 — Etudes théoriques

[CMMO7]. L'idée principale est de construire une formuleolienney pour chaque adjacence possible,
et ensuite de maximiser le nombre de formules booléenrgs peuvent étre simultanément satisfaites
par une assignation (i.e. une fixation de chaque variablaidourfaux). Le nombre de formules simul-
tanément satisfaites sera exactement le nombre d’adgseecpar conséquent tout ratio d’approxima-
tion pour Max-2-CSPsera un ratio d’approximation poeig-2-ADJy. Nous définissons maintenant le
problémeMax-k-CSP.

Probléme : Max-k-CSP

Entrée : Une paire(x,®), ou x est un ensemble de variables booléenned eh ensemble
de formules booléennes surtelles que chaque formule contient au pluittéraux dey. Un

entierp.

Probléme de décision Existe-t-il une assignation detel que au moing formules ded sont
satisfaites ?

Probléme d’optimisation : Trouver une assignation demaximisant le nombre de formules
de ¢ satisfaites.

Nous définissons la transformation polynomi@lenstruireCSP qui associe a toute instance Heg-
2-ADJy une instance ddlax-2-CSP. Etant donnée une instant@,G;) de Eq-2-ADJy (i.e. Gy et G4
sont équilibrés ebcc(Go) = oce(G1) = 2), nous créons une variable, pour toute famillef € ¢, et
deéfinissonsy comme I'ensemble des variablés.

Afin de définir les formules, nous introduisons la notatiowante. Pour tout génom@&, nous notons
N¢lpl, 1 < p < ng, le nombre d’occurrences de la famillg[p]| dans legp — 1) premiéres positions
de G. Nous construisons maintenant I'ensemblde formules. Pour tout duo (cf. Définition 3, page 17)
d; = (Goli],Goli +1]), 1 < i < ng, — 1, tel qued; ou —d; apparait dan&’;, nous distinguons quatre
cas pour créer une formule de® :

1. Il existe un unique dud; = (G1[j],G1[j + 1]) dansG, tel qued; = d; oud; = —d;. Pour une
meilleure lisibilité, nous définissons le littére}, 1 < p < ng,, 1 < q < e, avec|Golp]| =
|G1[g], de la fagon suivanteYy' = X, S Ng,[p] = Ng, [q] €Yy’ = X g,y Sinon. Nous
considérons maintenant les deux cas suivants :

(@) d; = d; : dans ce casy; = (Y7 AY/H).

(b) d; = —d; : dans ce casp; = (Y/ 7' A YY),

(2

2. Le duod; apparait deux fois dans; (comme étantl; ou —d;). Nous considérons les deux cas
suivants :
(¢) Ng,li] = Ng,[i+1]:dans ce casy; = (X|g,1 © X|q,[i+1)]) OUD est la fonction booléenne
XOR.
(d) Ng,li] # Ng,li + 1] : dans ce casp; = (X © X|aoli+1)))-

Remarquons que chaque formylecontient deux littéraux. Par conséquent,®) est une instance
de Max-2-CSP. Nous nous donnons maintenant, et jusqu’a la fin de cettemeedeux génomes équili-
brésGy et G, avecocc(Gy) = oce(G1) = 2. Nous posons également l'instancg®) de Max-2-CSP
obtenue paConstruireCSP(Gy,G1).

Lemme 11. Pour tout entierk, s'il existe un couplage maximéiz}! .G M) de (Gy,G1) induisant au
moinsk adjacences, alors il existe une assignation des variabdeg @l que au moing formules ded
sont satisfaites.
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...... AABC><C’
...... Ao Aeeeii Bt Qe Ol

Figure 3.8 — lllustration de toutes les possibilités dgsation : X 4 = 1 (la famille A apparait deux fois

et les génes de la familld sont couplés dans I'ordre de lecturé&)z = 1 (la famille B apparait une

seule fois) etX = 0 (la famille C apparait deux fois et les genes de la famillee sont pas couplés
dans l'ordre de lecture). Notons que cette constructiomdgpendante des signes des génes.

Démonstration.Soit un entier positifs. Supposons qu'il existe un couplage maxini@)! G M)
de (Gy,G1) induisant au moing adjacences. Nous construisons I'assignation des vasiaelg de la
maniere suivante. Pour toute familfec F¢,, nous fixons la variable booléende, a 1 (i.e. a vrai)
si un seul gene de la famill¢ apparait dang, sinon nous fixons\; = 1 si et seulement si les
deux occurrences de la familfesont couplées dans 'ordre de lecture (cf. Figure 3.8). Nnastrons
maintenant que pour chaque duo induisant une adjacenee@tret G{7, il existe une formule d@
distincte et satisfaite. Soit un dulp = (G3[i],G}![i + 1]), 1 < < ng, — 1, induisant une adjacence,
et soitd; = (GM[5],GY[j + 1]) le duo correspondant s@¥/. Par construction dé, il existe une
formule p; € ® qui a été précédemment définie par I'un des cas (a), (b), (¢))ode la définition de
ConstruireCSP. Nous affirmons que, pour chacun de ces ¢agst satisfaite :
@) ¢; = (Y] AYH!) etd; = d;. Nous prouvons tout d'abord que le littéff est vrai. Trois cas
sont possibles :
(i) occ(|Goli]|,Go) = 1; alors nous avons fixé dans notre assignafign,;; = 1. De plus, nous
avonsY/ = X Gofi)| (PUISQUENG, [i] = Ng, [j] = 0), et par conséqueﬂ@j est vrai.
(i) occ(|Goli]|,Go) = 2 et Ng,[i]| = Ng,[j]; alors, par définition de notre assignation et puisque
(1,j) € M (i.e. les génes[i] et G1[j] sont mis en correspondance par le couplage maximal
(G .GM . M), nous avonsX|, ;)| = 1 (Ies génes sont couplés ici dans I'ordre de lecture). De
plus, nous avonk;j = X,y C€ qui implique qué/ij est vrai.
(ii)) oce(|Goli]],Go) = 2 etNg,[i] # Ng, [7]; alors, par définition de notre assignation et puisque
Goli] et G [j] sont couplés dans le couplage maxirt@})’ ,G{ M), nous avons¥¢,; = 0
(les génes ne sont pas couplés ici dans l'ordre de lectuee)pl@s, nous avons dans ce cas
Y? = X\, €€ qui implique qué’; est vrai.
Dans chacun de ces cas, hous avons prouvéfzéilmt vrai. Nous pouvons également prouver que
Ylﬂl est vrai, en utilisant les mémes arguments. Par conséquarg,concluons qug; est vraie.
(0) ¢; = Y/ AY/, etd; = —d;. Par des arguments similaires au cas (a), Nous pouvonsgerouv
queY; "' et/ | sont vrais.

(c) Nous avonsNg,[i] = Ng,[i + 1] et le duod; apparait deux fois dans; (noté pard; etd;).
Puisqued; induit une adjacence, le dub est couplé soit aved; soit avead;,. Dans ces deux cas,
nous avonsX| g, i = X|ayli+1] (SINONGo[i] etGoli + 1] ne seraient pas couplés avec des genes
consecutifs). De plusy; = (X, © X|coli+1))) €t ainsi,p; est vraie.

(d) Nous avonsVg,[i] # Ng,[i + 1] et le duod; apparait deux fois dans; (noté pard; etd;).
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Puisqued; induit une adjacence, le dufy est couplé avec soif; soit d;. Dans ces deux cas,
nous avonsX|q, (i # X|coli+1]| (SINONGoli] etGoli + 1] ne seraient pas couplés avec des genes
consecutifs). De plusy; = (X, © X|co[i+1])) €t @iNsip; est vraie.

Nous avons construit une assignation des variableg ¢ que, pour chaque duf) de G{! impli-
guant une adjacence, il existe une formule distincte etfaite o; € . Ainsi, s'il existe un couplage
maximal de(Gy,G1) induisant au moing adjacences, alors 'assignation correspondant impligue a
moinsk formules satisfaites. O

Lemme 12. Soit un entier positik. S'il existe une assignation detel que au moing formules ded
sont satisfaites, alors il existe un couplage maxif@)’,G2 . M) de (Go,G1) induisant au moinge
adjacences.

Démonstration.Soit un entier positik. Supposons qu'il existe une assignatidmle y tel que au moins
k formulesy; € ® soient satisfaites. Nous créons le couplage max@gf G}, M) de (Go,G1) par
la constructionCSP_vers_Adj prenant en entrée le triplefl,Gy,G1) et définie de la maniére suivante.
Construction CSP_vers_Adj en deux étapes :

1. Pour toute variabl&y, f € Fg,, telle queocc(f,Go) = 2, nous couplons les occurrences des
genes de la famillg’ dans l'ordre de lecture sty = 1 (telle la famille A dans la Figure 3.8). Si
nous avonsy; = 0, nous couplons la premiere occurrencefdwir Gy avec la seconde occurrence
sur G et la seconde occurrence desur G, avec la premiére sufr; (telle la famille C' de la
Figure 3.8).

2. Nous couplons les génes qui ne sont pas dupliqués (tddenile B de la Figure 3.8).

Nous prouvons maintenant que chaque formule satisfgite ® induit une adjacence distincte de
(G .GM M). Soitp; € ® une formule satisfaite qui est définie dans I'un des casif®)(€) ou (d) de
la définition deConstruireCSP :
(@) Nous avong; = (Y AY/ 1) etles duosi; = (Goli],Goli +1]) etd; = (G1[j],G1[j +1]) sont
identiques.
Nous devons prouver ici que les dufjsetd; sont mis en correspondance par le couplage maximal
(GM.GM M) et ainsi qued; induit une adjacence. Tout d’abord, nous montrons que laesyé
(i,7) appartiennent . Puisquey; est satisfaite, nous avorlé/ = 1. Nous devons étudier
séparément les trois cas possibles :
(i) occ(|Goli]|,Go) = 1. Dans ce cas, le gerig, [i] peut étre couplé uniquement av@g|;].
(i) occ(|Goli]],Go) = 2 et Ng,[i] = Ng,[j]. Dans ce cas, nous avons défifi = X i
impliquant X, = 1. Ainsi, puisqueNg,[i] = Ng, [j], nous avongi,j) € M.
(i) oce(|Goli]]|,Go) = 2 et Ng,[i] # Ng,[j]. Dans ce cas, nous avons déf}fﬂ = Xl
impliquant X, = 0. Ainsi, puisqueNg,[i] # Ng, [j], nous avongi,j) € M.
Dans chacun de ces cas, la paire de positi@ns appartient aM. Nous pouvons conclure de
la méme maniére que les gen@gli + 1] et G1[j + 1] sont aussi mis en correspondance par le
couplage maximalGy! .G, M), impliquant par suite que; induit une adjacence.

(b) Nous avong; = (Y/T'AY/,,
sont inversés.
Nous pouvons utiliser le méme raisonnement que celui é@tilans le cas (a) pour prouver gije
induit une adjacence.

) = letlesduosl; = (Go[i],Go[i+1]) etd; = (G1[j],G1[j+1])
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(c) Leduod; apparait deux fois darts; (noté pawd; etd; ). Nous avong; = (X|g,[ij] © X|Go[i+1]|)
et Ng, [Z] = Ng, [Z + 1].
Puisquey; est vraie, nous avonX g, ;)| = X|a,[i+1)) impliquant par construction du couplage
maximal que le dud); est couplé aved; ou avecd;:.

(d) Le duod; apparait deux fois dargs; (noté pard; etd;). Nous avonsp; = (X g, [i)| P X|Go[i+1]|)
etNG,[i] # Ng,[i+1]. Puisquep; est vraie, nous avons g, ;| # X|q,i+1] impliquant par con-
struction du couplage maximal gdgest couplé aved; ou avead; .

En conséquence, pour chaque formule satisfaite, il exiseeadjacence distincte d&d!,G).
Ainsi, s’il existe une assignation deinduisant au moing formules satisfaites d@, alors il existe un
couplage maximal d&G(,G1) induisant au moing adjacences. O

Une conséquence des Lemmes 11 et 12 est que teafgroximation pouMax-2-CSPimplique
unea-approximation pouEg2-ADJy. Dans [CMMO7], un algorithme d’approximation est donnémou
Max-2-CSP, pour lequel le ratio d'approximation est égalo—_éﬂ ~ 1.1442. Ainsi, nous proposons
I'Algorithme 3.1 pour la résolution dEg-2-ADJy, et obtenons le théoréme suivant.

Théoréme 8. Le probléeme E®-ADJy estl.1442-approximable.

ALG. 3.1 — AlgorithmeApprox-Eq-2-Adj,

{Entrée : Deux génomes équilibrés, etG; avecocc(Gp) = occ(G1) = 2}
{Sortie : Un couplage maximalGY!, G, M) de (Go,G1)}

1 (x,®) < ConstruireCSP(Gg,G).

2 Invocation de l'algorithme d’approximation de rag'%ﬁ (Charikar et al. [CMMOQ7]) afin d’obtenir
une assignatiod de y.

3 Construction deouplage maximal
(G .GM M) — CSP_vers_Adj(A4,Go,G1).

3.7.2 (3 4+ e)-approximation pour Eg-3-ADJy

Nous proposons maintenant ufe+ ¢)-approximation pour le problenteg3-ADJy en s’appuyant
sur le probléme du calcul d’'uensemble indépendant maximdian graphe (probléme notd|S pour
Maximum Independent §ellous précisons tout d’abord les notions d’ensemble iedéant et d’ensem-
ble indépendant maximum de la maniére suivante :

Définition 30. (Ensemble indépendant)

Soit un graphez = (V,E). Un sous-ensemblg’ de V' est appelé urnsemble indépendade G s'il
n'existe pas deux sommetsdéadjacents dans;.
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Définition 31. (Ensemble indépendant maximum)
Soit un grapheG = (V,E). Un ensemble indépendaimt’ de G est dit maximums'il n’existe pas
d’ensemble indépendait” de G tel que|V’| < |V"].

Le problemeMIS est défini comme suit.

Probleme : MIS (Maximum Independent Set

Entrée : Un grapheG = (V,E). Un entierk.

Probléme de décision Existe-t-il un ensemble indépenddht’| de G tel que|V’| > k?
Probléme d’optimisation : Trouver un ensemble indépendant maximuntde

Dans [GKZ04], Goldsteiret al. utilisent le problémévIS afin de produire un algorithme d'approx-
imation pour le probléemé/inimum Common String Partition en créant urgraphe des conflits
Nous construisons de la méme maniéere une instandd|8eu chaque sommet représente une adja-
cence possible et ou une aréte représente un conflit entreadacences. Nous définissons la trans-
formation polynomialeConstruireMIS qui associe a deux génomes équilibégs et G; une instance
de MIS de la maniére suivante. Nous construisons un sommet poquel@uple de duos déry,G1),
puis nous créons une aréte entre deux sommets lorsqu’itsesononflit, i.e. lorsque les deux cou-
ples de duos correspondants sont incompatibles. La Fig@rdldstre le graphe obtenu par la con-
structionConstruireMIS(Gy,G1) en considérant les génomés = +3 +1+2+3+4+ 2+ 5 et
Gi=434+44+24+3+1+2+5.

3123425 3123425 31213425
34225 3423125 342%5

O o
312[3425 3123[42]5 31234125
[34]23125 342]3125 3423125

Figure 3.9 — Le graphe des conflits obtenu GanstruireMIS(Gy,G1) avecGy = +3+1+2+ 3 +
442+5etGy =+3+4+2+3+1+2+5. Les signes des genes, tous positifs, ne sont pas reproduits
pour une meilleure lisibilité. Une aréte est créée entrgubaaire de sommets incompatibles.

Afin de prouver qu'il existe ung¢3 + ¢)-approximation pour le problémeg-3-ADJy, nous intro-
duisons deux lemmes intermédiaires. Nous nous donnonstquatir cette section deux génomes équili-
brésG( et et construisons le grapltg par ConstruireMIS(Gy,G1).

Lemme 13. Pour tout entier positif, il existe un ensemble indépendaiftde G tel que|V’| > k si et
seulement si il existe un couplage maxif@})’ ,G}*,M) de (Gy,G1) induisant au moing adjacences.

Démonstration.Soit un entier positik.

(=) Supposons qu'il existe un ensemble indépendénde G tel que|V’| > k. Nous construisons
un couplage maximalGy! ,GM . M) de (Gy,G1) par la transformatioMIS_vers_Adj, laquelle associe
au triplet(V’,Gy,G1) un couplage maximal.

Construction MIS_vers_Adj en deux étapes :



CHAPITRE 3 — Etudes théoriques 61

1. Tout d’abord, pour chaque sommetlde les deux duos assimilés sont mis en correspondance par
le couplage, induisant ainsi une adjacence que nous appalaneadjacence définitivePar con-
struction de@, cette opération est possible. En effet, deux sommets rjaneads de&= induisent
deux adjacences compatibles.

2. Puis, nous couplons arbitrairement les génes non corgdémnts. Cette opération ne retire aucune
adjacence définitive.

Nous obtenons au final pMIS_vers_Adj un couplage maximdGy! ,GM . M) induisant au moingl/”|
adjacences, et par conséquent au mbiagdjacences.

(«) Supposons qu'il existe un couplage maxird@)! .G, M) de (Go,G1) induisant au moing
adjacences. Nous construisons un enseriblen prenant chague sommet correspondant a un couple de
duos de(G)!,GM). Par construction dé&, V' est un ensemble indépendant (aucune paire d’adjacences
ne crée de conflit), et nous avons par sliit§ > k. O

Lemme 14. SoientGy et G; les deux génomes équilibrés tels que(Gy) = occ(G1) = k. Soit
A(G) le degré maximum du graphe des conflitsobtenu parConstruireMIS(Gy,G1). Alors nous
avonsA < 6(k —1).

Démonstration.Soit occ(Gy) = k. Considérons un couple de dues= (dy,d;) tel quedy = (Goli],
Goli+1]),1 <i<mng,—1,etd; = (G1[j],G1[j+1]),1 < j < ng, — 1. Nous affirmons que le sommet
v, deG, correspondant au couple de dunsest adjacent & au plégk — 1) sommets. Pour cela, nous
listons les couples de duas’ = (dj,d}) tels que le sommat,,, de G, correspondant au couple de duos
m/, est adjacent &,,. Remarquons que si, est adjacent &,, (i.e. m etm’ sont en conflit), alors au
moins I'un des duosl, et d; chevauche, respectivement, ou d;. Soitd; un duo deG, chevauchant
do. Nous listons tout d’abord les différents dud@ispour lesquels les couples de duas= (dy,d;) et
m/ = (dj,,d}) sont en conflit. Remarquons quf (ou —d;;)) apparait au plus fois dansG; puisqu’une
famille peut apparaitre au plisfois dansGy ou GG1. Nous distinguons les trois cas suivants :
(@) dy = (Goli — 1],Gol7]) : si djy (ou —dy,) apparaitk fois dansGy, I'une de ces occurrences est
nécessairement;, = (G1[j — 1],G1[j]) sidy = di, oud| = (G1[j + 1],G1[j + 2]) sidy = —d;.
Pour chacun de ces deux cas, les couples dewuetd,d) ) ne sont pas en conflit.

(b) df, = do : sidj, (ou —dj) apparaitk fois dansG, 'une de ces occurrences est nécessairement
dy, n'induisant aucun conflit avea.

(€) dy = (Goli +1],Goli + 2]) : sidf, (ou—d;) apparait: fois dansG1, I'une de ces occurrences est
nécessairement;, = (G1[j + 1],G1[j + 2]) sidy = d1, oud} = (G1[j — 1],G1[j]) sidy = —d;.
Pour chacun de ces deux cas, les couples dewduetsn’ ne sont pas en conflit.

Ainsi, pour chacun des cas, I'un désduosd; possibles n'implique pas de conflit entre et m/.
Par conséquent, pour tout ddf chevauchantly, il existe au plusk — 1 duosd) dansG; tels quem
et m’ sont en conflit. En utilisant les méme arguments, nous paupoouver que pour tout dud
chevauchand, il existe au plus: — 1 duosd;, de G, tels quem etm’ sont en conflit. Par suite, chacun
des six duos chevauchatit ou d; induisent au plug: — 1 conflits. LExemple 3.10 illustre le cas ou
le graphe construit est de dedié — 1) aveck = 2. Ainsi, nous obtenons au plégk — 1) sommets
adjacents au sommet, dans le graphé;. O
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L12/123434 12123434
341234[1 2 341 2]3412
1212]/3434 1212|3434
341234/[12 3412/3412
121[23]434
341[23]412
121234[34] 1212[834|34
B 4123412 34123412
12123 4[34| 1212[34|34
3412[34]12 3412[34|12

Figure 3.10 — Le graphe des conflits obtenu @anstruireMIS(Gy,G1) avecGy = +1+2+ 1+ 2 +
3+4+3+4etGy=+43+4+1+2+3+4+1+ 2. Les signes des génes, tous positifs, ne sont pas
représentés pour une meilleure lisibilité. Nous avbns occ(Gy) = 2. Le degré maximum du graphe
obtenu est égal &k — 1) = 6.

Une conséquence du Lemme 13 est que tadégproximation pour le probléntdlS induit unea-
approximation pouEq-ADJy. Dans [BF94], Berman et Firer proposent un algorithme a@pmation
pour MIS avec un ratio dépendant du degkédu graphe. Pour toud > 2 ete > 0, le ratio d’approx-
imation est% + € si A est pair, et% + € si A est impair. Par le Lemme 14, nous obtenons le
résultat suivant.

Théoreme 9. Pour toute > 0, Eq4-ADJy est(% + €)-approximable.

Notons que dans le cas &= 2, hous obtenons un ratio égall & + ¢, ce qui est au-dela de celui
obtenu par le Théoréme 8. De plus, nous introduisons dan®othaine section uné-approximation
dans le cas général. Par conséquent, le seul résultatssaéitedu Théoreme 9 ci-dessus est le cas ou
k = 3, induisant uné3 + ¢)-approximation (Algorithme 3.2) pour le problérer3-ADJy :

Corollaire 3. Pour toute > 0, le probléeme Eg-ADJy est(3 + ¢)-approximable.

3.7.3 4-approximation pourEg-ADJy,

Nous présentons dans cette partie drapproximation pour le problemeg-ADJy en utilisant le
probléme Maximum Weighte&-Interval Pattern (not&W-2-1P) pour lequel unel-approximation est
donnée dans [CHLVO05].

Le probleme Maximum Weighted 2-Interval Pattern (MW-2-IP). Avant de définir le probleme en
lui-méme, nous introduisons d’abord la notion de 2-intbeva
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ALG. 3.2 — AlgorithmeApprox-Eq-3-Adj,

{Entrée : Deux génomes équilibrés, et G, avecocc(Gp) = occ(G1) = 3}
{Sortie : Un couplage maximalGY!, G, M) de (Go,G1)}

1 G = (V,E) « ConstruireMIS(Gy,G1).

2 Invocation de I'algorithme d’approximation de raf®+ ¢) (Berman et Furer [BF94]) afin d’obtenir
un ensemble indépendavit deG.

3 Construction deouplage maximal
(G .GY M) — MIS_vers_Adj(V',Go,G1).

Définition 32. (2-intervalle [TH79, GW79])
Un 2-intervalle est une paire d’intervalles disjoints défisur une méme ligne.

Par la suite, pour tout 2-intervalle = (7,J), nous supposerons toujours gue J, i.e. I est stricte-
ment & gauche dé. Nous appelons deux 2-intervallé, = (Iy,J;) et D1 = (I;,J2) desintervalles
disjointssi Dy et D; ne se chevauchent pas, i& U J;) N (13 U J2) = 0. Nous notons les trois relations
possibles entre deux 2-intervalles disjoints de la marséreante :

1. Dy < D1 (Dg précedeD,), sily < J; < I < Jo,
2. Dy C Dy (Dg estinclus dan®), sily < Iy < J; < Jy et
3. Dy () Dy (Dg chevaucheD,), sily < I; < Ji < Jo.

Une paire de 2-intervalled, D, ) est diteR-comparable pourR € {< , C , ()}, Si soit(Dy,D1) €
R soit (D1,Dp) € R. Un ensemble de 2-intervall€3 est ditR-comparable pour u® C {< ,C , (},
R # 0, si toute paire de 2-intervalles distincts fleest R-comparable pour ui € R. L'ensemble
non videR est appelé uR-modéle Le probleme Max-Weighted-Interval Pattern est alors défini de la
facon suivante.

Probléme : Max-Weighted2-Interval PatternjIW-2-1P)

Entrée : Un ensembleD de 2-intervalles, uR-modeleR C {<, C, (} avecR # (), et une
fonction de poidsv : D — NT. Un entierp.

Probleme de décision Existe-t-il un sous-ensembf@-comparableD’ de D tel que le poids
de D’ (i.e. la somme des poids de ses éléments) soit supérieuraba £§

Probléme d’optimisation : Trouver un sous-ensembjfé-comparableD’ de D maximisant le
poids deD’.

De nombreux travaux ont été réalisés sur la complexité dblgmoe MW-2-IP selon leR-modeéle
choisi [MV80, BYHN'02, Via04], et plusieurs algorithmes d’approximation & [Via04, CHLVO5].
Nous proposons une transformation d’une instance@@DJy en instance dMW-2-IP, ceci afin de
profiter pleinement des algorithmes d’approximation exist pour résoudreég-ADJy.

Transformation. Nous décrivons tout d’abord comment transformer touteaire# (G, G1) de Eq-
ADJy en une instance ddW-2-1P, notée par la suite p&onstruire2l(Gy, G1) = (D, R,w).
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Nous introduisons tout d’abord une nouvelle définition.eBbideux génomes équilibrég et G;.
Un intervalle I, de G et un intervallel; de G1, tous deux de taille supérieure ou égal, dont dits
identiquess’ils correspondent a la méme chaine a une inversion prédneérsion change aussi tous
les signes de la chaine. Clairement, deux intervallesimiezd ont la méme longueur.

Nous construisons l'instance du probleM&/-2-1P de la maniére suivante. L'ensemlifeest obtenu
en concaténant, etGy, et pour chaque pairdy, I;) d'intervalles identiques (ol est un intervalle de
Gy etI; estunintervalle dé;), nous construisons le 2-intervalle = (1, I;) de poidsv(D) = |Iy|—1
(= |11]|—1) puis I'ajoutons &. Notons que, puisque deux intervalles identiques ont ule sapérieure
ou égale &, chaque 2-intervalle d® a un poids d’au moind. La Figure 3.11 donne un exemple
d’une telle construction. Observons que, par construciianune paire de 2-intervalles flen’est{<}-
comparable. Pour finir de construire I'instance M®&/-2-1P voulue, nous fixonk = {<,,(}, i.e.
nous regardons tous les 2-intervalles disjoints, quelle spit la relation entre ces 2-intervalles. Par
conséquent, afin d’'alléger les notations, nous noteronglsimentConstruire2l(Gy, G1) = (D,w) et
omettrons de mentionner le modéle.

-r———— - - — — — — — — — — —

I -

+1 +2 -3 4+2+1+2+1+3 -2 -1

T L J 7

Figure 3.11 — Résolution deg-ADJy : illustration de la transformatioonstruire2l. L'instance de
MW-2-1P présentée est induite par les génomfigs= +1 +2 —3 +2 +1etG; =42 +1 +3 —2 —1.
Les pointillés correspondent aux 2-intervalles de poidsd @@, alors que les autres ont un poids de 1.

Nous décrivons maintenant la transformation de toute isolute MW-2-1P en une solution d&g
ADJy. Soient deux génomes équilibrég et Gy et soit (D, w) une instance du problemdW-2-IP
obtenue paConstruire2l(Gy, G1). De plus, soit un ensemble C D de 2-intervalles disjoints (i.e. une
solution deMW-2-1P pour le modélg < , C , ()} et pour l'instancgD, w)).

Nous définissons la transformatidiax-W2IP_vers_Adj(S,Go,G1) qui associe &S,Gy,G1) le
couplage maximalG}!,GM, M) de (Go,G1) construit de la maniére suivante. Tout d’abord, pour
chaque 2-intervall® = (1y,I;) deS, nous mettons en correspondance les gends €el; de maniére
naturelle ; puis, afin d’achever uplage maximafpuisqu’un géne n’est pas nécessairement contenu
dans un 2-intervalle d&), nous appliquons I'algorithme glouton suivant : nous dong itérativement
deux génes non couplés et g; tels que|go| = |g1| et tels quey; est un gene dé&/; (i = 0,1), jusqu’'a
ce gu'il nexiste plus de telle paire. Aprés un renommagegdems selon le couplage obtenu (N4,
nous obtenons ucouplage maximalGy!, GM, M) de (Gg, G1).

La définition de cette construction nous permet d'obterirdieux lemmes suivants.

Lemme 15. Soient deux génomes équilibrés et G;. Soit(D,w) une instance du probléme MWVIP
obtenue parConstruire2l(Gy,G1). Soit un ensemblé& de 2-intervalles disjoints d®, et soitWs le
poids total deS. Alors lecouplage maximalGy!, GM, M) de (G, G1) obtenu par la transformation
Max-W2IP_vers_Adj(S,Gy,G1) induit au moinsiVs adjacences.

Démonstration.Pour tout 2-intervalleD = (I, ;) de S, les génes dé, et I; ont été mis en corre-
spondance dans le couplage de fagon naturelle. Ainsi, fagque 2-intervalled = (I, [;) deS, nous
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obtenongly|—1 adjacences dari&'}!, G)*, M) puisquel, et ; sont des intervalles identiques. Puisque
I'algorithme glouton final déMax-W2IP_vers_Adj(S,Gy,G1) ne retire aucune de ces adjacences, nous
avons au moindVs adjacences dan&)!, G, M). O

Lemme 16. Soient deux génomes équilibrés et G, et soit uncouplage maximal(Gy!, G, M)
de (Gy,G1). Soit(D,w) une instance du probleme M@/ obtenue parConstruire2l(Gy,G1). Soit
A le nombre d'adjacences induites p&&)!, G, M). Alors, il existe un sous-ensemiffie C D de
2-intervalles disjoints de poids total supérieur ou égal a

Démonstration.Considérons I'ensemble des positidns, po, . . ., pp } tel que les seuls points de cassure
de (G),GM) sont ceux induits par les dud&! [p;],G}! [p; + 1]), 1 < i < b. Ainsi, il existeb points

de cassure entr€) et G}, et par conséquent = 7y — b — 1 adjacences. Soffci, ¢z, .., 41}
I'ensemble des sous-chaines@¥ tel que leur concaténation (dans ce méme ordre) est éga}é at

tel quec; = [l,pl]G(J)VI, Cpr1 = [pb,nGgf]Ggf ete; = [pi1 + l,pi]GéM pour tout2 < ¢ < b. En d’autres
termes, 'ensemble des chaings1 < i < b+ 1 correspond aux sous-chaines @ séparées par
un point de cassure et contenant uniguement des adjacé&inss.chaque sous-chaing de taillel;,

1 <i < b+1, contient; — 1 adjacences. De plus, chacune des sous-chajues)! correspond a une
sous-chaine; de G{” telle quec; ett; sont identiques. Nous construisons I'ensen®lge 2-intervalles
comme I'union deD; = (¢é;,%;), 1 < i < p, oU¢é; (resp.i;) est l'intervalle obtenu a partir de (resp.t;).
Cette construction implique que les 2-intervalles coritstisont disjoints, et par conséquent que le poids
total deS esty 7ty (i — 1) = Sy b= X 1 =g —b—1=a. O

ALG. 3.3 — AlgorithmeApprox-Eq-Adj,

{Entrée : Deux génomes équilibrés, et G1}
{Sortie : Un couplage maximalGY!, G, M) de (Go,G1)}

1 (D,w) « Construire2l(Gy,G1).

2 Invocation de I'algorithme d’approximation de ratigCrochemore et al. [CHLV05]) afin d’obtenir
un ensembleS C D de 2-intervalles disjoints.

3 Construction deouplage maximal
(G .GM . M) — Max-W2IP_vers_Adj(S,Go,G1).

Nous proposons maintenant I'Algorithme 3.3 nomApprox-Eg-Adj,, pour la résolution du prob-
lemeEg-ADJy et prouvons ci-dessous le théoreme suivant.

Théoreme 10.L’Algorithme Approx-Eq-Adj,, est un algorithme d’approximation de ratiopour Eg-
ADJy.

Démonstration.Selon les lemmes 15 et 16, il existe couplage maximalG}! .G M) de (Go, G1)
induisantA adjacences si et seulement si il existe un sous-ense$nfl® de 2-intervalles disjoints d'un
poids totalA. Ainsi, tout ratio d’approximation pouviW-2-1P implique le méme ratio d’approximation
pourEqADJy. Dans [CHLV05], un algorithme d’approximation de ratia été proposé podiW-2-1P.
Par conséquent, I'AlgorithmApprox-Eg-Adj,, est unet-approximation pouEgGADJy. O
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la complexité desaetit@probléemes abordés dans ce mémoire.
En particulier, nous avons montré que les probléAi@dy et BDy sont équivalents pour les modeéetasu-
plage exemplaireet couplage maximalEn revanche, les problém@dJ et BD; se révélent étre deux
problémes distincts. Nous avons également dans cette gauilié les probléemezBDy. Plus précisé-
ment, nous avons prouvé que les problédBHe: et ZBD, sontNP-Complets méme appliqués a des
génomesy et G; tels queocc(Gy) = 2 et olloce(G1) n'est pas borné. Notons que ce résultat a été
depuis amélioré par les travaux récents de Blin et al. [BFgMBontrant queZBDe estNP-Complet
méme appliqué a des paires de génomes de(B/9¢ Le probléemeZBDy se révéle quant & lui polyno-
mial.

Nous avons également proposé trois algorithmes d’appaiiom pour le probléme&agki-ADJy : de
ratio 1.1442 pour k égal a2, de ratio(3 + ¢) lorsquek est égal & (pour toute > 0), et enfin de ratial
dans le cas général.

Enfin, nous avons montré que les problen@9My, ICONS et BDy sontAPX-Difficiles méme ap-
pliqués a des paires de génomes de fyp2). Par conséquent, ces problémes n’admettent pas de schéma
d’approximation. Néanmoins, des algorithmes d’approxiomgpeuvent étre envisagés en se limitant tout
d’abord au cas de paires de génomes équilibrées. Kolman eblaborateurs ont déja étudié cette piste
pour BDy et les ratios d’approximation proposés peuvent, peut-étre ameéliorés ([GKZ04, KWO06]).
Une premiére perspective pour de futurs travaux serait cleereher des algorithmes d’approximation
pour les modelesouplage exemplairetcouplage intermédiairéprobleme$BDg etBD)). Pour les prob-
lemesICOMy et ICONS, aucun algorithme d’approximation n’a également vu le,jetice méme pour
deux génomes équilibrés, laissant un vaste champ d’'étutestir.



CHAPITRE4

Algorithmes
d’optimisation de
mesures
iInter-génomiques

4.1 Introduction

Nous avons étudié dans le chapitre précédent la compldétdriue des problemdsDy, ADJy,
ICOMx etICONS. En particulier, nous avons prouvé que ces probléemes/AieKtDifficiles méme ap-
pliqués a des paires de génomes de tyip). Dans ce chapitre, nous proposons plusieurs algorithmes de
résolution des probléemd3Dy, ADJy, ICOMy et ICONS. Tout d’abord, nous présentons un algorithme
exact basé sur une transformation du probleme a résoudre probléeme pseudo-booléen. Puis, nous
proposons deux approches non exactes résolvant égaleasenté&mnes problémes : une heuristique et
une méthode hybride qui s’appuie a la fois sur la méthodetexasur I'heuristique. Enfin, nous présen-
tons une étude de ces différentes approches proposéessappuyant sur un jeu de données composé
de douze génomes de gamma-protéobactéries.

Les travaux portant sur les problem&OMy ont été publiés dans [AFRV06, AFRV07]. L'étude des
problémesBDy et ADJx a quant a elle été publiée dans [AFS7, AFR™08b]. Ces études ont été le fruit
d'un travail réalisé avec Guillaume Fertin, Irena Rusu, élgse Thévenin et Stéphane Vialette.

4.2 Méthodes exactes

Nous présentons dans cette section une approche exacta pgaolution des problem&Dy, ADJy,
ICOMx et ICONS. Cette approche se base sur une transformation de l'irsstanésoudre en un prob-
léme pseudo-booléen. Dans un premier temps, nous défimisgomaniére générale ce qu’est un prob-
Iéeme pseudo-booléen. Nous présentons ensuite les travafons que nous proposons, tout d’abord
pourlCOMy et ICONS, puis pour les problemeBDy et ADJy.

4.2.1 Programme pseudo-booléen

Un programmePseudo-booléen linéair@ppeléL P B) est un programme linéaire [Sch98] (i.e. un
probléme d’optimisation ou la fonction objectif et les aaimtes sont toutes des fonctions linéaires des
variables) pour lequel toutes les variables sont boolégraest-a-dire de valeurou 1. Les contraintes

67
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d’'un programmel. P B sont ainsi des inégalités (ou des égalités) entre sommelepes des variables
et la fonction objectif consiste & maximiser ou & minimisee somme pondérée des variables. Nous
donnons en illustration un exemple de programme pseudi@dodinéaire en Figure 4.1.

Exemple de programmeéP B I

Fonction objectif :
Maximiser Z (x; —vi)

1<i<10

Variables :
X ={z;:1<i<10}
Y ={y;: 1 <i<10}

Contraintes :
(Cl) T4 + Yq = 2
(CZ)V’L, 1 < 7 < 9,Jli+1 — X < 0
(CIVi, 1 <i <9,y + yip1 <2

Domaines des variables :
Vo, € X, z; € {0,1} Yy, € Y,y; € {0,1}

Figure 4.1 — Exemple de programme pseudo-booléén). D’un point de vue du probleme de satisfac-
tion de formules booléennes, les contraintes décriteggpondent aux formules booléennes suivantes :
(Cl)zg Nys, (C2)Vi, 1 <i <9, 25401 = x; €t (CI)Vi, 1 <1 <9,7 VTir1

Les programme& P B sont vus par la communauté de la programmation linéaire eooma restric-
tion de la programmation linéaire générale. Pour d’aui@syoient ces programmes linéaires sous la
forme de probléemeSAT, les contraintes pseudo-booléennes peuvent étre vueseamagénéralisation
des clauses fournissant une extension des contrainteggitiopnelles [CK03, ES06].

Les problémed. P B peuvent se résoudre par des solveurs dédiés aux problérdeisdis en nombres
entiers {(LP). En effet, les problemes PB peuvent étre vus comme des probléniés® particuliers
en raison du domaine des variables restreint aux valeets. L'inconvénient de cette approche est que
de tels solveurs génériques ignorent la nature des vasigjliesont ici booléennes, impliquant souvent
des temps de calcul longs. D’'un autre c6té, les problémesdsion L PB peuvent étre transformés
aisément en instances de problerBésl sous une forme normale conjonctive appelé®¥ F' ( i.e. con-
jonctions de disjonctions de littéraux booléens), ledgagleuvent étre résolues par une approche haute-
ment spécialisée aux problém®aT Cependant, le nombre de clauses obtenues lors de la tnaasion
depuis un problémé& P B peut étre trés grand.

Les solveurs de satisfiabilité booléenne actuels sont ldtaésle plusieurs décennies de recherches
et sont réputés étre parmi les solveurs les plus efficacéésda@din problem&lP-Difficile. La derniére
génération de solveurSATa généralement les trois caractéristiques principalesisigs : une sélec-
tion aléatoire des variables, une recherche en backtigckim apprentissage des clauses. De plus, ces
solveurs ont habituellement des temps d’exécution raidoles, méme pour de trés grandes instances.
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Plusieurs généralisations de solveBssTdédiés a la résolution des problénieB B ont été proposés
dans un passé récefueblo [SS06],Galena [CK03], OPBDHBar95], minisat+ [ES06]). Parmi
cet ensemble de solveumrgjnisat+ s’est révélé étre, sur un jeu de données réel (cf. Sectignléd.4
plus efficace en terme de rapidité de calcul, confirmant agsbons résultats obtenus lors d'évaluations
dédiées.

4.2.2 Approche pseudo-booléenne pour le calcul des inteles communs ou conserves

Nous proposons dans cette section de résoudre les probl€@#s:, ICOM)y, ICONS et ICONSy
par une transformation en probléme pseudo-booléen. Nasepions tout d’'abord la transformation
pour le probléemdCOMy. Puis, nous présenterons les modifications a apporter afnésiteidre les
problémedCOMg, ICONS , ICONS,, ICOM, etICONS.

Transformation de ICOMy, en probleme LPB. Nous présentons ici la transformation du probléme
ICOMwm en un problemd. P B, laquelle est présentée dans la Figure 4.2. Nous suppasansitoutes

les familles f € Fq, U F, apparaissent a la fois daiig et dansG ; si tel n'est pas le cas, un
pré-traitement supprimera de; et deG; les genes des familles apparaissant uniquement sur un seul
génome.

Nous pouvons voir que le programBB—1COM),; donné en Figure 4.2 est un programme pseudo-
booléen, c'est-a-dire un programme linéaire a variable$8amnes. Nous divisons les variables booléennes
en deux ensemblds et X. L'ensembleC’ contient les variables correspondant aux intervalles consm
possibles, alors que I'ensemhlé contient les variables correspondant au couplage des ggedn
construit.

Nous décrivons maintenant les contraintes présentées @user4.2. Les contraintesC(01 ) et
(C.02) sont nécessaires afin de tester la validité du couplagewhier I'assignation des variables.
Chaqgue géne d@ est couplé avec au plus un géne(dg et inversement, chaque géne@gest couplé
avec au plus un géne d@,. Certains génes seront en conséquence non couplés, dassde génomes
non-équilibrés.

Les contraintes@.03 ) assurent que chaque intervalle commun est compté exauteme fois.
L'idée principale est d'imposer que la propriété dite desds actifssoit verifie, i.e. si une variable
czfg vaut 1 alors, les geneé&i[i| et Gy[j] doivent étre couplés avec des génes distincts situés estre |
positionsk et ¢ dansGy, et que les géne§| [k] et G, [¢] doivent étre couplés avec des génes distincts
situés entre les positioriset ; dansGy. Intuitivement, cette contrainte assure qu'un intervatéenmun
ne sera pas compté plus d’une fois, ceci en forgant les dewesgix extrémités d’un intervalle commun
a étre couplés. N

Les contraintes.04 ), (C.05), (C.06 ) et (C.07 ) assurent que sjgfz = 1 alors la sous-chaine
[Goli],Golj]]a, de G est un intervalle commun selon le couplage induit par Igsstion des vari-
ables deX tel que la sous-chaine correspondante(suest[G1 [k],G1[¢]], - Par exemple, la contrainte
(C.04 ) assure que chaque géne [d&:],Go[j]]c, est soit non couplé, soit couplé avec un géne de
[G1[k],G1[{]]c, (grace aux contrainte<C(01 ), (C.02) et (C.03 ), les génes aux positioriset j dans
G sont toujours couplés a des génes distinct&'dsii < j et sicgfe =1).

Enfin, les contraintesq.08 ) imposent un couplage maximal entrg et G .

Nous en déduisons donc :

*SAT COMPETITION,http://www.satcompetition.org/
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Programmé&.PB—ICOM,, I

Fonction objectif :
Maximiser > ¢
C:,JZEC

Variables :
C:{CZ:]Z1<l<.7<77G0/\1<k<£<77G1}

X ={zl :1<i<ng, N1 <k <ne, ANGoli] = Gi1[k]}
Contraintes :

(C.O1) Vi=12,...,1nG,, oot <1
1<k<na,
Goli]=G1k] _

(C.02) VE=1,2,...,n¢,, >z <1
1<i<ne,

N  Golil=GalH

(C.03) Vi, e C, dey— > xp— > al— Y ap— > (<0

k<<t k<<l i<p<i i<q<j

o Goli]=G1[r] ~ Golj]=Gi[s]  Golp]=Gi[k]  Golg]=G1[/]
(C.04) Ve, € C, Vi<p<j,VI<r <k, Golpl|=GCir], ¢+a22<1
(C.05) Ve, € C, Vi < p <4, V& <1 <na,, Golp] = Gilr], ¢y +a2 <1
(C.06) Ve € C, Ve <r <L,V1<p<i, Golp|=Gi[r], ¢f+ak<1
(C.07) Vel € O, VE <1 < £,Yj < p < gy, Golp) = Gilr], ¢y +a2 <1
(C.08) Vf € Fg, U Fa,, > >z}, =minf{oce(f,Go), oce(f,G1)}

1<i<ng, 1<k<ne,
) ) Golil=f  Gilkl=f
Domaines des variables :
Vx;c‘e X, 3:26 {0,1}
Vchfé eC, CZ,JZ €{0,1}

Figure 4.2 — ProgrammiePB—ICOM,, pour la recherche du nombre maximum d’intervalles communs
entre deux génomes sous le modédeplage maximall COMy)

Proposition 3. Le programme_.PB—ICOM,, calcule correctement le nombre maximum d’intervalles
communs entré& etG; sous le modéleouplage maximal

Nous précisons ici la taille du programme génERB—ICOM,,. Tout d’abord, il est aisé de voir
que|C| = ©(ng, ng,) et ainsi queC.03 ) est composée d8(ng, 1, ) contraintes. Le nombre de con-
traintes deC.04 ) a (C.07 ) dépend du nombre de génes dupliqués dans les deux génoamssielpire
des cas, c’est-a-dire lorsgu’il n’existe qu’une seule fente génes, le nombre de contraintesded )
a(C.07)est er@(néO nél). Nous avons égalemept’| = O(ng, 1, )- Clairement, la taille de I'ensem-
ble X détermine exactement le nombre de contrainie8X ) et (C.02 ). Enfin, le nombre de contraintes
(C.08) est linéaire en la taille des deux génomes. Nous décritosggrd dans la Section 4.2.4 comment
accélérer la résolution du programme en réduisant le noadrariables et le nombre de contraintes.
Avant cela, nous montrons dans la section suivante commedifiar le programmé&PB—ICOM,, afin
de I'adapter, respectivement, aux modéeaplage exemplairet couplage intermédiairainsi qu'a la
mesurenombre d’intervalles conservés
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4.2.3 Adaptation du programme pour les autres modeéles et auproblemesICONSy

Dans cette section, nous adaptons le progratbR®—ICOM),, afin de calculer un couplage max-
imisant le nombre d’intervalles communs sous le modeéleplage exemplaireu sous le modéleou-
plage intermédiairePuis, nous discuterons des modifications a apporter pateidce programme a la
maximisation de la mesureombre d’intervalles conservés

Nous observons que le remplacement des contraiGt€@8() par les contraintes3.08’ ) — définies
ci-aprés — dans le Programrh®B—ICOM ), induit le programme pseudo-booléeRB—ICOMg qui
calcule le nombre maximum d’intervalles communs entre é&®gess etG; sous le modeéleouplage
exemplaire

(C.08 ) Vf e FoyUFa, X > =1
1<i<ng, 1<k<na,
Golil=f  Glkl=f

De la méme maniére, la substitution des contrain®88§ ) par les contraintesq.08” ) — définies
ci-dessous — dans le ProgramieB—ICOM,, induit le programme pseudo-boolé&PB—ICOM;
calculant le nombre maximum d’intervalles communs e6igeet G; sous le modeleouplage intermé-
diaire.

(C.08" ) Vf € Fo, UFc,, 3 X a1
1<i<ng, 1<k<ne,
Gn[i]:f Gl[k]:f

Afin d’étudier la mesur@ombre d'intervalles conserveésous pouvons aisément modifier les pro-
grammes proposés ci-dessus pour les adapter a cette mReappelons qu’un intervalle conservé (cf.
Section 2.3) est un intervalle commun avec des restrictiupplémentaires sur ses extrémités. Nous
devons pour cela sélectionner, dans I'ensenihlaniquement les variables correspondant a un possible
intervalle conservé. Dans notre cas, I'ensemble des \Jasiébdevient alors :

C={q)1<i<j<ne AL<k<E<naA
Jl =Gl )V (Goli] = —=G1[k] A Goj] = =G1[(] ) )}

)

4.2.4 Amélioration du programme pseudo-booléen

Nous donnons dans cette section plusieurs régles de sicapbfi valables uniquement pour le Pro-
grammelLPB—ICOM,,. En théorie, une instance de trés grande taille d'un problpseudo-booléen
peut étre facile a résoudre alors qu’une petite instance pavérer trés difficile. Cependant, les pe-
tites instances difficiles sont des problémes tres spéesigie.g. le problempigeonhole  [Ajt88]),
et par conséquent, dans les cas pratiques, les temps diexédépendent majoritairement de la taille
des instances. Lidée principale ici est de réduire le n@ndervariables et de contraintes du programme
pseudo-booléen généré. Plus précisément, nous appligesmggles permettant d’éviter I'ajout de vari-
ables InUtI|eSCk’]£ dansC tout en maintenant le ProgramrhPB—ICOM,, correct ; deux de ces régles
peuvent toutefois modifier le nombre d'intervalles commahtenus par la résolution du programme
pseudo-booléen. De ce fait, un calcul post-traitementrs&cassaire afin d'obtenir une solution valide.

Nous présentons maintenant les différentes régles réduesaombre de variables et le nombre de
contraintes.
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[Regle ] Retirer deC toutes les variables)’,, 1 < i < 5, etl <k < ng,.

L'application de laRégle 1modifie le nombre d’intervalles communs obtenus ertseet G;. En
effet, les intervalles communs singletons (i.e. de taijalé a1) n'apparaissent plus dans la fonction ob-
jectif du programme pseudo-booléen. Par conséquent, tirpdement doit étre appliqué afin d’ajouter
ces intervalles communs manguant. Nous pouvons aisémentezrdes nombred; etd, correspondant
aux nombres de genes qui doivent étre retirés danst G, afin d’obtenir uncouplage maximaéntre
les deux génomes. Ainsi, nous savons que les génomes nésiflta. aprés suppression des genes non
couplés) contiennent chacudn= ng, — di = 1g, — d2 génes, ou

L= Z min{occ(f,Gy), oce(f,G1)}.

FE€FG,UFq,,

Chacun de ces génes correspond a un intervalle commun Beltadeci quel que soit le couplage
maximal choisi. Nous pouvons donc retirer toutes les vietaborrespondantes et ajoufeau nombre
d’intervalles communs entt@, et G; trouvé par le ProgrammePB—ICOM,,.

[Régle 3 Retirer deC toutes les varlables;j si au moins 'une des conditions suivantes est vraie (le
symbole# indique la cardinalité de I’ ensemble)

1. (card{r : k <r <LAGo[i] = Gilr]} =0) V (card{s : k < s < LA Go[j] = G1[s]} = 0),
]

2. (card{r : k <r <L AGoi] =Gi[r]} < 2) A (Goli] = Golj)),
3. (card{p:i<p<jAGik] = Golp]} =0) V (card{q:i < q < jANG[{] = Golq]} =0),
4. (card{p:i <p<jAGilk] = Golp]} <2) A (G1[k] = G1[¢)).

LaRegle 2est une amélioration des contraint€s(3 ). En effet, ces contraintes assurent que chaque
intervalle commun ne soit compté qu’une seule fois par lgfrmme en for¢ant les extrémités de chaque
intervalle a étre couplées dans la solution obtenue, Ggénes7[i| et Gy[j] sont couplés a deux
genes distincts situés entkeet ¢ (inclus) dang, et les génes; [k] et G, [¢] sont couplés a des génes
distincts situés entreet j (inclus) dang7). La validité de laRégle 2découle du fait que le Programme
LPB—ICOM,, fixera toujours une vanablﬁj a0 si la propriété des bords ne peut étre satisfaite.

[Régle 3 Retirer deC toutes les variableéjg pour lesquelles il existe au moins une famille de genes
f € ‘7:G0 U ‘7:G1 telle que|OCC(faG0>i7j) - OCC(f,Gl,kj,l)| > |OCC(f,GO) - OCC(f,G1)|.

La Reégle 3nous évite de supprimer trop de génes dans un intervalle conde(Gy,G1 ). En effet,
pour toute famillef € Fg, U Fg,, le nombre|oce(f,Go,i,j) — occ(f,G1,k,l)| correspond au nombre
minimum d’occurrences d¢ qui doivent étre retirées sLJZ = 1, i.e.[Goli],Go[j]]c, est un intervalle
commun deGo,G1) et sa permutation si@; est la sous-chainé [k],G1[€]]¢, . De plus,|oce(f,Go) —
occ(f,G1)| correspond au nombre d’occurrences fda retirer dangz, ou dansG; afin d’obtenir un
couplage maximalLa validité de laRegle 3découle du fait que nous ne devons pas retirer plus de
loce(f,Go) — oce(f,G1)| occurrences de la famillg.

4.2.5 Adaptation du programme pour les génomes circulaires

La notion d'intervalle commun a été définie dans ce mémoingr pleux génomes, ceux-ci étant
représentés par des séquences signées de génes. Dammid'aitine application pratique pour des
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génomes bactériens, nous devons prendre en compte laaditeudes génomes. Pour cela, unique-
ment dans cette section, nous interprétons les séquemgewsireprésentant les génomes comme des
séqguences circulaires. En d’autres termes, nous suppqaens dernier élément de la séquence précede
immédiatement le premier. Nous étendons également la tiléfird’'un intervalle commun afin de per-
mettre & un intervalle commun de chevaucher les extrémééda déquence. Par exemple, considérons
les génomessy et Gy suivants :\Gog = +1+2+3+4+5etGy = +2—4+3+ 5+ 1. Alors, la
sous-chaing+5,+ 1], sera également un intervalle commun dans cette versioduete la définition.

Nous présentons maintenant les trois programof®—ICOM—CIRC ), LPB—ICOM—CIRCy et
LPB—ICOM-CIRC; qui résolvent respectivement les problenl@®My, ICOMg et ICOM, avec la
notion d'intervalle commun étendue présentée ci-dessoigs Nupposons ici que toutes les familfes
Fa, UFq, apparaissent ala fois daG% et dang; ; si tel n’est pas le cas, un pré-traitement supprimera
de Gy et deG les genes des familles apparaissant uniquement sur un é&eoing. Nous définissons
tout d’abord les variables, puis la fonction objectif et ritdis différentes contraintes nécessaires, suivant
les modelesouplage exemplairet couplage maximal

Variables et fonction objectif. Nous définissons deux types de variables vigables de couplaget
lesvariables d'intervalle Unevariable de couplagest définie pour chaque paire de génes pouvant étre
couplée. Une telle variable sera égalesi et seulement si les génes correspondants sont coupies, Ali
nous définissons I'ensemble dewiables de couplagde la maniére suivante :

X ={a}:0<i <ng, A0 < j < ng, ANGolil] = G1[j]]}

J
val € X,z € {0,1}

Lesvariables d'intervallecorrespondent aux intervalles communs possibles. Noteadeqgénome
entier Gy est nécessairement un intervalle commun. Par conséquearg, ne considérons pas les in-
tervalles couvrant tout le génome (c'est-a-dire les irathes Go[Go[i],Go[i — 1]], pour2 < i < 0y,
et l'intervalle Gy[1,Go[nc,]]), ceci afin de réduire la taille du programme pseudo-bootferéré. Les
variables d’intervallesont définies de la maniére suivante :

0<i<ng, NO<j<ng, NO<n<ng, —1AN0<m<ng —1}

Vc;fn e 0, e{0,1}

’ J7m

Une variablecé.’,ﬁl € C correspond a l'intervalle commun commencant a la positiear G, et
contenant: + 1 génes. Cet intervalle commun correspond a l'intervalle@ucommencant a la position
j et contenantn + 1 génes. Enfin, nous définissons la fonction objectif commeranse des variables
de typec, et ce afin de maximiser le nombre d’intervalle communs.
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Programmé.PB—ICOM—CIRC,, I

Fonction objectif :
Maximiser > ¢n,
c;:ZIEC
Variables
= {2} : 0 <i<ng, N0 < j <ne, ANGolill = |G1[5][}
C—{cj, 0<i<ng, NO<j<ng, NOSn<ng, —1AN0<m<ng —1}

Contraintes : _
(ClLa)vi,0 < i< ngy, Z rh <1

0<i<ng,
[Golill=1G1 4]l

(CLb)Vi,0<j<ng, Y, ai<1

o0<i<ng
[Golill=1G1 4]

(C2)Vf e F, Z Z ‘T; = min{occ(f,Go),occ(f,G1)}

0<i<ng, 0<i<ng,

|Golill=f |G1lill=f
7, 7,n . 7 o f()(ian)
(C3.aNe" € C,2:, § T i) > Th () SO
o<pm o<pm
[Golill= \G1[f1(J p)]l IGolfo(i,m)]I=IG1[f1(.p)]I
i,n in fo(im) _ fo(z,P) <
(C3.b)vcey,, € C,2¢; E T E Ty my SO
0<psn 0<p<n
IGolfo(i,p)]I=IG1[4]l IGolfo(i,p)]I=IG1[f1(5,m)]I

(C4a)Vc € C,j+m<ng,V1l<p<nV0<r<j,|Golfoli,p)]l = I|Gilr]l,c ]m—i—x, o@p) 1
(CAD)VEL™ € C,j+m <16, V1< p<n,Vj+m<r<ng,|Golfoli.p)]| = |Gilr]], ¢ + 28?1
(c4.c)vcj,m € C,j+m =16, Y1 <p<nVfi(jm) <r<j,|Golfo(i.p)]| = |Gilr]l, ¢, +xf°<w’> <1

(CSa)VC GCZ+”<77G0aV1<P<mVO<T<i |GO[]|_|G1[f1( ap)”? ]m }l(jp)<1
(C5b)Vc € C,i+n<ng,V1<p<mVi+n<r<ng,, |Golr]| =|Gilf1(p)]l,c: ]m }l(jp)gl
(CS'C)vcj,m € C,Z—f—?’b = nGoaV1 <p < m,VfO(Z,TL) <r< ’57|G0[ ]| - |G1[f1( ap)”? ]m +‘rf1(jp) =
Domaines des variables :
Vri e X,ai € {01} Ve € C.cih €401}

Notations :

Nous notong, (i,p), ¢ € {0,1}, le p®™€ géne aprés la positiandansG,,.

Cette notation est nécessaire afin de prendre en compteldecité des génomes.
Mathématiquement, nous avofigi,p) = (i +p) mod 7ng,.

Figure 4.3 — ProgrammePB—ICOM—CIRC),, pour la recherche du nombre maximum d’intervalles
communs (version étendue aux génomes circulaires) entregimomes sous le modéleuplage max-
imal
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Contraintes. Nous définissons les différentes contraintes permettassdrer la bonne assignation des
variables. Pour cela, nous définissons deux contraintesvgoifier que chaque géne ne peut étre couplé
plus d’'une fois :

s

(Cla)Vi,0 <i<ng, », 6 =
O<~7<77G1
|Golill=1G1 (5]l

[N
/AN
—_

(CLYVi,0<j<ng, Y, =
0<i<nGO
|Golill=1G114]l

Ensuite, pour chaque famille de génes, nous comptons le neod#génes couplés afin d’obtenir
un couplage valide suivant le modéle de couplage choissiAgour le modéleouplage maxima(pro-
grammeLPB—ICOM—CIRC,,; seulement), nous définissons la contrainte suivante :

(C2)VfeF, Z Z x; = min{occ(f,Go),occ(f,G1)}

0<i<ng, 0<i<ng
IGolill=f 1G1lilI=f

De méme, pour le modétmuplage exemplair@rogrammed.PB—ICOM—CIRC g seulement), nous
définissons :

C2)yvrer, > ) =1

0<i<ng, 0§j<nG1
|G1li]I=f |1G1li]I=f

Pour le modéleouplage intermédiairéprogramme_PB—ICOM—CIRC; seulement), nous définis-
sons :

C2NvVferF, > Y aiz1

0§i<nGO 0§j<nG1
|G1ll=f IG1llI=f

Afin de contrbler I'assignation degriables d’intervalle nous introduisons ici une nouvelle notation.
Pour tout entie; € {0,1}, soit f,(i,p) = (i +p) mod ng,, avecd < i < ng, €t0 < p < 7g,. Cette
notation est nécessaire afin de prendre en compte les itésreammuns contenant les ger@go] et
Gqlne, — 1.

Tout d’abord, nous devons nous assurer que chaque extrdmiténtervalle commun est couplé,
ceci grace aux contraintes suivantes :
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(e i,n % fO(Zyn)
(C3.a) Veim € C,2¢5m Z T f1(5.p) Z T1Gp) <0
o<psm o<psm
|Golill= \G1[f1(y »ll |Golfo(i,m)]=1G1[£1 (P
in in f1(i,p) fo(i,p)
(C3.0) Ve € C,2¢5,, > z] > zp o <0
0<psn 0<psn
|Golf1(p)]I=IG1 4] |Golfo(ip)]I=IG1[f1(3,m)]I

Ensuite, nous définissons les contraintes permettanttersgue chagque géne @g contenu dans un
intervalle commun’ est correctement couplé. Pour cela, nous devons consitiéugrcas. Sil'intervalle
correspondant & surG; ne contient pas les deux gén@s|0] etG1[ng, — 1], nous écrivons :

(C4a)ch EC]+m<77G1,V1 p<n,V0<r<j,

|Golfo(i,p)]| = |Galr]l, i + 2009 < 1

(C4.b)v m€C,j+m<ng,V1<p<nVji+m<r<ng,,

|Golfo(i,p)]| = |Galr]l, i + xfoCP) < 1

Sinon (I'intervalle correspondant Asur G contient les deux genes; [0] et G1[ng, — 1]), nous
écrivons :

(Che) Ve € Coj+m =16, Y1 <p <n,Vfi(jm) <r < j,

|Golfo(ip)]| = |G r]l, 5, + 0P <1

7jm

Enfin, nous définissons également les trois contraift&sa), (C5.0) et (C5.c), symétriques de
(C4.a), (C4.b) et(C4.c), afin de considérer chagque géne(de La Figure 4.3 reprend dans son ensem-
ble le programme pseudo-booléeRB—ICOM—CIRC,,.

4.2.6 Approche pseudo-booléenne pour le calcul du nombreatijacences ou du nombre
de points de cassure

Nous proposons dans cette section une approche pseudieboel afin de résoudre les problemes
BDy et ADJx. Cette approche est la méme gque celle présentée dans nge@cédente s'intéressant
aux intervalles communs et conservés. Nous présentond’tdagrd le programme pseudo-booléen pour
le problemeADJy;, que nous noteronsPB—ADJ,,. Puis nous décrivons dans la Section 4.2.8 les mod-
ifications a apporter pour traiter les autres problémesiétud

Le programmd_-PB—ADJ,, prend en entrée deux génom@g et (G; de tailles respectivegg, et
Ng, - Ce programme est présenté dans la Figure 4.4. Nous prasentintenant en détail les variables,
les contraintes et la fonction objectif du programme lirgénéré.
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Programmd.PB—ADJ I

Fonction objectif :

Maximiser 3 > > > d(iygk,L)

0<i<ng 1<jSng, 0Sk<ng, k<€<ng,
Variables :
A={a(i,k): 1 <i<ng, N1 <k <ng,}
B={b:(i): 2 € {01} N1 <i<ng,}
C={ea(iy) sz € {01} AL < i< j < n, }
D ={d(i,jkl) : 1 <i<j<ng, N1 <k<I<ne}

Contraintes :
(D.01) V1< i< ng,, b a(i,k) = bo(i)
1<k<ng,
|Goli]|=|G1[k]|
V1<k<ne, > a(ik) =bi(k)
1<i<ng,,

|Goli]|=1G1[¥]|
(D.02) Vx e {0,1},\Vf € Fa,, Y ba(i) =min(occ(f,Go),occ(f,G1))

1<i<ng
|G ill=f
(D.03) Vo e {0,1},V1<i<j—1<na ca(irj)+ 3 ba(p)>1
i<p<j
(D.04) Vz € {0,1},V1I<i<p<j< g ca(i,f) +ba(p) <1
(D.05) V1<i<j<nag, V1<k<l<neg,, telqueGoli] = Gi[k] etGolj] = Gi[4],
a(i,k) + a(4,0) + co(i,j) + c1(k,l) — d(3,5,k,0) < 3
(D.06) V1<i<j<na,V1<k<l<ne,,telqueGoli] = Gik] etGolj] = G1[4)],
a(i, k) —d(i, j, k,£) > 0
a(j,€) —d(i, 4, k,€) >0
Co(i,j) - d(l7]7k7€) > 0
c1(k,0) —d(i, j, k,£) >0
(D.O7) V1<i<j<ng,V1<k<{l<ng,, telqueGoli] = —G1[{] etGo[j] = —G1k],
a(i,l) + a(j,k) + co(i,g) + c1(k,0) — d(i,j,k,£) <3
(D.08) V1< i<j<ng, V1<k<l<ng,,telqueGoli] = —G1[l] etGolj] = —G1k],
a(i, €) — d(i,5,k, ) >0
a(j, k) —d(i,j,k,€) >0
CO(i7j) - d(l,j,k,f) >0
c1(k,0) —d(i, j, k,£) >0
(D.09) V1<i<j<ng, V1<k<l<ne,
tel que{|Golil|, |Goljl[} # {IG1[K]], [G1[A]]} ouGoli] — Gols] # Grk] — Gild],
d(i,j,k,€) =0
(D10)V1<i<j< e,
> d(igkL) <1

1<k’<nG1 k<£<nG1

Domaines des variables :
Vz e {0,1},V1<i<j<ng, V1<k<Ll<ne, a(i,k), bs (4), ca(i,k), d(i,j,k,L) € {0,1}

Figure 4.4 — ProgrammiePB—ADJ),, calculant le nombre maximum d’adjacences entre deux gémome

pour le modéleouplage maximalADJy).
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Variables. Nous présentons iCi Ies différentes variables du programme

e Les variablesi(i,k), 1 < i < ng, etl < k < ng,, définissent le couplag#1 : nous aurons
a;, = 1siet seulement 3170[ /| est couple aveGl[ | dansM.

e Les variables, (i), x € {0,1} etl < i < ng,, indiquent si le gén& ', [i] est couplé dang :
nous auron$, (i) = 1 si et seulement gi,.[i] est couplé dandA. Nous aurons obligatoirement
Zl@'énq, bo(i) = szénGI b1 (k), ceci correspondant exactement & la taille du couplegye

e Lesvariables:, (i,j), z € {0,1} etl < i < j < ng,, représentent legénes consécutifselon le
couplageM : nous aurons ainsi,(i,j) = 1 si et seulement gi7,[i] et G, [j] sont couplés dans
M et siaucun géné&',[p], i < p < j, n'est couplé dand.

e Les variablesi(i,j,k,0), 1 <i < j < ng, etl < k < £ < ng,, correspondent auadjacences
selon le couplageé\ : nous aurongl(i,j,k,¢) = 1 si et seulement si les trois conditions suivantes
sont verifiées :

— Soit les paireqGyli], G1[k]) et (Go[j], G1[¢]) appartiennent au couplagkt, avecGy[i] =
Gl[k] etGo[j] = G1[¢], soit les pairesGy[i], G1[¢]) et (Go[j], G1[k]) appartiennent &1, avec
Go[i] = —G1[(] etGo[j] = —G[K]
— Gyli] etGy[j] sont consécutifs dang, selon le couplaget
— G1]k] etG;[¢] sont consécutifs dans; selon le couplageVt

Contraintes. Nous présentons ici les contraintes du progranuB—ADJ ;.

Supposons que € {0,1},1 <i < j<ng, etl <k << ng,.

e Les contraintes[§.01 ) assurent que chaque gene @g et deG; est couplé au plus une fois,
condition nécessaire pour que le couplagesoit valide. Rappelons qug (i) = 1 (resp.by (k) =
1) si et seulement si le gén@&[i] (resp.G1[k]) est couplé; ainsi pour uh(resp. unk) fixé, la
somme calculée (somme diggi) a vrai, resp. somme dég(k) a vrai) devra nécessairement étre
inférieure ou égale a 1. La Figure 4.5 illustre cette conteaiRemarquons que quel gue soit le
couplageM, deux genes couplés appartiennent nécessairement a la far@ite de génes. Par
conséquent, nous ne générerons pas les variablgg = 0 dans le cas ot7[i| et Gy [k] seront
issus de deux familles différentes (i|&[é]| # |G1][k]])-

e Les contraintes§.02 ) définissent le type de couplage (ici le modetiplage maximal Pour
chaque famille de génes exactementnin(oce( f,Gy), occ(f,G1)) occurrences d¢ dansG) et
dansG; doivent figurer dans le couplaget. La Figure 4.5 illustre précisément cette contrainte.

e Les contraintes[.03 ) et (D.04 ) indiquent si deux génes seront successifs aprdg{élagage.
La variablec,(i,j) est vraie (i.e. égale &) si et seulement si il n’existe aucune positiptielle
que: < p < j et telle queb,(p) = 1. Notons que, par ces seules contraintes, nous pouvons avoir
¢z (i,7) = 1 méme si 'un des génes, [i] ou G [j] n'est pas couplé dans1.

e Les contraintes deD.05) a (D.10 ) définissent les variables Dans le cas oWlp[i] = G1[k]
et Golj] = G1[¢], les contraintes[§¥.05 ) et (D.06 ) assurent quel(i,j,k,l) = 1 si et seule-
ment si toutes les variablesi,.k), a(j,¢), co(i,7) eteq (k,¢) sont vraies (égales & 1). Dans le cas ou
Goli] = —G1[f] etGy[j] = —G1[k], les contraintes¥.07 ) et (D.08 ) assurent qué(i,j,k,¢) = 1
si et seulement si toutes les variablgs,?), a(j,k), co(i,7) etey (k,£) sont vraies. Les contraintes
(D.09 ) assurent que les variablé§i,j,k,¢) sont fausses si aucun des deux cas précédents n'est
veérifié. Enfin, pourl < i < j < ng, fixés, les contrainte€). 10 ) assurent qu'il existe au plus une
variabled concernant et j pour laquelle I'assignation est(voir Figure 4.6 pour une illustration).

L'objectif du Programmd_.PB—ADJ,; est de maximiser le nombre d’adjacences entre les deux
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génomes considérés. Conformément a ce qui précede, cetibbgeréduit dans notre modele a max-
imiser la somme de toutes les variablés,j,k,¢).

Génome Gy

(J‘[;‘:H (,"\;[2: (,1'1):/‘ — l (,r'\)://(,' }
|Goli]] = |G1[k1]] '
. ali,ky) =0 1 ali k) =0
|Goli]] = |G1[k;]| “
|Goli]| = |G1[ky]] ) i
G1[l] G1[2] G [k1] j Glkp) G1lne, ]

Génome G, bi(k1) € {0, 1} bi(kj) =1 bi(kp) € {0,1}

bi(k1) + -+ ba(kj) + -+ + ba(ky) = min{oce(|G1[i]], Go), oce(|G1[d][, G1)}

Figure 4.5 — ProgrammiePB—ADJ),. lllustration des contraintes sur la variablgi), 1 < i < ng,. Si

le geneGy[i] apparait aux positions; < k; < ... < k, dansG; et que le géné,|i] est couplé avec le
géneGi [k;], 1 < j < p, dans le couplage correspondant a I'assignation des \esjaddors nous avons
les quatre propriétés suivantes :4i,k;) = 1, i.e., le géneGy[i] est couplé avec le ger, [k;], (i)
a(i,ky) = 0pourl < g < petqg # j,i.e, le géneGy[i] est ainsi couplé a un seul géne dans (jii)
bo(i) = 1, i.e, le geneGy[i] est couplé avec un géne dg et (iv) b1 (k;) = 1, i.e, le géneG [k;] est
couplé avec un géne dg). Observons que nous pouvons avoir partgig:,) = 1 avecl < ¢ < p et

q # j Simin(occ(|Goli]|,Go),occ(|Goli]|,G1) > 1 (cette observation n’est plus valable pour le modéle
couplage exemplaije

4.2.7 Simplifications du programmeLPB—ADJ,,

Nous pouvons voir facilement que le PrograminRB —ADJ ), possede) ((nq, - g, )?) variables et
O((ng, - na,)?) contraintes. Afin d’'améliorer la rapidité d’exécution depcegramme, nous présentons
ici quelques regles permettant de réduire le nombre deblasi@t de contraintes générées.

Pré-traitement des génomes. En pré-traitement, nous retirons pour chaque paire de gésntes génes
gui n"apparaissent pas dans les deux génomes. Cette opanatmodifie pas le calcul du nombre d’'adja-
cences entre deux génomes, puisque ces génes ne pourroett digns un couplage des genes en raison
de I'absence d’homologue sur l'autre génome. En pratiqaepré-traitement réduit drastiquement le
nombre de variables. Par exemple, sur le jeu de données sénagg-Protéobactéries étudié dans la
Section 4.4, la taille moyenne des génomes se rédwiio@ea 1300.

Réduction du nombre de variables et de contraintes. Pour les génes non dupliqué,, les géneg
tels queocc(g,Go) = occ(g,G1) = 1, la variable correspondante , peut étre initialisée &, ainsi que
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d(i7j7k7£) = 1
CO(i7j) =1
Vi<p<j
Génome Gy bo(7) =1 bo(p) =0 bo(j) =1
Gol1] Goli — 1]  Goli] Goli +1] e Golj — 1]  Golj] Golj +1] Golnas)
Goli] = G1[K] Golj] = G1[{]
a(i, k) =1 a(j, ) =1
G1[1] Gilk—1] Gilk] Gilk+1] Gilt—1] Gi[f] Gil[t +1] G1[ne, ]
Génome G1 bl(k‘) =1 bl(q) =0 bl(f) =1
Vk<qg</t
Cl(k,g) =1

Figure 4.6 — ProgrammiPB—ADJ),. lllustration des contraintes sur une varialilg,j,k,¢) telle que

d(i,j,k,l) = 1,avecl < i < j<ng, etl <k </l <ng, etGoli] = G1lk] et Golj] = G1[¢]. Les

deux génes7[i] et Gy[j] sont successifs selon le couplage obtenu par I'assigndgervariables s'il
existe deux géne§' [k] et G, [¢], avecGy[i]| = G1]k] et Go[j] = G1[4], tels que (i)Go[i] est couplé a
Gi[k],i.e.a(i, k) = 1, (ii) Go[j] est couplé &7 [¢], i.e.a(j,¢) = 1, (iii) aucun géne situé entr@|i] et

Go[j] n’est couplé avec un géne dg, i.e.cy(i,j) = 1 et (iv) aucun géne situé ent€é [k] et G1[¢] n’est

couplé avec un géne dg, i.e.c; (k,0) = 1.

les variableg (i) et by (k). Aussi, si deux génes non dupliqués apparaissent conggmetint ou dans
I'ordre inverse avec un signe oppose, la variable corredquaied peut étre initialisée directementi et
les contraintes correspondantes n’ont pas besoin d'étéréeés.

Si, pour deux géenes situés aux positioret j dansGy, au moins un géne situé entret j dansGy
doit étre nécessairement couplé dans un couplagéar exemple si une famille de génes a toutes ses
occurrences entreet j dansG)), alors les gene&[i] et Gy[j] ne pourront pas induire une adjacence.
Ainsi, la variable correspondantg(i,j) et les variablesi(i,j,k,¢) avecl < k < ¢ < ng, peuvent
étre directement initialisées(@et les contraintes associées peuvent ne pas étre généoésspdlivons
utiliser le méme raisonnement pour deux positiéret ¢ dansG et les variableg (k,¢) et d(i,j,k,¢)
avecl <i < j < ng,-
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4.2.8 Adaptation deLPB—ADJ,,; aux autres modéles

Le ProgramméPB—ADJ,, est décrit afin de résoudre le probléi&ieJy. Dans la Section 3.3, nous
avons montré par le Théoréme 1 que les probléAied, et BDy sont équivalents dans le sens ou un
couplage maximal maximisant le nombre d’adjacences ma@raussi le nombre de points de cassure.
Ainsi le programmé.PB—ADJ),; permet également de résoud@By. Il suffira pour cela de réaliser les
deux étapes suivantes : (i) appel du progranifdiB—ADJ,,; résolvantADJy et (ii) calcul du nombre de
points de cassure en fonction du nombre d’adjacences obtateila taille du couplage qui est, pour ce
modeéle, connu (cf. Propriété 2, page 31). Afin de résoudresémble des problémes, nous présentons
ici comment adapter le programn®B—ADJ,,; pour traiter les probleme&DJg, BDg, ADJ et BD,.
Comme nous le verrons, seulement quelques modificatioisiéoassaires.

Adaptation pour ADJg et BDe. Comme observé précédemment, les contrairide82 ) définissent

le modéle considéré. Pour le modétaiplage exemplaireexactement une occurrence de chaque famille
de geénes doit étre couplée. Par conséquent, les contréih@? ) doivent étre réécrites de la maniére
suivante, définissant ainsi le programbfeB—ADJg résolvantADJg.

(D.02 ) Yz e{0,1},V f € Fa,, > bali)=1

1<i<ne,
|Glil|=f

De plus, pour une meilleure efficacité, une simple régle lsupentaire peut étre considérée pour
simplifier le programme. En effet, nous devons avoir exaetgmine occurrence de chaque gene dans
chaque génome. Par conséquent, fodri < j < nq,,z € {0,1}, si|G.[i]| = |G:[j]| alorsc, (i, j) =
0. Les variablesl correspondantes sont fixées directemeheéles contraintes correspondantes ne sont
pas générées. Par le Théoreme 1 (page 31), nous savons gusdiation optimale dADJe est solution
optimale deBDg. Ainsi, pour résoudre le problen®Dg, il suffira d'appeler le programmiePB—ADJ g
résolvantADJg et de calculer ensuite le nombre de points de cassure endiomict nombre d’'adjacences
obtenu et de la taille du couplage (cf. Propriété 2, page 31).

Adaptation pour ADJ,. Encore une fois, nous modifions les contrain<e ) afin de considérer le
modélecouplage intermédiairePour ce modéle, au moins un gene de chaque famille doit éinglée
Nous réécrivons donc les contraintd3.q2 ) de la maniere suivante, définissant ainsi le programme
LPB—ADJ;.

(D.02" ) Yz €{0,1},V f € Fa,, > bali)>1

1<i<ne,
|Glil|=f

Adaptation pour BD,. Nous savons par le Théoréme 2 que les probléBizset BD, sont équivalents
en terme de nombre de points de cassure entre les deux géocomgarés. Le programméPB—ADJ g

présenté auparavant et qui résAltJ: etBDg permet ainsi de résoudre égalemBBy. Nous proposons
néanmoins le programme nomrmBB—-BD; permettant également de résoui®, et qui autorise les
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couplages intermédiaires. Par conséquent, les programftes ADJ; et LPB—BD; donneront systé-
matiqguement des résultats égaux en terme de nombre de geictssure. En revanche, les couplages
obtenus ne seront pas nécessairement identiques. Poudrés®B—BD;, nous modifions la fonction
objectif du programm&PB—ADJ; de maniére a minimiser le nombre de points de cassure. Pasda P
priété 2 (page 31), nous savons que si la taille du couplageoasue alors nous pouvons calculer le
nombre de points de cassure a partir du nombre d’'adjaceDe@s. notre cas, la taille du couplage est

égaleicia > by(7). En conséquence, nous modifidrBB—ADJ; en générant la fonction objectif
1<i<ng,
suivante, définissant ainsi le programbfeB—BD; :

Minimiser > bo(i)— > > > > d(igke) -1

1<i<ng, 1<i<ng i<jsne, 1<k<ng; k<€<ng,

4.2.9 Conclusion

Dans cette partie, nous avons proposé diverses méthodesspaur le calcul des mesumambre
de points de cassuret nombre d'adjacenceentre deux génomes. En particulier, nous avons défini
les quatre programmes exattBB—ADJg, LPB—ADJ,;, LPB—ADJ; et LPB—BD; permettant de
résoudre respectivement les problerAsl etBDg, ADJy etBDy, ADJ, et enfinBD,. Ces programmes
sont basés sur une transformation de I'instance a traiten @nobléme pseudo-booléen. Nous étudierons
dans la Section 4.4 leur qualités respectives et utilisetes résultats optimaux obtenus afin d’estimer
les différentes approches que nous présentons dans lanssgivante.

4.3 Méthodes approchées

Nous décrivons dans cette section trois méthodes appogloée la résolution des problemBBy,
ADJy, ICOMx et ICONS. Ces approches sont génériques dans le sens ou elles sgmenmadntes des
mesures étudiées dans ce mémoire. Nous présenterons peunetde ces méthodes leur variante pour
le modélecouplage maximalPuis, nous aborderons les différentes modifications adpporter pour
traiter les modélesouplage exemplairet couplage intermédiaire

4.3.1 Lheuristique ILCSy

Nous commengons par présenter ici I’heuristique que nqusligpondLCS x pour IterativeLongest
Common Substring. Cette heuristique, dont le fonctionnement eseadasique, n’est pas nouvelle
puisque I'on retrouve son utilisation dés 1984 par Tichy$Hi] et a depuis été utilisée dans plusieurs
travaux dont [MSMO04, BCF05].

L'idée directrice de cette heuristique dans le cadre de kimisation du nombre d’intervalles com-
muns (ou d’intervalles conservés) est qu’une sous-chaimenuine (& une inversion pres) de longukur
engendreﬁ(kz—“) intervalles communs. Par conséquent, la recherche de tdldnes contribue intuitive-
ment a augmenter le nombre total d'intervalles communs.€&qut concerne le nombre de points de
cassure et le nombre d’adjacences, une sous-chaine conslmloregueutk engendreé: — 1 adjacences
et aucun point de cassure, allant ainsi dans le sens dentiigation de ces mesures. L'Algorithme 4.1
présente I'heuristiqul.CS x dans sa versionouplage maximallILCS ;).
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ALG. 4.1 — L'heuristigudLCS s

{Entrée : Deux génomes:, et G}
{Sortie : Une mesure entréy et G4}

Tant que Il existe un gene pouvant étre coupitdére
1 Calcul d’'une plus longue sous-chaine commgndes deux génomes, et G; ne contenant
aucun géne couplé, a une inversion pres. S'il existe pltsigaus-chaines candidates, nous en
choisissons une au hasard
2 Couplage des genes dale maniere naturelle (i.e. soit dans le sens de lecture @odt lé sens
inverse de lecture)
Fin Tant que
3 Retrait dans chaque génome de tous les genes non couplés
4 Calcul de la mesure obtenue par le couplage

Pour les modeélesouplage exemplairet couplage intermédiaireil est nécessaire d’apporter des
modifications a cette heuristique. En effet, pour le modelgplage exemplairénheuristiquelLCSg),
nous devons nous assurer gu'il n'existe pas deux genes dé&nserfamille dans le couplage. Pour
cela, si deux génes de la méme famille apparaissent dan®ug&isaine commune, nous ne couplons
gue la premiére occurrence et nous supprimons, une foisuplage d’'un géne réalisé, toutes les
autres occurrences de la famillg. Ainsi, par ces deux modifications, deux genes de la mémdléami
ne peuvent figurer tous les deux dans le couplage. Pour lelencoéplage intermédiairéheuristique
ILCS)), la seule modification est la condition d’arrét. Dans ce#gsion, nous arrétons les itérations
lorsque, pour chaque famille de génes, au moins une occerfiggure dans le couplage. Par la suite,
'ensemble des variantésCSg, ILCS;, etILCS; sera notdLCS .

Afin d'illustrer I'heuristiquelLCS ), nous donnons I'exemple suivant.

Exemple 4.11 (Application de I'heuristiquelLCS ;).
Soient deux génomég, et G, avec :

Go=-1+4+2+3 +4 +5 +6 +7

Gi=+6 +7 +4 +5 +1 +6 -3 —2 —1

L'exécution de I'heuristiqudLCS;; est la suivante, ol chaque partie soulignée représente e p
longue sous-chaine commune et ou les génes en gras cordespi@ux genes couplés.
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+1 +2 +3 +4 +5 +6 +7
46 +7 +4 +5 +1 +6-3 —2 —1
[tération 1 g

+1 +2 +3+4 +5 +6 +7
+6 +744 +5 +1 +6-3 —2 —1

+1 +2 +3+4 +546 +7
+6 +74+4 +5 +1 +6-3 -2 -1

+1 +2 +3+4 +5+4+6 +7
+6 +7+4 +5-3 -2 -1

Si nous nous intéressons au nombre d’intervalles commans, ¢kt exemple, nous en obtenons 19.

4.3.2 L’heuristique IILCSx, une amélioration de I'heuristique ILCSx

Un examen de I'heuristiqud.CSy nous a conduit a proposer une amélioration a celle-ci, sous
la forme d’'une nouvelle heuristigue que nous appelbh€Sx (pour Improved Iterative Longest

CommonSubstring). L'Algorithme 4.2 présente I'heuristiqukCS x dans sa versiooouplage max-
imal (IILCSyy).

ALG. 4.2 — L’heuristiqudILCS,

{Entrée : Deux génomes:, et G}
{Sortie : Une mesure entr& et G1}

Tant que Il existe un gene pouvant étre couidére
1 Calculer la plus longue sous-chaine commtimes deux génomes, etG; ne contenant aucun
géne couplé, a une inversion prés. S'il existe plusieurs-sbaines candidates, en choisir une
au hasard
2 Coupler les génes de de maniere naturelle (i.e. soit dans le sens de lecture aog & sens
inverse de lecture)
3 Retirer dans le génom@, (resp.G1) les genes non couplés pour lesquels il n’existe plus aucun
géne non couplé de la méme famille dahs(resp.Gy)
Fin Tant que
4 Calculer la mesure étudiée

La seule différence entre les heuristiquie€ S, etlILCS), se situe a la lign8 (cf. Algorithmes 4.2
et 4.1). Aprés avoir trouvé une plus longue sous-chaine agmer(& une inversion prés), nous retirons
dans chaque génome les génes qui ne pourront plus figureledamsplage final. De tels genes sont des
génes non couplés pour lesquels il n'existe aucun gene ngptécde la méme famille sur I'autre génome.
Ce traitement peut étre simplement réalisé en comparahggue itération, le nombre de génes non cou-
plés pour chaque famille de génes dans les deux génomegdrlat dans la pratique de trouver parfois
des sous-chaines communes plus longues que celles obpamiesuristiqudILCS ;. Il est nécessaire
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de modifiedILCS), afin de I'adapter aux modelesuplage exemplairetcouplage intermédiaireNous
effectuons pour cela les mémes modifications que cellepéss poutLCSy etILCS;, a savoir, (i)
pour le modelecouplage exemplairde couplage uniquement de la premiére occurrence d'undéléam
présente plusieurs fois dans une sous-chaine communelgideession des occurrences non couplées
d’'une famille|g| si le géney a été couplé (variantéL.CSy) (ii) pour le modélecouplage intermédiaire

un arrét du programme lorsque au moins un géne de chaquéefastiicouplé (variantdLCS;). Dans

ce mémoire, nous désignerolfisCS x I'ensemble des variantél CSg, IILCS,; etlILCS;. Nous ver-
rons dans la Section 4.4 que I'heuristidlleCS x donne de meilleurs résultats qeCS . Néanmains,

il n'est pas assuré théoriqguement qUeCS x obtienne toujours une solution de qualité supérieure ou
équivalente ALCSx.

Afin d'illustrer I'heuristiquellLCS x, nous reprenons le méme exemple que celui donné précédem-
ment pour I'heuristiquéLCS x, toujours dans la varian@uplage maximallILCS ).

Exemple 4.12 (Application de I'heuristiquellLCS ;).
Soient deux génomég, et G, avec :
Go=4+14+2 +3 +4 +5 +6 +7

Gi=+46 +7+4+5+1+6 -3 -2 —1

L'exécution de I'heuristiqudLCS,, est décrite ci-dessous. Chaque partie soulignée représed plus
longue sous-chaine commune. Les génes en gras correspainctagenes couplés et les génes en italique
correspondent aux génes devant étre retirés (car il n’exéatcun gene non couplé de la méme famille
dans l'autre génome).

[tération 1 g

4142 +3 44 45 +6 +7
+6 +7 +4 +5+1 +6-3 —2 —1

+1 +2 +3 +4 4546 +7
+6 +7 +4 +5+6-3 -2 -1

+1 +2 4+3+4 +£5 4+6 +7
+6 +7+4 +5 +6-3 -2 -1

[tération 2 g

+1 +2 +3+4 +5 +6 +7
+7+4 +5 +6 -3 -2 —1

+1 +2 +3+44 +5 +6+7
4744 +5 +6-3 -2 —1

[tération 3 g

Si I'on s’intéresse au nombre d'intervalles, nous en obtsndans cet exemple 20.

+1 +2 +3+4 +54+6 +7
+6 +7+4 +5-3 -2 1

Remarquons que, lors de I'étapales heuristiguel.CSx et IILCSx, nous choisissons arbitraire-
ment une des plus longues sous-chaines communes exis@ateloix peut évidemment maodifier le
résultat final. De par la rapidité de ces heuristiques, nousqns aisément appliquer plusieurs fois ces
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heuristigues sur une méme instance afin d’éventuellemeéliaer la qualité de la solution en gardant
la meilleure solution trouvée, et ceci tout en gardant degpted’exécution trés avantageux.

Comme toute heuristiquéLCS x peut parfois donner de mauvais résultats. Nous donnonzésa
un exemple, pour la mesurmmbre d'intervalles communsu IILCS;; donneO(n) intervalles com-
muns alors que I'optimal donn@(n?) intervalles communs, et ol la taille des génomesdest 2 pour
Gy etbn — 3 pour(;.

Exemple 4.13 (Une paire de génomes pour lesquels I'heurigtie IILCS x est mauvaise).
Soit un entiern fixé. Nous construisons les deux génorigset G; suivants ou tous les signes sont
positifs (non représentés pour une meilleure lisibilité) :

GO = al,bl,ag,bg,. . ,an,bn,cl,dl,CQ,dQ,. .. ,Cn—17dn—1

Gl = d1>d27 v 7dn*17a17b17615a27b2>c27 s ,CLnfl,bnfl,Cnfl,CLn,bn,Cl,CQ,. cyCn—1

avec :
e Vi<<i<n,aq =1
e Vi<<i<n,b=n+1
e Vi<<i<n,¢gg=2n-+1
eVi<i<n,di=3n+i—1
Notons que le génom@&, ne contient pas de génes dupliqués et que seuls les ggres i < n, sont
dupliqués dang-; et apparaissent exactement deux fois. Les trois modélesugdagie sont donc équiv-
alents sur cette instance (cf. Propriété 1, page 19). Suegemple, la solution optimale du probléme
ICOMy est égale @n? 4 5n — 1. Pour cela, pour toul < i < n, nous couplons l'occurrence dgedans
Gy avec la seconde occurrence dedansG;. Nous obtenons ainsi aprés uvi-élagage les génomes
suivants :

GIO == al,bl,az,bg, e ,an,bn,cl,dl,CQ,dz, e ,Cnfl,dnfl

!
G| =di,do,...,dp—1,a1,b1,a2,b2,...,an—1,bp—1,an,bp,cC1,¢2,...,Cn1

En revanche, I'heuristiqudLCS; peut obtenir un nombre d'intervalles communs bien moiridesmar-
qguons que I'heuristique va d’abord obtenir des sous-ségegirommunes de taille(séquences;,, b;,

1 < i < n). Ensuite, lorsqu’il ne reste plus que des génes isoléspfistique couple arbitrairement
un des génes non couplés. Par ce procédé, nous pouvons dains tkes cas obtenir la configuration
suivante, induisanin — 1 intervalles communs :

GO = a1>blaa2ab2>' .. aanabnachdlaCQad%' .- acnfladnfl

Gl = d1>d2a s adn71>a1>b1>claa2>b2>c2>‘ .. aanflabnflacnflaarmbn

Nous obtenons ainsi pdi.CS,,, dans le pire des ca$n — 1 = O(n) intervalles communs, alors que
I'optimum est égal 2n? + 5n — 1 = O(n?).

4.3.3 La méthode hybrideHYB x (k)

Nous présentons ici une méthode hybride, dans le sens outdie deux méthodes présentées
précédemment : I'heuristiqueLCS x et la méthode exacte basée sur une transformation en un prob-
[éeme pseudo-booléen. Lidée est de commencer la résolptoiiheuristiquellLCS x et d’arréter cet
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algorithme glouton lorsque les sous-chaines communesdsotdille inférieure a un seult donné en
parameétre. Cette étape induit une instance fictive, dansnie gl le couplage obtenu n’est pas néces-
sairement un couplage valide (selon le modéle choisi)., Roiss appliquons la méthode exacte sur I'in-
stance fictive obtenue. L'algorithme n’est évidemment paalgorithme exact de par sa premiére phase
utilisant une heuristique. L'algorithmeYB x (k), X € {FE,M,I}, peut se résumer par I'Algorithme 4.3.

ALG. 4.3 — La méthod&lYB x (k)

{Entrée : Deux génomes:, et G;. Un entierk}
{Sortie : Une mesure entréy et G4}

1 Appel de I'heuristiqudlLCS x jusqu’a ce qu'il n’existe plus de sous-chaine commune ferde
génes non-couplés de taille au moins

2 Résolution par le programme pseudo-booléen de I'instameamédiaire obtenue

3 Calcul de la mesure obtenu par le couplage

L'hypothése de départ nous suggérant cette approche edthquestique lILCSx s’écarte de la
solution optimale lorsque les tailles des sous-chainestugms sont petites. En d'autre termes, lors
des premiéres itérations & CSy, c’est-a-dire celles ou les sous-chaines communes cakcatint de
grande taille, la plupart des couplages réalisés fonttimument partie d’une solution optimale. L'in-
térét de la méthode hybride est ainsi double. Premiéremansa premiére phase, nous profitons de la
rapidité de I'heuristiqudILCSx et espérons faire trés peu de mauvais choix dans les cosplégke
isés. Deuxiemement, lorsque les sous-chaines communiedespatite taille (voire de taille égaleld,
nous profitons de I'efficacité qualitative de la méthode sxadéanmoins, I'algorithmel YB x (k) n’est
évidemment pas un algorithme exact de par sa premiére pliis&nt une heuristique et est exponen-
tielle de par la résolution du programme pseudo-booléen.

4.4 Résultats expérimentaux

Dans ce chapitre, nous avons défini plusieurs approcheséenudre les probleméSOMy, ICONS,
BDyx etADJx. Dans cette section, hous présentons une étude compatasivésultats obtenus par les ap-
proches non exactesCSy, IILCS x etHYB x(K) vis-a-vis des résultats obtenus par la méthode exacte
basée sur une transformation en un probléeme pseudo-bodlétfe directrice est d’étudier les perfor-
mances des différentes approches non exactes en s’appuydes résultats optimaux connus, ceci afin
de déterminer quelles méthodes sont les plus efficaces k¢gaa sont leurs limites.

Nous commencerons tout d’abord par présenter le jeu de denn#éisé. Puis, nous étudierons les
résultats obtenus pour la mesum@mbre d’intervalles commuret nous analyserons enfin les résultats
pour les mesuresombre de points de cassweenombre d’'adjacences

4.4.1 Données

Afin d’étudier les performances des différents algorithiegposés précédemment, nous avons util-
isé un jeu de données réel composé de douze génomes congleRrdtéobactéries. Ce jeu de don-
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nées a été étudié initialement dans [LDMO3] et repris dagtadie de Blin et al. [BCF05] dans laquelle
I'heuristiquelLCS ), a été étudiée. Nous listons ci-dessous les génomes carsiaérc leur nom usuel,
ainsi que leur identifiant NCBI :
e Buchnera aphidicola AP@aphi, Identifiant Genbank NC_002528),
e Escherichia coli K1ZEcoli, NC_000913),
Haemophilus influenzae RHaein, NC_000907),
Pseudomonas aeruginosa PA®aeru, NC_002516),
Pasteurella multocida Pm7@mult, NC_002663),
Salmonella typhimurium LTGalty, NC_003197),
Xanthomonas axonopodis pv. citri 30€axon, NC_003919),
Xanthomonas campestiixcamp, NC_0 03902),
Xylella fastidiosa 9a5¢Xfast, NC_002488),
Yersinia pestis CO_9¢rpest-C0O92, NC_003143),
Yersinia pestis KIM5 P12Ypest-KIM, NC_004088) et
Wigglesworthia glossinidia brevipalp{®aphi NC_004344).

La Table 4.1 présente les différentes caractéristiquegélesmes considérés. Ces génomes sont de
tailles assez variables, et possédent en moy@&ifé genes, allant dé64 genes pour Baphi 8540
génes pour Paeru, alors que le nombre de familles de génile estre 549 et 4500 (toujours pour
Baphi et Paeru). Enfin, notons que seulen®®i% des genes de Baphi sont dupliqués alorsique’%
des genes de Salty sont des génes dupliqués. Ce jeux de dpussedent donc des paramétres assez
variables, en termes de taille de génomes et de nombre de dépiqués.

4.4.2 Intervalles communs : analyse des méthodes proposées

Nous présentons dans cette partie les résultats obtenudepptoblemelCOMy, (défini en Sec-
tion 2.3). Ces résultats ont été publiés dans [AFRV06] etdite dans [AFRV07]. Nous présentons tout
d’abord les résultats exacts donnés par le programiiz—-ICOM,, (voir Section 4.2.2). Ces tests ont
été effectués sous Linux sur un Intel(R) Pentium(R) Duo d& €80 GHz et aved Gb de mémaoire.

Parmi les soixante-six paires de génomes a comparer, nous abtenu quarante résultats exacts,
soit un peu moins de deux tiers des instances (voir Table Be2)emps d’exécution accordé au pro-
grammeLPB—ICOM,, a été d'une semaine. Notons tout de méme que, parmi les geanstances
pour lesquelles nous avons obtenu une réponse, seules digtire elles ont nécessité plusieurs heures,
voire plusieurs jours, (Haein/Pmult, Haein/Xfast, Paerllt et Paeru/XFast), alors que les autres in-
stances ont nécessité au plus quelgues minutes (voir Tahlpabe 94). Ces résultats montrent la lim-
ite de I'approche exacte pour la mesm@mbre d’intervalles communde par le manque de résultats
obtenus en un temps acceptable.

L'intérét principal de notre approche pseudo-booléennhd’ebtenir le maximum de résultats exacts,
ceci afin d'apprécier les performances des différentesistaures. Nous avons ainsi confronté les quar-
ante résultats exacts a ceux obtenus par les méthb@&s,,, IILCS,; etHYB),(2). Rappelons que les
heuristiquedLCS,,, IILCS;; peuvent étre itérées plusieurs fois tout en gardant desstefegécution
raisonnables. Dans notre étude, nous avons paramétré leraalitérations a 10 pour chacune de ces
deux heuristiques.
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Table 4.1 — Caracteéristiques des douze génomesRi®téobactéries étudies

\
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Génome [ 2
Baphi 564 549 2,55
Ecoli 4183 | 3423 | 11,92

Haein 1709 | 1531 | 7,12
Paeru 5540 | 4500 | 11,04
Pmult 2015 | 1811 | 6,29
Salty 4203 | 3456 | 11,98
Wglos 653 | 627 | 3,19
Xaxon 4192 | 3634 | 2,83
Xcamp 4029 | 3468 | 8,56
Xfast 2680 | 2346 | 8,48
Ypest-CO92|| 3599 | 3021 | 9,07
Ypest-KIM || 3879 | 3236 | 9,21

3 | =
O X
— c =] = ) c = - < o
=| 8| E| 2|z 5|3 8 8|88
| T a o n = X < < > >
Baphi 2882 | 1109 | 1524 | 1224 | 2849 | 1275 | 1186 | 1186 | 979 | 2585 | 2141
Ecoli 2784 3342 2328 1877
Haein 2036 | 3936 | 2820 | 1085 | 1474 | 1461 | 1295 | 2694 | 2500
Paeru 2337 1558 2377
Pmult 3376 | 1214 3298 | 3092
Salty 2335 1981
Wglos 1228 | 1226 | 994 | 2318 | 2093
Xaxon
Xcamp
Xfast 1949 | 1891
Ypest-CO92

Table 4.2 — Nombres d'intervalles communs obtenusdpd3—ICOM,,

Nous nous focalisons maintenant sur les trois génomes psguéls nous avons obtenu tous les ré-
sultats exacts : les résultats pd&duchnera aphidicolgdBaphi) sont présentés dans la Table 4.3, ceux de
Haemophilus influenza@laein) dans la Table 4.4, et enfin ceux de conceriégglesworthia glossini-
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I Baphi vs I
| || ILCSys | IILCS | HYB/(2) | LPB—ICOM,, |
Ecoli 2605 2869 2882 2882
Haein 1103 1109 1109 1109
Paeru 1492 1518 1524 1524
Pmult 1216 1224 1224 1224
Salty 2641 2849 2849 2849

Wglos 1261 1267 1275 1275
Xaxon 1127 1186 1186 1186
Xcamp 1147 1186 1186 1186
Xfast 975 979 979 979
Ypest-CO92 2387 2541 2585 2585
Ypest-KIM 1965 2124 2141 2141

Table 4.3 — Comparaison du nombre d’intervalles commuresnabpar les différentes méthodes de réso-
lution pour le génom&uchnera aphidicoldBaphi). Les résultats optimaux sont notés en gras.

I Haein vs I
| [ ILCSas [ ILCSp | HYBMm(2) | LPB—ICOMy, |
Baphi 1103 1109 1109 1109
Ecoli 2758 2774 2783 2784
Paeru 1980 2016 2026 2036
Pmult 3901 3910 3911 3936
Salty 2794 2809 2819 2820
Wglos 1077 1085 1085 1085
Xaxon 1446 1468 1469 1474
Xcamp 1441 1455 1461 1461
Xfast 1285 1293 1295 1295
Ypest-CO92 || 2668 2686 2694 2694
Ypest-KIM 2458 2487 2499 2500

Table 4.4 — Comparaison du nombre d'intervalles commuresnabpar les différentes méthodes de réso-
lution pour le génomélaemophilus influenza@lAEIN). Les résultats optimaux sont notés en gras.

I Wglos vs I
| [[ ILCSn [ NLCSps | HYBam(2) | LPB—ICOMyy |
Baphi 1261 1267 1275 1275
Ecoli 2102 2184 2328 2328
Haein 1077 1085 1085 1085
Paeru 1496 1506 1552 1558
Pmult 1204 1211 1214 1214
Salty 2083 2274 2331 2335
Xaxon 1120 1198 1228 1228
Xcamp 1151 1196 1226 1226
Xfast 963 973 994 994
Ypest-CO92[| 2037 2301 2318 2318
Ypest-KIM 1833 2086 2093 2093

Table 4.5 — Comparaison du nombre d'intervalles communsnobpar les différentes méthodes de ré-
solution pour le génom@igglesworthia glossinidia brevipalp@®GLOS). Les résultats optimaux sont
notés en gras.

dia brevipalpis(Wglos) dans la Table 4.5. Au vu de ces résultats, nous peuwoIn, sans surprise, que
l'algorithme HYB,,(2) est toujours au moins aussi performant que I'heuristiUES,,, elle méme
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toujours meilleure ou égale a I'heuristiglieCS ;. En particulierHYB,(2) retourne la valeur optimale
dans tous les cas poBuchnera aphidicoladans 5 cas sur 11 potttaemophilus influenzaet dans 9
cas sur 11 pouwigglesworthia glossinidia brevipalpis

La Table 4.6 présente une synthése des performances dem@tiiodes approchées, en précisant,
pour chacune des guarante instances pour lesquelles nons lavsolution exacte, la qualité de la so-
lution par le ratio%% donné sous forme de pourcentage, I6l(H) est le nombre d’intervalles
communs trouvé par I'heuristiqu et ou IC(OPT) est la solution optimale. La Figure 4.7 illustre
graphiquement ces résultats. Ces résultats confirmeniyfég,(2) est toujours meilleur (ou aussi bon)
quellLCS,,, et quellLCS,, est toujours meilleure (ou aussi bonne) 4UES,, : plus précisément, en
moyenne lILCS,; améliore de2,66% les performances d&CS,,, alors queHYB,,(2) améliore de
0,98% les performances dd.CS,,.

| Génome 1] Génome 2 [[ ILCSy; [| ILCSas [| HYBM(2) []] Génome 1] Génome2 [[ ILCSy || IILCSy [ HYBM(2) |

Baphi Ecoli 90.39 99.55 100 Haein Xcamp 98.83 99.79 100
Baphi Haein 99.46 100 100 Haein Xfast 99.23 99.85 100
Baphi Paeru 97.9 99.61 100 Haein Ypest-CO92 99.03 99.7 100
Baphi Pmult 99.35 100 100 Haein Ypest-KIM 98.32 99.48 99.96
Baphi Salty 92.7 100 100 Paeru Pmult 97.48 99.32 99.74
Baphi Wglos 98.9 99.37 100 Paeru Wglos 96.02 96.66 99.61
Baphi Xaxon 95.03 100 100 Paeru Xfast 98.11 99.5 99.71
Baphi Xcamp 96.71 100 100 Pmult Salty 98.16 99.23 99.56
Baphi Xfast 99.59 100 100 Pmult Wglos 99.18 99.75 100
Baphi Ypest-CO92 92.34 98.3 100 Pmult Ypest-CO92 98.15 99.03 99.42
Baphi Ypest-KIM 91.78 99.21 100 Pmult Ypest-KIM 97.83 98.19 99.22
Ecoli Haein 99.07 99.64 99.96 Salty Wglos 89.21 97.39 99.83
Ecoli Pmult 98.65 99.61 99.97 Salty Xfast 98.74 99.44 99.9
Ecoli Wglos 90.29 93.81 100 Wqglos Xaxon 91.21 97.56 100
Ecoli Xfast 97.39 98.4 99.79 Wglos Xcamp 93.88 97.55 100
Haein Paeru 97.25 99.02 99.51 Wglos Xfast 96.88 97.89 100
Haein Pmult 99.11 99.34 99.36 Wglos Ypest-CO92 87.88 99.27 100
Haein Salty 99.08 99.61 99.96 Wglos Ypest-KIM 87.58 99.67 100
Haein Wglos 99.26 100 100 Xfast Ypest-CO92 92.2 93.18 100
Haein Xaxon 98.1 99.59 99.66 Xfast Ypest-KIM 98.04 98.31 99.89
Méthode ILCS ) IILCS s HYB]V[(Z)
Performance moyenne 96.21 98.9 99.88

Table 4.6 — Performances des trois approches non-extdd&,;, IILCS,; et HYBj,(2) par rapport
aux résultats exacts connus (40 instances) (measomgbre d'intervalles communsnodélecouplage
maxima).

Les deux approchddYB,,(2) etlILCS,; donnent d’excellents résultats sur ce jeu de données. En
effet, parmi les quarante instances pour lesquelles nausacssons la solution optimaldl.CS), ren-
voie cette solution optimale dans sept cas, et retourne nmreod’intervalles communs supérieur a 99%
de I'optimum dans 22 autres cas. Le pire résultat obtenlllp@s ,, correspond 83.18% de I'optimum
(Xfast/Ypest-C092). En moyenne, sur les quarante pairggdemes|ILCS,; donne un nombre d'in-
tervalles communs correspondarfi&9% de la solution optimale.
Concernant I'approchEYB ,,(2), les résultats sont encore une fois de meilleure qualiténifes quar-
ante instances ou 'optimum est connu, I'algorithme retedtoptimum dan23 cas, et obtient dans les
17 autres cas restants au moiits, de I'optimum. Le pire cas obtenu pEiYB,,(2) donne un nombre
d’intervalles communs correspondan®®22% de I'optimum (Pmult/Ypest-KIM). Enfin, en moyenne,
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Figure 4.7 — Comparaison des résultats obtenusLp8—ICOM,; (courbe OPTIMUM a 100%),
ILCSy, ILCS); etHYB,4(2) pour les quarante instances pour lesquelles la solutidmalat est con-
nue.

HYB/(2) obtient99,88% de la solution optimale.

Notre étude montre sans ambiguité que, sur ce jeu de dohéesistiquellLCS,; donne d’excel-
lents résultats, d’'un point de vue qualitatif et de rapidigxécution. L'idée simple, consistant a calculer
itérativement une plus longue sous-chaine commune afin deeng® correspondance les génes qui
la composent, s'est révélée étre trés efficace pour la mesundre d’intervalles commun®e plus,
HYB,,(2) améliore ses résultats. Néanmoins, le temps d’exécutidhyd®,;(2) reste exponentiel, en-
gendrant ainsi moins de résultats en un temps acceptableégultats manquants, cf. Table 4.7). En
définitive, cette analyse suggére que I'heuristifUES ; se révéle étre la meilleure des méthodes pro-
posées pour compter le nombre d’intervalles communs eatre génomes, cumulant a la fois des temps
d’exécution trés rapides et une qualité des résultats £lgnéme s'il existe des cas ou elle se comporte
mal).

Cette étude s’est portée uniqguement sur le modélplage maximagbour lequel nous avons obtenu
un bon nombre de résultats optimaux par la méthode pseunlédésme. En revanche, pour les modéles
couplage exemplairet couplage intermédiairela plupart des programmes pseudo-booléens générés se
sont révélés trop ardus pour étre résolus mparisat+ , méme si la taille des programmes était du
méme ordre de grandeur que celles obtenues par le modeéfgage maximalNous pensons que la
complexité provient en grande partie de la structure ménpralyramme généré, mal adaptée au solveur
minisat+ . Par divers essais, hous nous sommes apercus que I'ajeedatedance dans les contraintes
(i.e. certaines contraintes booléennes peuvent étregcii plusieurs maniéres) ou bien un changement
de l'ordre des contraintes peut modifier considérablementémps de calculs, en bien ou en mal. Il
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serait intéressant d’étudier dans le futur ces modificatafin de mieux comprendre quels types de pro-
grammes sont les mieux adaptésidisat+ ainsi qu'aux autres solveurs existants.

Nous portons maintenant notre étude aux mesnogsbre de points de cassueénombre d’adja-
cences

4.4.3 Points de cassure et adjacences : analyse des méthquleposees

Nous nous intéressons dans cette section aux probBBest ADJx. Nous avons prouveé auparavant
gue les problemeBDyx et ADJx sontAPX-Difficiles (Théorémes 2 et 4, pages 41 et 44). Malgré cette
complexité forte, il peut étre important d’'établir des noiths exactes de résolution, notamment afin
d’évaluer les méthodes approchées. Dans cette optique,avons réalisé une étude comparée des ré-
sultats obtenus par les programmes dédiés a ces problésmmidles programmes exatiBB—-ADJ x
pour X € {E,M,I} etLPB—BDy (cf. Section 4.2.6) et les méthodes approcH8eSS y et HYB x (k)
(Section 4.3). Nous présentons tout d’abord les résuliaste obtenus pour chacun des trois modeles
de couplage couplage exemplaireeouplage maximaét couplage intermédiairePuis, nous présentons
les résultats obtenus par les différentes heuristiquesadysons ensuite leur performances. Cette étude
a été publiée dans [AFRO7], puis étendue dans [AFR8b].

Résultats de I'approche pseudo-booléenne.Nous présentons ici les résultats obtenus par les pro-
grammes pseudo-booléens suivants présentés en Sectién 4.2

e LPB—ADJg résolvantBDg et ADJe

e LPB—ADJ,, résolvantBDy, et ADJy

e LPB—ADJ; résolvantADJ

e LPB—BD; résolvantBD,

Nous avons pu, de par notre collaboration avec Annelyse &iig\et Stéphane Vialette, utiliser le
solveurCPLEX sur une machine spécifiquement dédiée. Tous nos tests aiiadiss sous Linux sur
un Quadri Intel(R) Xeon(TM) de CPB GHz et avecl6Gb de mémoire. Bien quEPLEXne soit pas
spécifiquement dédié aux problémes pseudo-booléens nitgdusogénérique, celui-ci s'est révélé plus
rapide que le solveuninisat+ pour les problemeBDyx etADJx. En revanche, pour d’autres problémes
étudiés récemment mais non exposés dans ce mémunisat+  reste bien meilleur quEPLEX Il
nous semble trés difficile de comprendre les raisons dedaefiié des différents solveurs. Afin de choisir
a priori le solveur adéquat, il faudrait, pour chague ouwdirélsolution, connaitre les caractéristiques des
instances difficiles a traiter. Nous présentons dans ce linées résultats obtenus paPLEXqui sont
exposés dans la Table 4.8 en séparant les résultats selauédele couplage utilisé.

Modeéle couplage maximal Parmi les problémes étudiés, les problerB&s, et ADJy se sont
réveélés étre les plus faciles a résoudre sur notre jeu deédsriey-Protéobactéries (i.e. les plus rapides
en temps d’exécution). En effahutes les instances ont été résolues par le soleBLEXet le pro-
gramme pseudo-boolédériPB—ADJ,, (voir Table 4.8), ceci en moins de deux minutes (1.7 secoades
moyenne par comparaison).

Modéle couplage exemplaire A I'opposé du modéleouplage maximahous n’avons pu résoudre
par le programmé&PB—ADJg toutes les instances pour les problerB&s et ADJe. Plus précisément,

f\texttt{ http://www.ilog.com/products/cplex/}
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Nombre d’intervalles communs Temps d’exécution (en secondeg)
=S S
3 < 3 a
9 s I 9 s s
& o 9 @ @ o |9 &
Go e g = 2 g 5 s |2z
BAPHI ECOLI 2882 2605 2869 2881 18 5 0 0
BAPHI HAEIN 1109 1103 1109 1109 1 3 0 0
BAPHI PAERU 1524 1492 1518 1524 3 7 0 0
BAPHI PMULT 1224 1216 1224 1224 1 3 0 1
BAPHI SALTY 2849 2641 2849 2849 6 5 1 0
BAPHI WGLOS 1275 1261 1267 1275 0 1 0 1
BAPHI XAXON 1186 1127 1186 1186 1 6 0 0
BAPHI XCAMP 1186 1147 1186 1186 1 6 0 0
BAPHI XFAST 979 975 979 979 0 4 0 0
BAPHI YPESTCO92 2585 2387 2541 2585 5 4 0 0
BAPHI YPESTKIM 2141 1965 2124 2141 6 5 0 0
ECOLI HAEIN 2784 2758 2774 2783 71 77 3 1
ECOLI PAERU 3821 3973 378 14
ECOLI PMULT 3342 3297 3329 3340 87 95 4 1
ECOLI SALTY 65634 66025 84 34
ECOLI WGLOS 2328 2102 2184 2311 14 16 0 1
ECOLI XAXON 2485 2537 242 6
ECOLI XCAMP 2459 2524 234 5
ECOLI XFAST 1877 1828 1847 1872 63 111 2 3
ECOLI YPESTCO92 13786 14355 144 5
ECOLI YPESTKIM 13762 14121 169 6
HAEIN PAERU 2036 1980 2016 2023 18 77 2 2
HAEIN PMULT 3936 3901 3887 3934 352383 17 3 1
HAEIN SALTY 2820 2794 2809 2819 74 53 3 1
HAEIN WGLOS 1085 1077 1085 1085 1 5 0 0
HAEIN XAXON 1474 1446 1468 1469 20 55 2 2
HAEIN XCAMP 1461 1441 1455 1461 1153 53 1 15
HAEIN XFAST 1295 1285 1293 513423 32 1
HAEIN YPESTCO92 2694 2668 2686 2692 243 44 3 2
HAEIN YPESTKIM 2500 2458 2487 2497 155 51 3 0
PAERU PMULT 2337 2278 2321 2330 73510 136 3 3
PAERU SALTY 3826 3956 412 12
PAERU WGLOS 1558 1496 1506 1552 5 21 0 0
PAERU XAXON 3788 3948 395 10
PAERU XCAMP 3746 3898 382 10
PAERU XFAST 2377 2332 2365 2369 102788 159 2 1
PAERU YPESTCO92 3861 3989 323 9
PAERU YPESTKIM 3757 3857 364 10
PMULT SALTY 3376 3314 3350 3355 72 68 3 1
PMULT WGLOS 1214 1204 1211 1214 1 6 0 0
PMULT XAXON 1626 1641 1644 72 2 118
PMULT XCAMP 1603 1621 69 2
PMULT XFAST 1453 1463 1462 41 1 4
PMULT YPESTCO92 3298 3237 3266 3282 140 58 3 1
PMULT YPESTKIM 3092 3025 3036 3073 129 67 4 1
SALTY WGLOS 2335 2083 2274 2318 13 15 1 0
SALTY XAXON 2606 2684 248 5
SALTY XCAMP 2595 2673 239 5
SALTY XFAST 1981 1956 1970 1978 86 112 2 2
SALTY YPESTCO92 14972 15191 146 5
SALTY YPESTKIM 14770 15199 174 6
WGLOS XAXON 1228 1120 1198 1228 2 9 0 0
WGLOS XCAMP 1226 1151 1196 1226 2 9 0 0
WGLOS XFAST 994 963 973 994 1 5 1 1
WGLOS YPESTCO92 2318 2037 2301 2318 6 6 0 0
WGLOS YPESTKIM 2093 1833 2086 2093 7 7 0 1
XAXON XCAMP 106681 108345 61 24
XAXON XFAST 6440 6890 6945 100 2 1
XAXON YPESTCO92 2395 2482 193 4
XAXON YPESTKIM 2471 2542 211 4
XCAMP XFAST 6339 6732 6745 97 1 1
XCAMP YPESTCO92 2358 2433 185 4
XCAMP YPESTKIM 2407 2509 202 4
XFAST YPESTCO92 1949 1797 1816 1947 49 86 2 2
XFAST YPESTKIM 1891 1854 1859 1885 81 94 2 3
YPESTCO92 YPESTKIM 242963 261345 40 4

Table 4.7 — Nombre d’intervalles communs et temps d’exéouties programmekPB—ICOM,,,
ILCS)y, ILCS); etHYB4(2).



CHAPITRE 4 — Algorithmes d’optimisation de mesures inter-génomgque 95

| [ LPB—ADJz | LPB—ADJy | LPB—BD; [ LPB—ADJ/ |
[l |

[ Go-G1 adj bkp | adj bkp [ adj bkp | adj bkp |
BAPHI— ECOLI 368 152 377 156 372 152 378 154
BAPHI — HAEIN 157 265 161 270 158 265 162 267
BAPHI — PAERU 226 232 229 240 227 232 230 237
BAPHI — PMULT 182 254 188 259 184 254 189 256
BAPHI — SALTY 367 154 376 158 372 154 377 155
BAPHI — WGLOS 201 168 203 170 201 168 203 168

BAPHI — XAXON 183 222 188 226 184 222 188 223
BAPHI — XCAMP 183 222 188 226 183 222 188 223
BAPHI — XFAST 158 231 162 236 158 231 162 234
BAPHI — YPEST-CO92 352 166 361 170 355 166 362 167
BAPHI— YPEST-KIM 339 172 348 176 343 172 349 172
ECOLI - HAEIN 489 610 550 665 507 610 551 624
ECOLI - PAERU 570 847 651 1082 597 847 668 906
ECOLI — PMULT 593 622 662 703 612 622 670 647
ECOLI — SALTY 2875 277
ECOLI - WGLOS 371 183 379 194 374 183 382 187
ECOLI — XAXON 380 675 425 842 390 675 437 718
ECOLI - XCAMP 378 678 420 845 386 678 432 717
ECOLI — XFAST 301 491 324 564 308 491 329 503
ECOLI - YPEST-CO92 1559 426 1744 596 1789 463
ECOLI — YPEST-KIM 1747 607 1798 464
HAEIN — PAERU 301 550 333 615 309 550 337 567
HAEIN — PMULT 755 497 849 525 794 497 849 509
HAEIN — SALTY 492 612 550 676 515 612 553 635
HAEIN — WGLOS 159 267 165 277 163 267 165 271
HAEIN — XAXON 217 473 241 533 221 473 243 482
HAEIN — XCAMP 216 473 238 530 218 473 239 485
HAEIN — XFAST 191 424 205 468 194 424 207 440
HAEIN — YPEST-C092 465 597 522 649 481 597 523 617
HAEIN — YPEST-KIM 460 598 517 653 479 598 518 622
PAERU — PMULT 340 592 373 681 347 592 380 627
PAERU — SALTY 559 862 644 1091 585 862 658 918
PAERU — WGLOS 246 248 251 260 249 248 253 249
PAERU — XAXON 536 802 610 1016 562 802 620 863
PAERU — XCAMP 536 801 597 1012 557 801 609 847
PAERU — XFAST 372 499 406 572 389 499 410 522
PAERU — YPEST-C092 571 790 671 990 604 790 685 853
PAERU — YPESTKIM 566 786 662 1004 598 786 681 855
PMULT — SALTY 597 622 670 704 620 622 677 650
PMULT — WGLOS 188 262 197 270 190 262 197 265
PMULT — XAXON 245 495 274 557 248 495 277 506
PMULT — XCAMP 241 495 267 555 245 495 270 507
PMULT — XFAST 213 436 234 481 221 436 238 451
PMULT — YPEST-CO92 582 597 648 671 602 597 654 621
PMULT — YPEST-KIM 574 601 639 676 588 601 644 631
SALTY —WGLOS 372 81 380 192 376 81 383 185
SALTY — XAXON 375 684 434 854 391 684 445 718
SALTY — XCAMP 375 684 427 854 389 684 440 716
SALTY — XFAST 300 497 325 569 310 497 329 509
SALTY — YPEST-CO92 1560 439 1758 591 1793 483
SALTY — YPEST-KIM 1761 606 1800 477
WGLO — SXAXON 189 261 194 269 189 261 195 266
WGLOS — XCAMP 189 260 194 268 189 260 195 266
WGLOS — XFAST 158 264 163 272 160 264 164 267
WGLOS - YPEST-CO92 369 182 377 193 373 182 380 186
WGLOS - YPEST-KIM 356 186 364 197 361 186 367 187
XAXON — XCAMP 3257 181
XAXON — XFAST 980 375 1076 400 1026 375 | 1077 380
XAXON — YPEST-CO92 372 624 420 760 386 624 432 654
XAXON — YPEST-KIM 368 624 422 760 385 624 432 661
XCAMP — XFAST 969 373 1061 204 1005 373 1065 383
XCAMP — YPEST-CO92 369 620 412 755 380 620 424 644
XCAMP — YPEST-KIM 365 618 412 749 379 618 420 655
XFAST — YPEST-CO92 298 473 323 542 306 473 327 485
XFAST — YPEST-KIM 292 477 315 545 298 477 318 487
YPEST-CO92 — YPEST-KIM 3328 59

Table 4.8 — Nombres d'adjacences (colonnes adj) et de pdintsassure (colonnes bkp) obtenus par
I'approche pseudo-booléenne (programmE8—-ADJg, LPB—ADJ,,;, LPB—BD; etLPB—ADJ,).
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nous avons obten@l résultats en un temps acceptable, surGleépossibles (voir Table 4.8). Hormis
deux instances ayant nécessité plusieurs heures, todsidtats ont été obtenus en moins d’'une minute.
Nous notons une explosion combinatoire du méme ordre qlesatedervée pour le calcul des intervalles
communs, présenté précédemment en Section 4.4.2.

La seule observation évidente que I'on peut faire pour a&s cas non résolus est que ces instances
correspondent a des paires de génomes relativement deegigitels (entre 2500 et 3500 génes dans
chacun des génomes). Cependant, cette remarque n’estgasplication suffisante puisqu'il existe des
paires de génomes de grande taille pour lesquelles nous ataenu la solution optimale par le biais de
notre programme (comme par exemple Salty/Ypest-C092).

Modeéle couplage intermédiaire Contrairement aux deux modeéles étudiés précédemment|gour
modélecouplage intermédiaireles probleme8D, et ADJ ne sont pas équivalents (cf. Exemple 3.3.1,
page 31). Nous avons, parmi & comparaisons possibles, obtesurésultats par I'approche pseudo-
booléennd_.PB—ADJ; pour le problemeADJ;, ceci en3 minutes. Pour le problemBD;, nous avons
obtenu, pat. PB—BDy, 59 résultats en moins deminutes.

Synthése des résultats exacts.Pour chacun des trois modéleso(plage exemplairecouplage
maximal et couplage intermédiaife nous avons obtenu la plupart des résultats exacts (plg5%e
des instances ont été résolues). Contrairement au cakintevalles communs, le programme pseudo-
booléen supporte bien la combinatoire engendrée par kesmies de notre jeu de données. Nous pouvons
maintenant étudier les différentes performances des alpgsmon exactes.

Résultats des approches non exactesNous présentons dans cette partie les résultats obtenilespar
différentes méthodes non exactes proposées pour les prebikDJy, a savoir I'heuristiqudILCS x

et I'algorithme HYB x (k) pour une valeur dé& égale & et 3. Tout comme [|'étude précédente portant
sur la mesur@ombre d'intervalles commupnsous avons choisi de paramétrer le nombre d'itérations de
I'heuristiquellLCS x a dix essais. Nous donnons par la suite leurs performansesvis des résultats
exacts obtenus par les programmes pseudo-booléeens.

ADJE ADJ ADJu

Heuristique ILCS HYBg(2) | HYBg(3) ILCS; HYB;(2) HYB(3) IILCS ps HYBa;(2) | HYBa(3)

Moyenne 99,35% | 99,97% | 99,99% || 90,56% | 99,48% | 99,82% || 99,00% | 99,89% | 99,97%
pire des cas 98,07% | 99,73% | 99,73% || 82,09% | 98,09% | 98,78% || 97,46% | 99,38% | 99,53%
meilleur cas 100% 100% 100% 98,52% 100% 100% 100% 100% 100%

Nombre d'instances
pour lesquelles la solution 15 52 59 0 17 35 12 35 55

est I'optimal (sur 61) (sur 63) (sur 66)

Table 4.9 — Résumé de la qualité des différentes heuristiéugliées par rapport aux solutions optimales
pour les probleme&DJe, ADJ et ADJy. Pour illustration, pour le modéleouplage intermédiaireles
résultats de 'algorithmélYB;(2) sont en moyenne €0,48% de la solution optimale, et oscillent entre
98,09% et100%. De plus, pour 7 cas sui63, HYB[(2) retourne la solution optimale.

Une synthése des résultats des méthodes non exactes esé gonfable 4.9. Nous montrons dans
cette table la qualité des solutions obtenues vis-a-visadlegions optimales connues, en précisant, pour
chaque instance, le rapport entre la solution obtenue ailldien exacte, ainsi que le meilleur et le
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Figure 4.8 — Représentation graphique du ratip ‘]}pt/adj A pour le probléme\DJg, pour chacun des

61 résultats exacts obtenuB. correspond a I'heuristique considérée.( soit IILCSg, HYBg(2) ou
HYB£(3)), adj  correspond au nombre d’adjacences calculéfpaat adj ‘]}pt correspond au nombre

d’'adjacences d’'une solution optimale.

pire des cas. L'ensemble complet des résultats est prédangles Tables 4.10, 4.11 et 4.12 respec-
tivement pour les problemesDJg, ADJy et ADJ,. De plus, pour une meilleure clarté des résultats, les
Figures 4.8, 4.9 et 4.10 montrent, pour chacun de ces presldiécart entre les solutions obtenues et la
solution optimale. Notons que, dans chacune de ces figees)dtances en abscisse sont données dans
le méme ordre (ordre lexicographique) que celui utilisésdan Tables 4.10, 4.11 et 4.12.

En terme de temps d’exécution, I'heuristiglieCS x a nécessité approximativement quarante min-
utes pour chacun des trois problémes étudiés, soit un pewsrdeiquatre minutes pour chaque compara-
ison. Concernant la méthode hybrid& B x (k), le temps moyen d’exécution est de cing minutes gour
égal a2 etk égal a3.

En définitive, I'heuristiquelLCS x et I'algorithmeHYB x (k) donnent de trés bons résultats sur notre
jeu de données. Pour chacun des trois modeéles de couplageristiquellLCS x appropriée retourne
en moyenne au moir% de la solution optimale. Nous pouvons voir qlieCS; est moins efficace
quellLCSg etlILCSy, : IILCS; obtient en moyenn@0,56% de I'optimum (problémeADJ)), alors que
IILCSE obtient99,35% (probléemeADJg) et lILCS,; 99% (problemeADJy). Sans surprise, la méth-
ode hybride, avec un paramétraégal a2, donne de meilleurs résultats que ceux obtenudlp@s x .
En effet, sur 'ensemble des problem&BJy, nous obtenons en moyenne avec cette méthods %
de l'optimum. Lorsque le paramétkeest égal &8, les performances sont encore accrues et permettent
d’obtenir en moyenn@9,93% de I'optimum.
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| [ LPB—ADJg | IILCSg | HYBg(2) | HYB&(3) |

| Go-Ch [ ad] bkp | ad] bkp| ad] bkp | adj  bkp |
BAPHI — ECOLI 368 152 367 153 368 152 368 152
BAPHI — HAEIN 157 265 156 266 157 265 157 265
BAPHI — PAERU 226 232 225 233 226 232 226 232
BAPHI — PMULT 182 254 181 255 182 254 182 254
BAPHI — SALTY 367 154 367 154 367 154 367 154
BAPHI - WGLOS 201 168 201 168 201 168 201 168
BAPHI — XAXON 183 222 183 222 183 222 183 222
BAPHI — XCAMP 183 222 183 222 183 222 183 222
BAPHI — XFAST 158 231 158 231 158 231 158 231
BAPHI - YPEST-CO92 352 166 346 172 352 166 352 166
BAPHI — YPEST-KIM 339 172 337 174 339 172 339 172
ECOLI — HAEIN 489 610 488 611 489 610 489 610
ECOLI - PAERU 570 847 559 858 570 847 570 847
ECOLI - PMULT 593 622 590 625 593 622 593 622
ECOLI — SALTY 2464 154 2465 153 2465 153
ECOLI -WGLOS 371 183 368 186 371 183 371 183
ECOLI — XAXON 380 675 373 682 379 676 380 675
ECOLI — XCAMP 378 678 374 682 378 678 378 678
ECOLI — XFAST 301 491 298 494 301 491 301 491
ECOLI — YPEST-C092 1559 426 1545 440 1557 428 1559 426
ECOLI — YPEST-KIM 1543 439 1559 423 1560 422
HAEIN — PAERU 301 550 297 554 301 550 301 550
HAEIN — PMULT 755 497 755 497 755 497 755 497
HAEIN — SALTY 492 612 489 615 492 612 492 612
HAEIN - WGLOS 159 267 159 267 159 267 159 267
HAEIN — XAXON 217 473 217 473 217 473 217 473
HAEIN — XCAMP 216 473 216 473 216 473 216 473
HAEIN — XFAST 191 424 190 425 191 424 191 424
HAEIN — YPEST-CO92 465 597 461 601 465 597 465 597
HAEIN — YPEST-KIM 460 598 457 601 459 599 460 598
PAERU - PMULT 340 592 338 594 340 592 340 592
PAERU — SALTY 559 862 552 869 558 863 559 862
PAERU — WGLOS 246 248 242 252 246 248 246 248
PAERU — XAXON 536 802 533 805 535 803 536 802
PAERU — XCAMP 536 801 531 806 536 801 536 801
PAERU — XFAST 372 499 372 499 372 499 372 499
PAERU - YPEST-C0O92 571 790 565 796 571 790 570 791
PAERU — YPESTKIM 566 786 561 791 565 787 566 786
PMULT — SALTY 597 622 595 624 597 622 597 622
PMULT - WGLOS 188 262 188 262 188 262 188 262
PMULT — XAXON 245 495 245 495 245 495 245 495
PMULT — XCAMP 241 495 240 496 241 495 241 495
PMULT - XFAST 213 436 211 438 213 436 213 436
PMULT - YPEST-C0O92 582 597 579 600 582 597 582 597
PMULT - YPEST-KIM 574 601 572 603 574 601 574 601
SALTY - WGLOS 372 181 371 182 372 181 372 181
SALTY — XAXON Bi5) 684 373 687 375 684 375 684
SALTY — XCAMP 375 684 372 687 375 684 375 684
SALTY — XFAST 300 497 297 500 300 497 300 497
SALTY - YPEST-C0O92 1560 439 1551 448 1558 441 1560 439
SALTY - YPEST-KIM 1553 448 1561 440 1562 439
WGLO — SXAXON 189 261 189 261 189 261 189 261
WGLOS — XCAMP 189 260 189 260 189 260 189 260
WGLOS — XFAST 158 264 158 264 158 264 158 264
WGLOS - YPEST-C092 369 182 365 186 369 182 369 182
WGLOS - YPEST-KIM 356 186 353 189 356 186 356 186
XAXON — XCAMP 2878 116 2879 115 2879 115
XAXON — XFAST 980 375 978 377 980 375 980 375
XAXON - YPEST-C0O92 372 624 367 629 371 625 371 625
XAXON - YPEST-KIM 368 624 364 628 367 625 368 624
XCAMP — XFAST 969 373 966 376 969 373 969 373
XCAMP - YPEST-C0O92 369 620 364 625 369 620 369 620
XCAMP — YPEST-KIM 365 618 361 622 365 618 365 618
XFAST — YPEST-CO92 298 473 294 477 298 473 298 473
XFAST — YPEST-KIM 292 477 287 482 292 477 292 477
YPEST-CO92 — YPEST-KIM 2815 32 2815 32 2815 32

Table 4.10 — Nombre de points de cassure (colonnes bkp) dfadences (colonnes adj) obtenus par
LPB—ADJg (optimal),IILCS g, HYBE(2) etHYB£(3) pour le problemeAD JE.
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| [ LPB—ADJy [ TILCSy | HYBM(2) | HYBM(3) |
[

[ Go—-G1 ad] bkp [ adj bkp [ adj bkp | adj bkp |
BAPHI - ECOLI 377 156 376 157 | 377 156 | 377 156
BAPHI — HAEIN 161 270 161 270 | 161 270 | 161 270
BAPHI — PAERU 229 240 228 241 | 229 240 | 229 240
BAPHI — PMULT 188 259 188 259 | 188 259 | 188 259
BAPHI — SALTY 376 158 376 158 | 376 158 | 376 158
BAPHI - WGLOS 203 170 202 171 | 203 170 | 203 170
BAPHI — XAXON 188 226 188 226 | 188 226 | 188 226
BAPHI — XCAMP 188 226 188 226 | 188 226 | 188 226
BAPHI — XFAST 162 236 162 236 | 162 236 | 162 236

BAPHI — YPEST-C0O92 361 170 355 176 | 361 170 | 361 170
BAPHI — YPEST-KIM 348 176 346 178 | 348 176 | 348 176
ECOLI - HAEIN 550 665 546 669 | 548 667 | 549 666
ECOLI - PAERU 651 1082 637 1096 | 648 1085 | 650 1083
ECOLI - PMULT 662 703 660 705 | 662 703 | 662 703
ECOLI - SALTY 2875 277 2861 291 | 2875 277 | 2875 277
ECOLI - WGLOS 379 194 377 196 | 379 194 | 379 194
ECOLI — XAXON 425 842 417 850 | 424 843 | 425 842
ECOLI - XCAMP 420 845 413 852 | 418 847 | 420 845
ECOLI - XFAST 324 564 319 569 | 323 565 | 324 564
ECOLI - YPEST-CO92 1744 596 1722 618 | 1742 598 | 1743 597
ECOLI - YPEST-KIM 1747 607 1724 630 | 1745 609 | 1745 609
HAEIN — PAERU 333 615 328 620 | 332 616 | 333 615
HAEIN — PMULT 849 525 845 520 | 848 526 | 849 525
HAEIN — SALTY 550 676 547 679 | 550 676 | 550 676
HAEIN - WGLOS 165 277 165 277 | 165 277 | 165 277
HAEIN — XAXON 241 533 240 534 | 241 533 | 241 533
HAEIN — XCAMP 238 530 237 531 | 238 530 | 238 530
HAEIN — XFAST 205 468 205 468 | 205 468 | 205 468
HAEIN — YPEST-C092 522 649 516 655 | 522 649 | 522 649
HAEIN — YPEST-KIM 517 653 510 660 | 516 654 | 516 654
PAERU — PMULT 373 681 369 685 | 372 682 | 373 681
PAERU — SALTY 644 1091 632 1103 | 642 1093 | 644 1091
PAERU — WGLOS 251 260 248 263 | 251 260 | 251 260
PAERU — XAXON 610 1016 604 1022 | 608 1018 | 610 1016
PAERU — XCAMP 597 1012 586 1023 | 594 1015 | 595 1014
PAERU — XFAST 406 572 402 576 | 406 572 | 406 572
PAERU — YPEST-C092 671 990 655 1006 | 669 992 | 671 990
PAERU - YPESTKIM 662 1004 646 1020 | 660 1006 | 662 1004
PMULT — SALTY 670 704 668 706 | 6690 705 | 670 704
PMULT — WGLOS 197 270 197 270 | 197 270 | 197 270
PMULT — XAXON 274 557 271 560 | 273 558 | 274 557
PMULT — XCAMP 267 555 263 559 | 267 555 | 267 555
PMULT — XFAST 234 481 233 482 | 233 482 | 234 481
PMULT — YPEST-CO92 648 671 641 678 | 648 671 | 647 672
PMULT — YPEST-KIM 639 676 630 685 | 637 678 | 637 678
SALTY —WGLOS 380 192 378 194 | 380 192 | 380 192
SALTY — XAXON 434 854 423 865 | 432 856 | 433 855
SALTY — XCAMP 427 854 419 862 | 425 856 | 425 856
SALTY — XFAST 325 569 324 570 | 324 570 | 325 569
SALTY — YPEST-C092 1758 591 1743 606 | 1757 592 | 1758 591
SALTY — YPEST-KIM 1761 606 1737 630 | 1758 609 | 1759 608
WGLO — SXAXON 194 269 194 260 | 194 260 | 1904 269
WGLOS — XCAMP 194 268 193 269 | 194 268 | 194 268
WGLOS — XFAST 163 272 163 272 | 163 272 | 163 272
WGLOS - YPEST-CO92 377 193 373 197 | 377 193 | 377 103
WGLOS - YPEST-KIM 364 197 361 200 | 364 197 | 364 197
XAXON — XCAMP 3257 181 3253 185 | 3257 181 | 3257 181
XAXON — XFAST 1076 400 1070 406 | 1074 402 | 1076 400
XAXON — YPEST-CO92 420 760 412 768 | 419 761 | 420 760
XAXON — YPEST-KIM 422 760 417 765 | 422 760 | 422 760
XCAMP — XFAST 1061 404 1056 409 | 1059 406 | 1061 404
XCAMP — YPEST-C092 412 755 402 765 | 412 755 | 412 755
XCAMP — YPEST-KIM 412 749 403 758 | 410 751 | 412 749
XFAST — YPEST-CO92 323 542 315 550 | 321 544 | 323 542
XFAST — YPEST-KIM 315 545 309 551 | 314 546 | 315 545
YPEST-CO92 — YPEST-KIM || 3328 59 3328 59 | 3328 59 | 3328 59

Table 4.11 — Nombre de points de cassure (colonnes bkp) dfadences (colonnes adj) obtenus par
LPB—ADJ,, (optimal), ILCS,;, HYB,(2) etHYB,4(3) pour le problemeéADJy,.
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| [ LPB—ADJ; | _TILCS; | AYB:(2) | AYB:(3) ]
[l

[ Go—G1 ad] bkp | adj bkp | adj bkp| adj bkp |
BAPHI — ECOLI 378 154 367 153 | 377 156 | 378 154
BAPHI — HAEIN 162 267 156 266 | 162 268 | 162 266
BAPHI — PAERU 230 237 225 233 | 230 235 | 230 237
BAPHI — PMULT 189 256 181 255 | 189 257 | 189 255
BAPHI — SALTY 377 155 367 154 | 376 158 | 377 156
BAPHI - WGLOS 203 168 200 169 | 203 169 | 203 169
BAPHI — XAXON 188 223 183 222 | 188 225 | 188 224
BAPHI — XCAMP 188 223 183 222 | 188 225 | 188 223
BAPHI — XFAST 162 234 158 231 | 162 235 | 162 234

BAPHI — YPEST-C092 362 167 346 172 | 362 168 | 362 168
BAPHI — YPEST-KIM 349 172 337 174 | 349 173 | 349 174
ECOLI— HAEIN 551 624 288 611 | 548 644 | 549 645
ECOLI - PAERU 668 906 550 858 | 657 911 | 663 913
ECOLI - PMULT 670 647 500 625 | 668 664 | 669 651
ECOLI - SALTY 2464 154 | 2882 247 | 2889 240
ECOLI - WGLOS 382 187 368 186 | 380 191 | 381 190
ECOLI - XAXON 437 718 374 681 | 434 723 | 437 715
ECOLI - XCAMP 432 717 375 681 | 428 720 | 432 724
ECOLI - XFAST 329 503 298 494 | 328 511 | 329 508
ECOLI - YPEST-C0O92 1789 463 1547 438 | 1764 518 | 1771 506
ECOLI - YPEST-KIM 1798 464 1545 437 | 1769 523 | 1776 503
HAEIN — PAERU 337 567 297 554 | 332 575 | 336 571
HAEIN — PMULT 849 509 755 497 | 848 517 | 849 515
HAEIN — SALTY 553 635 489 615 | 551 648 | 552 649
HAEIN - WGLOS 165 271 159 267 | 165 273 | 165 272
HAEIN — XAXON 243 482 217 473 | 242 488 | 243 505
HAEIN — XCAMP 239 485 216 473 | 238 488 | 239 502
HAEIN — XFAST 207 440 190 425 | 207 436 | 207 438
HAEIN — YPEST-C092 523 617 461 601 | 523 627 | 523 633
HAEIN — YPEST-KIM 518 622 457 601 | 517 628 | 517 620
PAERU — PMULT 380 627 337 595 | 377 620 | 380 620
PAERU — SALTY 658 918 550 871 | 652 931 | 656 922
PAERU — WGLOS 253 249 243 251 | 253 251 | 253 251
PAERU — XAXON 620 863 532 806 | 613 876 | 618 866
PAERU — XCAMP 609 847 530 807 | 602 864 | 605 861
PAERU — XFAST 410 522 372 499 | 408 524 | 410 515
PAERU — YPEST-C092 685 853 563 798 | 677 854 | 681 857
PAERU - YPESTKIM 681 855 550 793 | 668 850 | 677 846
PMULT — SALTY 677 650 595 624 | 675 665 | 676 664
PMULT — WGLOS 197 265 188 262 | 197 267 | 197 267
PMULT — XAXON 277 506 245 495 | 275 514 | 277 523
PMULT — XCAMP 270 507 239 497 | 268 511 | 270 531
PMULT — XFAST 238 451 211 438 | 236 447 | 238 453
PMULT — YPEST-CO92 654 621 579 600 | 653 635 | 654 646
PMULT — YPEST-KIM 644 631 572 603 | 643 641 | 642 630
SALTY —WGLOS 383 185 371 182 | 381 189 | 382 188
SALTY — XAXON 445 718 374 686 | 438 726 | 442 724
SALTY — XCAMP 440 716 372 687 | 438 724 | 438 715
SALTY — XFAST 329 509 297 500 | 328 516 | 329 511
SALTY — YPEST-C092 1793 483 1548 451 | 1773 526 | 1781 512
SALTY — YPEST-KIM 1800 477 1555 446 | 1776 528 | 1785 515
WGLO — SXAXON 195 266 189 261 | 195 263 | 195 265
WGLOS — XCAMP 195 266 189 260 | 195 262 | 195 265
WGLOS — XFAST 164 267 158 264 | 164 267 | 164 266
WGLOS - YPEST-C092 380 186 365 186 | 378 190 | 379 188
WGLOS - YPEST-KIM 367 187 353 189 | 365 194 | 366 192
XAXON — XCAMP 2877 117 | 3270 157 | 3271 154
XAXON — XFAST 1077 380 977 378 | 1074 394 | 1076 396
XAXON — YPEST-CO92 432 654 368 628 | 430 664 | 431 661
XAXON — YPEST-KIM 432 661 363 629 | 428 667 | 431 664
XCAMP — XFAST 1065 383 966 376 | 1063 393 | 1064 394
XCAMP — YPEST-CO92 424 644 365 624 | 419 657 | 423 651
XCAMP — YPEST-KIM 420 655 361 622 | 417 656 | 420 655
XFAST — YPEST-CO92 327 485 295 476 | 325 489 | 327 491
XFAST — YPEST-KIM 318 487 287 482 | 317 494 | 318 495
YPEST-CO92 — YPEST-KIM 2815 32 | 3330 56 | 3330 56

Table 4.12 — Nombre de points de cassure (colonnes bkp) dfadences (colonnes adj) obtenus par
LPB—ADJ; (optimal),lILCS;, HYB;(2) etHYB;(3) pour le problemeé\DJ,.
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Figure 4.9 — Représentation graphique du ratp ;’@t/adj L pour le probléeme\DJy, pour chacun des

66 résultats exacts obtenuH. correspond a I'heuristique considérée.( soit lILCS,;, HYB,,(2) ou
HYB(3)), adj % correspond au nombre d’adjacences calculéfpat ad] ;’@t correspond au nombre

d’'adjacences d’une solution optimale.

Deux conclusions peuvent étre tirées de ces résultatsiérmment, notons que I'heuristiqie CS x
donne pour chacun des modeéles d’excellents résultatsyrae e temps d’exécution et de qualité des
solutions obtenues. Bien entendu, ces résultats peuvenam@téliorés en utilisant I'approche hybride,
d’autant plus fortement que le paramékrest grand. Toutefois, la méthode hybride ne peut, de par sa
nature, résoudre en un temps acceptable certaines instdfrc@articulier, cette situation peut se pro-
duire lorsque les génomes sont de trés grande taille. Daoas;sées bonnes performances de I'heuris-
tique IILCSx démontrent que celle-ci peut étre utilisée afin d'obtens dissultats précis et rapides.
Deuxiémement, ces résultats montrent, pour chacun desnrmiléles de couplage, que l'idée intuitive
consistant a rechercher itérativement une plus longue-semisence commune et de coupler les génes
qui la composent, est trés efficace pour la meswrabre d’adjacencegout comme I'a montré I'étude
réalisée pour la mesurembre d’intervalles communs

4.4.4 Conclusion

Nous avons dans ces études exécuté les différents algestpnoposés dans ce chapitre, sur des
données réelles composées de douze génomesPdetéobactéries. Bien que la complexité des prob-
lémes soit forte APX-Difficulté prouvé dans le Chapitre 3), nous avons obtenugiarde majorité des
résultats. En particulier, plus d&% des comparaisons ont pu étre traitées pour les mesorabre de
points de cassuretnombre d'adjacencessrace a ces résultats exacts, nous avons pu étudier léggual
respectives des nouvelles heuristiques proposées dahamitre, a savoir I'heuristiquBLCS x et I'al-
gorithmeHYB x (k). Une analyse détaillée des performances des différentdsodes a montré un réel
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Figure 4.10 — Représentation graphique du ratip 7 /adj ?”t pour le problemeADJ,, pour chacun

des63 résultats exacts obtenud. correspond a I'heuristique considérée.(soitlILCS;, HYB;(2) ou
HYB,(3)), adj ¥ correspond au nombre d’adjacences calculéipaet ad] ?”t correspond au nombre

d’'adjacences d’'une solution optimale.

intérét pour I'heuristiqudlLCS x. D’une part, celle-ci améliore significativement les réstsl obtenus
par I'heuristiqguelLCS x proposée par Blin et al. dans [BCF05], et d’autre part eligeob d’excellents
résultats vis-a-vis des solutions optimales obtenuesnHidigorithmeHYB x (k) se présente comme un
bon compromis afin d’'améliorer la qualité des solutions,smeste parfois trop lent pour les instances
les plus difficiles.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé plusieurs algoritdengssolution des problem8®y, ADJy,
ICOMy etICONS. En particulier, nous avons défini un algorithme exact basése transformation en
un probleme de contraintes a variables booléennes. Pussavous présenté deux nouvelles approches :
la premiéere (LCS x) est une heuristique améliorant I'heuristiquE€ S x étudiée dans [Tic84, MSM04,
BCFO05]; la seconde, nommé&gYB x (k), est une méthode hybride utilisant I'heuristique précélehla
méthode exacte.

Une analyse détaillée sur des données réelles a montré ta gaalité de I'heuristiquélLCS x
a la fois pour maximiser le nombre d'intervalles communseebtdmbre d’adjacences. Il est étonnant
gue la méme heuristigue donne de trés bons résultats pometsges pourtant différentes. Ce résultat
peut suggérer que les notions membre d’intervalles commuret denombre d’'adjacencesont deux
mesures finalement assez proches et que celles-ci captaéta information quant a I'ordre des génes
au sein des génomes. Sankoff et Haque ont proposé dans [&40Bksures nomméasmbre MAD
(pour Maximum Adjacency Disruption number) mdmbre SAQ(pour Summed Adjacency Disruption
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number). Etant donnés deux génomes, les problémes consistptimiser ces nombres en présence
de genes dupliqués ont été prouns-Complets etAPX-Difficiles [CFRV06]. Il serait intéressant de
réaliser la méme démarche que nous avons suivie dans nadies aftn d’établir si I'heuristiqudLCS x

est aussi de bonne qualité pour ces deux mesures.

Pour finir, la méthode hybride s’est révélée de bonne queligiméliore les résultats qualitatifs de
IILCSx, mais elle atteint néanmoins ses limites pour la maxinuealu nombre d’intervalles communs.
De méme, la méthode pseudo-booléenne n'a pu permettreediobdus les résultats escomptés, notam-
ment pour les intervalles communs sous les modgeaplage exemplairetcouplage intermédiairdJne
des perspectives de travail serait d'étudier les différexmportements des solveurs de programmes
pseudo-booléens et d’identifier quel type de contraintas dst le plus adapté, dans le but d’orienter
I'écriture du programme et le choix du solveur vers celuillss@déquat.






CHAPITRE 5

MATCH&WATCH, un
outll de comparaison de
genomes bacteériens

5.1 Introduction

La recherche des ensembles de genes fonctionnels est d@peslondamental pour comprendre les
génomes bactériens. Cette recherche peut étre effectuém@aomparaison de génomes basée sur la
conservation des genes. Une telle comparaison peut ermpeffeettre de mettre en évidence les ensem-
bles de génes qui sont conservés durant I'évolution. Emuplade I'’hypothése que les zones conservées
entre deux génomes correspondent a des fonctions biokgjighague ensemble de génes mis en évi-
dence par une comparaison de deux génomes comme étantvéopsarrait alors correspondre a une
fonction spécifique. De plus, cette approche peut aussiieessante pour aider a I'annotation des
génomes. En effet, lorsque nous comparons deux génomeaganasure qui s'appuie sur la conserva-
tion de génes, les ensembles de génes conservés définissenplage des genes des deux génomes. Par
conséquent, les annotations connues pour I'un des génamesni étre transposables a I'autre génome,
apportant ainsi une aide précieuse aux biologistes paundtation.

Dans les chapitres précédents, nous avons étudié les prebld optimisation consistant & trou-
ver un couplage des génesl de deux génomeé, et G tel que la paireM-élaguée(Gj,G)) de
(Go,G1) optimise la mesure étudiée enti@,G ). Plus précisément, nous nous sommes focalisés sur
les mesuresombre d'intervalles commurfproblemedCOMy), nombre d’intervalles conservéprob-
lemesICONS), nombre de points de cassuferobléemesBDy) et sur la mesur@ombre d’'adjacences
(problemesADJy). Ces différentes mesures se basent toutes sur la coriserélas genes et permettent
d’identifier des zones conservées au sein des génomes.dEnedfpoints de cassure permettent de di-
viser le génome en blocs de synténie (i.e. des ensemblesde gai sont conservés de fagon contigué
sur les deux génomes). De méme, les intervalles communsnser@s correspondent également a une
zone conservée et permettent quant a eux des réarrangeg@antaiques en leur sein. La notion d'in-
tervalle commun apparait comme la plus souple de ces deuxeseses intervalles conservés possédant
certaines restrictions sur leurs extrémités. De réceaadix [LHX09] proposent un algorithme basé sur
la notion déquipe de geneBCRO02] pour détecter les ensembles de génes conservégguemses de
génes étendent la définition des intervalles communs essiéeet de fixer un paramétre correspondant
au nombre maximum de genes non conserves que I'on s’auemisedeux génes conserveés consécutifs.
Nous nous intéressons dans ce chapitre aux intervalles nosymui apparaissent comme un bon com-
promis entre les points de cassure d’'une part, et les éqdasegenes d’'autre part. Nous proposons ainsi

105
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un outil logiciel nommé&vATCH&WATCH, qui calcule les intervalles communs entre deux génomes et
facilite leur étude par le biais d’'un outil de visualisation

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante. Pour coocgmarous présentons le programme
MATCH&WATCH, en spécifiant le protocole utilisé pour le calcul des iraées communs, puis nous
donnons une description de I'outil de visualisation. Paulige, nous proposons une premiére application
du programme réalisée sur des données réelles et analysdetads plusieurs des intervalles communs
obtenus paMATCH&WATCH.

Le travail exposé dans ce chapitre a été en partie publié[d&R09] et a été réalisé en collabora-
tion avec Damien Eveillard, Guillaume Fertin et Irena Rusu.

5.2 Description détaillee ddMATCH&WATCH

Nous décrivons dans cette section le programme noM®ECH&WATCH*. Celui-ci a pour ob-
jectifs de calculer les intervalles communs entre deux gersoa partir des données brutes (i.e. sous
la forme de séquences protéiques), et d'offrir aux biokegisun outil permettant de mettre en évi-
dence les régions conservées des deux génomes. Il est agoetetATCH&WATCH est spécifique-
ment dédié aux génomes bactériens. Dans ce cadre, les g&bantériens sont circulaires et sont donc
représentés par des séquences signées circulaires. loa widtitervalle commun doit donc s’appli-
guer sur des séquences circulaires (ainsi que nous l'av@semé a la Section 4.2.5, page 72). Les
méthodedILCS x et HYB x (k) (voir Section 4.3) ont pu étre facilement adaptées, en igatursimple-
ment des plus longues sous-chaines chevauchant les aggéfiitives) de la séquence de génes. Nous
noterondILCS—CIRC x (resp.HYB—CIRC x(k)) la variante ddILCS x (resp.HYB x(k)) appliquée a
des séquences circulaires. Nous souhaitons mettre eméeitks fonctions communes de deux génomes
et supposons donc que chaque duplication s'est produite &vapéciation. Ainsi, nous utiliserons le
modélecouplage maximalcelui-ci permettant d’obtenir des régions conservées ghandes et plus
nombreuses.

Nous présentons tout d'abord le protocole suivi MakTCH&WATCH. Nous définirons ensuite
quelques notations caractérisant les intervalles commtptusieurs méthodes de filtrage permettant
de réduire le nombre d'intervalles communs potentielleanaiéressants. Enfin, nous décrirons I'outil
de visualisation.

5.2.1 Description du protocole

Nous présentons ici chaque étape du protocole complet dugmmneMATCH&WATCH. La Fig-
ure 5.1 illustre les différentes étapes de la méthode que expliqguons plus en détail ci-dessous :

Etape 1. Les entrées.
Nous prenons en entrée deux génorigset G, issus de la bas&enbank ' afin d’obtenir deux
listes de genes avec pour chacun d’eux, son identifiant égjaemnce protéique associée.

*http://www.sciences.univ-nantes.fr/info/perso/permanents/angibaud/
fhttp://www.ncbi.nim.nih.gov/Genbank/
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Etape 2. Détection des homologies.

Nous utiliserons la méthodeParanoid proposée dans [RSS01]. Celle-ci calcule les homolo-

gies des genes en quatre étapes :

— Application de Blastp [AMS97] pour les paires de génomgs,,Gy), (Go,G1), (G1,Go) et
(G1,G1)

— Choix des meilleures paires d’'orthologues en gardant enigunt les paires de bon score (valeur
statistiquebit score > 50) et hautement chevauchantes, c’est-a-dire, dont le chbeawent
est strictement supérieur5®%. Chaque paire d’orthologues est alors considérée comme une
famille de genes distincte.

— Ajout des in-paralogues aux familles de génes

— Résolution des conflits d’intersection : fusion de familtks génes et retrait de certains in-
paralogues

Pour plus de détails, se reporter a [RSS01].

Etape 3. Renommage des génes.
Dans cette étape, nous renommons simplement les géned’éétprette de la famille a laquelle
ils appartiennent. Nous obtenons ainsi deux génomes igthainesGy, etG.

Etapes 4.5,6. Calcul des d’intervalles communs.

Nous utilisons ici 'une des méthodes proposées dans leittddpafin d’obtenir un couplagé1

de (G},,G4) (Etape 4). Nous utilisons pour cela la méthode exacte basél sransformation

en pseudo-booléehPB—-ICOM—CIRC,,, I'heuristique ILCS—CIRC,; ou bien I'algorithme

HYB-—CIRC,,(k). Suivant la méthode utilisée, un ou deux paramétres dodtemispécifiés :

— La méthode employéela méthode pseudo-booléenh®B—-ICOM—-CIRC,,, I'heuristique
IILCS—CIRC,; ou hien la méthode hybriddYB—CIRC (k).

— Le paramétré: : la méthodeHYB—CIRC (k) nécessite de plus le paramétrbornant la taille
des sous-chaines communes considérées (voir Sectiongags86).

Une fois le couplage obtenu, nous construisons la gaifeGY) M-élaguée déG},G") (Etape

5) et enfin, nous calculons le nombre d'intervalles commun&¥,G") (Etape 6).

Etape 7. Visualisation.
Cette derniére étape n'est pas nécessaire a I'obtentiomidegalles communs mais permet de
visualiser et de manipuler ceux-ci. Nous décrirons cet plus loin dans cette section.

5.2.2 Caractérisation des intervalles communs

Notre programme calcule un ensemble d’intervalles comndutisux génomes. Cet ensemble peut
étre filtré, par exemple en retirant des intervalles comnquigsl’on juge moins intéressants. Ce filtrage
permet notamment de ne pas noyer l'utilisateur devant lasendsntervalles communs qui peut étre
obtenue. Nous proposons tout d’abord un premier filtragé bas les caractéristiques intrinséques de
l'intervalle commun. Puis nous en proposerons deux autres appuient sur I'outiiGO-TermFinder
proposé dans [BW®&04], lequel calcule les annotations communes d’un ensedebignes. Enfin, nous
définirons quelgues notations caractérisant les inte@yvalbmmuns.

Filtrage des intervalles communs maximaux. Quelle que soit la méthode de résolution utilisée, cer-
tains intervalles communs obtenus peuvent se révéler daindre intérét selon leurs caractéristiques.
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Figure 5.1 — Description des différentes étapes du pratagtilisé par le programmdATCH&WATCH.

Par exemple, lorsqu’un intervalle commun est inclus dansienvalle commun de plus grande taille, il
peut étre intéressant de ne garder que les plus grands. klis$ons la procédure suivante qui filtre
les intervalles communs afin de ne garder que les intervatiesmuns « intéressants », que nous ap-
pellerons intervallesnaximaux Parmi 'ensemble des intervalles commuhgue nous avons obtenus,
nous sélectionnons les intervalles communs de la mani&anse :

1. Nous retirons de les intervalles communs contenant tous les genes couplgdnbme entier étant
un intervalle commun trivial. Remarquons gu’en raison derise en compte de la circularité des
génomes, le nombre de ces intervalles communs est égal dor@al® génes couplés. En effet,
l'intervalle commencant par un géne couplé et se terminantgpgéne couplé précédent couvre

tout le génome et est par conséquent un intervalle commun.

2. Remarquons, également par considération de la cirtuldeis génomes, que pour chaque inter-
valle commun/ € Z, les génes couplés n'appartenant pasfarment également un intervalle
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commun, noté’. Par la propriété des bords (i.e. les extrémités des iftesveommuns doivent
étre couplés), l'intervalld’ est unique. La pairél,I’) est appelé unpaire complémentaire?our
toute paire complémentaifd,’) € 72, nous supposons que le plus petit intervalle commun (i.e.,
celui qui contient le moins de génes) est celui apportaniule @iinformations biologiques, et par
conséquent, nous retirons @de plus grand intervalle entreet I’. Par exemple, sf est de taille
égale &, l'intervalle I’ couvrira tout le génome hormis les deux gened dBans ce cas, il est
naturel d'estimer que seul l'intervallecorrespond a une zone conservée sur les deux génomes.

3. Nous retirons d& les intervalles communs qui ne contiennent qu’un seul gane-ci n'apportant
aucune information biologique.

4. Enfin, soit/ € Z. Nous retirons d€ l'intervalle commun! si I est contenu dans un intervalle
commun!’ € Z. En effet, dans ce cas, l'intervalle commiipeut étre inféré par la présenceide
Le nouvel ensembl& obtenu correspond maintenant a 'ensemble des intervaldesmaux

Filtrage des intervalles communs annotés. Afin d’obtenir les intervalles communs les plus promet-

teurs, nous avons utilisé le logici€lO-TermFinder [BWG™04] et les annotations de la base de don-
néesEcocydKKST07]. L'applicationGO-TermFinder génere, pour chaque intervalle, 'ensemble des
annotations communes aux genes de l'intervalle, avec gmoun d’eux, un@-valeurcorrespondant a

la pertinence de I'annotation. Nous effectuons un premiigadie de la maniére suivante : un intervalle

maximall est appelé un intervall@nnotési les trois conditions suivantes sont satisfaites :

1. au moins deux génes desont présents dans la baSeocyc
2. au moins la moitié des genes Heont présents dans la base d’annotakgocyc
3. l'applicationGO-TermFinder renvoie au moins une annotation.

L'algorithme de filtrage des intervalles annotés, appdld RE 4 est décrit en détail par I’Algorithme 5.1
ci-aprées.

Par I'application du filtragé&ILTRE 4, nous obtenons les intervalles communs pour lesquelsliFapp
cationGO-TermFinder retourne une annotation cohérente. Ainsi, pour ces iftesvannotés, nous
mettons en évidence des régions conservées pour lesquediesu plusieurs annotation(s) semble(nt)
cohérente(s). Par suite, il est maintenant envisageaétadiér en détail ces régions prometteuses et par
exemple de mettre a jour les annotations manquantes saimsegenes (notamment ceux situés sur les
autres génomes e coli, pour lesquels les annotations sont beaucoup moins nosgxeu

Filtrage des intervalles communs pertinents. Dans le but d’affiner au mieux les intervalles les plus
intéressants, nous avons, a partir de I'ensemble desatiEs\annotés fournis par la méthdaeTRE 4,
sélectionné les intervalles de meillegr@aleur, appelés les intervallgzertinents Pour cela, nous générons
des intervalles fictifs, c'est-a-dire des ensembles alégtale génes, que nous utiliserons pour étalon-
ner la qualité dep-valeursobtenues. La procédure utilis€dLTRE p, décrite par I'Algorithme 5.2,
procéde de la maniére suivante : nous générons tout d’'aldojduk de données fictifs, chacun d’eux
contenant autant d'intervalles fictifs que nous avons éfirglles communs maximaux (non nécessaire-
ment pertinents). Afin de prendre en compte au mieux legsailes intervalles, nous construisons les
dix jeux d'intervalles fictifs avec la méme répartition didléaque notre ensemble d'intervalles communs
maximaux (non nécessairement pertinents). Une fois lesviaites fictifs construits, nous calculons la
meilleurep-valeur p sur cet ensemble d'intervalles p@O-TermFinder . Enfin, nous sélectionnons
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ALG. 5.1 —FILTRE 4 : algorithme de filtrage des intervalles communs annotés

{Entrée : int_communs= {I, Io, ..., I} un ensemble de intervalles communs}
{Sortie : int_annotéd’ensemble des intervalles annotés calculés}
{Variable locale : 7 un ensemble de termes (i.e. ensemble de mots)}

Pour tout intervalle commun I; faire
{Test du nombre de génes annotés danecy¢
Sinombre_de_génes_annatgs > 2 Alors
Sinombre_de_génes_anndt&s > 1 - taille(I;) Alors
{Calcul de 'ensemble des termes communs par le logiG@+TermFinder }
7T «— GO-TermFinder (I;)

Siexiste_au_moins_un_terme_comiinAlors
int_annotés— int_annotésJ I;
Fin Si
Fin Si
Fin Si
Fin Pour

les intervalles annotés ayant ynealeurinférieure & - ¢, ol e est un paramétre fixé. Les intervalles que
nous obtenons aprés cette procédure sont appelés deslietgpertinents

Types d’intervalles communs. Afin de caractériser les intervalles communs maximaux, aéfigis-
sons ici les notions d’intervalle commuinoit, inverséou non structuré

Définition 33. (Types d'intervalles communs : intervalle commun droit,M@rsé ou non structure)
Soit un intervalle communhde (Gy,G1). Cet intervalle commun est dit :

o droit si l'ordre des genes et les signes sont identiques danst G,

e inversési l'ordre et les signes sont inversés daris par rapport aG

e non structurés’il n’est ni droit ni inversé.

5.2.3 Visualisation des intervalles communs

Nous présentons ici la partie visualisation du prograni#d CH&WATCH (Etape 7). Cet outil a
pour objectif de permettre a I'utilisateur :
() d'avoir une vue globale des intervalles communs obtenus
(i) d’étudier spécifiguement un intervalle commun donné
(i) d'obtenir différentes informations sur les genesproe par exemple les homologies ou I'ap-
partenance a des cartes métaboliques.

L'outil se divise en cing parties :
e Experience viewCelle-ci est la fenétre principale et permet d’obtenirifésrmations concernant
la comparaison effectuée (génomes comparés, méthodsefiktc.) (voir Figure 5.2).
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ALG. 5.2 —FILTREp : algorithme de filtrage des intervalles communs pertinents

{Entrée : int_maximaux= {IMj,IM,,...,IM,} un ensemble de intervalles communs maxi-
maux}
{Entrée : int_annotés= {IA;,IA,,...,IA,,} un ensemble de: intervalles annotés}

{Entrée : Le paramétre fixant le degré du filtrage}

{Sortie : int_pertinentd’ensemble des intervalles pertinents calculés}

{ Variables locales :pour toutl < j < 10, F; est un ensemble d’intervalles fictifs}
{ Variable locale : inter un intervalle fictif}

{Génération des ensembles d’intervalles fictifs}

Pour tout j de 1 a 10 faire
{Initialisation du nouvel ensemble d’intervalles fictifs}
.7:]' — @

Pour tout intervalle commun mazimal 1M; faire
{Création d’un intervalle fictif de méme taille qué\/;}
inter < générer_intervalle_aléatoiremeintille(IM;))
Fj < Fj Uinter

Fin Pour

Fin Pour

{Calcul des meilleures p-valeurs parmi tous les intergafietifs}
p — meilleure_p-valeur(Fy,Fa, ..., Fio)

{Sélection des intervalles pertinents}
Pour tout intervalle annoté; faire
Si p-value(IA;) < p-eAlors
int_pertinents— int_pertinentsu I A;
Fin Si
Fin Pour
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e Genomes viewCette fenétre affiche les deux génomes circulaires aveiotivalles communs
obtenus (voir Figure 5.3).

¢ Interval view Cette fenétre gére I'ensemble des intervalles communslitateur peut ici sélec-
tionner un intervalle commun spécifique afin d’en étudiercseactéristiques (voir Figure 5.4).

e Gene viewNous affichons ici les informations concernant le dernéaregsélectionné, notamment
ses homologies détectées et son appartenance a divertsssneétaboliques (voir Figure 5.2).

e Pathways viewCette fenétre affiche la derniére carte métabolique sétee, en s’appuyant
sur la bas&kegg (http://www.genome.jp/kegg/) (voir Figure 5.5). Par cet outil, nous pouvons
analyser facilement I'appartenance des génes a un ménanésgtabolique, ce qui peut aider a
identifier la fonction biologique d’un intervalle commun.

- GEnNeView! b/@l\ﬁl
- Saparldnas i [=1E id: (16128042 | position: |47 |

Experience Window

genome: ‘:ECDLI |

Gl: |ECOLI
L Homologies Pathways

‘:ECDLI HVCHDLERAINCOOZSOS | eco00670

G2: ‘VCHDLERAINCOOZSOS

[47]16128042 [434]15640467 eco00790

method: |ILCS heuristic

measure: |common intervals ‘

model; |maximum matching

Figure 5.2 — FenétreExperience viewet Gene viewmontrant les informations liées a I'expérience
courante et au géne sélectionné.

5.3 Application du programme MATCH&WATCH a quatre génomes bac-
tériens

Nous avons proposé dans la section précédente le progrtdheéH&WATCH permettant de met-
tre en évidence des régions conservées de deux génomesdpact€et outil se base sur la comparaison
de deux génomes et calcule un ensemble d’intervalles cosnians cette section, nous présentons
une premiere étude visant & montrer l'intérét des integgatlommuns dans la recherche des régions
conservées, notamment dans le but d’aider a I'annotatiaédemes et a l'identification de nouvelles
régions conserveées correspondant a des fonctions biokegspécifiques.

Nous décrivons tout d’abord dans cette étude le jeu de dsrutdisé. Puis, nous présenterons les
intervalles communs obtenus pour chaque comparaison Bisarans ensuite plusieurs cas concrets.
Enfin, nous mettrons en évidence les intervalles communs semnblant les plus prometteurs par les
filtragesFILTRE 4 et FILTREp.

5.3.1 Données

Nous avons appliqué le programrwATCH&WATCH sur un jeu de données composé de quatre
génomes de protéobactéries, a saksicherichia coliVibrio fischeriet deux souches débrio cholerae
les génomed/ibrio fischeriet Vibrio choleraecomprenant chacun deux chromosomes. La Table 5.1
présente les références de ces données en indiquant latifizase NCBI. Dans cette étude, nous avons
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[ enomes view ===

Figure 5.3 — Fenétr&senomes viewnontrant la répartition des intervalles communs sur lesxdeu
génomes.
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Figure 5.4 — Fenétrinterval viewmontrant un intervalle commun inversé. Notons que les géars
couleur de fond sont ceux pour lesquels aucune homologiété’&rouvée sur le second génome. Ces
génes sans homologies ne sont pas pris en compte lors dlidedcatervalles communs.

comparéE. coliavec chacun des six autres chromosomes afin de bénéficiconiesauses études déja
réalisées suUE. coli, notamment en terme d’annotation.
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Figure 5.5 — Fenétrieathways viewCelle-ci présente la carte métabolique (via lelsitgg ) spécifiée par
I'utilisateur. Dans cet exemple, il s’agit de la carte métajue de la vitamine B6. Notons que la réaction
correspondant au géne courant sélectionné est mise eméeida rouge (ici, la réaction 1.1.1.262).

\ Identifiant NCBI \ Chromosome \

NC_000913 Escherichia colK12
NC_002505 | Vibrio cholerae01 biovar eltor str. N16961 chromosome
NC_002506 | Vibrio cholerae01 biovar eltor str. N16961 chromosome

NC_009456 Vibrio cholerae0395 chromosome |
NC_009457 Vibrio cholerae0395 chromosome |l
NC_006840 Vibrio fischeriES114 chromosome |
NC_006841 Vibrio fischeriES114 chromosome |l

Table 5.1 — Ensemble des chromosomes analysés dans I'énctonnelle des intervalles communs.

5.3.2 Reésultats expérimentaux

Nous présentons dans cette partie les résultats obtenlgsjsurde données présenté ci-dessus par le
programmeVMATCH&WATCH sous le modéleouplage maximal

La Table 5.2 montre les résultats quantitatifs obtenusgpragrammeMATCH&WATCH. Notons
gue les temps d’exécution du programmParanoid  sont beaucoup plus longs que ceux concernant
le calcul du nombre d'intervalles communs. Cependant, pesipaires de génomes de grande taille
(NC_000913 vs NC_002505, NC'_000913 vs NC_009457 et NC'_000913 vs NC_006840), seule
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I'heuristiquellLCS—CIRC;; donne des résultats en un temps acceptable. La Figure a@able 5.2
montrent la distribution des intervalles suivant leur tygoit, inversé ou non structuré. En moyenne,
42% des intervalles communs maximaux sont droi#8}% sont inversés et0% sont non structurés,
montrant une proportion trés importante de la conservatiiordre des génes pour chaque comparaison
(90%).

- . temps . -

taille des génomeg intervalles communs maximaux

d’ exécution
"
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NC_002505 || 4243 2742 ILCS—CIRC ps 1144 62 275 | 117(43%) | 134(48%) | 24(9%)
NC_002506 || 4243 1093 LPB—ICOM—CIRC 5, 638 23 50 | 18(36%) 23(46%) 9(18%)
NC_009456 || 4243 1133 LPB—ICOM—CIRC 5/ 651 22 55 | 17(31%) | 27(49%) | 11(20%)
NC_009457 || 4243 2742 ILCS—CIRC 5 1199 59 278 | 114(41%) | 141(51%) | 23(8%)
NC_006840 || 4243 2586 ILCS—CIRC 5y 1012 1 255 | 118(46%) | 119(47%) | 18(7%)
NC_006841 || 4243 1175 ILCS—CIRC 5/ 715 1 62 | 26(42%) 24(39%) | 12(19%)

Table 5.2 — Intervalles communs maximaux obtenus sous l&lmoduplage maximaén comparanEs-
cherichia coli(identifiant NCBI NC_000913) avec quatre chromosomegikgo cholerae(NC_002505,
NC_002506, NC_009456 and NC_009457) et deux chromosomegbde fischeri (NC_006840 et
NC_006841).

intervalles droits mm—
140 | intervalles inversés m===m -
intervalles non structurés

Figure 5.6 — Nombre d'intervalles communs obtenus et Bigtion selon leur type : droit, inversé ou non
structuré, pour chacune des six comparaisons &veoli.

Nous proposons maintenant une premiére étude portanspelit fonctionnel des intervalles com-
muns. En particulier, nous nous concentrons sur la corrgmaraie la paire de chromosontescherichia
coli (NC_000913) eYibrio cholerag(NC_009457) et étudions tout d’abord en détail plusieuervalles
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communs. Puis, nous analysons les différents filtragesta#ie FILTRE 4 et FILTRE p) permettant de
mettre en évidence les intervalles communs les plus prenrstt

Analyse biologique de quatre intervalles communs.

Nous analysons ici en détail quatre des intervalles commobtenus par notre méthode, qui sont
ceux présentés dans la Figure 5.7.

. E e

2121 2122 2123 2124 2125 2126 2127 2128 104 >95< 106
| | | | | | |

Q “a
& & &
o ol (ool G B o Gl b
2232 33 2234 2235 3122 ><3123

%, 4
LS G 6. G G, 6‘)

£ - 7 . , > >
c) Intervalle non structuré % = % % d) Intervalle inversé R

Figure 5.7 — lllustration des trois types d'intervalles @lygs en comparar. coli (NC_000913) eV.
cholerag(NC_009457). Chaque représentation d'un intervalle comimdique l'identifiant du géne (par
exemple, GI16130131), la position relative des génes audsegénome (par exemple, 2121), les noms
usuels des génes lorsque ces homs sont connus (par exéraplél), I'orientation du géne (orientation
de la fleche). Pour un méme intervalle commun, deux geneslbgoes sont de méme couleur.

Intervalles droits. Les intervalles droits montrent une parfaite conservatietfordre des génes,
comme dans la Figure 5.7 a). Sur la base des connaissan@rsrexptales présentes dans la base Eco-
Cyc [KCVGCT05], les géne<CcmA CecmB CemG CecmD, CecmE CemF, CecmGet CemH sont les
génes codant pour des protéines, constituants du compéele aytochrome C. Ces génes appartien-
nent au méme opéron dont la régulation est controléecaAp[TRCCI8]. Par ailleurs, des études
expérimentales montrent que les mutants de I'un de ces gamesiéficients et ne sont plus capables
de produire des cytochromes de type C [TMO0O]. Leur préseacs dn intervalle commun droit met
I'accent sur le fait que ces génes sont conserveés par leueség d’ADN puisque I'homologie a été dé-
tectée, mais aussi par leur disposition relative sur lesmés bactériens (i.e. constituants d’un intervalle
commun). Ce résultat confirme l'intérét particulier de treuce type d'intervalle commun pour aider a
l'identification de genes hautement fonctionnels.
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Intervalles inversés. Les intervalles inversés montrent les ensembles de gemé$ @ralre est in-
verseé entre les deux génomes, comme ceux de la Figure 5. 5) @t Pour illustration, l'intervalle de
la Figure 5.7 b) correspond a I'ensemble des genes liés as, pippendice se situant a la surface de la
paroi de nombreuses bactéries. Fréquents chez les bactrigont impliqués dans plusieurs fonctions
de colonisation, comme par exemple celle de la muqueusstimate. Pour des motivations cliniques,
I’'hnomologie de ces génes (entie coli et V. choleraeet entreE. coli et V. fischer) a déja été identifiée
expérimentalement dans [RUO5]. Dans [FM99], Fullner et Mekalanos décrivent par aitéelorgani-
sation de ce méme opéron grace a sept genes. L'intervallmoarimdiqué dans la Figure 5.7 b) suggére
cependant une conservation de trois génes seulementfdisutetons que la base EcoCyc [KK&7]
ne montre pas de preuves de haute qualité d’une unité tipisenelle de ces sept genes.

Intervalles non structurés. Les intervalles non structurés correspondent aux intesyzabmmuns
qui ne sont ni droits, ni inversés. La Figure 5.7 c) illusteecas. Cet intervalle décrit également I'a-
gencement de quatre génes qui appartiennent a un méme opg@méron hisJp . Celui-ci est activé
par Hns et réprimé par ArgR. Il produit les sous-unités diransporteur ABC. Notons encore que le géne
ArgR qui encode ArgR correspond, averh a un intervalle commun inversé (voir la Figure 5.7 d)).
Le genemdhproduit la protéine Mdh qui est une sous-unité d’un malathgédrogénase. Le produit de
celui-ci interagit dans plusieurs processus biologignestéibolisme des glucides, néoglucogenese, gly-
colyse, cycle de I'acide tricarboxylique, cycle internsdcé du métabolisme de I'acide tricarboxylique,
métabolisme du malate, fermentation, respiration anagrohtabolisme du glyoxylate, catabolisme des
glucides). Encore une fois, ces résultats confirment quiates/alles communs peuvent étre associés a
des opérons, et peuvent de plus, comme dans ce cas, étrigass@c un ensemble de génes contrblant
I'opéron. En supposant que les intervalles communs casrefgmt a une conservation d’une fonction bi-
ologique pour les génomes comparés, une fonction de régubgbparait aussi importante que les autres
fonctions métaboliques. Comme dans le cas présent, Vaitercommun montre une unité de régulation
contrélant des processus biologiques distincts via desoapdlistincts.

Cette analyse montre qu’un certain nombre d’intervallearoans correspondent a une fonctionnal-
ité précise. Cette étude doit étre portée sur I'ensemblentevalles communs obtenus afin d’estimer
au mieux la corrélation entre les intervalles communs dbolestions biologiques.

Filtrage des intervalles communs.

Nous nous intéressons maintenant aux différentes méthied@itrage proposées en Section 5.2.2, a
savoir les filtrage$ILTRE 4 et FILTRE p. Nous montrons dans la Figure 5.8 les nombres d'intervalles
communs maximaux, annotés et pertinents obtenus par fésatifs processus de filtrage. Nous pouvons
constater tout d'abord que le premier filtrdglieTRE 4 réduit considérablement le nombre d'intervalles,
puisque celui-ci retire envirofs% des intervalles communs maximaux. Cela s’explique en graadie
par le manque d’annotations : la majorité des intervallesrnans maximaux ne satisfont pas les deux
premiéeres conditions des intervalles annotés, a savoao(ijenir au moins un géne couplé annoté et
(ii) que la moitié des génes couplés soient annotés. Paggoaat, nous ne pouvons pas conclure que
les intervalles communs retirés par le filll . TRE 4 ne correspondent pas a une fonction biologique
spécifique ; en revanche si celle-ci existe, elle n'est pligsadcée dans la base d’annotati@tocyc

Le filtrage FILTRE p permet quant & lui de sélectionner, parmi les intervalle®s, les plus cer-
tains d'aprés lg-valeurcalculée par I'applicatioftsO-TermFinder . Ce filtrage réduit drastiguement
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Figure 5.8 — Nombre d'intervalles communs maximaux, armetéertinents obtenus par les méthodes
de filtrageFILTRE 4 et FILTRE p, pour chacune des six comparaisons.

le nombre d'intervalles considérés, en passant de 233/ailes annotés a 28 intervalles communs per-
tinents. Ceci s’explique surtout en raison du parametieoisi, ici fixé 410~ afin d’assurer un filtrage
strict (cf. algorithmeFILTRE p page 111). En se focalisant sur le géndieColi, sept intervalles perti-
nents apparaissent lors de deux ou trois comparaisonssadtlainsi le nombre d’intervalles communs
pertinentdistincts surk. Colia quinze. Nous listons dans la Table 5.9 ces quinze intes/dlotons tout
d’abord que quatre intervalles pertinents sont inclus darde plus grande taille. Il s’agit des intervalles
de position relative sukt. coli [70-73], [689-697], [2106-2107] et [3198-4002]. Pour umenparaison,
chacun de ces quatre intervalles était un intervalle maxifrarevanche, pour les autres comparaisons,
ces intervalles ont pu étre étendus, en raison de I'abseénoe lomologie pour certains génomes ou
bien, en raison d'un réarrangement génomique induisantresteucturation de I'ordre des genes de
lintervalle.

Remarquons également que dans la Table 5.9 quatre inesryattinents ont été obtenus dans trois
comparaisons sur six possibles ([1953-1960], [2186-21[31]7/1-3198], [3609-3621] et [3877-3880]).
Ces intervalles se retrouvent dans quatre génomes, ce auiieTou’ils sont fortement conservés. En se
basant sur la bagRegulonDB qui répertorie les opérons @ coli (Escherichia coli K-12), nous pou-
vons constater la forte corrélation de ces intervalles awplasieurs opérons :

[1953-1960] :Les huit génes de lintervalle (hisC, hisA, hisG, hisF, histisB, hisD, hisl) ap-
partiennent tous a I'opéron nomrhésLGDCBHAFI . Seul le géne hisL appartenant aussi a cet
opéron ne figure pas dans cet intervalle. Notons égalemernagueilleure annotation commune
histidine biosynthesig’est pas répertoriée pour le géne hisl.

[2186-2191] :Cing génes de l'intervalle sur six appartiennent a I'opér@nFDHBCEplus pré-
cisément les génes menB, menD, menF, menE, menC. Le sixiénge gommé yfbB, n'apparait
pas dans la badeegulonDB Ceci s’explique par une divergence dans les bases usiljséar le

*http ://regulondb.ccg.unam.mx/



119

CHAPITRE 5 — MATCH&WATCH, un outil de comparaison de génomes bactériens

2| w
213
= 3| @ bS]
lm 3] 20 m
) o g
= S | o °
5 g g g
pE; S8 B
'z =t = 80
o} S} S} - . N
2, = = X p-valeur | Meilleur terme genes
[70-73] 1 4 | 100% | 2.3e-15 | leucine metabolism leuD leuC leuB leuA
} branched chain famil i
[70-77] 1| 6 | 8% | 1.9e-20 | >rovened chaml Ty Ao | 401 leuA, leuB, ilvH, leuC, leuD
acid metabolism
679-697 2 8 73% 8.3e-20 | aerobic respiration sdhB, sucC, sdhD, sdhA, gltA, sucD, sdhC
689-697 1 7 70% 1.0e-20 aerobic respiration sdhB, sucC, sdhD, sdhA, gltA, sucD, sdhC
| [736-739] | 1 [ 3 | 75% | 3.0e-12 [ biotin metabolism | bioB, bioF, bioC |
hyl If
855-857] | 1 | 3 | 100% | 3.0e-12 | dmethyl sulioxde reductase |y ) 4B, dmsC
complex
| [1953-1960] | 3 [ 8 | 100% | 3.15¢-26 | histidine biosynthesis | hisC, hisA, hisG, hisF, hisH, hisB, hisD |
2106-2108 1 3 100% 3.0e-12 | microcin transport vejE, yejB, yejA
2106-2109 2 4 | 100% 1.5e-16 | microcin transport vejE, yejF, yejB, yejA
_ [2186-2191] 7 3 _ 3 _ 100% _ 3.2e-22 _ fat-soluble vitamin metabolism _ menB, menD, menF, menE, yfbB, menC _
psH, tpsE, 1psC, psS, —TpsM, 1psN,
[3171-3198] | 3 | 20 | 71% | 3.1e-23 | protein biosynthesis rpsH, rpsE, rpsC, apsS, 1psQ, rpsh, 1ps
rpsd, rpsD, rpsK
_ [3609-3621] 7 3 _ 11 _ 92% _ 2.6e-28 _ nucleoside phosphate metabolism _ atpF, atpA, atpH, atpD, atpG, atpC, atpB, atpE _
_ [3877-3880] 7 4 _ 4 _ 100% _ 1.5e-16 _ disaccharide transport _ malG, malE, malF, malK _
[3998-4002] 1 5 100% 1.1e-14 fermentation frdC, frdB, frdD, frdA
[3991-4021] 1|11 ] 52% 7.4e-13 | fermentation frdC, frdB, frdD, frdA

Figure 5.9 — Liste des intervalles pertinents distinct®pbs suiE. coli. La colonnepositions relatives
indique la position des intervalles communs dans le gérteneeli. Le nombre de comparaisomsdique
le nombre de fois ou cet intervalle a été obtenu sur les sixpapaisons effectuées. ltmbreet le
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nom d’'un méme gene, a savoir menH d&egulonDBet ythB dans la baskegg

[3171-3198] :Les 28 génes de l'intervalle composent exactement troisoopédistincts :

— rpsMKD-rpoA-rplQ

— rpINXE-rpsNH-rplFR-rpsE-rpmD-rplO-secY-rpmJ

— rpsJ-rplCDWB-rpsS-rplV-rpsC-rplP-rpmC-rpsQ

Par notre oultil, nous avons détecté que ces trois opérohs@oservés ensemble pour trois com-
paraisons, ce qui indique une forte connectivité de cesongér

[3609-3621] :Les huit génes annotés par le meilleur temmeleoside phosphate metabolifon
ment ensemble 'opéroatplBEFHAGDC.

Cette analyse montre que le filtraGL.TRE p, que nous avons voulu strict, engendre un ensemble
d’intervalles communs ayant une fonctionnalité biologiqurécise. De plus, nous mettons en évidence
des manques d’annotations ou des incohérences de noms ek (gdmme par exemple pour le géene
yfbB). Cette étude, bien que prometteuse, nécessite néasdiétre effectuée sur un plus grand nombre
d’intervalles communs.

5.3.3 Conclusion de cette étude

Nous avons utilisé dans cette étude le prograniidd CH&WATCH sur Escherichia coli K12et
six chromosomes d¥ibrio choleraeet Vibrio fischeri Les résultats de ces travaux suggerent que les
intervalles communs fournissent des informations utilesles génomes bactériens et peuvent aider a
mettre en évidence des ensembles de génes possédant détgsdpnctionnelles. En effet, plusieurs
cas analysés montrent une réelle fonction biologique a&ssatix intervalles communs étudiés. Un exa-
men approfondi de I'analyse biologique de chaque intesv@immun maximum et des tests sur de plus
grands jeux de données doivent étre maintenant réalisédeafionfirmer ces résultats.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nhous avons présenté un programme ndMwheéH&WATCH permettant de met-
tre en évidence des ensembles de génes conservés en ddézilarervalles communs de deux génomes
bactériens. Pour cela, hous avons mis en place un protoeoleeftant de calculer les intervalles com-
muns a partir des données brutes, contenant seulemenglesnsés protéiques. Ce protocole est spé-
cifiguement dédié aux génomes bactériens, c'est-a-dirg@wames circulaires. Nous avons également
proposé un outil de visualisation permettant a I'utilisatan meilleur traitement des informations, de
par les différentes fonctionnalités proposées : visuiddisades intervalles communs, liens sur la base
kegget les cartes métaboliques, etc.

De plus, plusieurs filtrages ont été proposés, offrant dmgiossibilité de réduire graduellement
le nombre d'intervalles communs et de ne garder que ceuxifeitement intéressants. Une premiére
expérimentation a permis de montrer I'aspect fonctionra idtervalles communs en s’appuyant sur
la base d'annotatiofcocycet la baseRegulonDBet suggére un réel intérét au calcul des intervalles
communs pour la mise en évidence des régions fortementvéese



Conclusion

Dans ce mémoire, hous nous sommes intéressés au problemealaparaison de génomes. Plus
particuliérement, notre travail s’est porté sur les protdé de calcul de mesures entre deux génomes
en présence de génes dupliqués, en considérant les mesunbse de points de cassufperoblémes
BDyx), nombre d’'adjacencefADJx), nombre d’intervalles commur($COMy) et nombre d’intervalles
conservéglCON). Afin de prendre en compte les genes dupliqués, nous nouses@PPUYES sur la
notion de couplage des genes pour laquelle trois variantstest : lecouplage exemplairproposé par
Sankoff [San99] ; lecouplage maximaintroduit par Tang et Moret [TMO03] ; leouplage intermédiaire
gue nous introduisons dans ce mémoire.

Dans ce cadre, nous avons exposeé plusieurs résultatsphéopour les différents problémes étudiés.
Tout d’abord, nous avons montré I'équivalence des probéé®ims et ADJy pour les deux modélesou-
plage exemplairet couplage maximaklors que ceux-ci se révelent de nature différente poumnléahe
couplage intermédiaireD’autres travaux se sont portés sur les proble#®By consistant a trouver un
couplage des génes de deux génomes n’'impliquant aucundeotdssure. Le problen#BDe (ZBDx,
modélecouplage exemplaije a déja été prouvBIP-Complet dans [CFZ06]. Nous avons démontré de
plus laNP-Complétude d&BDg et ZBD, (ZBDx, modélecouplage intermédiaileméme dans le cas ou
aucun géne n'apparait plus de deux fois sur un des génom@squiamnt de ce fait I'inexistence d’algo-
rithme d’approximation pouBDg et BD; sous ces méme conditions. A 'opposé, nous avons montré que
ZBDx est dan$ pour le modeéleouplage maximal

Nous avons également prouvAPX-Difficulté des problemefCOMy, ICONS et BDy, déja prou-
vésNP-Complets, respectivement dans [CFRV06], [BR0O5] et [Bly@ktte complexité tient également
dans le cas ou I'un des génomes ne contient aucun gene dapligu’aucun géne n'est présent plus de
deux fois sur le second génome. Ce résultat engendre l'isifpli® de résoudre ces problémes par un
schéma d’approximation ; en revanche, des algorithmegpdbapnation a ratio constant peuvent étre en-
visagés. Kolman et ses collaborateurs proposent diveos idiipproximation pour la mesur®mbre de
points de cassur§GKZ04, KWO06]) en se restreignant a deux génomes de méntemomgénique. Une
premiére perspective de travail envisageable est de |eter @striction. Un vaste champ d’étude con-
siste également a rechercher des algorithmes d’appragim@abur les problemd€OMy etICONS, en
se limitant tout d’abord aux cas de génomes équilibrés.idltsproblémes restent également ouverts.
Le premier concerne I'existence d’algorithme d’approxiorapourBDg et BD, dans le cas ou I'un des
génomes ne contient aucun géne dupliqué. En effet, souwndgions,ZBDg et ZBD, sont résolubles
polynomialement, ce qui induit la possible existence d’lgodthme d’approximation, mais non dé-
couvert & ce jour. Une autre perspective consiste a coesitEs approximations ditefaiblescomme
proposé dans [CFZ06]. Ces approximations sont utiles pEsgudre les problémes dont la valeur opti-
male peut étre égale a zéro. Chen et al. ont montréB@gen’admet pas d'approximation faible dans le
cas général. En revanche, la question consistant a dé@mrgiilrexiste de telles approximations pour un
nombre de genes dupliqués fixé reste encore ouverte.

Il existe plusieurs méthodes exactes de résolution dedéun@lsBDy en présence de géenes du-

pliqués. En particulier, Sankoff a proposé dans [San99]lgorithme de typeBranch and Boungbour
la résolution deBDg, puis Nguyen et ses collaborateurs dans [NTZ05]. BBy, Blin et. al ont pro-
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posé guant a eux un algorithme de tymanch-and-cutdans [BCF04]. Nous avons proposé dans ce
mémoire une nouvelle approche exacte valable pour tousesésures étudiées. Cette méthode, dite
pseudo-booléennae base sur une transformation de I'instance a traiter ennstance d’un probleme
de contraintes a variables booléennes. Les résultatsusbpur cette approche lors de tests sur un jeu
de données réel sont de deux types. Pour les mesorabre de points de cassue¢nombre d’adja-
cencesla méthode pseudo-booléenne s’est révélée efficace pupga de 95% des instances ont été
résolues. En revanche, pour la mesnoenbre d’intervalles communia méthode atteint sa limite de
par le manque de solutions obtenues en un temps accepteltie d@férence s’explique en partie par la
combinatoire beaucoup plus importante pour cette mesw@weour les points de cassure.

Nous avons également proposé deux nouvelles approchesxacte® a savoir (i) une heuristique
nomméeILCS x basée sur I'heuristiqul.CSx étudiée dans [BCFO05] (ii) une méthode hybride s’ap-
puyant sur I'heuristiqudLCS x et sur la méthode exacte pseudo-booléenne. Une étuddaitaiermis
notamment de montrer (1) qUk.CS x est significativement meilleure quieCSy ; (2) que la méthode
hybride est significativement meilleure qUeCSx mais reste dans certains cas trop lente de par sa
nature exponentielle pour la mesma@mbre d’'intervalles communis en ressort clairement que I'’heuris-
tiquellLCS x offre d’excellents résultats sur le jeu de données étudiéerene de qualité de réponse par
rapport a la solution optimale et d’autre part, en terme dgged’exécution. Que ce soit pour le calcul
du nombre d'intervalles communs ou du nombre d’adjacenlte8S x obtient des résultats trés proches
de la valeur optimale. Il est étonnant qu’'une méme heutstidonne de tres bons résultats pour deux
mesures distinctes. Cela semble suggérer que ces mesorggs@mhes dans le sens ou elles mettent en
évidence la méme information quant a I'ordre des génes;nmetion retrouvée pdiLCSx.

Les intervalles communs peuvent étre vus comme une gé&airali des adjacences, ces notions se
basant toutes deux sur la contiguité des genes, avec pantdeslles communs une souplesse quant a
I'ordre des génes. Il serait intéressant d’'étudier I'imfghcchoix de telle ou telle mesure lorsque celle-ci
est utilisée, par exemple pour réaliser des phylogéniesl'dtrires termes, il s’agirait de déterminer s'il
existe une différence significative entre les arbres diétiarh construits a partir du nombre d’adjacences
et ceux basés sur le nombre d’intervalles communs. Une dequerspective serait de réaliser la méme
étude sur les notions deombre MAD(pour Maximum Adjacency Disruption number) mimbre SAD
(pour Summed Adjacency Disruption number) introduits d&t4$05] et peu étudiés a ce jour. Outre le
choix de la mesure, le modéle de couplage des génes estrapsstant. Nous avons dans ce mémoire
introduit le modeélecouplage intermédiairecelui-ci se plagant entre les deux modéles existants. @e mo
ele est encore peu étudié, et une perspective de travaitl 6gadement d’'établir le réel impact du choix
du modéle lors de la construction de matrices de distances.

Les trois méthodes proposées (approche pseudo-booldsuristique, approche hybride) ont cha-
cune leurs avantages et leurs inconvénients (exact ou raat, ¢éemps d’exécution). Dans un but pratique
ol nous souhaitons obtenir une solution la meilleure quiegoun temps acceptable, il serait intéressant
de pouvoir choisia priori la méthode a utiliser. Pour cela, il faudrait étre capabéstither la complex-
ité du programme pseudo-booléen généré. S’il s’avere wagptexe, nous choisirons alors la méthode
hybride, voire I'heuristique. Ce choix a priori nous semdifficile a mettre en ceuvre. En effet, outre
la combinatoire du probléme, I'efficacité de la résoluti@pend aussi du solveur utilisé. Malheureuse-
ment, il n'existe pas de solveur efficace sur tous les probénthaque solveur posséde ses propres
caractéristiques. Une perspective serait d’étudier cesctéistiques afin d’orienter I'écriture du pro-
gramme pseudo-booléen, ceci dans le but d'obtenir uneeurtllefficacité de la résolution.

Dans le Chapitre 5, nous nous sommes intéressés plus pargowent aux intervalles communs.
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Notre objectif a été de montrer leur aspect fonctionnelpatplus de les considérer uniguement en terme
de mesure entre deux génomes. Pour cela, nous avons tootdijatmposé I'outiMATCH&WATCH
permettant de calculer les intervalles communs de deuxmésdactériens, prenant en compte la circu-
larité de ceux-ci, et offrant un outil de visualisation désuitats aidant ainsi a leur analyse. Une premiere
étude a montré que les intervalles communs peuvent étigéstipour identifier des régions conservées
au sein des génomes et que certains correspondent a urnieridsiclogique précise. Les résultats sont
prometteurs et une analyse de chaque intervalle commuroess @t déja planifiée dans le futur afin de
confirmer ces résultats.

Une des perspectives majeures serait de remplacer la mbitibervalle commun par des notions plus
souples correspondant également a des ensembles de gases/és comme par exemple Exguipes
de génesintroduits dans [BCR02] et développés plus tard dans [HB@¥ 05, LHXHO08]. De méme,
Amir et al. proposent dans [AGS07] la notionirdervalle commun approchétendant les intervalles
communs définis sur des chaines (et non plus des permu)gti@nSchmidt et Stoye dans [SS04]. Ces
différents travaux s'intéressent plus a I'énumération efesembles de génes conservés qu’au calcul de
leur nombre. En revanche, le calcul du nombre de ces ensemdle s’avérer plus rapidement résoluble
gue leur énumération, comme il a été montré dans [BCAdMRO0B8} [&s intervalles communs. Cette
différence de complexité est a étudier pour les nouvell¢éi®m® présentées ci-dessus.

En définitive, nous nous sommes intéressés dans ce mémaireoénparaison de génomes deux a
deux avec génes dupliqués, et avons apporté notre coitritpar des études théoriques, puis pratiques
a travers diverses méthodes de résolution. Devant I'eesgoient de plus en plus rapide du nombre
d’espéces séquencées, la comparaison de génomes muitiplbte s'imposer, ouvrant ainsi la voie a de
futurs problémes tout aussi passionnants.
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Comparaisons de génomes avec genes dupliqués : étude
théorique et algorithmes

Sébastien AGIBAUD

Résumé

La génomique comparative étudie les similarités et/ou issirdilarités entre génomes et permet
d’établir des relations entre les espéces afin notammenormgraire des phylogénies. Elle permet
également de mettre en évidence des régions conservées aesgénomes et de trouver ainsi des
ensembles de génes impliqués dans des processus biobgignservés au cours de I'évolution.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons au calcul de mestresleux génomes en présence de
géenes dupliqués, et plus particulierement aux mesures eéadmpoints de cassure, d'adjacences,
d’intervalles communs et d'intervalles conservés.

Suivant une démarche informatique, nous proposons tohbiaune étude avancée de la complexité
algorithmique des problémes rencontrés, en prouvant marnpour la plupart d’entre eux soit leur
NP-Complétude soit leur APX-Difficulté. Par la suite, noxpa@sons plusieurs méthodes de calcul
de mesures entre deux génomes, a savoir (i) une approchie dres@e sur une transformation en
un probléme de contraintes a variables booléennes, (iihangstique et (iii) une méthode hybride
qui s'appuie sur la méthode exacte et I'heuristique propmsBar une étude sur un jeu de données
réel, nous montrons les qualités respectives de ces méthBdén, nous proposons un protocole
de calcul des intervalles communs et mettons en évidencesqguautilisation et par un outil de
visualisation, I'aspect fonctionnel de certains intedle@lcommuns.

Mots-clés :Génomique comparative, Distances intergénomiques, Guitplalgorithmique, Point de
cassure, Adjacence, Intervalle commun, Intervalle cogser

Abstract

Comparative genomics consists in studying similaritissichilarities between genomes, and can
be used to find relations between species in order to computeexample, phylogenetic trees.
Moreover, comparative genomics highlights conservedsare@genomes during the evolution and
emphasizes sets of functionnal genes. In this thesis, weéntgeested in computing measures
between two genomes with duplicated genes and, more garticuwe investigate breakpoint,
adjacency, common interval and conserved interval basedunes.

We first present some theoretical results by proving the NRy@eteness or the APX-Hardness
of most of the studied problems. We then propose severaladetto compute distances between
two genomes: (i) an exact approach based on a transformatiom pseudo-boolean problem (ii)

a heuristic (iii) a hybrid method using the exact method dmel dbove mentioned heuristic. We
next show their respective qualities on real data. Finally,propose a general protocol to compute
common intervals and highlight their functional aspects.

Keywords: Comparative genomics, Genomic distances, Computatiamaplexity, Breakpoint,
Adjacency, Common interval, Conserved interval



