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RÉSUMÉ 

Nous présentons dans ce mémoire une nouvelle approche permettant de créer et 
d'exploiter des graphes de recombinaison ancestraux comportant un grand nombre 
de marqueurs génétiques . Nous utilisons principalement une représentation binaire 
ainsi que des fonctions booléennes applicables sur des séquences de marqueurs afin 
d 'implémenter un logiciel fait sur mesure pour accomplir cette tâche de manière 
efficiente . De plus, nous détaillons une heuristique de construction bien connue et 
nous proposerons un algorithme novateur minimisant le nombre de recombinai­
sons requises pour parvenir à un ancêtre commun. Enfin, nous exposons quelques 
résultats sur l'efficacité de notre approche. 

Mots clés : graphe de recombinaison ancestral, cartographie génétique, processus 
de coalescence, heuristiques, mutation. 





INTRODUCTION 

Depuis 1859, lors de la publication du célèbre ouvrage de Charles Darwin sur l'ori­

gine des espèces (Darwin, 1859), l'Homme a toujours rêvé de connaître l'histoire 

complète de la vie. Le concept d'arbre de la vie au sens biologique a ainsi vu le 

jour. Cette théorie stipule que chacun d'entre nous possède un ancêtre commun 

avec tout autre organisme vivant sur la planète. Cette idée constitue une des plus 

grandes percées scientifiques accomplies par l'esprit humain. Puisque certains de 

nos prédécesseurs sont morts depuis maintenant plus de 4 milliards d'années, nous 

ne pourrons probablement jamais savoir exactement comment la vie a évolué, ni 

même de quelle manière elle est apparue. Mais qui reste indifférent à l'idée de 

pouvoir observer l'ancêtre commun que nous partageons avec cet arbre que nous 

avons escaladé lorsque nous étions enfant? 

Beaucoup de temps s'est écoulé depuis Darwin et la découverte de l'acide désoxy­

ribonucléique, ou ADN. Nos connaissances continuent sans cesse de s'affiner et de 

confirmer sans aucun doute la théorie de l'évolution de Darwin. Aujourd'hui, ces 

notions sont mises à contribution pour peaufiner notre reconstitution de l'évolu­

tion de la vie. De façon plus générale, la phylogénie étudie les liens évolutifs entre 

les êtres vivants. Le niveau généalogique s'intéresse surtout à l'étude entre indivi­

dus dans une population. Le niveau interspécifique quant à lui, explore les liens 

entre des espèces différentes et rend une analyse plus globale. Ces liens peuvent 

être intuitivement représentés au moyen d'un graphe au sens mathématique. Ce 

graphe prend souvent la forme d'un arbre, car il est plus facile de comprendre les 
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Figure 0.1 Darwin et un dessin provenant d'un cahier de notes conceptualisant un des 

premiers arbres évolutionnaires. 2 . 

relations de parenté pour un ensemble d 'organismes donnés sous cette représenta­

tion. Un arbre généalogique est un exemple simpliste d 'une phylogénie . Lors de la 

genèse de cette science, les arbres étaient surtout basés sur des observations quali­

tatives , comme la variation de la forme du bec de plusieurs espèces d'oiseaux par 

exemple. Le degré de certitude des inférences était alors relativement faible. La 

découverte et le séquençage de l'ADN en revanche ont permis d 'augmenter énor­

mément la qualité de ces arbres . La performance et le coût des séquenceurs s'étant 

grandement améliorés, la quantité d'informations génétiques disponibles dans les 

diverses banques de données a explosé depuis quelques années. Actuellement , on 

peut facilement obtenir les données nécessaires pour effectuer de l'inférence phylo­

génétique. Ces phylogénies sont très utiles dans plusieurs domaines et ont parfois 

des applications concrètes. 

2. Source : http: 11 curiouser. fr/ conference- de- brian- salis- on- y- etait/darwin/ 
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Dans les chapitres qui suivent, nous nous penchons surtout sur deux sortes parti­

culières de graphes phylogénétiques, soit le graphe de recombinaison ancestral qui 

s'appuie sur le processus de coalescence lors de son inférence ainsi qu 'un arbre phy­

logénétique interespèce. Plus spécifiquement, nous nous intéressons à la manière 

de générer ces graphes rapidement sur un grand nombre de marqueurs génétiques 

ainsi que certaines méthodes pour extraire un maximum d'information statistique. 

Avant de nous engager plus en profondeur dans le graphe de recombinaison an­

cestral, nous introduisons certains concepts génétiques importants dans les deux 

chapitres suivants. Puis , nous détaillons les particularités des graphes de recombi­

naison ancestraux (ARGs) lors du troisième et du quatrième chapitre. Le chapitre 

cinq sera consacré aux différents algorithmes et méthodes statistiques appliquées 

aux ARGs. Enfin, nous concluons avec les résultats obtenus avec notre nouvelle 

approche. 





CHAPITRE I 

INTRODUCTION À LA GÉNÉTIQUE 

La découverte de l'acide désoxyribonucléique ADN en 1869 par Friedrich Miescher, 

et sa structure en double hélice en 1953 par Francis Crick et James \iVatson, a 

permis de propulser la phylogénie à de nouveaux sommets. C'est cette molécule 

qui régit les principes fondamentaux de l'hérédité. Gregor Mendel est un des 

premiers scientifiques à avoir observé quelques spécificités de la transmission des 

caractères, et ce avant l'identification de l'ADN. 

1.1 L'ADN 

L'ADN est la molécule qui codifie en grande partie les traits d'un organisme. 

L'information est principalement contenue dans la disposition des deux chaines 

complémentaires polynucléotidiques. Ces quatre bases nucléiques sont l'adénine 

(A), la cytosine (C), la guanine (G) et la thymine (T). L'adénine et la thymine 

forment une paire complémentaire, tandis que la guanine et la cytosine forment 

l'autre couple. Donc, il suffit d 'obtenir l'information d 'un seul côté d 'un brin de 

l'ADN pour déduire la base nucléique sur l'autre brin. En biologie moléculaire, 

on parle de brin de polarité positive ou négative pour distinguer les deux sé­

quences. Un autre concept important, la ploïdie d'un organisme, correspond au 

nombre d'exemplaires des chromosomes homologues. On parle alors d'organismes 

haploïdes pour ceux qui possèdent un seul jeu de chromosomes homologues . L'es-
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pèce humaine possède deux jeux de chromosomes homologues ce qui fait d 'elle un 

organisme diploïde. Certains organismes en détiennent trois (triploïdie) et même 

quatre (tétraploïdes) comme le saumon par exemple. 

1.1.1 L'ADN chez l'humain 

L'humain possède 23 paires de chromosomes qui contiennent environ 3,2 milliards 

de paires de bases, 6,4 milliards en comptant les chromosomes homologues. Nous 

possédons donc une partie de notre matériel génétique en double. Pour chaque 

couple de chromosomes homologue, un provient du côté maternel et un autre 

du côté paternel. Pour chaque position possible de l'ADI , on doit connaitre les 

deux bases qui constituent les «versions» que nous détenons. On parle alors des 

allèles pour chacune des «versions» et des loci (locus au singulier) pour les posi­

tions. L'haplotype d 'un individu est déterminé lorsqu 'on possède le génotype des 

chromosomes homologues. Bien sûr, comme l'ADN est constitué de deux brins, 

on compare toujours les allèles selon la même orientation, les deux brins avec la 

même polarité dans ce cas. Notons que ceci ne constitue pas la totalité du gé­

notype d 'une personne. En effet, d'autres sources existent, certaines sources sont 

triviales, comme l'ADI mitochondrial, mais d'autres sont surprenantes, comme 

l'existence de cellules mâles dans le cerveau de femmes provenant de fœtus qu 'elles 

ont portés (Chan et al., 2012). Toutefois d 'un humain à un autre, la variation 

du génotype est très faible, de l'ordre de 1%. Un locus qui possède une variation 

allélique assez grande à l'intérieur d'une population peut faire office de marqueur 

génétique comme illustré dans le tableau 1.1. De plus , les loci avec un faible taux 

de mutation récurrente ont généralement seulement deux allèles possibles. 
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Tableau 1.1 Cinq séquences fictiv es de vingt bases nucléiques. Les positions 

2, 6, 8 , 14, 17 et 20 sont les seules à posséder des variations. 

3 6 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 :w 

51 T (' T T A c..; G T G A A T l' c G l; A A 

52 T .\ T T A .\ G T G A A T (" c G l; A A 

5 3 T (. T T A G T G A A T c G l. A A 

54 T (' T T A .\ G T G A A T c G (; A A 

5 5 T (' T T A (. G T G A A T (' c G l' A A 

1.1.2 Binarisation des séquences 

Comme on peut le voir dans le tableau 1.1 , une grande partie de l'informa­

tion s'avère redondante. Lorsqu'on s'intéresse seulement aux liens phylogénétiques 

entre un groupe d 'individus par exemple, il n 'est pas essentiel de conserver toutes 

les données génétiques disponibles . De ce fait , on peut réduire substantiellement 

la quantité d'information nécessaire pour encoder les séquences. Pour y parvenir, 

on s'intéresse souvent à des sous-groupes de ces bases nucléiques. C 'est avec ces 

bases polymorphiques que l'on surnomme «SNP» (pour «single-nucleotide poly­

morphism» en anglais) qu'on fonde les modèles d 'inférence phylogénétique. La 

prospection et la caractérisation de ces positions sont toujours des domaines très 

actifs de recherche. En 2001 , on dénombrait environ 1,42 million (Nature, 2001) 

de SNPs dans le génome humain. Puis en 2007, ce nombre était passé à 3,1 mil­

lions (Nature , 2007). En 2010, ce chiffre a encore augmenté à 15 millions (Nature , 

2010). Actuellement selon le NCBI, il y aurait plus de 113 millions de SNPs va­

lidés et possiblement plus de 150 millions 1 . Le tableau 1.2 illustre la façon dont 

les séquences du tableau 1.1 sont encodées. L'encodage binaire est beaucoup plus 

efficient tout en capturant la majorité de la variation génétique. 

1. http://www . ncbi . nlm. nih . gov /projects/SNP/snp_swmnary . cgi 10 août 2018 
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Tableau 1. 2 fllustration de l 'encodage des SNPs 

)4 17 20 14 17 20 

51 (' l· (' (; 

52 (' (; 

5 3 l' ,\ <._; 

54 l' <._; <: 

5 s (. (: (' (' 

(a) Extraction des SNPs. {b) Représentation binaire. 

1.2 Évolution de l'ADN 

Plusieurs mécanismes permettent aux séquences et donc aux organismes de brasser 

leur matériel génétique. Pour mieux comprendre comment l'ADN a permit l'ap­

parition d'une grande diversité d'organismes, nous nous intéressons, dans cette 

section, à seulement deux des dispositifs les plus importants : les mutations et les 

recombinaisons. 

1.2.1 Les mutations 

Le code génétique fluctue à travers le temps et plusieurs types de mutations avec 

des causes différentes peuvent survenir. Il existe plusieurs catégories contenant 

plusieurs types de mutations génétiques. Dans la catégorie des mutations que l'on 

pourrait qualifier de simple, nous retrouvons les mutations par substitution, par 

insertion et par délétion, par exemple. Comme il est possible qu 'une seule muta­

tion altère considérablement l'expression d'un gène , il est facile d'imaginer qu'elle 

pourrait provoquer une maladie chez le porteur. Même dans le cas d 'une muta­

tion silencieuse, où la substitution d'une base nucléique ne modifie pas la séquence 

d'acides aminés d'une protéine, elle pourrait entrainer de graves conséquences si 

elle donnait lieu à une erreur d 'épissage (lors de la transcription de l'AD en ARN 

messager) par exemple. 
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Le processus de mutagenèse constitue un des vecteurs responsables de l'évolu­

tion des espèces. On parle de microévolution lorsque l'étude d'un ensemble de 

séquences génétiques provient d'une seule espèce. Formellement, la microévolu­

tion est le changement de la fréquence allélique d'un locus à travers le temps. De 

cette manière , on peut définir des modèles d 'évolution de l'AD_ J qui permettent , 

entre autres, d'obtenir une mesure de la distance entre deux séquences. Voici deux 

modèles d'évolution de l'ADN qui cherchent à quantifier une distance évolution-

naire entre deux séquences. 

1.2.1.1 Modèle de J ukes-Cantor 

Un des modèles les plus simples est celui de Jukes-Cantor (Jukes et al. , 1969) 

qui suppose que la fréquence allélique est identique (1rA =1re= 1re= 7rr = 0.25) 

pour les quatre bases. Le modèle suppose aussi que le taux de mutation p, est aussi 

identique pour toutes les mutations. La matrice des taux de mutation est : 

* !.:!:. !.:!:. !.:!:. 
4 4 4 

!.:!:. * !.:!:. !.:!:. 

Q= 4 4 4 (1.1) 
!.:!:. !.:!:. * !.:!:. 
4 4 4 

!.:!:. !.:!:. !.:!:. * 4 4 4 

Les termes sur la diagonale dans la matrice Q dénotent le fait qu 'une mutation qui 

remplace par la base d'origine n'est pas vraiment une mutation au sens génétique. 

De la matrice Q on obtient la matrice P : 

P;,(v) = { 
.!. + ~ e-4v/3 
4 4 

.!. _ l e-4v/3 
4 4 

si i = j 

si i -/: j 
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qui correspond aux probabilités de transition en fonction du temps. Notons que 
3 

v = 4_tp, où v est la distance mesurée entre deux séquences. Soit p la proportion de 

sites où deux séquences ont des allèles différents , alors l'estimation de la distance 

évolutionnaire d de Jukes-Cantor est donnée par l'équation suivante : 

A 3 ( 4 ) d = - 4_ ln 1 - 3p = f). (1.2) 

1.2.1.2 Modèle de Kimura 

Le modèle de Kimura (Kimura, 1980) est plus riche , car il distingue deux types de 

mutations par substitution, soit les transitions et les transversions telles qu 'illus­

trées dans la figure 1.1. D'autres types de mutation sont possibles , comme les 

délétions , les insertions et les duplications, mais ils ne sont pas pris en compte 

dans ce modèle. Comme il existe des mécanismes chimiques précis qui influent sur 

la probabilité de voir ces deux types de mutations par substitution, l'ajout de ce 

paramètre permet d 'enrichir les modèles l'utilisant . Ce modèle suppose aussi que 

la fréquence allélique est uniforme, c'est-à-dire que w A = wc = wc = wr = 0.25. 

La distance de Kimura est donnée par l'équation suivante : 

K =-~ln ((1- 2p- q)J1- 2q) , (1.3) 

où p est la proportion des loci où une mutation de type transition a eu lieu et q 

est la proportion des transversions . 

1.2.2 Les recombinaisons 

Les recombinaisons permettent de transmettre un mélange des deux chromosomes 

homologues que possède un individu à sa descendance. La descendance peut alors 

hériter de certaines caractéristiques qui ne sont pas présentes chez les parents. 

Divers mécanismes naturels sont possibles généralement lors d 'une méiose, mais 

aussi lors d 'une mitose. Les virus peuvent aussi recombiner en mélangeant deux 
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Figure 1.1 fllustration de la différence entre les mutations de transitions et les trans­

versions. 1 
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virus distincts. Comme le taux de recombinaison n'est pas uniforme sur tous les 

chromosomes, on peut réussir à inférer un génotype plus facilement. La figure 1.2 

illustre le brassage génétique sur un chromosome lors d'une méiose. 

1.3 Les liaisons génétiques 

Les liaisons génétiques ( «linkage» en anglais) expriment le fait que deux gènes 

ont une plus grande probabilité d 'être transmis ensemble s'ils sont très proches 

physiquement l'un de l'autre. En effet, lors d'une méiose par exemple il y a moins 

de risque qu 'un enjambement survienne entre deux loci proches. Un des exemples 

célèbres de l'utilisation des liaisons génétiques est la carte des gènes d 'une mouche 

drosophile créée par Thomas Hunt Morgan illustrés à la figure 1.3. L'étude des 

maladies possédant une pénétrance forte ont généralement recours aux liaisons 

génétiques pour découvrir quel gène est responsable. On entend par pénétrance 

forte , le fait de posséder une certaine mutation qui rend très probable l'apparition 

d 'un trait phénotypique, comme une maladie par exemple. 

1. B y P et ulda (Own work ) [CC BY-SA 4 .0 (http://creativecommons . org/licenses/by- sa/4 . 0)] , via Wikimedia Go mmo ns 
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Chr 1 

Homologous Chromosomes 
Same genes. different DNA sequences 

• 
Sister Chromatids 
Same D A sequence 

Ench gamete g ts one copy of the chromosome, 
each with a unique combination of alleles. 

Recombination 

t 

Figure 1.2 Illustration d'une recombinaison. (Center, 2014) 

Wild type 
AA 

Mutant Type 
a a 

~~ 
~~·lM· ' - , ji~ 

Figure 1. 3 Première carte génétique construite par liaisons génétiques du deuxièm e 

chromosome d'une mouche drosophile réalisé par Thomas Hunt Morgan. (Mader, 2005, 

p . 209) 
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Un des tests utilisés pour analyser une liaison génétique est le score LOD, pour 

«logarithm of odds» en anglais. Ce test statistique développé par Newton Morton 

permet d 'analyser si deux loci sont liés. Toutefois , lorsque les maladies possèdent 

une faible pénétrance, nous allons plutôt utiliser des tests d'association exploitant 

le déséquilibre de liaison. 

1.3.1 Le déséquilibre de liaison 

Bien que son nom semble suggérer un lien direct avec le concept des liaisons géné­

tiques, il s'agit d'un concept différent. Le déséquilibre de liaison correspond au fait 

d'observer une association non aléatoire de la fréquence allélique à deux loci diffé­

rents dans une population. Soit deux loci a et /3, avec deux haplotypes possibles 

(a , A et b, B), les probabilités qui en découlent sont données par le tableau 1.3. 

Le coefficient du déséquilibre de liaison D AB entre ces deux loci est alors donné 

par: 

(1.4) 

en posant A et B comme étant deux allèles distincts et lorsque PB et Pb ne sont 

pas nulles. 

La figure 1.4 illustre bien le rôle des recombinaisons dans le déséquilibre de liaison. 

Au chapitre suivant, nous décrivons plus profondément le graphe de recombinaison 

ancestral , qui modélise à l'aide du processus de coalescence une histoire probable 

d 'un ensemble de séquences génétiques. Imaginons maintenant qu 'une maladie soit 

causée par une mutation simple et qu 'on échantillonne des séquences provenant 

d'un site où la population est en état de déséquilibre de liaison. Alors , on pourra 

tirer un maximum de précision dans l'estimation de la position d 'une mutation 

délétère comparativement à une méthode où aucune inférence sur la phylogénie 

des séquences n'est effectuée. Les statistiques impliquant l'ensemble des données 
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Tableau 1. 3 Tableau des probabilités pour deux loci. 1 

Locus f3 

B b 

A PAB PAb PA 
Locus ex 

a PaB Pab Pa 

PB pb 1 

présentes dans un ARG possèdent donc un avantage considérable, car elles ex­

ploitent l'information contenue dans la topologie du graphe. Nous détaillerons 

dans les chapit res subséquents diverses approches possibles pour exploiter l'infor­

mation contenue dans la topologie des ARGs. 

1. Source : csg . sph . umich . edu/abecasis / class / 666 . 03 . pdf 
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Figure 1.4 Illustration du déséquilibre de liaison et de la recombinaison. On peut aper­

cevoir dans la phylogénie à gauche un endroit dans la séquence où il y a un déséquilibre 

de liaison. On y illustre aussi le concept du point de vue populationnel dans la partie 

à droite. {Bush et Moore, 2012, chap. 11) 





CHAPITRE II 

LES GRAPHES PHYLOGÉNÉTIQUES 

Avec la quantité toujours croissante de données génétiques, les techniques phy­

logéniques se sont raffinées. Il existe une multitude de types et d 'algorithmes de 

construction de graphes phylogénétiques. Certains, comme les graphes de recom­

binaison ancestraux modélisent très précisément l'évolution de séquences pour un 

échantillon qui provient d 'une seule et même espèce. D'autres techniques s'ef­

forcent d 'effectuer une analyse plus macroscopique et produisent des graphes qui 

peuvent couvrir l'ensemble des domaines du vivant. La figure 2.1 illustre les étapes 

menant à la construction d 'une phylogénie. Dans ce chapitre, nous décrirons som­

mairement comment les ARGs sont construits, mais auparavant nous présenterons 

un algorithme plus simple. 

2.1 Phylogénie parfaite 

Imaginons maintenant que nous voudrions reconstruire l'historique des 4 séquences 

observées découlant d'une seule souche originelle. Premièrement, nous allons re­

présenter les bases nucléiques en vert du tableau 1.2b par un <<1» et celles en rouge 

par un «Ü». On dit alors que les «1» représentent l'allèle mutant et les «Ü» l'allèle 

primitif. On remarque aussi qu 'il y a toujours seulement deux allèles par position 

et que la souche originelle possède seulement les versions primitives des allèles. 
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3 

ILes 4 grandes étapes de 1 'analyse phylogénétique! 

4 

1 

2 

Modèle? Modèle? Poids? ! ! (sites, s1bstitutions)? 

Calcul de distances 
(Quel modèle?) 

A 
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LS! ME NJ !PGM 

Calculer ou estimer l'arbre qui traduit mieux les données 

Effect uer des tests st atistiques de robustesses 

16-02-03 

Adapté de Hi ll is et al., (1993) 

Figure 2. 1 Flux normal de la construction d 'une phylogénie. 2 

Maintenant , pour inférer une phylogénie, nous pouvons faire les deux hypothèses 

suivantes : 

il n'y a qu 'une seule mutation dans la phylogénie par position ; 

il n 'y a aucune mutation indépendante pour chaque allèle mutant . 

La première hypothèse suppose qu'il n'y a aucune mutation récurrente . La deuxième 

hypothèse correspond à l'homologie, c'est-à-dire que les traits observés proviennent 

d'un même ancêtre commun. Elle est contraire à l'homoplasie où l'évolution peut 

être convergente, c'est-à-dire que certaines mutations peuvent apparaitre au même 

locus de manière indépendante. Bien que cette dernière hypothèse peut être fa­

cilement contestable, lors de la construction de graphe phylogénétique avec des 

organismes qui proviennent d 'une seule et même population cela est raisonnable. 

2. Source : notes de cours BIF7001 par Matthieu Wilems Ph.D. & Abdoulaye Baniré Diallo 

Ph.D. 



Tableau 2.1 Échantillon de quatre séquences auxquelles une souche originelle qui 

contient seulement des marqueurs génétiques primitifs a été ajoutée. Le MRCA (pour 

«most recent common ancestor» en anglais) correspond à la séquence qui deviendra la 

racine de l'arbre. 

Locus 2 6 8 14 17 20 

Souche originelle (MRCA) : 0 0 0 0 0 0 

Séquence 1 : 1 1 0 0 0 0 

Séquence 2 : 0 1 1 1 0 0 

Séquence 3 : 0 1 0 1 0 1 

Séquence 4 : 0 0 0 0 1 0 
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Soit M, la matrice contenant les représentations binaires des séquences ainsi que 

les positions des marqueurs sur la première ligne. Alors , l'algorithme 2.1.1 permet 

de construire un arbre phylogénique pour les séquences du tableau 2.1. La fonc­

tion de tri à la troisième ligne effectue un tri en ordre croissant des colonnes en 

ne tenant pas en compte la première ligne. Un exemple du résultat de ce tri est 

présenté dans la figure 2.2. La fonction «ajouter Espece» parcourt chaque position 

de l'entier à partir de la racine de l'arbre, s'il n'y a pas d'arête pour une position, 

la fonction ajoute un nœud dans l'arbre. Un exemple d'arbre final construit est 

présenté à la figure 2.2b. 

Le résultat des modifications effectuées par l'algorithme 2.1.1 sur les deux dif­

férentes structures de données se trouve à la figure 2.2. Pour reconstruire les 

séquences à partir de l'arbre , il suffit de le parcourir à partir d'une feuille jusqu'à 

la racine et faire les mutations aux positions indiquées par les arêtes que l'on par­

court. Par exemple, si l'on emprunte l'arête «2» il faut muter le C par un . \ à la 

position 2 de la séquence. 
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Algorithme 2.1.1 Algorithme permettant de construire un arbre phylogénique. 

1: fonction CONSTRUIREARBREPHYLOGÉNIQUE(M(n, m) : Matrice): un arbre 

2: Arbre arbreR esultat f- arbre vide() 

3: Trier M par colonnes ; 

4: Tableau d'entier Tf- [] 

5: pour i f- 1, 2, .. . , n- 1 faire 

6: Tf-[] 

7: pour j f- 0,, . .. , m- 1 faire 

8: si M [i , j] = 1 alors 

9: T +- T + M [O , j] 

10: fin si 

11: fin pour 

12: arbreR esultat.ajouter Espece( tableauRepresentantU neEspece ) 

13: fin pour 

14: retourner arbreR esultat 

15: fin fonction 



[) 

Pos it ion 6 14 20 17 

MRC A: 0 

Séquence 1 : 

Séquence 2 : 

Séquence 3 : 

Séq uence 4 : 0 

(a) La matrice M une fois triée. 

(b) L 'arbre produit par l 'algo­

rithme. 

Figure 2. 2 fllustration du résultat de l'algorithme 2.1.1. 

2.2 Le graphe de recombinaison ancestral 
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Avec un ensemble de séquences génétiques on infère un graphe complexe modéli­

sant l'évolution des séquences observées depuis un ancêtre commun. 

2.2.1 Présentation générale 

Pour expliquer naïvement ce que représente un ARG, on pourrait dire que ce 

graphe est aux chromosomes ce qu'un arbre généalogique est aux individus. Le 

graphe de la figure 2.3 illustre l'histoire d 'un ensemble de séquences chromoso­

miques observées (les feuilles) , jusqu'à son origine (la racine du graphe). Les nœuds 

internes représentent des séquences intermédiaires qui sont des ancêtres communs 

d 'un sous-ensemble de l'échantillon seulement. Tout ensemble de séquences chro­

mosomiques observées découle d'une seule séquence ayant existé antérieurement. 

On nomme cette séquence le «MRCA» (pour «most recent common ancestor» 

en anglais). Or, comme il est impossible d 'obtenir le code génétique pour tous 

les individus dans la phylogénie, il faut donc inférer une phylogénie à partir de 

séquences observées seulement. Notons que pour chacun des loci il est possible 

d 'extraire un arbre partiel à partir du graphe. 
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Individu 1 
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Figure 2. 3 Graphe de recombinaison ancestral simple pour 4 individus {diploïdes) , 

donc 8 séquences chromosomiques de 5 marqueurs. Le symbole (. L » représente 

un allèle primitif tandis que le symbole <<Il » représente un allèle mutant. Le 

matériel non ancestral introduit lors des recombinaisons est représenté par des 
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2.2.2 Les opérations 

Nous présentons brièvement les 3 opérations de bases utilisées pour inférer un 

graphe de recombinaison ancestral. 

2.2.2.1 Les mutations 

Les mutations sont traitées d'une manière analogue aux hypothèses utilisées dans 

l'algorithme de la phylogénie parfaite présenté auparavant . On suppose que pour 

chaque locus il y a eu une seule mutation dans la phylogénie qui a engendré la 

mutation et qu 'il n 'y a pas eu d 'autre évènement parallèle. On suppose aussi 

que seulement deux allèles sont possibles par position. Ces suppositions sont très 

proches du comportement réel des séquences. La figure 2.4 illustre la représenta­

tion d'une mutation dans un ARG. 

D-O-• - 0 

$ 
Figure 2.4 Exemple d'une mutation sur le cinquième locus dans un ARG. 

2.2.2.2 Les coalescences 

Une coalescence permet de fusionner deux nœuds partageant les mêmes allèles 

connus. Cette opération semblable à un évènement de spéciation découle direc­

tement de la théorie de la coalescence que nous aborderons plus loin. Parfois, 

certaines séquences contiennent du matériel non ancestral qui est introduit par 

une ou plusieurs recombinaisons. Dans ce cas on ignore ces marqueurs lorsqu'on 

déterminera si une coalescence est possible entre deux nœuds. La figure 2.5 illustre 
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une coalescence entre deux séquences contenant du matériel non ancestral. 

•-•-o 

~-[~-·-·-Cl 

Figure 2. 5 Exemple d 'une coalescence contenue dans la figure 2. 3 entre les séquences 

11 et 12 pour générer la séquence 20. 

2.2 .2.3 Les recombinaisons 

Les recombinaisons permettent de t ransmettre à sa descendance un mélange des 

deux chromosomes homologues que possède un individu. Lors d 'une recombinai­

son sur un nœud dans un ARG, on crée deux nouveaux nœuds avec les marqueurs 

situés des deux côtés du point de recombinaison. On introduit alors aux extré­

mités des séquences produites du matériel non ancestral. Les recombinaisons qui 

se produisent lors de l'inférence du graphe permettent de faire varier les arbres 

partiels pour chacun des loci qui recevront les mutations d 'intérêt selon la position 

de l'insertion . La figure 2.6 illustre une recombinaison qui introduit du matériel 

non ancestral. 

•-~-g-f61-~ ~-D-•-D-o 

y 
• -o-• -o-o 

Figure 2. 6 Exemple d 'une recombinaison contenue dans la figure 2. 3 de la séquence 

avec l 'index 19 à la position 1. 
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2.2.3 Algorithme de construction 

La construction d 'un ARG quelconque du passé vers le futur est assez aisée à 

simuler. En effet, il suffit de choisir un des évènements possibles entre une muta­

tion, une coalescence ou une recombinaison en suivant certaines probabilités et de 

répéter l'opération jusqu'à l'obtention du nombre de séquences désiré. Toutefois, 

le résultat obtenu ne sera pratiquement jamais identique à un échantillon d'inté­

rêt . C'est pourquoi, en pratique, on construit les ARGs du présent (un échantillon 

de séquences) vers le passé. Cependant, il s'agit seulement d'une des réalisations 

possibles et nous ne pourrons jamais confirmer qu'un ARG est bien celui qui re­

présente la réalité . Donc, il est important de définir une métrique qui mesurera 

la qualité d'un ARG selon un modèle et les hypothèses qu'il comporte. Diverses 

approches existent, certaines sont plus algorithmiques, d'autres sont plus statis­

tiques. 

2.2.3.1 Approche algorithmique 

Plusieurs approches algorithmiques d'inférence ont été explorées : 

par séparation et évaluation, ou « branch and bound» en anglais (Lyngs0 

et al. , 2005); 

- par minimisation du nombre de recombinaisons (Song et Hein, 2005); 

à l'aide d'heuristique comme Margarita (Minichiello et Durbin, 2006) ou 

ARG4WG (Nguyen et al., 2017). 

Nous avons développé un logiciel FastARG 3 qui implémente plusieurs algorithmes 

de construction, dont Margarita et ARG4WG mentionnés ci-dessus. Nous dé-

3. https: 1 /bitbucket. org/fastarguqam/ - (13 septembre 2018) 
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taillons dans les chapitres subséquents l'implémentation informatique de ces algo­

rithmes ainsi que certains résultats . Ces méthodes ont l'avantage d 'être rapides, 

mais il n 'est pas trivial de quantifier la qualité des graphes obtenus, car ils ne sont 

pas échantillonnés dans un ensemble de graphes de recombinaison ancestraux pos­

sibles. 

2.2.3.2 Approche statistique 

Les ARGs obtenus à l'aide de méthodes statistiques (Fearnhead et Donnelly, 

2001 , Griffiths et Marjoram, 1996) peuvent être plus facilement combinés pour 

être analysés par la suite. Toutefois, ils sont généralement beaucoup plus difficiles 

(voire impossibles) à générer pour un grand nombre de marqueurs génétiques. 

2.3 Utilité des graphes 

Outre le fait que ces graphes nous renseignent sur nos origines, ils peuvent aussi 

avoir des applications très concrètes comme : 

l'estimation du taux de mutation ou de recombinaison; 

l'identification de la source d 'un virus ou une bactérie; 

- la cartographie génétique fine ; 

la position d 'une mutation sur un gène; 

etc. 

On entend par cartographie génétique fine le fait de trouver l'endroit précis où 

une ou plusieurs mutations génétiques influençant le phénotype d 'un individu 

se sont produites. Supposons qu'une maladie dite «simple» serait provoquée par 

seulement une (ou très peu) de ces mutations. On appellerait alors ces mutations 
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des «TIM» pour «trait-infiencing mutation » en anglais. Comme il est possible 

qu 'une seule mutation altère considérablement l'expression d'un gène, il est facile 

de penser qu 'elle pourrait causer une maladie chez le porteur. Pour trouver le 

locus de ces mutations , plusieurs techniques sont possibles. Nous discuterons dans 

les chapitres qui suivront de quelle manière le graphe de recombinaison ancestral 

intervient dans le processus de cartographie génétique. 





CHAPITRE III 

STRATÉGIE COMPUTATIONNELLE 

Dans ce chapitre, nous décrivons principalement deux approches possibles pour 

évaluer les diverses opérations nécessaires pendant la construction d'un ARG. Ces 

approches ont pour but de minimiser la quantité de calcul requise et donc d 'amé­

liorer la complexité temporelle et spatiale des algorithmes qui interviennent dans 

la création de ces graphes. 

3.1 Approche ensembliste 

Dans cette approche, nous utilisons les positions des marqueurs et les positions du 

matériel non ancestral seulement pour effectuer les opérations. Donc une séquence 

S est formée de deux ensembles, M , contenant les emplacements des loci mutants , 

et A, contenant les sites du matériel non ancestral : 

S = (M ,A). (3 .1) 

3.1.1 Fonctionnement des coalescences 

Lors d'une coalescence, nous devons vérifier qu 'aucune position ancestrale des 

deux séquences (locus dont on connaît le génotype) ne possède un marqueur in­

compatible, c'est-à-dire un allèle mutant et un allèle primitif sur le même locus. 
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Dans les deux séquences du tableau 3.1, une coalescence est impossible à cause 

des loci deux et quatre. 

Tableau 3.1 Deux séquences de neuf marqueurs qui illustrent toutes les com­

binaisons possible des paires de loci. Les « ?» représentent les loci non ances­

traux. 

2 

0 0 

0 

3 4 5 

0 1 1 

? 0 1 

6 7 

? 

? 0 

8 

? 

9 

? 

? 

M 

{4, 5,6} 

{2 ,5,8} 

A 

{7,8,9} 

{3,6,9} 

On dit que deux séquences S 1 = (M , A) et S2 

c'est-à-dire sl = s2 si et seulement si : 

(M' , A' ) peuvent coalescer, 

i(Mb.M') \(Au A')i = 0, (3.2) 

où 6 est la différence symétrique entre deux ensembles . Notons que parfois , selon 

la définition utilisée, on doit aussi vérifier qu'il existe au moins un locus ancestral 

entre les deux séquences. En définissant Ac comme étant l'ensemble des loci an­

cestraux d 'une séquence, il suffit de vérifier que l'intersection des deux ensembles 

complémentaires n 'est pas vide, c'est-à-dire A c n A'c =/=- 0. Il est aussi possible 

d'itérer sur des ensembles ordonnés et vérifier qu 'une position est commune. 

Comme tous les neuf couples de loci possibles sont présents pour les deux sé­

quences sl et s2 dans le tableau 3.1 , il est facile de vérifier que l'équation (3.2) est 

satisfaite. En effet, comme seules les positions deux et quatre sont ancestrales et 

ont des allèles différents , on devrait les voir apparaître dans les calculs de l'équi-



valence : 

I(Ml~M2) \(Al u A2))1 = 1( { 4, 5, 6}~{2 , 5, 8}) \ ( {7, 8, 9} u {3, 6, 9} )1 

= 1{2, 4, 6, 8} \ {3 , 6, 7, 8, 9}1 

= 1{2, 4}1 
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Cette approche rend le calcul du résultat d 'une coalescence trivial. Si on suppose 

que deux séquences sont compatibles, c'est-à-dire que si sl = s2, alors la nouvelle 

séquence sl+2 peut être calculée de la manière suivante : 

sl+2 = s1 + s2 

= (M1 , A1) + (M2 , A2) 

= (M1 , A1 n A2) 

= (M2 , A1 n A2) 

= (Ml+2, Al+2) · 

Comme le matériel non ancestral qui subsistera après une coalescence sera com­

posé uniquement des loci non ancestraux communs, alors clairement A 1 n A 2 = 

Al+2· Et puisque S1 = S2, alors M 1+2 = M1 = M2. 

3.1.2 Fonctionnement des mutations et des recombinaisons 

Avec cette approche les mutations et les recombinaisons sont faciles à générer. 

Dans le cas d 'une mutation, il suffit d'enlever ou d'ajouter la position du mar­

queur dans l'ensemble M. Pour une recombinaison, on peut simplement greffer 

les loci non ancestraux selon le point de recombinaison dans l'ensemble A. On 

peut optionnellement éliminer les marqueurs mutants qui sont devenus des loci 

non ancestraux. 
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3.1.3 Avantages et désavantages de cette approche 

Cette approche est avantageuse si le ratio du nombre de marqueurs mutants sur 

le nombre de marqueurs total est très faible, minimalement sous la barre des 10%. 

De cette manière , on gagne en complexité spatiale et temporelle de calcul , car la 

représentation compressera grandement les séquences . Les opérations génétiques 

à effectuer sont aussi faciles à traduire en langage ensembliste. Le format com­

porte aussi beaucoup d 'autres avantages, comme le fait de connaître le nombre 

de SNPs mutants pour une séquence en temps constant. Mais les structures de 

données et les algorithmes effectuant les opérations ensemblistes sont lourds pour 

la tâche. En particulier, les 3 opérations ensemblistes utilisées dans l'équation 3.2 

ont une complexité temporelle linéaire selon la taille des ensembles. Donc le coût 

des opérations liées aux coalescences devient vite prohibitif. 

3.2 Approche par fonction booléenne 

Une fonction booléenne est de la forme f : Bk ---7 B , où B = {0, 1} et k 2:: O. 

Toute fonction booléenne peut être traduite en formule propositionnelle. Nous 

ut iliserons l'algèbre de Boole pour exprimer nos fonctions logiques. La figure 3.2 

illustre les différentes opérations possibles dans ce paradigme et les équivalents 

dans le langage C / C + +. 
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Tableau 3.2 Équivalence entre les symboles logiques et les opérations 

bit à bit correspondantes en C/ C++. 

Logique C, C++ 

Tégation (not) -, 

Conjonction (and) 1\ & 

Disjonction (or) v 

Ou exclusif (xor) ffi 

Les fonctions de bases de la logique booléenne (la conjonction, la disjonction, la né­

gation, etc.) sont implémentées de façon matérielle dans les processeurs modernes. 

La conversion des opérations génétiques sous cette forme permet de minimiser 

considérablement le temps de calcul. Nous avons donc encodé les séquences avec 

la plus basse complexité spatiale possible et formuler des fonctions très efficaces. 

L'avenue de l'algèbre booléenne combinée aux opérations binaires disponibles sur 

les types de données primitifs de plusieurs langages informatiques constituait une 

piste naturelle que nous avons explorée. 

3.2.1 Encodage des séquences 

Comme chaque locus des séquences peut prendre trois formes possibles (primi­

tif, mutant ou non ancestral) , nous avons besoin de deux bits d'encodage pour 

chaque position. Donc, il est toujours envisageable d 'ajouter un état, car deux 

bits encodent quatre états possibles , soit 00 , 01 , 10 et 11 tel qu 'illustré dans le 

tableau 3.3. Le premier bit est un masque qui indique si la position est connue ou 

non . Puis l'autre bit détermine l 'état d 'un allèle. 
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Tableau 3. 3 Équivalence des états possibles. Un allèle primitif sera 

représenté par la paire (0, 0) , un allèle mutant par le couple (1 , 0) et 

les loci non ancestraux sont donnés par les couples (0, 1) et (1, 1) . 

(M [i], A[i]) caractère symbolique 

(0,0) 0 D 

(1 ,0) 1 • 
(0,1) ? (gJ 

(1,1) ? (gJ 

3.2.2 Fonctionnement des coalescences 

3.2.2.1 Test de coalescence 

Comme dans l'approche précédente nous devons nous assurer que les marqueurs 

ancestraux non compatibles feront échouer le test de coalescence. Le tableau 3.4 

reprend les 16 possibilités de la table 3.1, mais assigne la valeur vraie aux qua­

druplets qui doivent faire échouer le test. 

Après avoir établi une table de vérité, nous devons trouver une fonction booléenne 

qui donne le résultat que l'on souhaite . Comme il existe 22
k fonctions binaires 

pour tout k, une méthode de recherche pour la fonction s' impose. En utilisant les 

tables de Karnaugh , on peut obtenir facilement une fonction qui nous donne le 

bon résultat. La table de Karnaugh représenté par le tableau 3.5 est équivalente 

à l'opération S + S' du tableau 3.4. 
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Tableau 3.4 Table de vérité qui vérifie qu'aucun locus ancestral mu-

tant ne coalesce avec un locus mutant. Dans les deux cas où cela se 

produit, on donne la valeur vraie. La dernière colonne sert seule-

ment dans le cas où la valeur n'a pas d'impact sur la fonction boo-

léenne que l 'on cherche à partir de cette table. 

s S' y 

M Â M' A' F v x 

1 0 0 0 0 J 
2 0 0 0 1 J 
3 0 0 1 0 J 
4 0 0 1 1 J 
5 0 1 0 0 J 
6 0 1 0 1 J 
7 0 1 1 0 J 
8 0 1 1 1 J 
9 1 0 0 0 J 
10 1 0 0 1 J 
11 1 0 1 0 J 
12 1 0 1 1 J 
13 1 1 0 0 J 
14 1 1 0 1 J 
15 1 1 1 0 J 
16 1 1 1 1 J 
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Tableau 3.5 Table de Karnaugh permettant d 'établir une nouvelle 

formulation du test d 'équivalence entre deux séquences pour une 

coalescence. 

M'A' 

00 01 11 10 

00 0 0 0 [TI 
01 0 0 0 0 

MA 
11 0 0 0 0 

10 [TI 0 0 0 

Posons S[i]le ième couple (M [i], A[i]) de la séquence k la longueur d 'une séquence 

telle que k = ISI. Soit f : B4 -+ B, où B4 correspond à un locus pour couple de 

deux séquences c'est-à-dire : B4 r-v S[i] x S'[i]r-v M[i] x A[i] x M'[i] x A'[i]. La 

fonction booléenne f qui permet de solutionner la table de Karnaugh représenté 

par le tableau 3.5 est donnée par la formule suivante : 

('A[i]) 1\ (,A'[i]) 1\ (((-,M[i]) 1\ M'[i]) v (M[i]/\ (,M'[i]))). (3.3) 

On peut vérifier facilement que l'équation 3.3 donne bien «1» pour le locus 3 : 

f(S[3],S'[3]) = (-,A[3]) 1\ (,A'[3]) 1\ (((-,M[3]) 1\ M'[3]) v (M[3]/\ (,M'[3]))) 

= (---,0) 1\ (---,0) 1\ (((---,0) 1\ 1) v (0 1\ (---,1))) 

= 1 A 1 /\ ((1 /\ 1) V (0 1\ (0))) 

= 1 /\ 1 /\ (1 v 0)) 

=1/\1/\1=1 
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On retrouvera en annexe des démonstrations supplémentaires pour les loci 1, 9 et 

16. 

En appliquant f sur tous les loci, on obtient un vecteur binaire dans Bk si JSJ =k. 

Pour savoir si une coalescence est possible , plusieurs stratégies sont envisageables. 

Soit on itère sur le vecteur en vérifiant si la valeur vraie (ou 1) est présente pour 

rejeter la coalescence, soit on décompose le vecteur en bloc et on regarde si la 

valeur en base 10 le développement binaire est différent de O. En effet, un seul «1» 

dans l'expansion binaire suffit pour que le bloc soit différent de zéro. Rappelons 

que notre table de vérité est conçue pour qu'un «1» apparaisse si un locus est 

incom pa ti ble. 

Formellement, on définit la fonction J' , qui vérifie si une coalescence est possible 

entre deux séquences de la manière suivante : 

J': B4 ---+ B 

f'(S2) ~ { ~ si J( S[i] x S'[i]) = 0 Vi E [0 , JSJ] , 

sinon. 

En somme, on a que : 

S =S'~ J'(S[i], S'[i]) = 1. 

Comme dans l'approche ensembliste précédente, la définition d 'une coalescence 

peut parfois exiger qu 'au moins un locus commun soit ancestral aux deux sé­

quences. Dans ce cas, nous avons besoin de la table de vérité suivante : 
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s s' y 
A A' F V 

(a) Table de vérité qui vérifie si au 

moins un locus commun est ances-

tral. 

A' 

0 1 

0 1 1 
A 

1 1 0 ...____, 

(b) Équivalent sous la forme d'une 

table de Karnaugh. 

Figure 3.1 Tableaux permettant de trouver une fonction booléenne qui indique si au 

moins un des loci entre deux séquences est ancestral. 

La fonction booléenne g qui permet de solutionner la table de Karnaugh à la 

figure 3.1 b est donnée par : 

g( i) = ( ·A[i]) EB (·A' [i]). (3.4) 

Formellement, on définit une fonction g' , qui vérifie si un locus est commun à deux 

séquences de la manière suivante : 

si 3 i E [0, lAI J I g(A[i], A'[i]) i= 0, 

sinon. 

Enfin, on peut définir une coalescence stricte de la manière suivante : 

S =S'{:::::::? f'(S[i],S'[i]) Ag' (A[i],A'[i]) = 1. (3 .5) 
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3.2.2. 2 Calcul d 'une coalescence 

Puisque nous sommes en mesure de savoir si deux séquences peuvent coalescer, 

nous devons trouver une fonction qui génère une nouvelle séquence à partir de deux 

séquences sources. Soit la fonction + : S x S ---+ S qui coalesce deux séquences 

ensemble. Idéalement , on pourrait définir une addition de la manière suivante : 

+: S 2 ---+ s 
S1 [i] + S2 [i] f------t (M1 [i], AI[i]/\ A2 [i]) = (M2 [i], A1 [i] /\ A2[i]). 

Malheureusement, le test de coalescence de l'équation 3.5 ne permet pas d 'utiliser 

cette fonction. En effet, les lignes 10 et 13 du tableau 3.4 nous donnent le résultat 

suivant : 

(MI[10], A1[10]/\ A2[10]) = (1 , 01\ 1) 

= (0 , 0) 

-1= (1 , 0) 

= (M2[10], A1 [10]/\ A2[10]). 

On obtient un résultat similaire pour la ligne 13. Puisque nous n'avons aucune 

garantie qu 'un allèle mutant n 'est pas caché par une position non ancestrale nous 

devons nous assurer que l'allèle provient toujours de la séquence ancestrale pour 

tous les loci. 
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Tableau 3. 6 La table de vérité pour le calcul d 'une coalescence stricte. Le calcul de l 'ensemble 

A1+2 correspond à un «et» logique sur les séquences A d'origine. On peut voir aussi la carres-

pondance symbolique utilisée pour représenter l'encodage binaire. 

St s 2 Mt +2 A 1+2 y c t+2 t-2 

(B4 )w Mt A t M 2 A 2 (M t A -.At ) v (M 2 A -.A2) A t[i] A A2[i] F v x S t œ S2= s 1+2 

0 0 0 0 0 0 0 J ::J +lJ = 0 

0 0 0 0 0 J ...] +} = u 

2 0 0 0 0 J ~ +• =!=- • 
3 0 0 0 0 J 'J + , = n 

4 0 0 0 0 0 J = +lJ = 0 
5 0 0 0 J :'"" +~ = txl 

6 0 0 0 J :;s +• = . 

7 0 0 J ~ +. = :1 

8 0 0 0 0 J • +...J =I=- • 

9 0 0 0 J • + r><l =. 
10 0 0 0 J • +• =. 
11 0 0 J • + t8J =. 
12 0 0 0 0 J ~ +' = n 

13 0 0 J ::-' + · = ;;) 

14 0 0 J [XJ +• - . 

15 0 J ~ +: = 'J 

Les deux valeurs «x» sur les lignes 2 et 8 du tableau 3.6 correspondent au fait 

que l'on peut ignorer le résultat produit dans le calcul de la fonction booléenne 

à partir de la table de vérité. En effet , comme une coalescence est possible si et 

seulement si 5 1 = S2 , on sait que ces cas de figure ne se présenteront pas. Cela 

permet de minimiser la fonction booléenne et par le fait même, diminuer la quan­

tité de calcul nécessaire pour une coalescence. 
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Donc, on définit l'opérateur de la manière suivante : 

+: S2 
------t s 

S1 [i] + S2[i] f--------7 ((M 1 1\ -.Al) v (M2 1\ --.A2) , AI[i]/\ A2[i]). (3.6) 

De cette manière, si S1 = S2 le résultat sera cohérent dans tout les cas. 

3.2.3 Fonctionnement des mutations et des recombinaisons 

Dans le cas des mutations, il s'agit de changer l'état du bit à la position désirée 

dans l'ensemble M. Les recombinaisons introduisent du matériel non ancestral et 

conservent le statut des loci mutants . On peut donc simplement casser la séquence 

à l'endroit désiré , puis ajouter des marqueurs neutres sur les bouts des deux sé­

quences produites et marquer ces loci comme non ancestraux. Ces opérations sont 

relativement simples à implémenter. 

3.2.4 Avantages et désavantages de cette approche 

Un des seuls avantages est la rapidité de traitement des opérations par un or­

dinateur. Toutefois , cette représentation, bien qu 'efficiente en termes d 'espace et 

de temps de calcul, complexifie considérablement toutes les opérations sur les sé­

quences. En effet , lors du calcul d'un ARG, plusieurs autres opérations doivent 

être implémentées, et le processus de recherche afin de trouver la bonne stratégie 

pour convertir un algorithme sémantique de haut niveau en fonction booléenne 

n'est pas trivial. 





CHAPITRE IV 

DÉRIVE GÉNÉTIQUE 

L'idée que des phénomènes aléatoires soient responsables en partie de l'évolution 

et de la diversité des espèces est parfois surprenante. Plusieurs modèles de dérive 

génétique ( «Genetic drift» en anglais) tentent de reproduire le plus fidèlement 

possible la variation que l'on observe dans une population ou un ensemble de 

séquences dans le but d 'expliquer et de mieux comprendre l'évolution. Certains 

modèles comme la théorie de la coalescence sont rétrospectifs , c'est-à-dire que l'on 

tente de voir l'évolution en remontant dans le temps. D'autres, comme le modèle 

de \iVright- Fisher, sont prospectifs, car ils déduisent l'historique de la variation 

alléliqùe d 'une population d'origine vers le futur. Dans ce chapitre, nous décrivons 

sommairement ces deux modèles . 

4.1 Le modèle Wright- Fisher 

Un des modèles les plus simples pour illustrer la variation de la fréquence allé­

lique d'une population a été imaginé d 'abord par Ronald Fisher (Fisher , 1930) et 

formalisé par Sewall \iVright (\iVright, 1931) dans les années trente. Bien que le 

modèle fait fi de plusieurs détails importants, on peut s 'en servir pour générer des 

phylogénies facilement. De plus, il forme la base théorique sur laquelle nous intro­

duirons des modèles plus complexes. Ce modèle a pour but de décrire la variation 
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allélique dans une population idéalisée lors de son évolution. Voici une liste non 

exhaustive des hypothèses faites par le modèle : 

un seul locus ayant seulement deux allèles possibles par individu ; 

aucune mutation, recombinaison ou sélection; 

la taille de la population est constante ; 

aucun chevauchement des générations. 

Posons H 0 , la première génération comportant N individus diploïdes ou 2N in­

dividus haploïdes ayant chacun un des deux allèles possibles , notés a ou /3 . Pour 

créer la génération H 1 suivante, on choisit tous les 2N individus aléatoirement 

parmi ceux présents à la génération H0 . On répète le processus pour les généra­

tions subséquentes . La probabilité d 'obtenir k allèles a à la génération H t+ 1 si 

P(a) = p à la génération Ht est donnée par l'équation suivante : 

( 4.1) 

On peut alors se demander combien de générations sont nécessaires avant qu'un 

des allèles soit complètement fixé. C'est-à-dire qu 'on cherche le nombre de généra­

t ions T pour que P(a) = 0 ou P(a) = 1. Notons que si P(a) = 0, alors P(/3) = 1 

et vice versa car on suppose que nous avons eulement deux allèles possible. Po­

sons { Xt}t ::=:o le nombre d 'allèles a à la génération t, alors le temps de fixation est 

donné par le théorème suivant : 

Théorème 4.1. 1 La probabilité qu'un allèle soit fixé au temps t = 'T sachant que 

la fréquence allèlique initiale est donnée par : 

0 i 
JP[X-r = 2N 1 Xo = z] = -

2N 

1. https://www.math.wisc.edu/-roch/evol-gen/roch-evolgen-notes15.pdf 

(4.2) 
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Démonstration. On a que la fréquence allèlique pour la génération suivante en 

fonction de la génération courante est : 

lP[Xt+l = k[X,J = en; k ( 1 - ; ) 
2

N -k où X,+l[X, ~ B ( 2N,; ) . 
Remarquons que si Xt = 0 ou 2N, alors la probabilité de l'équation ci-haut est 

nulle car les états sont absorbants et la fréquence allèlique est fixée. Le temps de 

fixation 'T est défini de la manière suivante : 

'T = min{t: Xt = 0 ou 2N}. 

Comme Xt+1/Xt "'B (2N, ffi), alors : 

X t 
lE[Xt+1 / Xo , ... , Xt] = lE[Xt+1 / Xt] = 2N 

2
N = Xt \ft , (4.3) 

et puisque lE(/Xt/) < oo pour tout t, alors {Xth2:o est une martingale , on a par 

induction : 

lE[Xt] = lE[lE[XtiXt-1]] 

= lE[Xt- 1] 

(Espérance totale) 

(par 4.3) 

= lE[Xt-2] 

À l'aide de l 'égalité ci-haut, on a que : 

. . lE[X1] 
~ = lE[X1/Xo = ~ J = 1P[Xo = i] 

lE[Xt] . 
1P[Xo = i] = lE[Xt /Xo = ~J . (4.4) 

Finalement, comme on sait que T converge, alors en posant t = T on obtient notre 

résultat car : 

1P[X-r = 2N / Xo = i] = 2N1P[X-r = 2N / X 0 = i] 
2N 

lE[X-r / Xo = i] 
2N 

2N. 

0 
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Ce modèle permet aussi de générer des simulations d'évolution pour une popu­

lation . Il suffit de voir le modèle de \iVright-Fisher comme la sélection aléatoire 

d 'individus sélectionnés avec remise dans la population de la génération anté­

rieure. Comme il s'agit d'un modèle prospectif, on crée d 'abord des générations 

d 'individus du présent vers le futur. On note ces générations H 0 , H 1 , . . . , Hn· Pour 

passer d 'une génération à la suivante, on assigne comme parent à chacun des 2N 

individus de Ht+1 un des individus de Ht · Ceux qui n'auront pas été choisis dans 

Ht ne se sont pas reproduits en quelque sorte. Puis en regardant les liens rétros­

pectivement, on peut facilement extraire une phylogénie. 

Supposons maintenant que l'on souhaite analyser l'évolution d'un sous-ensemble 

de la population à la génération H0 . Puisque la probabilité de choisir un individu 

particulier à la génération précédente est 2~, alors la probabilité que deux indi­

vidus possèdent le même parent est (
2
Jv) 2 . Comme il existe toujours un lien entre 

les individus d 'une génération quelconque vers la génération précédente, on sait 

que la probabilité que deux individus n'aient pas trouvé de parent commun après 

t générations est : ( 1- 2~) '. Donc la probabilité qu 'au moins deux séquences 

aient trouvé un ancêtre commun à la génération test : 1- ( 1- 2~) ' .La proba­

bilité de trouver un parent commun exactement à la kième génération équivaut à 

dire qu 'on n'a pas trouvé de parent commun dans les k -1 première génération et 

que la dernière a réussie. Soit i et j, deux individus quelconques, la probabilité de 

trouver un parent commun à la génération k est donnée par l'équation suivante : 

( 
1 ) k-l ( 1 ) 

lP[CtJ = 1 - 2N 2N . (4.5) 

Notons que la probabilité que deux séquences ne trouvent pas d 'ancêtres communs 

au temps t = 2N et lorsque la population tend vers l'infini est : 

( 
1 )2N 

lim 1 - N = e-1 ~ 0.367879. 
N ---+oo 2 

(4 .6) 
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Autrement dit , si la population est infinie, selon ce modèle, le temps qu 'une sé­

quence trouve un ancêtre commun est donné par la distribution exponentielle avec 

À=l. 

4. 2 Théorie de la coalescence 

La théorie de la coalescence est similaire au modèle de \iVright-Fisher , mais à la 

différence qu 'elle modélise l'historique du présent vers le passé. Une coalescence 

correspond au fait de trouver un ancêtre commun à deux individus. Dans les 

graphes de niveau interspéci:fique, on peut interpréter une coalescence comme un 

évènement de spéciation. Au niveau interpopulationnel, on dit que la séquence 

résultant de la coalescence de deux individus est le plus récent des ancêtres com­

muns pour ces deux séquences. On peut alors facilement généraliser cette notion 

pour un ensemble de séquences génétiques. De manière analogue au modèle de 

Vlright-Fisher, la théorie de la coalescence implique que la probabilité de voir une 

coalescence à la génération t suit une distribution géométrique avec p = 1/2N. 

Si N est suffisamment grand, on peut approximer avec la loi exponentielle de la 

manière suivante : 

( 
1 ) t-

1 
( 1 ) 1 -~ ( 1 ) JP[Ct-:- 1] = 1 - - - ~ - e 2N r-v exp -

tJ 2N 2N 2N 2N ' 
(4.7) 

où CiJ correspond à un évènement de coalescence entre deux individus i et j ap­

partenant à la génération t- 1. Puisque la distribution exponentielle est continue, 

le passage vers cette distribution à l'équation (4.7) permet d 'obtenir des temps 

pour les coalescences sur une échelle continue. Lorsqu'on génère des phylogénies, 

nous devons simuler des intervalles de temps avant que le prochain évènement de 

coalescence ne survienne. Pour ce faire , on doit connaitre la distribution des temps 

de coalescence. On a que la probabilité que deux individus possèdent un parent 
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distinct est : 

IP[2 parents distincts] = 1 - ( 2N (2~)') = 1- 2~. ( 4.8) 

Mais quelle est la probabilité JP[3 parents distincts]? Clairement on a que : 

lP[3 parents distincts] = lP[2 parents distincts]· lP[3iême distincts des 2 autres]. (4.9) 

Pour choisir le troisième parent , nous devons le choisir parmi les 
2

N -
2 

= 1 -
2N 

2 
2

N restants. Donc, la probabilité d'obtenir n parents distincts à la génération 

précédente est donnée par l'équation suivante : 

i nn-1 n - 1 ( ) ( ) 
JP[n parents distincts] = n 1- N ~ 1-

4
N . (4.10) 

Donc, on peut généraliser l'équation ( 4. 7) pour avoir des générations comportant 

des parents distincts seulement. On a alors que la probabilité qu'il y ait une 

coalescence à la k ème génération est : 

1P [Ct; 1 n] = ( 1P [ n parents distincts]) k -l ( 1 - IP [ n parents distincts]) "' exp ( n ( :~ 1) ) . 

( 4.11) 

On peut ainsi faire des tirages aléatoires dans cette distribution exponentielle pour 

générer des temps de coalescence aléatoire . Le tableau 4.1 résume les équations 

importantes pour générer une phylogénie basée sur la théorie de la coalescence. 

Maintenant que le modèle est bien établi, il serait intéressant de regarder combien 

de générations sont nécessaires pour arriver au MRCA en fonction de la taille de 

la population et du nombre de lignées que l'on souhaite voir converger. Le temps 
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Tableau 4 .1 Résumé des équations reliées à la simulation d'une phylogénie selon la théorie de 

la coalescence. Notons que la fonction T(i) correspond à un tirage aléatoire dans la distribution 

C[t in = i] . 

Description 

Probabilité qu'aucune coalescence ne soit sur­

venue pendant k générations. 

Équation 

Probabilité que tous les individus aient des an­

cêtres distincts à la génération précédente. 
IP[n parents distincts] ~ 1 - n(:; 

1
) 

Distribution des temps d 'attente entre les coalescences. 
(

n(n -1)) 
C[tln] = n(n- 1) e- 4N t 

4N 

Temps moyen d 'attente avant une coalescence. 
1 4N 

lE [T(C[tln])] = )." = i(i _ 1) 

n 

Temps pour arriver au MRCA. T(M RCA) = LT[i] 
i = 2 

moyen pour arriver au MRCA sera donné par l'équation suivante : 

E[T[MRCA]J = E [t,T[i]] 

n 

= 2..:: 1E[T[i]] 
i=2 

n 4N 

= 2..:: i(i- 1) 
t=2 

(4.12) 

n 
1 

= 4N 2..:: -i ( ~-. --1-) 
t=2 

4N(n- 1) 
n 

En posant que l'unité de temps t pour chaque génération est 2N, on obtient le 

tableau 4.2 qui illustre les temps moyens avant d 'arriver au MRCA selon différents 

scénarios. 
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Tableau 4.2 Temps moyen avant d'obtenir le MRCA selon plusieurs scénarios diffé­

rents. Notons que le temps moyen augmente proportionnellement selon la taille de 

la population. Toutefois, le temps avant d'arriver au MRCA est moins sensible aux 

nombres d 'individus dans la population. 

lE[T[MRCA]] 

n N = 100 N = 500 N = 1000 

2 200,0 1000,0 2000,0 

3 266,7 1333,3 2666,7 

5 320,0 1600,0 3200,0 

10 360,0 1800,0 3600,0 

20 380,0 1900,0 3800,0 

Nous avons tous les éléments en place pour concevoir un algorithme qui permet 

de générer une phylogénie selon la théorie de la coalescence. La ligne 6 de l'algo­

rithme 4.2.1 illustre le fait qu'on choisit aléatoirement deux individus , puis à la 

ligne 7 on calcule le résultat de la coalescence. Ensuite on ajoute la coalescence à 

l'arbre avant de mettre à jour les nœuds actifs . 

4.2 .1 Théorie de la coalescence avec mutations 

Il existe plusieurs façons d 'intégrer des évènements de mutation dans un arbre 

généré à partir de la théorie de la coalescence. La méthode utilisée dépend forte­

ment du but que l'on cherche à accomplir ainsi que des hypothèses faites par le 

modèle qu 'on utilise . Par exemple, si l'on cherche à simuler des arbres seulement 

d 'une manière prospective on peut se servir des temps générés sur chaque branche 

de l'arbre pour apposer des mutations selon un taux de mutation /1· En utilisant 

le modèle des sites infinis , on peut apposer les mutations d 'une manière uniforme 

sur une certaine longueur de séquences. Si notre modèle n 'est pas basé sur l'hypo-



Algorithme 4.2.1 Algorithme permettant de construire un arbre phylogénique 

en utilisant la théorie de la coalescence. 
1: fonction CONSTRUIREPHYLOGÉNTEAVECCOALESCEN CE(n , N : entier) : arbre 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

Arbre arbreResultat +--- un arbre vide() 

Ensemble noeudsActif s +--- n nœuds 

tant que lnoeudsActif si > 1 faire 
n(n- 1) 

réel T +--- rv exp ( 
4

N ) 

e1, e2 +--- noeudsActi f s[i, j] 

noeudsActif s +--- noeuds Actifs\ { e1, e2} U { e1+2} 

arbreResultat +--- arbreResultat + C~ ,e
2 

fin tant que 

retourner arbreResultat 

12: fin fonction 
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thèse de l'homoplasie, on peut apposer les mutations dans un modèle de sites finis 

et contraindre l'apparition de nouvelles mutations. ne des manières que nous 

utiliserons plus loin consiste à générer les mutations de manière indépendante aux 

coalescences. On peut alors choisir un des deux évènements proportionnellement 

à p, , n et N. Soit fi le ratio des évènements de mutation divisé par la probabilité 

d 'une coalescence et d 'une mutation combinée. On obtient alors que : 

fi = -~p,--::-1-
p,+2N 

J-L 

CN;N+l ) 
2Np, 

2N p, + 1 

( 4.13) 

Cette mesure quantifie l'intensité à laquelle les individus divergeront pendant leur 

évolution et nous nous servons d 'équations semblables lors de la construction 
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d 'ARG tel que présenté dans les chapitres suivants. Une des autres manières pos­

sibles pour intégrer les mutations consiste à construire une distribution exponen­

tielle pour le taux de mutation entre chaque génération. Posons f.L comme étant le 

taux de mutation par individu par génération. Le temps d 'attente avant un évè­

nement de mutation aura une distribution exponentielle avec comme paramètre 

ÀM = 2NnJ.L. Comme le temps d'attente avant une coalescence est Àc, le temps 

d'attente avant une coalescence ou une mutation aura une distribution exponen­

tielle de paramètre Àc + ÀM . Pour construire une phylogénie, il suffit de simuler 

un temps d'attente et de choisir proportionnellement s'il s 'agit d 'un évènement de 

coalescence ou d 'une mutation. Ensuite , selon le cas , on procède aux opérations 

selon le modèle établi. 



CHAPITRE V 

ALGORITHMES DE CONSTRUCTION 

Dans ce chapitre, nous présentons en détails deux heuristiques de constructions 

d' ARGs existantes, soit Margarita (Minichiello et Durbin, 2006) et ARG4\iVG 

(Nguyen et al., 2017). Ensuite nous détaillons une nouvelle heuristique que nous 

avons développée qui tire à profit les stratégies computationnelles que nous avons 

présentées au chapitre 3. De plus, nous décrivons sommairement une distribution 

statistique proposée par Fearnhead et Donnelly (Fearnhead et Donnelly, 2001) sur 

l'espace des graphes de recombinaison. Ceci permet de pondérer en quelque sorte 

tous les ARGs générés par différentes méthodes et ainsi améliorer la précision des 

résultats souhaités en composant plus efficacement les statistiques d 'un ensemble 

de graphes. Toutefois, procéder de cette façon est computat~onnellement ardu 1 

et il n'est pas toujours évident que les résultats seront meilleurs selon le temps 

de calcul imparti. Avant de plonger plus en détails voici quelques notations et 

définitions que nous utilisons dans ce chapitre et les suivants. 

1. «The method uses a computationally intensive statistical procedure (importance sampling) 

to calculate the likelihood under a coalescent-based madel. », (Fearnhead et Donnelly, 2001 , p.l 

( abstract)) 
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5.1 Notations des opérations 

Les séquences génétiques seront formées à l'aide de l'alphabet A = {0, 1, ?} = 

{D, • , 1:8:l }. L'ensemble de départ H0 qui renferme les données init iales contenant 

n séquences sera dénoté de la manière suivante : 1 H0 1 = 1 { S 1 , S 2 , . . . , Sn} 1 = n . Si 

les séquences sont de longueur l , alors on a que Si [j] E A ViE [1 , n], V j E [1 , l] . 

5 .1 .1 Les coalescences 

Un évènement de coalescence ent re deux séquences Si et s; à la génération H k 

engendre une nouvelle séquence s;' à la génération H k+l· La nouvelle séquence 

générée par la coalescence est notée : C (Si, Si' ) = S:'- Enfin, la génération qui suit 

cet évènement est produite de la manière suivante : 

(5.1) 

où Si et Si' E H k et Si =: Si' 1
. La séquence Si" est calculée de la même façon qu 'à 

la section 3.2.2.2. 

5.1.2 Les mutations 

Les mutations ne modifient pas la cardinalité de l'ensemble des séquences de la 

génération d 'origine. Toutefois, la nouvelle séquence aura un marqueur non mutant 

au lieu d 'un marqueur primitif. Donc, soit Si E H k où Si[j] = • et p E [1 , l], alors 

1. Voir l'équation 3.5 pour la définition. 
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l'opération de mutation sera de la forme : 

'V j =f= p OÙ j E [1 , l], 
(5.2) 

lorsque j = p. 

La génération qui suit une mutation est de la forme : 

(5.3) 

5 .1. 3 Les recombinaisons 

Enfin , un évènement de recombinaison scinde en deux parties une séquence de 

la génération Hk et ajoute deux nouvelles séquences à la génération Hk+l · For­

mellement, soit Si E Hk que l 'on recombine au point p, alors les deux séquences 

engendrées s: et S;' par la recombinaison R( Si, p) = { S~ , S~'} sont définies de la 

manière suivante : 

(5.4) 

où p E [1 , l - 1] et j E [1 , l]. Notons que la position p correspond à tous les 

espaces possibles entre deux marqueurs , soit le point de recombinaison entre les 

loci pet p + 1. Toutefois, selon le modèle employé, certains articles choisissent ce 

point sur une échelle continue, mais cela n 'impacte pas directement le fonction­

nement des algorithmes discutés dans les sections suivantes. Donc, l'opération de 

recombinaison sur la génération k peut être définie de la manière suivante : 

(5.5) 
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5.2 Caractéristiques des ARGs 

Soient c le nombre total d 'évènements de coalescence, r le nombre total d 'évène­

ments de recombinaison . Alors m le nombre total d 'évènements de mutation peut 

être calculé de la manière suivante : 

l 

m = L8; i [J] ' 
j=O 

où 8 est le symbole de Kronecker, c'est-à-dire : 

{ 

1 si Vi E [1 , 11-lol] ::li 1 Si [j] = ex 
8~i[j] = 0 

sinon. 

(5.6) 

Avec ces définitions on peut démontrer que le nombre total de nœuds contenus 

dans un ARG est donné par l'équation suivante : 

T 

19(1-l,)l = 1 U Hi- 1~Hi l = m + c + 2r + IHoJ. (5 .7) 
i=l 

En effet, tous les évènements de mutation et de coalescence ajoutent un nouveau 

nœud dans le graphe tandis que les recombinaisons en introduisent deux. De plus, 

le nombre de feuilles du graphe correspond par définition à jH0 j. On a aussi que : 

(5.8) 

Cette équation souligne le fait que la taille des ARGs est directement proport ion­

nelle au nombre de recombinaisons . Puisque les modèles utilisés pour construire 

des ARGs ne font pas l'hypothèse de l'homoplasie (aucune mutation récurrente), 

les évènements de recombinaison sont inévitables si nous voulons parvenir à un 
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ancêtre commun. Le test des quatre gamètes 1 permet de se convaincre facilement 

de ce fait. En effet, il suffit de tenter de construire un ARG sans recombinaison 

avec H 0 = { {0, 0} , {0, 1}, {1 , 0} , {1 , 1}} pour s'apercevoir que c'est impossible. Le 

nombre de recombinaisons détermine donc directement la taille des ARGs. Nous 

utilisons ce type d'équation pour valider, entre autres, que les ARGs produits à 

l'aide des algorithmes que nous décrivons dans les sections suivantes ont produit 

des graphes cohérents. À ce jour, il n 'existe aucun algorithme connu qui permet 

de construire un ARG avec le nombre minimal de recombinaisons nécessaire pour 

atteindre l'ancêtre commun. On ne connaît pas non plus d'expression analytique 

qui calcule ce minimum. Actuellement , seulement des bornes sur ce nombre sont 

connues (Song et Hein, 2005, Myers et Griffiths , 2003). 

5.3 Heuristiques 

Les méthodes heuristiques présentées dans cette section sont essentiellement des 

algorithmes gloutons, ou «greedy algorithm » en anglais , qui permettent de générer 

rapidement des ARGs sans qu 'ils soient optimaux. 

5.3 .1 Margarita 

Proposée par Mark J. Minichiello et Richard Durbin en 2006, l'approche Marga­

rita (Minichiello et Durbin, 2006) permet de générer un ARG simple efficacement. 

Voici les principales règles de l'heuristique : 

1. une recombinaison survient si et seulement si aucune mutation ni coales­

cence n'est possible ; 

1. https://en.wikipedia.org/wiki/Four-gamete_test 
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2. si plusieurs mutations et/ ou coalescences sont possibles, l'évènement est 

choisi de manière aléatoire ; 

3. une coalescence est permise si et seulement s'il existe au moins un locus 

ancestral commun (voir l'équat ion 3.5 de la coalescence stricte de la sec­

tion 3.2.2.1); 

4. dans le cas où une recombinaison est nécessaire, soit on effectue une recom­

binaison d 'une manière aléatoire selon une probabilité p, ou on choisit une 

recombinaison qui maximise la distance entre deux marqueurs dont tous 

les SNPs sont compatibles; 

5. la coalescence qui suit une recombinaison non aléatoire doit faire coalescer 

le segment commun de séquences qui a été maximisé. 

Pour mieux expliquer la quatrième règle , nous devons définir quelques notations 

supplémentaires. On dit que deux loci sont compatibles et on écrit alors Sa[J] rv 

Sb[j ] s'ils ont le même état allélique, c'est-à-dire : 

On dit qu 'il existe un segment commun entre les marqueurs a et (3, si et seulement 

si Sa[J] = Sb[j ] V a ~ j ~ f3 et qu 'il existe au moins un j tel que Sa[J] = Sb[j] i- 1:8J . 

L'algorit hme de Margarita cherche à t rouver le plus long des segments communs 

entre les paires de séquences présentes à la génération traitée. On dit que le seg­

ment est maximal entre deux séquences lorsque f3- a est maximisé. Notons que si 

nous avons un segment maximal noté { S1 , S2 } [a, (3] et que a > 1, alors clairement 

S1 [a - 1] i- S2 [a- 1] et tous les deux sont ancestraux. En effet, dans les cas 

contraires il suffirait d 'ajouter le locus au segment commun, car il est compatible, 

mais comme le segment est maximal nous avons une contradiction des hypothèses 
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de départ. On trouve un raisonnement similaire dans le cas où (3 < l. Ce sont 

précisément ces sites que l'on cherche à identifier pour délimiter nos segments 

communs maximaux possibles dans le tableau 3.4. De plus , il est crucial que les 

recombinaisons n 'incorporent jamais de séquence ayant uniquement du matériel 

non ancestral. En effet, dans le cas où les coalescences ne peuvent être effectuées 

que sur des séquences ayant au moins un locus ancestral commun, une recombinai-

son qui introduirait une telle séquence ne serait jamais coalescée. Par conséquent, 

si le critère d'arrêt de l'algorithme est l'obtention d 'une génération de taille un (ce 

qui est souvent le cas), l'algorithme ne terminera jamais son exécution. Une fois 

les a et (3 maximaux trouvés, on appose une recombinaison entre les marqueurs 

a - 1, a si a > 1 et une recombinaison entre les marqueurs (3, (3 + 1 si (3 < l. Si le 

segment maximal débute ou se termine à la fin des séquences, une seule recombi­

naison est nécessaire. Sinon deux recombinaisons doivent être effectuées. 

0 
1 

~~ 
1 u 1 

l 

0 
1 

/ 
B 1 

0 
l 

"' 1( ... ) ~Il,_. 
B 1 

~ 1 

0 
1 {J 1 -

Figure 5.1 Recombinaison de type M agarita. Le matériel en rouge correspond au matériel non 

ancestral qui est introduit lors des recombinaisons. Les segments de séquences ayant la même 

couleur sont dits compatibles. On suppose que la distance entre les marqueurs a et (3 est maximale 

pour les séquences 1 et 2. Remarquons que IHol = I{S1 , S2}I < I{S4,Ss,S7}1 = IH3I · 
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Figure 5.2 Graphe de recombinaison ancestral construit avec l 'algorithme de Margarita. 

On voit qu 'après les cinq premiers évènements (soit la génération : H 5 = {1 , 2, 3, 11 , 13}) 

aucune coalescence ou mutation n'est possible. La première coalescence qui suit la recom­

binaison est la fusion de deux segments de longueur 4, ce qui est le plus long segment 

commun possible. À la génération H 8 = {2 , 3, 16, 17} , on voit qu 'encore une fois une recom­

binaison est nécessaire pour poursuivre la construction du graphe vers le MRCA. Les segments 

ma.ximaux ont une longueur de trois marqueurs a?.l maximum, donc on effectue aléatoirement la 

recombinaison entre les marqueurs 2 et 3 sur le nœud 17. Une situation similaire survient lors 

des générations H 10 = {3, 16, 19, 20} et H 12 = {3, 20, 22, 23} avant d'avoir une recombinaison 

sur le nœud 3. 
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Lors de la construction de l' ARG contenu dans la figure 5.2, plusieurs recombinai­

sons sont possibles lorsqu 'il existe plus d 'un segment maximal de même longueur. 

On choisit alors uniformément un des évènements possibles parmi les segments 

maximaux possibles. Puisque les auteurs souhaitaient aussi que l'heuristique ne 

soit pas complètement déterministe , ils ont introduit une variable aléatoire qui 

change la manière dont un évènement de recombinaison est sélectionné comme 

discuté au début de cette section. Cela se reflète à ligne 8 de l'algorithme 5.3.1. 

Algorithme 5.3.1 Algorithme permettant de construire un graphe de recombi­

naison ancestral selon l'algorithme de Margarita. Notons que les feuilles du graphe, 

notées F , correspondent à l 'échantillon de départ Ho. 

1: fonction CoNSTRUIREARGSELONMArtGARITA(F: {SIS E An}, p : E [0, 1]) : G: un ARG 

2: H0 +--- F 

3: G +---Ho 

4: tant que IG.Htl > 1 faire 

5: G +--- Générez toutes les mutations et les coalescences possibles aléatoirement. 

6: si G.Ht > 1 alors 

7: va +--- valeur RéelAléatoire [O , 1] 

8: si va ~ p alors 

9: G +-Générez une recombinaison avec segment maximal. 

10: sinon 

11: G +--- Générez une recombinaison aléatoire. 

12: fin si 

13: fin si 

14: fin tant que 

15: retourner G 

16: fin fonction 



62 

5.3.2 ARG4WG 

L'algorit hme ARG4VVG (Nguyen et al. , 2017) est semblable à celui de Margarita. 

La différence majeure provient de la façon dont les recombinaisons sont choisies . 

Premièrement, l'algorithme ne fait pas de recombinaison aléatoire. Deuxièmement, 

les segments communs maximaux doivent inévitablement commencer par le pre­

mier locus ou terminer par le dernier locus. L'avantage principal de choisir les 

recombinaisons de cette manière est que toutes les générations consécutives (en 

omettant les générations recombinantes) ne cont iennent jamais plus de séquences 

que la précédente. Cela est dû au fait qu 'une seule recombinaison est nécessaire 

pour trouver et coalescer le segment maximal. Dans la figure 5.1 on peut voir 

qu 'après un évènement de recombinaison , il y a un nœud de plus qu 'au départ. 

Donc si plusieurs évènements de recombinaison nécessitant deux scissions pour 

coalescer un segment surviennent, la taille des générations produites peut croître 

rapidement et ralent ir considérablement le calcul de l'ARG . Cela peut être évité 

avec cet algorit hme, mais en contrepartie cela risque d 'int roduire un biais dans la 

construction des ARGs. En effet , si les marqueurs mutants ne sont pas distribués 

uniformément, comme une asymétrie de la densité des marqueurs mutants par 

exemple, l'algorithme aura alors tendance à t rouver beaucoup plus rapidement un 

ancêtre commun pour les sections avec un faible taux de marqueurs mutants. 
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Figure 5. 3 Recombinaison de type ARG4 WG. Les séquences 1 et 2 comportent des segments 

compatibles aux extrémités. Si le segment en bleu est le plus long de toute une génération, 

alors ce segment sera coalescé immédiatement à la génération suivante. On remarque que : 

IHol = 1{1 , 2} 1 = 1{3, 5} 1 = IH2I = 2. 

Les auteurs de cette heuristique ont comparé les temps d 'exécution avec Mar­

garita pour des données identiques et ils obtiennent une augmentation significa­

tive des performances. Pour expliquer ces gains , les auteurs présentent un lemme 

qui démontre que le nombre minimal de recombinaisons nécessaire pour intégrer 

complètement une séquence dans une génération est obtenu en choisissant systé­

matiquement le plus long segment successivement à partir d'une même extrémité. 

Toutefois, leur algorithme n 'utilise pas cette approche et les coalescences effectuées 

après chacune des recombinaisons mènent potentiellement à des mutations qui in­

fluencent le nombre de coalescences possible. Donc le gain de performance observé 

ne peut pas provenir uniquement de la stratégie de sélection des recombinaisons. 

Il serait intéressant de comparer l'efficacité intrinsèque des implémentations des 

deux algorithmes. 
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5.3.3 Manhattan 

Dans cette section, nous proposons une nouvelle heuristique que nous avons dé­

veloppée. Comme la quantité des données initiales influence largement la qualité 

des ARGs obtenues, il est important de trouver des algorithmes qui permettent 

de traiter un maximum de données possible. Contrairement aux heuristiques pré­

cédentes, Manhattan priorise donc la réduction du nombre de marqueurs mutants 

présents d 'une générat ion à l'aut re. Cela permet de repérer des mutations non 

récurrentes plus rapidement et par le fait même, d 'augmenter le nombre de coa­

lescences potentielles . 

Il y a également quelques arguments biologiques pour procéder de cette façon. 

Considérons la séquence possédant le plus grand nombre de marqueurs mutants 

à une génération quelconque. Alors il est plus probable que cette séquence ait 

elle-même hérité de segments ayant une grande proportion de loci mutants. Le 

plus rapidement ces segments de séquences seront coalescés , le plus rapidement 

nous parviendrons à trouver un MRCA. D'autre part , comme nous basons nos 

recombinaisons sur le nombre de marqueurs mutants et non sur la longueur des 

segments, l'algorithme ne peut pas introduire de biais provenant de la manière 

dont les SNPs ont été sélectionnés . Les segments de séquences non maximaux 

générés avec Margarita et ARG4\iVG ne seront pas coalescés rapidement, car ils 

sont généralement le restant d'un long segment commun. Donc, les générations 

vont conserver beaucoup de petites séquences avant de les coalescer vers le haut 

du graphe. 

L'algorithme est lui aussi similaire à Margarita lorsqu'une coalescence et/ ou une 

mutation sont possibles. C'est-à-dire qu'on choisit uniformément parmi un des 
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évènements possibles. Dans le cas où une recombinaison est nécessaire, Manhat­

tan trouve dans un premier temps la séquence qui possède le plus grand nombre 

de marqueurs mutants . Si plusieurs séquences possèdent le même nombre maxi­

mal de marqueurs mutants, on choisit alors une de ces séquences aléatoirement. 

Puis on trouve à partir du premier marqueur le plus long segment compatible 

avec une autre séquence de la génération comportant le plus grand nombre de 

marqueurs mutants . Après la coalescence de ces séquences, nous avons toujours 

une séquence additionnelle à laquelle du matériel non ancestral a été ajouté du 

premier marqueur jusqu'au point de recombinaison. On recommence alors le pro­

cessus avec cette séquence jusqu'à ce que toute la séquence ait été coalescée. De 

cette manière, la quantité de matériel non ancestral introduit est limitée et le 

nombre de séquences entre les générations ne peut pas augmenter significative­

ment. La figure 5.4 illustre que ceci n'est pas toujours possible et qu'il existe un 

cas particulier qu'il faut traiter distinctement. 

Il l u, ·------ 116 llo •--11- 11- •--11- • -
---+ 11-11- --~ 11-·- 11- -f r -'1- ~ - - · --

11-. · - · -- 1 -- - ~r - - -D- -
•-<>-11-r~• - -o-•-• - -o-·----- ---·-·-- --.}-•-. -- 11-11-·- tr- -i - -

Il- - 11- - · Il- - 11- - · -- - - - - · / - · - --·-_ __ , 11- - 11- - · ----· 

· - 11-11- ·-·~ Il- - 11- - · ~ Il- - · - - · u-•-•-•-u u-•-•-•-u ·---•-u-• ___, . r\.-11-·---.., l-11-11-11- l 

Figure 5.4 fllustration du comportement de l'algorithme de Manhattan lorsqu'aucune coalescence 

ni mutation n'est possible. La séquence choisie sur laquelle les recombinaisons seront effectuées 

est celle qui comporte le plus grand nombre de marqueurs mutants génétiques, soit quatre. Puis 

à chaque génération suivante, on coalesce le plus long segment possible toujours sur cette même 

séquence. À la génération H 3 on génère une séquen"ce comportant un seul marqueur primitif, car 

toutes les autres séquences possèdent un marqueur mutant à ce locus. 

Le nombre de séquences ajoutées après que l'algorithme de Manhattan ait effectué 

ses recombinaisons est égal au nombre de segments non contigus où des marqueurs 
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non ancestraux sont présents uniquement sur la séquence en traitement. Ces seg­

ments pourront seulement être coalescés vers le haut du graphe près du MRCA. 

Ce qui est cohérent, car ces loci ont une forte proportion de marqueurs mutants 

et donc ces séquences n'ont vraisemblablement pas contribué significativement au 

génotype de la population de départ. Elles pourraient, à la limite, être effacées des 

générations subséquentes, car il est peu probable qu 'elles affectent d 'une manière 

tangible la topologie des graphes. Sans compter le fait qu 'elles détiennent une 

forte proportion de marqueurs non ancestraux. On peut voir que l'ARC construit 

avec l'heuristique Manhattan à la figure 5.5 possède les mêmes données présentes 

dans l'ARC de la figure 5.2 et on parvient au MRCA avec deux recombinaisons 

de moins , soit quatre contre deux. 
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Figure 5.5 Graphe de recombinaison ancestral construit avec l'algorithme de Manhattan. 

On peut voir que les segments de séquences générés sont immédiatement coalescés dans 

les générations suivantes. De plus, on remarque que la recombinaison effectuée à la géné­

ration Hs = {1 , 2, 3, 11, 13} est pratiquée sur la séquence qui possède le plus de marqueurs 

mutants. Idem pour la génération H 10 = {13, 17, 19}. 
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On peut vérifier que l'équation (5.7) est satisfaite pour le graphe de la figure 5.5 : 

T 

19(7-l,)l = 1 U Hi-1/:lHil 
i=l 

=m+ c+ 2r+ IHol 

=5+9+4+8 

= 26. 

Nous détaillons plus longuement l'implémentation que nous avons mise au point 

pour cet algorithme ainsi que quelques résultats de temps d 'exécution dans les 

chapitres suivants. 

5.4 Distribution statistique 

Nous survolons dans cette section une méthode qui génère des ARGs selon une 

distribution , plutôt que certains algorithmes qui produisent des ARGs aléatoire­

ment seulement. Tous utiliserons une technique d'échantillonnage préférentiel qui 

pondère les graphes compatibles avec un ensemble de séquences initial. Dans un 

premier t emps, nous présentons un article reconnu qui suggère une distribution 

optimale. Puis nous décrirons une distribution alternative que nous avons mise au 

point. 

5.4.1 Distribution optimale 

L'article de Fearnhead & Donnelly cherche principalement à estimer le taux de mu­

tation et de recombinaison à l'aide d'un estimateur de vraisemblance qui utilise un 

échantillonnage préférentiel d 'un ensemble d 'ARGs générés. Pour ce faire, ils ont 

développé une distribution qui pondère chaque graphe dans le but de construire 
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une surface estimant ces deux paramètres. 

5.4.1.1 Stratégie 

Soit C§ l'espace qui contient tous les graphes de recombinaison ancestraux, E 

un échantillon de n séquences observées. Supposons maintenant qu 'on cherche à 

estimer un paramètre cp, on obtient alors la fonction de vraisemblance suivante : 

L(<.p) = p(E 1 cp)= 1 p(E 1 A, <.p)p(A 1 <.p) dA, (5.9) 

où A E C§. La probabilité de produire un ARG aléatoire cohérent avec un échan­

tillon quelconque est pratiquement nulle. Par conséquent, presque tous les termes 

de cette fonction de vraisemblance n'auront aucune contribution, ce qui rend son 

calcul pratiquement impossible. De plus, comme le temps nécessaire pour produire 

un seul ARG est non négligeable, il est crucial de réduire au maximum le nombre 

d'ARG qu 'on doit générer pour obtenir notre vraisemblance. Les ARGs générés 

doivent donc être le plus proche possible du parcours évolutif de l'ensemble de 

départ des séquences si on désire obtenir de bons résultats. Toutefois, si A E C§(<.p) 

où C§(<.p) correspond à l'ensemble des graphes possibles ayant <.p comme paramètre, 

alors le terme p( E 1 A, cp) devient une fonction indicatrice valant 1 si l'échantillon 

est cohérent et 0 dans le cas contraire. Donc, si on introduit un échantillonnage 

préférentiel sur l'espace des ARGs, on réduira énormément le nombre de calculs 

à effectuer. En posant q( G) comme une fonction de densité définie sur le domaine 

Ç = C§( cp, E) qui correspond à l'ensemble des graphes cohérents avec nos données 

initiales E, on obtiendra une fonction dont le calcul est plus réaliste. Nous pouvons 

maintenant réécrire la vraisemblance de cette manière : 
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L(<p) = 1 p(E 1 G~(Jf(G 1 <p) q(G) dG 
= { p(Gicp) q(G) dG 

}ç; q(G) 

= E [w(Q)] 

(5.10) 

(5 .11) 

(5.12) 

où G E Q et w(G) = p(Gicp)jq(G) . Le passage de l'équation (5.10) à (5.11) 

s'explique par le fait que comme Q c W(cp,E) , alors le terme p(E 1 G , cp) = 1 

pour tout GE Q par définition. Pour le passage de l'équation (5 .11) à (5.12) cela 

provient directement de la définition de l'espérance mathématique et le terme 

w(Q) se nomme le poids de l'échantillonnage préférentiel. Posons maintenant V= 

E [w(Q)], alors cela peut être estimé par : 

~ 1 M 

VM = M L w(Gi), 
i= l 

où {G1 , .. . , GM} est un échantillon i.i.d. inclus dans Q généré selon la densité q. 

Ainsi nous pouvons réécrire la vraisemblance de la manière suivante : 

(5.13) 

où les Gi appartiennent à Q. Ceci étant défini , nous devons maintenant trouver 

une façon de calculer les termes de type p(Gi) et q(Gi)· Premièrement, puisqu 'on 

construit les ARGs selon une suite d'états (les générations) conformément à un 

processus de Markov (les évènements subséquents sont dépendants uniquement de 

la génération actuelle) , il est naturel de définir les termes ( Gi) comme le produit 

des probabilités de transitions . C'est-à-dire : 

T- 1 

p(Gi) = IJ p(HiiHi+l) , (5.14) 
i=O 

où H 0 = E et H 7 correspond à la génération qui contient seulement le plus récent 

ancêtre commun (MRCA) . Notons que les probabilité de transition vers le futur 
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sont connues, mais pas celles vers le passé tel que p(Hi+1 IHi)· Notons que nous 

pouvons omettre le conditionnement sur le paramètre cp car cela ne changerait 

pas le calcul de p(Gi)· À partir de ce point, la méthode employée par Fearnhead 

diverge considérablement des algorithmes que nous avons présentés. Entre autres, 

en plus des évènements possibles que nous avons décrits , les auteurs ajoutent un 

évènement d 'imputation, dans lequel on assigne aux loci non ancestraux un état 

primitif ou mutant en fonction de la proportion des états observés sur les autres 

séquences à chacun des loci en question. Donc nous survolerons seulement les élé­

ments essentiels de la densité proposée. 

5.4.2 Fonction de densité 

La densité optimale prend la forme suivante : 

(5.15) 

où 1r(Hi) est la probabilité d'observer les haplotypes présents de la génération Hi. 

Similairement à l'équation (5.14) on peut obtenir une probabilité sur un ARG de 

la manière suivante : 
r-1 

p(Gi) =II q(Hi+liHi)· (5.16) 
i=O 

En substituant cette équation ainsi que l'équation (5.15) dans l'équation (5.13), 
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on obtient : 

(5.17) 

Pour calculer ce ratio présent à la dernière ligne, les auteurs remarquent que 

lorsqu'on passe d'une génération à l'autre , seulement une ou deux séquences sont 

remplacées. Ils définissent alors une nouvelle distribution condit ionnelle. Cette 

distribution conditionne les nouvelles séquences ajoutées sachant les haplotypes 

contenus dans une génération H : 

( IH) 
= 1r({H, a}) 

1r a 1r(H) . (5.18) 

Maintenant, supposons qu 'une coalescence survient entre deux séquences totale­

ment identiques a, la génération suivante Hi+1 correspond à la génération courante 

à laquelle une séquence a a été retranchée : Hi+1 = Hi - a. On peut maintenant 

définir le ratio convoité de la manière suivante : 

1r(Hi) 1r(Hi) 
1r(Hi+I) 1r(Hi - a) 

_ 1r(Hi) 
- ( 1r(H· - a a)) 

1r( al Hi _ 'a) 
1r(Hi)1r(ajHi -a) 

1r(Hi- a , a) 

= 1r(a jHi- a). 
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Toutefois, cette densité est inconnue et les auteurs suggèrent donc une approxima­

tion possible pour leur modèle. Par exemple, une approximation pour un modèle 

qui ne comporte pas de recombinaison à déjà été étudié auparavant (Stephens 

et Donnelly, 2000). Comme plusieurs transitions sont possibles, les auteurs choi­

sissent au préalable une des séquences pour laquelle un évènement sera choisi 

aléatoirement. Ce qui diminue considérablement la complexité du calcul des ra­

tios de transitions à effectuer. Comme ils cherchent à estimer deux paramètres, 

soit 8 le taux de mutation et p le taux de recombinaison, les auteurs choisissent 

une séquence proportionnellement à : n - 1 + aie + bip où n est le nombre de 

séquences, ai est la proportion du matériel ancestral de la séquence Si et bi la dis­

tance totale entre le premier et le dernier marqueur ancestral. Une fois la séquence 

choisie , on effectue un des évènements possibles selon les probabilités suivantes : 

1. une coalescence survient entre deux séquences identiques avec probabilité : 

ca" , = ( Sa - 1 ) 
~,a p(exiH- ex) ' 

où Sa est le nombre de séquences identique ex à la génération H ; 

2. une coalescence entre deux séquences non identiques ex et (3, ce qui produit 

une séquence 1 avec probabilité : 

CY = ( p( 1IH- ex - (3 ) ) 
a,(3 p(exiH- ex)p( f3 1H- a- (3 ) ' 

3. une mutation sur un locus j d'une séquence a produisant une nouvelle 

séquence f3 avec probabilité : 

M~(j) = p(Sf3 [l]ISa[l])8 (p( f3 1H- a)) 
p(exiH- a) ' 

où p(Sf3 [l]l Sa[l]) correspond au cas où un allèle Sa[l] mute vers un allèle 

s (3 [l] (voir la figure 1.1 ainsi que le tableau 1.3). 
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4. une recombinaison survient entre les marqueurs j et j + 1 sur une séquence 

a ce qui produit deux séquences f3 et 'Y avec probabilité : 

R /3,, = dp (p( f3 1H- a )p('YIH- a+ !3 )) ' 
n(J) p(aiH- a) 

où d est la distance entre les deux marqueurs qui sépare le point de recom­

binaison. 

Notons que tous ces termes sont normalisés par une constante dans le but que la 

somme des évènements possibles soit égale à un. Nous ne détaillons pas le calcul 

des probabilités de type p(aiH) , ce qui est fait dans l'article (voir (Fearnhead et 

Donnelly, 2001 , APPENDIX A)) , toutefois nous proposons une manière alterna­

tive de calculer la fonction de vraisemblance. 

5.4.3 Densité alternative 

Nous devons d 'abord définir trois termes correspondant à la somme des événe­

ments possibles pour produire une génération Hi+1 à partir de Hi· Soit a(Hi) le 

nombre total de coalescences possibles définies de la manière suivante : 

(5.19) 

Ensuite, nous définissons de manière similaire le nombre de mutations possibles 

p(H) à une génération. Ce qui correspond au nombre de sites singletons mutants 

de la manière suivante : 

(5.20) 

Enfin , le nombre de recombinaisons p possibles est donné par la somme des dis­

tances entre les premiers et les derniers sites ancestraux pour une génération Hi. 

Nous pouvons définir de la manière suivante : 

p(Hi) = I{Ri(J) I'v'i E [1 ,n],j E [l ,r[}i , (5.21) 
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où l est la position du premier locus ancestral et r la position du dernier. Posons 

maintenant la densité des probabilités de transitions selon l'équation suivante : 

(5.22) 

On obtient donc la vraisemblance suivante : 

Toutefois, cette vraisemblance possède un défaut computationnel majeur. Comme 

les termes sont relativement petits (ex 1/ ( n x l) où n est le nombre de séquences 

et l est la longueur des séquences) et .qu 'ils sont multipliés pour toutes les géné­

rations de chacun des graphes, le calcul de cette fraction en point flottant risque 

de dépasser la résolution maximale du type employé. Pour éviter ce problème, on 

peut prendre l'exponentielle du logarithme naturel et traiter le produit comme 

une somme. Il suffit par la suite d 'ajuster la vraisemblance obtenue. 
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Cette vraisemblance correspond à la moyenne des produits des probabilités de 

transitions pour un ensemble d 'ARGs généré en fonction d'un paramètre que l'on 

souhaite tester. Intuitivement, si l'on choisit cp qui est éloigné de la valeur réelle , 

les ARGs seront en principe plus laborieux à construire. Ce qui donnera lieu à une 

inflation du nombre de générations nécessaire et la quantité totale d'évènements 

possibles va augmenter. Cela va se traduire par une probabilité plus faible pour 

cette valeur estimée. On voit aussi que l'évaluation de cette vraisemblance ne 

devrait plus causer de problème computationnel, car chaque terme reste contraint 

dans un domaine raisonnable par la fonction logarithmique. 



CHAPITRE VI 

IMPLÉMENTATION 

Dans ce chapitre, nous présentons sommairement FastARG 1 , un logiciel que nous 

avons conçu . Ce programme écrit principalement en C++ permet de construire 

des graphes de recombinaison ancestraux selon les principes et fonctions que nous 

avons discutés dans les chapitres antérieurs. Nous détaillons plus particulièrement 

la façon dont les algorithmes et les opérations principales présentés auparavant 

sont mis en œuvre. Nous produisons aussi quelques graphiques illustrant la per­

formance que nous obtenons pour ces fonctions. 

6.1 Type abstrait de données 

FastARG a été élaboré avec l'idée de dissimuler les opérations possibles sur des 

ARGs par des méthodes associées aux éléments essentiels qui composent les graphes. 

Donc nous avons élaboré plusieurs objets ainsi qu'une classe abstraite pour les 

différents types d ' ARGs. Cette classe peut être héritée pour être spécialisée en 

fonction du type d 'ARGs que l'on souhaite construire. De cette manière, il est 

aisé d 'adapter la plupart des algorithmes de constructions d'ARGs. Cela permet 

aussi de comparer les divers algorithmes sur un même pied d 'égalité. Voici donc 

1. https: 1 /bi tbucket. org/fastarguqam/ - (13 septembre 2018) 
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l'équivalent d'un type abstrait de données (ADT) qui modélise le comportement 

sémantique des opérations que nous avons implémentées. 

Tableau 6.1 Spécification sémantique de l 'objet principal de FastARG, soit ARC qui 

englobe les aspects fondam entaux des graphes de recombinaison ancestraux. 

Type : ARG 

Utilise : Booléen, Entier, Séquence 

Opérations : creerARG : Séquence ---+ ARG 

generer Une Coalescence Séquence x Séquence ---+ ARG 

generer neMutation Séquence x Entier ---+ ARG 

generer U neRecombinaison Séquence x Entier ---+ ARG 

Sans faire une liste exhaustive des préconditions et axiomes comme une spécifi­

cation formelle d 'un type abstrait de données exigerait, on tient pour acquis que 

les séquences initiales ont la même longueur et que les opérations demandées sont 

valides par exemple. Dans la plupart des algorithmes, les évènements sont générés 

aléatoirement une fois que le type d 'événements est choisi. Puisque notre logiciel 

possède tous les attributs et variables donnant accès à l'ensemble des opérations 

possibles , la cohérence de chacun des graphes construits est assurée par le fait 

qu 'on utilise des services déjà testés en profondeur à chaque étape. En effet, nous 

avons dédié plus de trois mille lignes de code pour effectuer des tests unitaires sur 

l'ensemble des fonctions présentes dans FastARG. On peut voir à l'annexe C un 

extrait de ces tests. 
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6.2 Fonctionnement général de FastARG 

FastARG utilise un fichier de configuration qui a recours au format « JSON» pour 

l'analyse syntaxique des paramètres utilisateur. Un deuxième fichier contenant les 

SNPs doit être fourni. Les résultats et statistiques sont produits dans un fichier 

texte. Nous présentons dans cette section seulement les fonctions essentielles à tous 

les algorithmes ainsi que certains détails de leur implémentation. Il est important 

de noter que lors de la construction d 'un ARG , chaque fois qu 'un évènement 

survient (voir section 5.1), FastARG recalcule l'ensemble des variables suivantes : 

- le nombre total de coalescences possibles ; 

- l'ensemble des paires de séquences pouvant coalescer; 

le nombre de sites mutants pour chacun des loci ; 

le nombre total de sites mutants pour la génération courante ; 

- le nombre de séquences dans la génération courante ; 

- la topologie pour tous les nœuds internes pour tous les loci ; 

- etc. 

Bien que le calcul de toutes ces variables demande un temps considérable, elles 

permettent de générer des ARGs selon des modèles complexes. Le calcul de toutes 

les topologies réalisables est une des opérations les plus exigeantes, mais elle offre 

la possibilité de faire percoler efficacement les mutations de manière similaire à 

l'heuristique Margarita. De plus , avec toutes ces données disponibles directement à 

chaque génération, il devient trivial de créer diverses statistiques pour les graphes. 
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6.2.1 Implémentation du test de coalescence 

6.2.1.1 Version sans contrainte 

Nous avons décrit dans un chapit re précédent l'équation (3.3) qui vérifie la com­

patibilité entre deux séquences. Nous avons fait ceci dans le but de voir si une 

coalescence entre ces deux séquences est envisageable. Voici l'implémentation en 

C++ de ce test : 

10 

11 

12 

13 

boo! Sni p Se qu e n ce :: noConstraintCoalescence ( co n s t Sni p Se qu e n ce & fir stSe qu e n ce, c on s t 

S nip Se qu e n ce& seco nd Se qu e n ce) { 

st d : : va l a rra y<DATA_ TYPE> A = fir s t Se qu e n ce. AncestralDataMask; 

st d :: vala rr ay<DATA_TYPE> B = fir stSe qu e n ce. s nip s D ata; 

st d :: vala rr ay <DATA_ TYPE> C = sec ond Seq u e n ce . An ce s tra iD ataMas k ; 

st d :: va l array <DATA_ TYPE> D = seco nd Seq u e n ce . sn ip s D ata; 

s i ze t i = 0 ; 

wh il e ( i < fir stSeq uence. get n u mb e rOfBi ock () ) { 

if (-C [i] )&CA[i] )&((( -D(i] )&B(i] )I(D (i] &( -B [i )) )) ){ 

r e turn fal se ; 

++ i; 

14 r e turn tru e ; 

15 

Les séquences sont divisées en section de 32 ou 64 bits spécifiés selon l'expression 

«DATA_ TYPE ». Comme les séquences ne sont pas nécessairement des multiples 

de 32 ou 64, on emploie des bits de bourrage [sic] qui n'affectent pas le résultat 

du dernier bloc testé. Comme un seul site non compatible est nécessaire pour 

qu 'une coalescence soit proscrite, on utilise une boucle de type infini qui termine 

l'exécution au premier bloc incompatible. Si tous les blocs passent le test, la fonc­

tion retourne vrai. La condition à ligne 9 correspond à un entier de 32 ou 64 bits 

qui est composé du résultat de la fonction binaire qui retourne la valeur 1 sur 

les positions incompatibles. Un seul bit distinct de «Ü» dans l'expansion binaire 

de l'entier suffit pour que celui-ci soit différent de zéro. Et comme en C-1 + tout 

entier différent de zéro équivaut à la valeur vrai, on obtient donc que la fonction 
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retourne le booléen faux si une coalescence est impossible. 

6.2.1.2 Parallélisation du test 

ous avons aussi tenté de produire une implémentation du test de coalescence sans 

contrainte en programmation parallèle. Nous avons ut ilisé la bibliothèque Threa­

ding B uilding Blocks ( TBB) d'Intel pour implémenter notre parallélisation en mé­

moire partagée. Nous avons fai t une réduction avec la fonction «parallel_ reduce» 

sur des blocs à l'aide de variables de type « blocked _ range » présent dans la biblio­

thèque TBB. Nous avons comparé les performances du mode séquentiel et pour 

des blocs assignés de manière statique et dynamique. Voici un extrait du code qui 

implémente la parallélisation dynamique de l'opération : 

7 

8 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

boo! Sni p Seq u e n ce:: operator ==(co nst S nipS e qu e n ce& ot h e rSn i p Se qu e n ce) const { 

Il M ode paraLl e l e avec tadle d es yratn s dynamtque. 

boo! res u l t = true ; 

tbb:: bl oc k e d _ r a n ge < unsigned int > r ( 0 , S nip Se qu e n ce : : get number OfBio c k ()); 

res ul t = t b b:: p a r a ll e l _ r e du ce( 

r ' 

r es u l t, 

[& ] ( const t bb :: blo c k e d _ r a n ge < unsigned int > r , boo! i n ) 

{ 

for ( unsigned int i = r .beg in () ; r es u l t && i < r . end () ;+ i ){ 

if ( (-C [i ] )&CA[i] )&((( -D[i] ) &B[i)) 1 ( D [ i] &CB[i] ))) ){ 

r es ul t = false ; 

return r es u l t; 

}, 

17 st d :: plu s < bool > () 

18 ) ; 

19 return r es u 1 t; 

20 

Nous avons dans un premier temps effectué un test en augmentant progressive­

ment la longueur des séquences pour comparer les temps d'exécution du mode 

séquentiel et parallèle. Nous pouvons constater à la figure 6.1 que la performance 

entre la fonction séquentielle et parallèle est très semblable. En fait, il y a une 
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explication simple pour cela. Premièrement , lors des premiers t ests nous avons gé­

nérés des séquences aléatoirement et nous obtenions systématiquement des temps 

beaucoup plus longs pour la fonction qui était parallélisée et ce peu importe la 

longueur des séquences. Il semblerait même y avoir une tendance négative, c'est­

à-dire que plus les séquences étaient longues, plus la fonction parallèle était plus 

lente que la version séquentielle. Ceci est dû au fait que lorsque les séquences sont 

aléatoires, une incompatibilité devrait être vite repérée lors des premiers t ests ef­

fectués. Mais comme la fonction parallèle possède un coût init ial plus élevé pour 

mettre en place l'exécution, cela devenait t rès pénalisant et rendait à toute fin 

pratique les fonctions de test parallèle caduques. Pour obtenir ce résultat, nous 

avons donc choisi le meilleur cas possible pour l'algorit hme parallèle. Donc les sé­

quences sont presque toutes compatibles et les tests peuvent donc être effectués sur 

toute la longueur de la séquence. Même dans ce cas, des séquences avec 229 SNPs 

ne suffisent pas pour obtenir un gain de performance . Donc, nous croyons que les 

tests de coalescence sont au moins aussi efficaces en mode séquentiel que parallèle. 

La taille des paquets que chaque fil d 'exécution doit traiter influe grandement 

sur l'accélération potent ielle que l'on peut obtenir. Si la granularité est t rop pe­

t ite, la pénalité inhérente lors de l'instauration du calcul parallèle se fera sent ir. 

Si au contraire la taille des grains est trop grande, il sera ardu de t irer avan­

tage des mult iples fils d 'exécut ion. Normalement, l'assignation dynamique de la 

taille des grains devrait produire de meilleurs résultats, car il est opt imisé par les 

concepteurs de la bibliothèque. Mais nous avons implémenté un mode statique 

pour mieux comprendre comment la taille des grains influencerait les résultats 

que nous avons obtenus. 

Étant donné la difficulté d 'implémentation du test des coalescences en program­

mation parallèle, nous n 'avons pas choisi de poursuivre cette voie pour FastARG. 
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Temps séquentiels et parallèles pour un nombre constant de bits 

- séquentiel 

- parallèle 

- Expon. (parallèle) 

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 

Logarithme du nombre de SNPs en base 2 

Figure 6.1 Temps d'exécution illustrant la performance de l 'opérateur d'équivalence entre sé­

quences en variant la longueur des séquences. Les fon ctions séquentielles et parallèles conservent 

la taille et le nombre des séquences égales. Donc le nombre de bits est constant. Malgré plusieurs 

tests, nous avons rarement obtenu de meilleures performan ces de l 'algorithme parallèle. 
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Temps en fonction de la granularité 

- Temps séquentielle 

- Temps parallèle 

10 100 1000 10000 100 000 1 000 000 10 000 000 

T•lll • des crains 

Figure 6.2 Données obtenues en testant si une coalescence est possible entre 50 séquences com­

portant un peu moins de 17 m illions de SNPs. On peut constater que la fonction parallèle avec 

des grains de taille 1 est beaucoup plus lente que l 'algorithme séquentiel. Ce qui est normal, tou­

tefois nous ne voyons pas de gain substantiel, et ce peu importe la taille des grains. n est possible 

que le compilateur optimise implicitem ent la fonction ce qui pourrait expliquer ce résultat. 
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6.2.2 Test de coalescence avec contrainte 

Nous avons aussi implémenté le test qui vérifie qu'il existe au moins un locus 

ancestral commun entre les deux séquences testées . Nous avons décrit à l'équa­

tion (3.4) comment il est possible de procéder pour ce test avec des fonctions 

booléennes. Voici comment se traduit ce test supplémentaire en C++ : 

for (s iz e _ t i = 0; i < fir stSeq u e n ce . getS i ze OfSe qu e n ce();+ i ){ 

if ( isPositionAncestral (i, fir stSeque n ce) && isPositionAncestral (i ,seco ndS e qu e n ce)){ 

return true ; 

Il est possible de regrouper les tests dans une seule boucle, mais cette manière 

est la plus efficace. En effet, comme la majorité des paires de séquences ne sont 

pas compatibles, la première boucle capturera rapidement les séquences incom­

patibles. Comme il est relativement peu probable que le test échoue parce qu'il 

n 'y a aucun matériel ancestral commun, nous effectuons ce test dans un deuxième 

temps. Si nous avions réalisé ces tests en même temps, nous n'aurions pas pu 

éviter l'évaluation de conditions superflues à chaque tour de boucle. Comme la 

performance est cruciale, nous préférons procéder de cette manière. Nous utilisons 

des fonctions auxiliaires à la ligne 16 dans le but d'améliorer la lisibilité du code. 

Voici comment est définie cette fonction : 

inline static boo) isPositionAncestral (s i ze_t position, const S n ipSe qu e n ce & 

o.S ni pSeq u e n ce){ 

2 return (! ( aS nip Se qu e n ce. An cest r a lD a taM as k [p osition / BJT_SJZE_OF _ DATA_TYPE] & 

BIT_ INDICATOR >> (pos ition % BIT_SIZE_OF _DATA_ TYPE))); 

Cette fonction retourne la valeur vrai si le bit situé au locus désiré pour le masque 

des positions ancestrales est «1». Donc en somme, les fonctions ci-dessus sont 

équivalentes à l'équation (3.5) qui définit le test pour une coalescence stricte. On 
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peut voir à la figure 6.3 un léger avantage pour l'algorithme parallèle. Toutefois , il 

s'agit d'un cas bien spécifique, car les tests sont faits sur des séquences de quinze 

millions de SNPs uniquement. 

6.2 .3 Calcul des coalescences 

Maintenant que nous avons défini comment on peut établir que deux séquences 

peuvent coalescer, voici l'implémentation de l'équation 3.6 qui évalue le résultat 

d 'une coalescence : 

inlin e fri e nd S nip Seq u e n ce o p e r ato r + (co n st S nip Seq u e n ce& S l , co n s t S nip Se qu e nc e& S2) 

r e turn S nip Se qu e n ce( ((-S2 . Ancest r a lD ataMask) & S2.s nip s Dat a) 1 ((-S l . 

AncestralDataMask)&S l . snipsData), 

Sl. Ances t ralDataMask & S2. Ance s tra lD ataMask, Sl. getSizeO f Seq u ence () ) ; 

La structure de données contenant les séquences effectue automatiquement les 

opérations sur toute la longueur de la séquence, ce qui évite d 'écrire une boucle 

explicitement . Nous avons aussi composé une version parallèle de cette fonction 

pour quantifier le gain de performance qu'il est possible d 'obtenir. 

6.2.3.1 Parallélisation des coalescences 

Nous avons utilisé du parallélisme de boucle avec les fonctions «parallel_for» et 

«blocked_ range» de la bibliothèque TBB. Voici un extrait de l'implémentation de 

cette fonction : 

Il Parallel mode. 

i f (S ni pSeq u ence: : mode== S ni pSeq u ence ::Mod e : : PARALLEL) { 

tbb:: p ara ll e l _ for( 

t bb :: b locked _ range < size _ t > (0, S ni pSequence:: get num berOfB lock () ) , 

(&A ,&B,&C,&D,&newMask,&newSnipData] ( tbb : : b locked _ range < s i ze_ t > r ) { 

10 } ) ; 

for( s i ze_t i = r.b eg in () ; i < r . e nd () ; +t i ){ 

newMask ( i 1 = ( A( i I )&(C( i ] ) ; 

n ewS n ipData ( i 1 = ((-(C ( i I l )&(D ( i I l) ]((-(A[ i I l )&(B[ i])); 
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Figure 6. 3 Temps séquentiel et parallèle en fonction du nombre de threads exécutés sur le serveur 

Japet de l 'UQAM. Les données ont été obtenues lors du calcul de 50 coalescences de 15 millions 

de SNPs. 

Il s 'agit d 'une implémentation où la taille des sous-problèmes est gérée dynami­

quement . Le masque des loci ancestraux et l'état allélique de la séquence produite 

sont générés sur les lignes 7 et 8. Pour tester l'efficacité de cette fonction , nous 

avons comparé les temps d'exécution en effectuant cinquante coalescences sur des 

séquences de diverses longueurs. On commence à observer des gains intéressants 

lorsque les séquences ont plus de quinze millions de SNPs. La figure 6.3 montre 

bien le gain de performance que nous obtenons . Toutefois , la fraction du temps 

consacré au calcul des coalescences est minime par rapport au processus com­

plet de création d 'un ARG. Donc, l'amélioration de temps d 'exécution pour cette 

unique opération ne représente pas un gain assez profitable et nous n'avons pas 

retenu cette approche pour FastARG. 
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On voit à la figure 6.3 que le temps séquentiel est plus lent que les temps parallèles 

lorsqu'il y a un seul thread, car il y a un surcoût associé à la parallélisation du 

code. Dans tous les tests, nous observons que lorsque le nombre de processus est 

impair, la performance semble meilleure. Il semble aussi y avoir la présence d 'une 

courbe en «U» mais faible qui dénote le comportement normal d 'une fonction 

parallélisée. Ce qui est bien traduit par la courbe de régression. 

6.2.3.2 Coalescences sur carte graphique 

Ious avons aussi réalisé une implémentation avec OpenCl qui permet d 'envoyer 

du code pour être exécuté par un processeur graphique. Ces unités de traitement 

possèdent un grand nombre de cœurs (plus de 1000 dans certains cas) pouvant 

exécuter un grand nombre d 'opérations simultanément. En contrepartie, ces cœurs 

doivent exécuter la même instruction, et ce au même moment. Bien que cela soit 

une contrainte énorme dans la plupart des contextes, lorsqu'on traite des images 

où chaque pixel doit subir le même traitement, ce type d 'accélération matériel 

devient incontournable. Comme les fonct ions binaires sur les séquences que nous 

avons d'veloppées peuvent être appliquées simultanément sur toute la longueur 

des séquences, nous avons voulu voir si des gains substantiels étaient possibles en 

utilisant la carte graphique. Toutefois, écrire du code dans ce paradigme n'est pas 

trivial et exige un travail colossal même pour une fonction écrite en quelques lignes 

en programmation séquentielle. En particulier, une simple addition des éléments 

contenus dans un tableau exige plusieurs centaines de lignes de code [sic], ce qui 

normalement peut se faire en trois lignes dans un contexte séquentiel. Les gains 

doivent donc être importants pour que cette avenue soit entreprise. Un programme 

parallèle pour carte graphique ·est essentiellement divisé en deux parties. Soit le 

code maître qui interface le processeur central aux données en entrées et sorties de 

la carte graphique et le noyau qui lui est exécuté sur les nombreux cœurs présents. 

Voici le noyau que nous avons envoyé sur le processeur de la carte graphique qui 



effectue le calcul du résultat de la coalescence entre deux séquences : 

kernel void GPU_coal ( __ g lobal const unsigned int * A, 

2 __ global const unsigned int * B, 

__ global const unsigned int * C, 

g lobal const unsigned int * D, 

__ global unsigned int * newMask, 

__ global unsigned int * newSnipData , 

7 unsigned int N ) 

8 { 

int i = get_g lob a l _id (0); 

10 if ( i < N) { 
11 newMask[i) = (A[i))&(C[i]); 

12 newSnipData[i) = ((-(C [ i ]) )&(D [ i ] ))I((-(A[i) ))&(B[ i)) ); 

13 

14 
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Il est intéressant de noter que le noyau ne possède aucune boucle. L'indexage des 

opérations est réalisé en partie par la variable située sur la ligne 9. Le code maitre 

qui est responsable de l'exécution du noyau est présenté à l'annexe D. Il comporte 

plus de 200 lignes de codes pour la partie entrée et sortie des données seulement. 

La figure 6.4 illustre les performances que nous obtenons pour cette implantation. 

Bien que nous avons dû composer un noyau non optimal pour pouvoir le déboguer, 

les gains ne semblent pas être à la hauteur des attentes. Le calcul d 'une coalescence, 

bien que parallélisable, constitue un problème trop petit sur le plan du traitement 

pour être évalué de la sorte. Et puisqu 'il est extrêmement ardu de compiler des 

noyaux pour la carte graphique\ cette avenue n 'a pas été retenue pour FastARG. 

1. http : 1 /stackoverflow . com/questions/9464190/error- code-11-what- are-all - possible -reasons- of- gett ing- error - cl- build-prog 
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32768 

Temps GPU et CPU pour effectuer des coalescences 
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Nombre de snips 
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- Temps GPU 

134217728 

Figure 6.4 Données obtenues avec la fon ction BTTWTSEÜPERATJONSÜNGP () qui effectue le 

calcul de dix coalescences pour plusieurs longueurs de séquences différentes. Les résultats donnent 

un léger avantage pour le GPU. 

6.2.4 Implémentation des mutations et des recombinaisons 

Essentiellement, les mutations changent simplement le bit de l'état allélique du 

locus correspondant de « 1» vers «0». Voici la fonction qui joue ce rôle sans les 

validations normalement effectuées : 

S nipS equ e n ce S nipS eq ue nce: : mu tateAPos i t io n ( const S nipS equ ence & 

aS nipS eq uence, size _ t t b ePos itio n) { 

size _ t blockN umber = thePos i tio n j BIT_ SIZE_ OF_ DATA_ TYPE ; 

size_t positionlnTheBio c k = t h ePos i tion % BIT_ SIZE_ OF_ DATA_TYPE; 

DATA_TYPE b i t lOnTh eR ig h tPos ition = BIT_TNDJCATOR >> positionJnTheB iock ; 

11 Cn:. atf!.s a new Snip ~·f!. q'U e rtc f!. 

std: : va l a rr ay<DATA_TYPE> newS ni pData 

std:: va la rr ay<DATA_TYPE> newMaskData 

aS nipS eq u e n ce. s n i psD ata ; 

aSn ipSequence. A n cest r a iDataMask; 
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newSnipData [ bloc kNumb e r] ~= bit 1 OnTh eRightPosition ; / / F l ips th. e righ l 

bit ! 

r e turn SnipS equ e n ce ( n ewSnipData , newMaskData , aSnipS equ e nce . 

s iz e OfS e qu e n ce ) ; 
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Les deux premières variables s'occupent de positionner un bit à l'état « 1» sur la 

bonne position du bloc voulu. Puis on effectue le changement d 'état du marqueur 

mutant à la ligne 8. La création de séquences recombinantes utilise essentiellement 

les mêmes astuces que pour les dernières opérations. Nous ne présentons donc pas 

cette fonction. Cependant , nous présentons plutôt dans la section suivante la façon 

dont un évènement de recombinaison est effectué au niveau de l'ARG. 

6.2.4.1 Implémentation d'un évenement de recombinaison 

Bien qu 'il soit facile de créer les séquences découlant d'une recombinaison , inté­

grer ces séquences et mettre à jour les variables qui composent notre structure 

de données ARG est plus complexe. Nous présentons cette procédure uniquement 

pour un évènement de recombinaison. Bien qu'il existe des différences mineures 

lorsque d 'autres évènements surviennent, la procédure reste essentiellement iden­

tique. Nous avons donc morcelé les étapes accomplissant cette tâche et nous les 

décrivons sommairement. Notons que nous avons retiré la plupart des validations 

normalement effectuées pour faciliter la compréhension du code. Premièrement, 

voici l 'extrait de la fonction responsable de la création des nouveaux nœuds : 
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Implémentation d'un évènement de recombinaison 
Il We find and iter·ator· on th e nod e that w i ll r· e cornbin e . 

v e ct o r < s i z e _ t > :: i ter at or i t ; 

it = fi nd ( this - > positionOfAliveNodes . beg in(), this - > positionOfAliveNodes. 

end() , sou r ceNode ) ; 

Il 'J. 'hen we CTe at e an aTTay of SnipS e qu en ce to Te c e iv e th e r·e s ·ult of th e 

r e combination . 

try 

std:: pair < Sn ipSeq uence, SnipSeq u ence > Recombi n at io nR es ul tSeq u ences = 

SnipSeq u en ce:: recombinationOnAposition ( this - >ARGnodes. at(* i t) . 

seq u e n ce , positionOfTheRecombination); 

ARG node 1 e ft No d e ( ARG Node Type : : RECOivffilNA TlONODE, 

Recombinat io nR esu ltSeque n ces. first, sou rceNode, 

posit io nOfT h eRecomb in at io n , {}); 

ARGnode ri ghtNode (ARGNodeType: :RECOivffilNATlONODE, 

Recomb inat ionResu l tSeque n ces. second , sourceNode, 

positionOfTheRecombination, {}); 

10 Il Adds th e l e ft nades in th e AHG . 

u t hi s - >ARGnodes. p ush_ back ( leftN ode) ; 

12 Il ti e pla ce ~;; on e al ive nod e with th e pu~;;i/. iun of th e l e ft un e . 

13 ( * i t) = thi s - >ARGnodes. size () - 1; 

14 Il Adds th e r· ight on e in th e ARG . 

15 this-> ARG nodes.p ush _back( ri g h tNode); 

16 }catch ( const std:: except io n & exceptio n ) { 

1 7 t hrow s t d : : ru nt i rn e _e rr or ( s t r i n g ( __ FILE __ ) + ' : ' + s t d : : t o _ s t ri n g ( 

__ LJNE __ ) "_ : _ , \ 11 _ <'x n• pt i o 11 _ h as _ IH•< •rr _t'a t t' h _ 11· hi 1 <' _ <. r P <di 11 g _th l' _ Ill' l i ' _ 

rt•courbi n at iu u _ uodt•s . u " + exce p t io n .what() ) ; 

18 

19 11 Adds Lh e oUt e r· al i v e nod e in th e vec tor. 

20 t his-> posi tionOfA li veN odes. push_ back ( this->ARGnodes. si ze () -1); 

21 

2 2 

Comme un évènement de recombinaison ajoute deux séquences à la génération, 

on ajoute ces nœuds aux lignes 13 et 20. Puis on ajoute les nouveaux nœuds à 

l'ensemble des nœuds de l'ARG aux lignes 11 et 15. 



Implémentation d'un évènement de recombinaison 

23 11 A dd s un eve nt on th e c o ·unt eT . 

24 ++this - > totalNumberOfRecombinationEvent; 

25 

26 1/ We d e l e t e th e s ou ce nodes co al esce n ce pa i r·s . 

27 for ( auto itr = this - > possibleCoalescence. begin(); itr != this - > 

possible Coalescence. end(); ){ 

28 (* i tr).first = so ur ceNode Il (*itr).second source ode ) 

this - > possibleCoa l escence. erase ( i tr) ) : (+ + i tr); 

29 
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( i t r 

Puis on ajoute au compteur d'évènements une recombinaison. Notre structure 

de données contient une matrice contenant toutes les possibilités de coalescence. 

Donc, les lignes 27 à 29 se chargent de retirer toutes les coalescences avec la 

séquence d'origine. 

Implémentation d'un évènement de recombinaison 
30 Il We th e n add all th e c oal e s ce n ce pa i r s for th e n ew nod e . 

31 for ( size_t i = 0; i < this-> positionOfAliveNodes.size() ; ++i){ 

32 if ( this-> positionOfAliveNodes. at ( i) != this-> ARGnodes. size ()-1 ) { 

33 

34 

35 

36 

if ( this-> ARGnodes. back () . sequence = this - > ARGnodes. at ( this-> 

positionOfAliveNodes. at ( i )). sequence) { 

this-> possibleCoalescence. in sert ( std:: pair < size_ t, size_ t > {this 

- > positionOfAliveNodes . at ( i), this->ARGnodes. size () -1}) ; 

37 if ( this-> positionOfAliveNodes. at ( i) != this->ARGnodes. size () -2){ 

38 if ( this - >ARGnodes.at( this->ARGnodes.size()-2).sequence = this-> 

39 

40 

41 

42 

ARGnodes. at ( thi s ->posi t ionOfAlive N odes. at ( i)) . sequence) { 

this-> possibleCoalescence. in sert ( std:: pair < size_t, size_t > {thi s 

- > positionOfAliveNodes. at ( i), this->ARGnodes. size () - 2}); 

43 this-> n um ber 0 fCoalescen ce Possible this - > possibleCoalescence. size (); 

Puis on ajoute toutes les coalescences possibles avec les deux nouvelles séquences 

générées. Les deux conditions présentes aux lignes 32 et 37 testent si chacune des 

deux nouvelles séquences peuvent coalescer avec les autres séquences présentes 

dans la génération courante. Une seule variable d'importance n'est pas mise à jour 
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lors d'une recombinaison. Il s'agit du vecteur contenant le nombre de marqueurs 

mutants à chaque locus. Ce dernier n 'est pas affecté lors d'une recombinaison, 

mais il doit être mis à jour lors d 'une mutation ou une coalescence. Voici donc un 

extrait de la fonction générant un évènement de coalescence qui est responsable 

de la mise à jour de ce vecteur : 

2 Il Populute~· the vector· t h al contuin1:1 t h e nmn be·r· of rn'lttant l oc'UI:i fo1· e ach 

pu~· itiun . 

3 for (size_t i = 0; i < this -> len ghtOfSequences; ++ i){ 

Il we decrement by 1 if HO'l'H l ocus we r·e mutant. 

10 

11 

12 

13 

14 

if ( SnipSequence:: isPo s i t io nM utant ( i , this - > ARGnodes. at ( 

firstSourceNode). seq u ence ) && 

SnipSequenc e :: isPos ition M ut a nt ( i , this-> ARGnodes. at ( 

secondSourceNode) . sequence ) ) { 

--this - > numberOfMu tantSNPsByPosition. at ( i) ; 

Il We c h ec k if we can mutat e this locus after· deaeme nting. 

if ( this - > numberOfMutantS PsByPosition. at ( i) = 1 ) { 

++this - > n umberOfMu tationPossi ble; 

this - > isAM utat ionE ventPossi ble = true ; 

Bien que cette section représente une petite partie de l'implémentation, nous 

croyons qu 'elle est grandement représentative de l'ensemble. 

6.2.5 Extraction des topologie 

Un des grands avantages de FastARG est la possibilité d'extraire toutes les to­

pologies possibles pour chacun des nœuds, et ce pour tous les loci. On entend 

par topologie l'ensemble des personnes ayant hérité d 'un SNPs à travers les gé­

nérations. Clairement, les évènements de mutation n'affectent pas les topologies 

et elles restent donc identiques pour le nœud parent. Les coalescences fusionnent 

deux nœuds, donc les topologies sont elles aussi fusionnées. S'il s'agit d 'une sé-
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quence ayant recombiné, la topologie dépendra uniquement de la position pour 

laquelle on souhaite extraire la topologie . Si le marqueur est ancestral, les nœuds 

parents ont les mêmes topologies que leur enfant. Dans le cas contraire, la topo-

logie est inexistante, car nous n'avons pas d'information sur ce marqueur. Nous 

avons donc défini une fonction récursive qui procède selon le type de nœud : 

vector < uint16_t > ARG:: getLeafReachabilityforALocus(size_t theLocusPosition, 

size_ t nodelndex ) const { 

if ( this - > ARGnodes. at ( nod elndex). ty pe OfNod e = ARGNodeType:: 

LEAFSAMPLEMODE Il 
this - >ARGnodes. at ( nodelnd ex). typeOfNode = ARGNodeType:: 

COALESCENSENODE ) { 

return this - >ARGnodes. at ( nodelndex). leafReacha bilityFor A Loc us. at ( 

theLocusPosition); 

} else if ( this - >ARGnodes.at(nodeindex) .ty pe OfNod e = ARGNodeType:: 

MUTATIONODE) { 

return getLeafReachabilityforALocus ( theLocusPosition, this - > 

ARGnodes. at (nod el nd ex) . po s i t ion OfD at aSo u rc e) ; 

} else { Il We a1· e in a r·e cornbination node . 

B if ( SnipSequence:: isPosi tian Ancestral ( theLocusPosition, this - > 

10 

11 

12 

13 

14 

ARGnodes. at ( nodelndex). seq u e n ce)) { 

return getLeafReachabilityforALocus ( theLocusPosition , this - > 

ARGnodes. at (node! nd ex) . position 0 fD at aSo u r ce) ; 

} else { 

return {}; 11 C++ll 

Les feuilles possèdent une topologie singleton composée d 'un seul nœud racine 

dont elles sont la source. Puis lorsqu'un événement de coalescence survient, on 

fait l'union des topologies de la manière suivante : 
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10 

vector < liint16_t > ARG:: getLea 

// l n th is c a8e we n ee d to make th e union 8 of t h e twu node8. 

vect or < vector < lii nt 16 _ t >> res u 1 t Ve ct or Fo rLea fRe a ch ; 

vector < liint16_t > resliltVectorForLeafReachForALocus; 

vector < liint16_t > leafReac hForFirs tNodeFo r ALocus, 

leafReachForSecondN odeFor ALocus; 

for (s ize_t i = 0; i < this - > lenghtOfSequences ; t-+ i){ 

leafReachForFirstNodeForALoclis = getLeafReachabilityforALocus ( i , 

firstSourceNode); 

leafReachForSecondNodeForALoclis = getLeafReacha bilit yfo rALoclis ( i, 

secondSolirceNode); 

11 std:: set_linion ( leafReac hForFirstNod eForALoc lis. begin(), 

leafReachForFirstNodeForALocli s. end () , 

12 leafReachForSecondNodeForALocus. b eg in (), 

leafReachForSecondNodeForALocus. end() , 

13 std :: back _ i nsert e r (res li l tVectorForLeafReac h Fo r A Loc lis)) ; 

14 res li 1 t Vec tor Fo rL e a fR each . plish _ back ( reslil tVecto rForL eafReac h For A Loc li s) ; 

15 resultVectorForLeafReachForALoc us. c l ea r (); 

16 

Nous avons choisi de procéder de cette façon, car cela minimise la quantité de 

calcul nécessaire. FastARG a donc accès rapidement à l'ensemble des topologies 

pour tous les nœuds des graphes qu 'il produit. 

6.2 .6 Implémentation d 'algorithme générale 

Avec toutes ces fonctions en place , il devient aisé de définir un algorithme en spé­

cialisant les fonctions et les classes de FastARG. Par exemple, nous avons vu à la 

section 5.3.1 que l'heuristique de Margarita sélectionne les séquences à recombiner 

selon certains critères précis. Il suffit alors d 'implémenter ces fonctions en héri­

tant de notre classe ARG pour créer des ARGs de type Margarita. Nous avons 

implémenté toutes les fonctions nécessaires à cela en trois cents lignes de code 

environ. Cela est t rès peu si on compare à une implémentation de novo. De plus , 

comme tous les algorithmes ut iliseront par défaut l'encodage et les méthodes de 
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traitement binaires des séquences, FastARG possède une assise solide, car toutes 

ses opérations constitutives ont été optimisées et vérifiées avec attention. 

Puisque le prototypage et la mise en œuvre d 'algorithmes sont grandement simpli­

fiés par FastARG, on peut facilement explorer de nouvelle piste pour la création 

d'heuristiques de constructions d'ARGs. On peut voir à l'annexe B l'implémenta­

tion en C++ que nous avons faite de l'algorithme de Margarita à la section 5.3.1 

que nous avons développé rapidement grâce à FastARG. Le même processus a 

permis de développer assez rapidement l'algorithme Manhattan. 

6.3 Les statistiques 

Maintenant que les ARGs sont bien définis, nous présentons dans cette section 

quelques stratégies pour tirer profit de l'information contenue dans les ARGs. 

De plus , nous mettons l'accent sur l'apport de FastARG facilitant le calcul de 

certaines statistiques. 

6.3.1 Test du x2 

Pour tester l 'association entre un locus et un phénotype avec le graphe de re­

combinaison ancestral, il suffit de poser un TIM près d 'un locus pour un nœud 

choisi et d 'observer quelles sont les séquences génétiques de l 'échantillon qui l'ob­

tiendraient. Comme on cannait le phénotype des séquences qui correspond aux 

feuilles du graphe, on peut construire une table de contingence. 

Le test du x2 se fait uniquement à l'aide des données en entrée. Donc il ne tire 

pas avantage de l'information supplémentaire générée par l'ARG. Dans ce cas, il 
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est toujours possible de faire un simple test du x2 entre le phénotype et l'état 

mutant ou primitif d'un allèle. Voici un exemple d'une statistique simple fait sur 

les séquences contenues dans les feuilles seulement. Il suffit d 'observer la corres­

pondance entre un marqueur et le phénotype d 'un individu. Le tableau 6.2 illustre 

le test du x2 pour le marqueur 3 du graphe de la figure 2.3. 

Tableaux 6.2 Test du x2 pour le marqueur 3 du graphe de la figure 2.3 

Cas Témoins 

Mutant 4 

Primitif 0 

4 

2 

2 

4 

6 

2 

8 

(a) La table des observations. 

Cas Témoins 

Mutant 3 

Primitif 1 

4 

3 

1 

4 

(b) La table des estimations. 

6 

2 

8 

Pour trouver la position la plus probable, il suffit de prendre celle dont la valeur-p 

est la plus petite. Voici le résultat pour le tableau 6.2 : 

x2 = 2.6, valeur-p = 0.10247. 

6. 3. 2 Test par percolation 

Un test un peu plus élaboré utilisé par Margarita consiste à faire percoler les 

mutations à partir des nœuds internes d 'un ARG jusqu'aux feuilles . Comme on 

connaît le phénotype des individus , on peut retester à l'aide du x2 la plausibi­

lité de cette mutation. On peut alors prendre une statistique qui déterminera 
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la position la plus probable pour un TIM. Par exemple, on peut opter pour la 

moyenne des tests à chaque locus testé et choisir la position où on obtient la 

meilleure moyenne. On pourrait au lieu de la moyenne prendre uniquement la 

valeur la plus élevée. Cette méthode permet d 'utiliser l'information générée par 

la construction de l'ARG. Toutefois , comme une quantité de calculs considérable 

est nécessaire si les topologies n'ont pas été générées a priori, cette étape peut 

devenir contraignante. FastARG calcule toutes ces topologies en supposant que 

le point de recombinaison a été effectué au milieu des intervalles entre chacun 

des marqueurs. La figure 6.5 illustre bien comment les mutations se propagent à 

travers un ARG. On peut aussi voir le rôle que les recombinaisons jouent pour la 

structuration des topologies possibles. Par exemple, on peut voir que la mutation 

sur le nœud 25 ne se propage pas vers le nœud 24, mais seulement vers le nœud 

17. Ceci est dû au fait que la mutation est située dans une zone non ancestrale du 

nœud 24, mais dans une zone ancestrale pour le nœud 17. 

6.3.3 Constructions de nouveaux graphes 

ne autre méthode possible consiste à ajouter aux données initiales un marqueur 

à toutes les séquences de l'échantillon étant affecté et un marqueur primitif aux 

séquences contrôle. Puis en construisant des ARGs avec ces marqueurs annexés, 

on teste la vraisemblance des graphes générés. Comme un ARG devrait être plus 

cohérent si le marqueur est bien positionné, cela devrait se refléter dans le test de 

vraisemblance. Bien que cette méthode semble être la plus naturelle, elle requiert 

une grande quantité de calculs pour chaque test. Donc le temps de calcul devient 

vite prohibitif même pour des échantillons de taille modeste. Mais contrairement 

à la méthode précédente où les mutations inférées ne changent pas la topologie de 

l'ARG, cette méthode permet de valider plus adéquatement la position d 'un TIM. 

La vraisemblance testant la plausibilité de ce type d ' ARG peut aussi faire interve­

nir le temps nécessaire pour parvenir au MRCA. En effet , lors de la construction de 
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Figure 6.5 Illustration de la propagation de deux mutations vers les séquences observées. 

À gauche, on retrouve les opérations effectuées pour construire cet ARG. Les «X » en 

rouge désignent les points de recombinaison. 



101 

chaque graphe il est possible d'ajouter une mesure de temps sur chaque branche, 

ce qui permet d 'avoir une estimation du temps avant de parvenir à un MRCA. 

Puis, en les comparant par exemple aux résultats théoriques comme dans l'équa­

tion (4.12) , on peut dériver une vraisemblance. Ceci correspond globalement à la 

technique employée par Fearnhead et Donnely (2001). 

6.4 Résultats 

Nous avons contacté les auteurs de l'heuristique ARG4WG pour obtenir les jeux 

de données que les auteurs ont utilisés dans leur article afin de comparer la per­

formance de leur implémentation. Nous souhaitions aussi comparer le nombre de 

recombinaisons produites , car cela est une métrique importante de la qualité des 

graphes. Voici donc trois figures représentant les temps d'exécution pour trois des 

algorithmes que nous avons implémentés ainsi que le nombre de recombinaisons né­

cessaires à chacun des tests . Les tableaux 6.3 contient l'ensemble des tests réalisés 

avec 500 haplotypes. Les tableaux 6.4 et 6.5 quant à eux contiennent les résultats 

obtenus pour 1000 et 2000 haplotypes respectivement. Notons que les temps d 'exé­

cut ion que nous obtenons versus les temps d 'exécution que les auteurs obtiennent 

pour leur implémentation sont difficilement comparables . Premièrement, le sys­

tème sur lequel ils ont été exécutés n'est pas dans la même catégorie. Mais surtout 

leur implémentation ne calcule pas les mêmes métadonnées sur chacun des ARGs 

produits. Les résultats présentés permettent de valider le bon fonctionnement de 

FastARG. 

On peut constater assez clairement que l'algorithme de Margarita semble produire 

beaucoup plus de recombinaisons et est donc beaucoup plus lent . Les temps d'exé­

cution de Margarita ne sont toutefois pas proportionnels. Cela est probablement 

dû au fait que le calcul effectué pour choisir les recombinaisons exige beaucoup 
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Tableaux 6.3 Temps d 'exécution et nombre de recombinaisons pour des échan­

tillons contenant 500 haplotypes pour 1000, 2000 et 5000 SNPs. 

Margari ta 

ARG4WG 

Manhattan 

Échant illon 1 

1000 SN Ps 

Échant illon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temp (s) (Re) Temps (s) (Re) 

325 

10 

4865 

3761 

3740 

139 2648 

1958 

1965 

3383 

2478 

2454 

(a) 1000 SNPs par 500 haplotypes. 

2000 SNPs 

Échant illon 1 Échant illon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) 

Margari ta 1368 10108 941 7193 955 7144 

ARG4WG 39 7543 27 5474 26 5236 

Manhattan 20 7594 14 5506 13 5276 

{b) 2000 SNPs par 500 haplotypes. 

5000 SNPs 

Échautillon 1 Échautillou 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) 

Margari ta 10077 24062 6076 17885 6872 18132 

ARG4WG 241 17843 180 12769 183 13226 

Manhattan 148 18135 114 1309 115 13533 

(c) 5000 SNPs par 500 haplotypes. 

plus de travail que dans le cas d'ARG4WG et Manhattan. 

On peut constater que le passage de 500 haplotypes vers 1000 haplotypes est 

moins pénalisant pour Manhattan que pour ARG4\iVG. Manhattan semble plutôt 

linéaire en complexité temporelle tandis qu 'on remarque un ralentissement de 



Tableaux 6.4 Temps d 'exécution et nombre de recombinaisons pour des échan­

tillons contenant 1000 haplotypes pour 1000, 2000 et 5000 SNPs. 

1000 s 1P. 

Échantillon 1 Échantillon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) Temp () (Re) 

Margarita 1622 8401 694 4792 967 5631 

ARG4WG 30 6403 15 3484 19 4160 

Manhattan 14 6367 10 3451 8 4055 

(a) 1000 SNPs par 1000 haplotypes. 

2000 SNPs 

Échantillon 1 Échantillon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temp (s) (Re) Temps (s) (Re) 

Margari ta 6989 17696 4830 12706 4526 12044 

ARG4WG 106 13086 74 9558 69 8887 

Manhattan 48 13180 34 9586 30 8849 

(b) 2000 SNPs par 1000 haplotypes. 

5000 SN Ps 

Échant illon 1 Échantillon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) 

Margari ta 48869 42242 30417 31138 33453 31199 

ARG4WG 741 31344 415 21 706 441 22945 

Manhattan 391 31377 188 21999 202 2363 

(c) 5000 SNPs par 1000 haplotypes. 

l'algorithme ARG4WG. 
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Tableaux 6.5 Temps d 'exécution et nombre de recombinaisons pour des échan­

tillons contenant 2000 haplotypes pour 1000, 2000 et 5000 SNPs. 

1000 SNPs 

Échant illon 1 Échantillon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) (Re) 

Margarita 11054 14951 4621 8553 6235 10062 

ARG4WG 100 11384 55 6220 67 7372 

Manhat tan 35 11108 22 6080 23 7190 

(a) 1000 SNPs par 2000 haplotypes. 

2000 SNPs 

Éclumtillon 1 Échantillon 2 Échant illon 3 

Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) 

Margari ta 47476 31080 32469 22567 29508 21521 

ARG4WG 334 23169 253 16760 231 15706 

Man hattan 110 22888 88 16661 79 15613 

(b) 2000 SNPs par 2000 haplotypes. 

5000 SNPs 

Échantillon 1 Échantillon 2 Échantillon 3 

Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) Temps (s) (Re) 

Margarita N/ A N/ A N/ A N/ A N/ A N/ A 

ARG4WG N/ A N/ A 1327 37252 1466 40869 

Manhattan N/ A N/ A 562 37542 625 41231 

(c) 5000 SNPs par 2000 haplotypes. 

Les tendances observées précédemment se maintiennent, cependant les échan­

tillons contenant 5000 SNPs ont surpassé les limites en mémoire du système sur 

lequel ces tests ont été effectués. Ces résultats semblent plutôt positifs pour Man­

hattan et FastARG et ils démontrent l'efficience de notre implémentation. 



CONCLUSION 

Le problème que nous avons exploré lors de notre recherche, soit la génération 

efficiente de graphes de recombinaison ancestraux, se situe au carrefour de trois 

domaines principaux. Premièrement la biologie, où la problématique prend racine. 

Puis, plusieurs branches des mathématiques telles que la statistique et l'algèbre 

nous fournissent la plupart des outils essentiels pour modéliser et analyser la 

quantité sans cesse croissante de données biologiques dont nous disposons. Enfin, 

comme la qualité des résultats obtenus à l'aide des graphes est directement pro­

portionnelle à la quantité de données que les algorithmes sont aptes à traiter, une 

implémentation informatique de qualité est de mise. Plusieurs aspects de l'infor­

matique tant théoriques que pratiques permettent d 'optimiser le traitement des 

données pour que nous soyons en mesure d 'obtenir des temps d 'exécution raison­

nables. L'implémentation de FastARG 1 est donc le fruit de multiples résultats 

provenant de ces trois domaines. 

Bien que nos tentatives de parallélisation n 'aient pas été fructueuses , les opérations 

séquentielles semblent avoir des performances prometteuses. Toutefois , l'ensemble 

des métadonnées produites par FastARG représente un avantage majeur pour le 

calcul de statistiques découlant de ces graphes. Nous sommes donc persuadés que 

FastARG ouvre une nouvelle approche computationnelle pour la génération de 

graphes de recombinaison ancestraux comportant un grand nombre de marqueurs 

1. https: 1 /bi tbucket. org/fastarguqam/ - (13 septembre 2018) 
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génétiques . 

Ce travail peut donc avoir des implications intéressantes en cartographie géné­

tique, car les ARGs sont un des outils principaux permettant d 'inférer la position 

des gènes. 



ANNEXE A 

DÉMONSTRATIONS S PPLÉMENTAIRES DE LA FONCTION TESTANT 

L'INCOMPATIBILITÉ D'UN LOC S. 

Démonstration pour le locus 1 : 

f(S[1],S'[1]) = (-.A[1]) 1\ (-.A'[1]) 1\ (((-.M[1]) 1\ M'[1]) v (M[1]/\ (-.M'[1]))) 

= (-.0) 1\ (-.0) 1\ (((-.0) 1\ 0) v (0 1\ (-.0))) 

= 1/\1/\((1/\0)V(0/\(1))) 

= 1/\ 1 1\ (0 v 0)) 

= 1 1\ 1 1\ 0 = O. 

Démonstration pour le locus 9 : 

j(S[9],S'[9]) = (-.A[9]) 1\ (-.A'[9]) 1\ (((-.M[9]) 1\ M'[9]) v (M[9]/\ (-.M'[9]))) 

= (-.0) 1\ (-.0) 1\ (((-.1) 1\ 0) v (1/\ (-.0))) 

= 1/\1A((OAO)v(1A(1))) 

=1/\1/\(0v1)) 

=1/\1/\1=1. 
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Démonstration pour le locus 16 : 

j(S[16],S'[16]) = (--.A[16]) 1\ (--.A'[16]) 1\ (((--.M[16]) 1\ M'[16]) v (M[16] 1\ (--.M'[16]))) 

= (--.1) (\ (--.1) (\ (((--.1) (\ 1) v 1(1 (\ (--.1))) 

= 01\01\ ((0/\ 1) v (1 (\ (0))) 

=O. 
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ANNEXE B 

IMPLÉMENTATION DE L'ALGORITHME DE MARGARITA 

Manhattan.cpp 
void M a nh a tt a n :: run(v o i d ){ 

boast:: pro gress _di sp l ay s h o w _ pro g r ess( numberOfPosit ionToBeMuted ) ; 

whil e ( this -> positionOfAl i veNodes.size() > 1 ){ Il t.e. Whtl e not OMRCA 

s ho w _prog r ess + = this ->tota lNumb e rOfMu tatio nEvent - s how _ progr ess . co u nt(); 

1/ I f an. coalescence and a m.utatton ts posstble. 

if ( this -> numb e rOfCoa lescence Po ss ibl e != 0 && thi s -> numb e rOfMutationPo ss ib l e 

!= 0 ){ 

Il W e c hoose propoThonally betwe e n posstble events. 

std :: uniform _i nt _ di st ri but ion < s ize_t > r andomLo n gestS h a redEnd ( l , thi s -> 

numb e rOfCoa l escence Pos s ible + this -> numberOfMut at ionPo ssi ble ); 

s 1ze t winn•ngTrans•t•on = r a ndomL o n ges tSharedE n d ( this -> e ng); 

Il Th en we mak e the " winntng 11 event. 

if ( winn i ngTran s i tion <= this -> numberOf C oa lesce n ceP o ss i b l e ){ 

generateARandomCoalescentEvent (); 

} e l sa{ 

ge n e rateARa ndom Mutati on Ev e n t () ; 

}e l sa if ( this - > numb er OfCoa le sce n ce P oss ib l e 

numb e rOfMuta t ionPo ss ib l e != 0 ){ 

Il Case tf only a mutation ts possible. 

ge n erate ARa ndomMut a tionEvent (); 

0 && this -> 

} e l se if ( this - > numb e rOfCoa l esce n ce Po ss ib l e != 0 && this -> 

numb e rOfMu tat i o nP oss ibl e ==0 ){ 

Il Case tf only a coalescence ts possible . 

ge n e r ate A R a ndom Coa l esce n t Event () ; 

} e l se{ Il Case when we need to re ombtn.e. 

ge n e r a te sA nM a nh attanReco mbin at ionEv e nt s (); 





ANNEXE C 

IMPLÉMENTATION DES TESTS UNITAIRES 

FastARG BoostTests.cpp 
BOOST_AUTO_TEST_CASE ( Fu l lArgData) 

Parameters para ms = P a rameter s ( ) ; 

params . algorithmChoice = a l gorithms: :ARG4WG ; 

params . coalescenceModeC h o i ce = coalescenceMode: :HAVE_ANCESTRAL_MATERlAL_IN_COMMON; 

6 params. dataFile = 1111
; 

7 params. numbe r Of equences = 8; 

8 params . seq u e n cesS i ze = 5; 

vector < s•ze t > dista n ces {1,1,1 , 1,1}; 

10 

11 Sn i pSeq u ence Lea f O( "Jüüüü" ); 

12 ARGnode NodeO(ARGNodeType::LEAFSAMPLEMODE, LeafO, 0 , std :: numeric l imits < s i ze t > :: 

max ( ) , { { 0} , { 0} , { 0} , { 0} , { 0} } ) ; 

13 SnipSequence Leaf1( "11000" ); 

14 ARGnode Nodel (ARGNodeType : :LEAFSAMPLEMODE, Leaf1 , J, std:: numeric l imits < s i ze t > : 
max () , { { 1 } , { 1 } , { 1 } , { 1 } , { 1 } } ) ; 

15 SnipSequence Leaf2( "111ü0" ); 

16 ARGnode Node2(ARGNodeType: :LEAFSAMPLEMODE, Leaf2, 2, std:: nume r ic limits < size t > :: 
max () , { { 2} , { 2} , { 2} , { 2} , { 2} } ) ; 

17 Sn i pSequence Leaf3( "Jülüü" ); 

18 ARGnode Node3(ARGNodeType: :LEAFSAMPLEMODE, Lea f3 , 3 , std:: nume r ic limits < s i ze t > 
max() , { { 3} , { 3} , { 3} , { 3} , { 3} } ) ; 

19 SnipSequence Leaf4( "lüllü" ); 

20 ARGnode Node4(ARGNodeType::LEAFSAMPLEMODE, Lea f4, 4, std :: nu m eric li m i ts < size t > : : 

max() , { { 4} , { 4} , { 4 } , { 4} , { 4}} ) ; 

21 SnipSequence Leaf5( "00100" ); 

22 ARGnode Node5(ARGNodeType: :LEAFSAMPLEMODE, Leaf5, 5, std:: nume r ic l imits < size t > :: 
max () , { { 5 } , { 5 } , { 5 } , { 5 } , { 5 } } ) ; 

23 SnipSequence Leaf6( "üülül" ); 

24 ARGnode Node6(ARGNodeType : :LEAFSAMPLEMODE, Leaf6, 6 , std:: numeric limits < size t > : · 
max () , { { 6} , { 6} , { 6} , { 6} , { 6} } ) ; 

25 SnipSequence Leaf7 ( "üülül " ); 

26 ARGnode Node7(ARGNodeType: :LEAFSAMPLEMODE, Leaf7, 7 , std:: numeric_limits < size t > :: 

max() , { { 7} , {7} , {7} , { 7} , { 7} } ) ; 

27 vector < bool > phenotype s {0 ,1 ,1 , 0}; 

28 vector < ARGnode> l eaves {NodeO , Nod e l , Node2, Node3, Node4, Node5 , Node6 , Node7}; 

29 ARG4WG aArg (params, leaves , phe n otypes , distances); 

30 

31 

32 

33 

34 

BOOST _ CHEX::I<( a A rg . 1 e n g h tO fSeq u e n ces 

BOOST_CHEX::I<( aArg . numberOfSequences 

5); 

8); 

BOOST _ CHEX::I<( aArg. total Nu rn berO fM u tation Event 0); 
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35 BOOST_CHOCK(a Ar g. tota ! Nu mb erOfCoa lesce n ceEve n t = 0 ); 

36 BOOST_CHOCK(aA r g.tota ! N um berO fR ecom bin at ionEve n t = 0 ) ; 

37 

38 

39 

40 

BOOST_ CHECK( a Arg. nu m b e rOf M u tatio n P oss ibl e = 
BOOST_CHOCK( a Ar g. n u m b e rOfP os i t ionToB eM ut e d = 

41 BOOST_CHB8J<(aArg . isAM u tationEve n t P oss i b l e); 

1) ; 

5) ; 

42 vecto r < size_t > num berO fMuta n tLocus = {5 ,2 , 6 ,1 , 2}; 

43 BOOST_CHOCK(aArg. n umbe r O fMuta n tSN P s B y P os i t io n = nu m b e r O fM u ta n tLocus ) ; 

44 

45 f o r ( u 1nt l 6 t 1 = 0 , i < 8 ; + i ) { 

46 

47 

48 

49 

50 

51 

52 

f o r ( u•n t16 t J = 0 ; j < 5 ; j ){ 

vecto r < ui nt 1 6 t > lea fReac h Te m p = { i }; 

BOOST_ CI-IECK (aArg. get L eafReac h ab ili tyforA L oc u s ( j , i ) 

BOOST _ CHœJ<( a A r g. nu rn be rO fC oa 1 es ce n ce P oss i b 1 e 1 ); 

53 ve c tor < vecto r < bo o l >> coa l = { 
{0, 0 , 0 , 0 ,0,0 , 0,0} , 

{ 0 , 0 , 0 , 0 ,0 ,0 ,0 ,0 } ' 

{ 0 , 0 , 0 , 0 ,0 , 0 , 0 , 0} ' 

{ 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0} ' 

{ 0 ,0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0} ' 

{0 , 0 , 0 , 0 ,0 ,0 ,0 , 0} ' 

{0,0,0,0,0,0, 0 , 1} ' 

{0,0,0,0, 0 , 0 , 1 ,0}}; 

lea fR eac hT e m p ) ; 

54 

55 

56 

57 

58 

59 

60 

61 

62 

63 

11 B006vr_ CHECK ( a A rg. co a l ese en ce P oHbtlt ites F o ,· L 1 v es N o d es co al); 

64 vecto r < size_t > a li veNodes = { 0 , 1 ,2,3,4,5,6,7}; 

65 BOOST_ CHEX::K(aArg. pos i t i o n O f A !i veNo d es = a li veNodes ) ; 

66 

67 

68 

69 

70 

71 

72 

73 

74 

75 

76 

77 

vecto r < vector < st d :: 

{ { 5,5}, { 1 ' 1 } ' 

{ { 1 ' 1 } ' { 5 ,5 }' 

{{1,2}, { 2 ,2}' 

{{2,2}, { 1 '2} ' 
{{2 , 3} , { 1 , 3}' 

{ { 5,2}, { 5 '2} ' 
{{5 , 5} , { 5 '5} ' 
{{5,5} , { 5 '5}' 

} ; 

pa i r < s i ze t , s i ze t >>> - -
{ 1 '2 } ' { 2 '2}' { 2 , 3} ' 

{ 2 '2 } ' {1 '2 } ' { 1 , 3} ' 

{5 ,5 }, { 1 '1 } ' { 1 ' 3} ' 

{ 1 ' 1} ' {5 ,5}, { 3 , 3} ' 

{ 1 ,3}' {3 ,3}' { 5 ,5}' 

{ 5 ' 1} ' {5,0}, { 5 ,3} ' 

{ 5 '5 }' { 5 ,5}' { 5 ' 5} ' 
{5,5 } , { 5 ,5}' { 5 ' 5} ·• 

l e f tR i g h t = { 

{ 5 ' 2} ' { 5 '5} ' 

{ 5 ' 2} ' { 5 '5} ' 

{ 5 '1} ' { 5 '5} ' 

{ 5 , 0} ' { 5 '5}' 
{ 5 , 3} ' { 5 '5}' 

{ 5 ' 5} ' { 4 '5}' 

{ 4 ' 5} ' { 5 '5} ' 

{ 4 ' 5} ' { 5 '5} ' 

{5 , 5}} , 

{5,5}} , 

{5,5}}, 

{5,5}}, 

{5,5}}, 

{ 4 ,5}}, 

{5,5}}, 

{5 , 5}} 

78 BOOST_CHOCK( l eftRig h t = aArg.le f t Ri g h tSha r edl nd exMatr i xFor L iveNodes); 

79 

BQ /•**•****••~******••*w*•********************* **** ***********************~ / 
81 aA rg. gene r ateACoa l esce n tEvent (6, 7 ); 

82 

83 BOOST_CHECK(a A rg. tota ! N um be rOf M u tat i o n Eve n t O); 

84 BOOST_CHOCK(a Arg. tota i N u mberO f Coa lesce n ceEve n t = 1 ); 

85 BOOST_ CI-lECK(a Arg. tota! Numb e rOfR eco m b in at ionEve n t = 0 ); 

86 

87 BOOST_CHOCK(aArg. num be r O f M u tatio nP oss ibl e = 2) ; 

88 BOOST_CHOCK(aArg. n u mberO fPos i t i o n ToBeMuted = 5); 

89 

90 BOOST_CHECK(aA r g. isAMutationEve n tPossib l e); 

numberOfMuta n t L ocus = {5 , 2,5,1 , 1}; 9 1 

92 

93 

94 

95 

96 

9 7 

BOOST _CHOC!<( aA r g. num berO fM u ta n tSN P sBy P os i t io n nu mberO fM u ta n t L oc u s ) ; 

vecto r < u i n t 1 6_t > lea fR eac h Te mp = { 6, 7 }; 

for ( uin t l 6_t j = 0 ; j < 5 ; ++j ){ 

BOOST_CI-IECK( aArg. get Le a f R eac ha bi 1 i ty f or A Loc us ( j , 8) lea f Reac h 'Te m p ) ; 
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99 

100 

101 

102 

103 

104 

105 

106 

107 

108 

l300ST' _CHOC!<( a A rg . nu rn be rO fC oa 1 es ce n ce Poss i b 1 e 

coal = {{0,0,0 , 0,0 , 0,0} , 

{0 , 0 , 0 ,0 ,0 ,0 ,0} ' 

{0 ,0 ,0 ,0 ,0 , 0 ,0}' 

{0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0} ' 

{0 ,0 ,0 , 0 ,0 ,0 ,0} ' 

{0 , 0 , 0 , 0 ,0 ,0 , 0 }' 

{0 , 0 ,0 , 0 ,0 , 0 , 0}}; 

O); 

1/ /3()()!:)'} '_ C:J Jb'(,'K (a A rg . co a 1 esc en ce P os' b ' lt b e s F or L' v es N ode 

109 a l iveNodes = {0 ,1 ,2 ,3 ,4 ,5 , 8}; 

110 

111 

112 

113 

11 4 

11 5 

116 

117 

11 8 

11 9 

120 

121 

BOClST _CHOCK( aArg. po si ti o nOf A 1 ive N odes 

leftRight = 
{{5 ,5}' { 1 '1} ' { 1 '2}' {2,2}, { 2 , 3}' 

{ { 1 '1 } ' { 5 ,5} ' {2,2}, { 1 '2}' { 1 ,3}' 

{{1,2}, { 2 '2}' {5 ,5}' { 1 ' 1 } ' { 1 ,3}' 

{{2,2}, {1 '2}' { 1 ' 1 } ' { 5 ,5 } ' { 3 ,3}' 

{{2,3}, { 1 ,3} ' { 1 '3 } ' {3,3}, { 5 ,5} ' 

{ { 5,2 } , { 5 '2} ' { 5 '1}' { 5 ,0}' { 5 ,3}' 

{ { 5,5}, { 5 ,5}' { 5 ,5}' { 5 ,5}' { 5 ,5}' 

} ; 

a li veNodes ) ; 

{ 5 '2}' {5,5}} , 

{ 5 '2}' {5,5 } } , 

{ 5 '1}' {5,5}}, 

{ 5 ,0}' {5,5}}, 

{5 ,3 } , {5,5 }} , 

{ 5 ' 5} ' { 4, 5} } , 

{ 4 '5}' { 5,5}} 

co a l ) ; 

122 BOClST_CHOCK( leftRig h t = aArg. leftRightShared l ndexMatr i xForLiveNodes); 

123 

125 aArg . generateARecombinationEvent {2 ,5); 

126 

127 BOClST_CHECJ<{aArg. tota lNumb e rOfM u tationEvent 0); 

128 I3C.>CST _ CHECJ<( aA r g. total Nu rn be rO fCoa l escence Event = 1 ) ; 

129 BOOST_CHECK{aArg. tota l NumberOfRecombinationEvent = 1); 

130 

131 

132 

BOOST_CHECI<(aA r g. numb erO fMut at ionPossib l e = 
BOOST _ CHOCK( aArg. num b e rOfP os i t ionToB eMute d = 

133 BOOST_CHECK(aArg. isAM u tationEventPossib le); 

134 

135 numberOfMutantLocus = {5,2,5,1 , 1 }; 

2); 

5); 

136 BOOST_ CHECJ<( aArg. oum be rOfMutantS P s B y Po sit ion numberOfMutantLocus ) ; 

137 

138 leafReachTemp = {}; 
139 BOClST_CHECJ<(aArg. getLeafReachabi li tyfo rAL ocus (0, 9) = leafReac h Temp ) ; 

140 BOOST_ CHECJ<(aArg. getLea fR eac h ab ili tyfo rA Loc u s (0, 9) = lea f Reac hT e m p ) ; 

141 BOOST_CHECK(aArg. get L eafReac habili ty forAL oc u s (2, 1 0 ) leafReachTemp ) ; 

14 2 BOClST_CHECI<{aArg. getLeafReac h ab ili tyfo rA Locus {3, 1 O) lea fR eachTemp ) ; 

143 BOOST_ CHECI<{a Ar g . getLea fR eac h ab ili tyfo rALo c u s {4, 10) leafReac hT em p ) ; 

144 leafR eac hT emp = {5}; 

145 BOOST_CHECK{aArg. getLeafReac h ab ili ty forALo c u s (0, 10) leafReachTemp ) ; 

146 BOClST_CHECJ<(aArg. getLeafReachab ilit yfo rAL ocus {1, 1 0) lea fR eac hT e m p ) ; 

147 BOClST_CHECI<(aArg. getLea fR eac h ab ili tyfo rA Locus {2, 9) leafReac hT e mp ) ; 

148 BOClST _ CHECJ<( a A r g . ge t Le a fR eac hab i 1 i ty for A Locus ( 3, 9) leafReac h Te mp ) ; 

149 BOOST _CHECK( aA r g. ge t LeafReac hab i 1 i ty f o r A Locus ( 4 , 9) l ea fR eac h Te m p ) ; 

150 

151 BOClST_CHOCK(aArg. numberOfCoa l esce n cePossib l e 3); 

152 co a 1 = { { 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0} , 

153 {0 ,0 ,0 , 0 ,0 , 0 ,0 , 0} ' 

154 { 0 '0 ' 0 ' 0 '0 ' 1 ' 0 '0} ' 

155 { 0 '0 ' 0 ' 0 '0 ' 1 ' 0 '0} ' 

156 { 0 '0 ' 0 ' 0 ' 0 '0 ' 0 '0} ' 
157 {0 ,0 , 1 , 1 ,0 ,0 ,0 ,0}' 

1 58 { 0 '0 ' 0 ' 0 '0 '0 ' 0 ' 1 } ' 

1 59 { 0 ' 0 ' 0 ' 0 ' 0 ' 0 ' 1 ' 0 } } ; 
160 11 1300!::!1'_ CJ·li!XJK ( a A rg. co a l c s cc n cc 1-'o s. bd' h cs F or L •v cs Nod cs co al) ; 

113 



114 

16 1 

162 

163 

164 

165 

166 

167 

168 

169 

170 

171 

172 

173 

174 

175 

a l i veNodes = { 0 , 1 ,2,3,4,9,8, 10 }; 

BOOST_CHECK(aA r g. po s i t i o n Of A li veN odes 

l e f t Ri g h t = 
{{5,5}, { 1 ' 1 } ' { 1 ' 2} ' { 2 ' 2}' { 2 ' 3} ' 

{ { 1 ' 1 } ' {5,5}, { 2 '2}' { 1 '2}' { 1 ' 3} ' 
{{ 1 ,2}, {2,2}, { 5 ,5}' { 1 '1} ' { 1 ' 3 } ' 
{ { 2,2} , { 1 '2}' { 1 ' 1 } ' { 5 , 5}' { 3 ,3} ' 
{{2,3} , { 1 '3} ' { 1 ,3}' { 3 , 3 } ' { 5 '5} ' 
{ { 5,2} , { 5 '2} ' { 5 ,5}' { 5 ,5}' { 3 ,3} ' 

{{5 , 5}, { 5 ,5}' { 5 , 5}' { 5 ,5}' { 5 ' 5} ' 
{{5, 0 }, { 5 '5} ' { 5 '5 }' {5, 0 } , { 5 , 0 } ' 

} ; 

al i veN o d es ) ; 

{ 5 ' 2}' { 5 '5}' { 5 '0} } ' 

{ 5 ' 2} ' { 5 ,5}' {5,5} } ' 
{ 5 ' 5} ' { 5 ' 5} ' {5,5 } } ' 
{ 5 '5} ' { 5 ,5} ' { 5 , 0 } } ' 
{3,3}, { 5 ,5}' {5,0} } ' 
{ 5 ,5}' { 4 '5} ' {5,5} } ' 
{ 4 '5} ' { 5 ' 5} ' { 5 '5} } ' 

{ 5 ,5} ' { 5 ,5}' {5,5} } 

176 BOOST_CHECK( l e f tR i g b t = a Arg. l e f tR i g h tSha r e dln dexMat r ixFo rLi veNo d es) ; 

177 /••······ ·· · ············ ···················••*********** ****************** •/ 
178 

179 

180 

18 1 

182 

183 

Il 

184 !··········································································! 
185 aArg. ge n e r ateACoa lescentEvent (26 , 30) ; 

186 

187 BOOST _ CHECI<( aArg. tota l Num berO fM u tationEven t 5 ) ; 

188 BOOST_CHECK(aArg. tota!N u mberO fCoalescenceEvent = 11); 

189 BOOST_CHECI<(aA r g. tota l N um berO fR eco m b in at i o n Event = 4); 

190 

BOOST_ CHECI<(aA r g. numb e r O f M u tat i o nP oss i b l e = 
BOOST_CHECK(aAr g. nu m b e r O f Positio nT oBeM u ted = 
BOOST_CHECI<(!aA r g. isAMutat i onEvent P oss i b le); 

0 ) ; 

0 ); 

19 1 

192 

193 

194 

195 

196 

197 

198 

199 

200 

201 

202 

203 

n umbe r O fMutant Locus = {0 , 0 , 0 , 0 ,0}; 

BOOST_CHECK( aArg. nu rn berOfMutan tSN P s ByPo sitio n numberOfMutan t Locu s ) ; 

20 4 

le afReac hT emp = {0 , 1 , 2 ,3,4 ,5,6, 7 }; 

BOOST_ CHECI<(aA r g . get LeafRea c habi l ityforALo c u s ( 0 ,3 1 ) 

BOOST_CHECK(aA rg. get L eaf R eachabi l ityforA L oc u s (1 , 31) 

BOOST_CHECK(aA rg. getLea fR eachab ili ty forALocus (2 ,3 1 ) 

BOOST_CHECI<(aA rg. getLea fR eac h ab ili ty forA Locus (3 , 3 1 ) 

BOOST_ CHECI<(aA rg. getLea fR eac h ab ili ty forA Loc u s (4 ,3 1 ) 

205 Il 
206 

207 

208 

BOOST _ CHECI<( a A r g. nu rn be rO f C oa 1 es ce n ce P oss i b 1 e 

coa l = {{ 0 }}; 

0 ); 

le a fRea c hTemp ) ; 

leafReac h Temp ) ; 

leafReac h Temp ) ; 

leafReac h Te mp ) ; 

leafReac h Tem p ) ; 

209 Il DOOST_CffECK (a A ry. c oalescence } ostbtltties F o,· L t v e sNod e s - c oal) ; 

210 

21 1 a li veNodes = {3 1 }; 

212 

213 

2 14 

BOOST _CHECK( aArg. p o s i t i o n 0 f A 1 i veN o d es al i veNodes ) ; 



216 

21 7 

218 

219 

220 

221 

222 

223 

224 

225 

226 

227 

228 

229 

230 

231 

232 

233 

234 

235 

236 

237 

238 

239 

240 

24 1 

242 

243 

244 

245 

246 

247 

248 

249 

250 

251 

252 

253 

254 

AN EXE D 

CODE MAITRE DE LA FONCTION PARALLÈLE SUR GPU 

FastARG BoostTests.cpp 
void Bit wise Op e r atio n s OnGP U () { 

auto startT im e = Cloc k :: now (); auto en d Ti m e C loc k :: now() ; 

Il Fdc stream 

std ::ofst r ea m o u t f ile; outfi l e.o p e n ( "Co a lcs en c cl'ime.dat" ); 

o u t fi 1 e << ''Th i :..; _ fi 1 P .... g iv P .... l h r• _ti mf' .... t o ... r o a 1 s Pc, .. n C' P _ ~ (• <.J tl f' Jl r· Ps _ 011 _a _CPL _ v (' r s t l s _ 0;1 _ 

(.' I~ L _. " << e nd ! ; 

o utfil e << " _ l\ u mbcr _ o l _s nip s ___ ( :JJl) ____ CI'l __ ( tim e_ in _ ms_) " << end ! ; 

Il console sb·eam 

c out << e nd ! ; 

cout << " 11 Ne _ w<'_!4e n e r a t <>_cl i ffe •· <>nt _ ranclom _s eq u nce s_ ancl _ we_c l•e c k _ " << end l ; 

co ut << ''wit.h ...,a ... c o lnp a. tib l c_onc_if ... t lle y _ c an .... c oal esc c ... wi t h..,i t .'' << endl; 

co ut << ''Enr l1_ tiJllf'...,wP._c-on1 p arl .. _t l1f'_ J> i:' r n llf"l .... ancl ... s c) qt l f' l l t in l _ t i1 nC" . '' << e n dl; 

co ut << " Nu m ber _ of _s nip s __ _ C'JJL ____ ( :JJL, __ ( L•me_,n_ms_) " << e nd l ; 

Il GPU >nit sect>on 

cl int e rror Co d e; 

Il Get a p l atform / Vs 

c l p lat form _id plateform ; 

e rror Code = ciGetP i at form!D s ( 

gene r ate Op e n C I Er r o r fun c 

1, & pl atefor m , NU LL ) ; 

L!NE e r r o r Co d e) ; 

Il Get a GPU OpenCL e nable d e v>ce . 

cl _ d e vi ee_ id d eviee; 

er r orCode = c lG et D ev ice ! D s ( p l ate form , CL DEVJCE TYPE GPU , 1 , & d eviee, NULL ) ; 

gene r ate Op e n C IError ( __ fun c __ , L!NE__ er r orCode); 

Il Cr e ates an OpenCL context. 

c l context co n text = c i C r eateCo nt ext ( NULL, 1, & d ev iee, NULL , NULL, &errorCode 

) ; 

gene r ate Open C IE r r or ( func LINE er ror C od e) ; 

Il Creates a comman<b--<Jueue on a spe c •f• c dev>ce. 

c l_co mm a nd queue qu e ue = c iCreateCommandQue u e( co n text, d ev iee, 0 , &erro r Code ) 

generateO p enC IE r ror ( __ fun c __ , __ LINE __ , errorCo d e); 

Il Get the sou1·ce code of the K ernel from a fd 

s t d : : i f s t re a rn f i 1 e ( GPU _ COAL _ KERNEL ) ; 

st r ing str , so ur ceKe rn el; 
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256 
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258 

259 
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262 

263 
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280 
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286 

287 

28 

289 
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29 1 
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293 

294 

295 
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297 
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303 

304 
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306 

307 

308 

309 

310 

wh i le(st d:: get 1i ne(file , str)){ 

so ur ce K e rn e l += s tr ; 

so ur ce K e rn e l += " n 11
; 

fil e.c lo se(); 

// llpparently tt> U++11 source doesn ' t need to be freed! l f you try tt wtll 

// crash th e progran1. 

// s ta c k ove rfl o w . cam/ A A :34 79.1, 9 / how- to - conved - a -s t d .• t r '"Y - ta -c ons t -cha r - or-c h "'' 

co n s t c h ar• source = s ourceKe rn e l . c_s t r (); 

// (),·eates a p1·ogram abJect jo1· a conte..ct. 

c l _ program program = c i CreateProgramWithSource( c on tex t, 1 , (c o n st c h ar**)& 

sou r ce, NULL , &errorCode ) ; 

gene r ate Open C IError ( __ func __ , __ LINE __ , errorCode) ; 

/1 l:Ju.tld• (comptles and ltnks) a program executable }rom the program source 01 

btnary. 

e rror Co d e = c iBuildProg r a m( progra m , 0 , NULL, NULL , NULL , NULL ); 

if ( e rror C ode = CL_BUILD_ PROGRAM_ FAILURE) 

// Uete1·mtne the s tze oj th t• log 

s i z e _ t log _s i ze; 

c i GetProgramBuildln fo(program, d ev i ee , CL_PROGRAM BUILD_ LOG, 0 , NULL, & 

l og_s i ze); 

Il Allocate memory }o1· the log 

c h a r * lo g= (char *) malloc ( log_ s ize) ; 

1/ Uet the log 

c i GetProgramBui l d 1nfo ( pro g r a m, d ev i ee, CL_ PROGRAM BUILD_ LOG, lo g_s i ze , l og, 

NULL); 

/1 1-'nn t. th~ log 

p r i n t f ( 11 n nt.:1 s n n " , 1 o g ) ; 

generate Op e n C I E rror ( __ func __ , LI NE erro r Co d e); 

Il Grea t es a kernal abJect. 

cl kernel kernel = c i Create K erne l ( program , "(3 l'l coa l " , &er r o r Code ) ; 

generateOpe n C I E rror func LI E e rr o r Code); 

Il b'nd oj UPU UpenGL tnit ect1on 

1/ We c 1·e ate a matnx of random ·""P data to b e coalesr.e on the (;J..JU and on the 

UJ..IU 

for ( s ize_ t nb S nip s = MIN_NUMBER_OF _SNIPS ; nbSnip s <= MAX_NUMBER_OF _SNIPS ; 

nb Sn ip s *= 2 ){ 

// 8pe c t)y to the abJect the nttmbe1· of destred snl]>S 

Sn ipS e qu e n ce :: setS iz e OfSequence ( nb S nip s ) ; 

Il 
std:: va l a rr ay < Sn ip Se qu ence > C P U_ R esu l t ( B_OF_SEQUENCES_IN_GPU_COAL); 

std : : v a l a rr ay < boo ! > asse r tinter g r i ty Par (NB _ OF _ SEQUENCES_ IN_ GPU _ OOAL); 

S nipS e quen ce a Fi stSeq u e n ce - S n i pSequence:: ge n e r ateA R a ndom S n i pSequ e n ce( 

nbSnips); 

// llandom test data gcncrat>on 

st d : : val a r ra y < S n i pSequ e nce > test D a ta (NB_ OF _SEQUENCES_ IN_ GPU_ COAL); 

for (s i ze_t i = 0 ; i < NB_ OF_SEQUENCES_IN_GPU_COAL; - i ){ 

test D ata [ i J = S nip Seq uen ce:: ge n e r ate ARa ndom S nipS e qu ence ( nbSnips); 
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332 
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334 

335 

336 

337 
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339 

340 
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343 
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Il Outputs 

co ut << nbSnip s << " 

outfile << nbSnip s << " " · 

11 CPU s e c ho n 

Il Start the tuner 

sta r tT ime = Clock:: now (); 

C PU _ R es u lt = coa lesce nceA Se quenceOnAnArray (test Data, aF' istSeq u e n ce) ; 

endTime = C lock:: no w (); 

auto t im e F'orCurrentTest = s td: : chro no: : duration _ cast < s td: : c hrono :: 

milli seco nd s > (endTime - sta r t Time). cou n t(); 

Il Outptds 

c out << timeFo r CurrentTest << " " · 

outfile << timeForCurrentTest << " " · 

Il CJJ>U t>me<l sect>on 

s tartTime = Clo c k:: now (); 

Il Vynanuc allocahons of jloat a•·rays to be multtply 

s iz e t numberOfelem e nt = test Data (01. getnumberO fBl oc k (); 

s i ze t nbOfBio c k = num berOfelement•NB_OF _SEQUENCES_IN _GPU_ COAL; 

un s ign e d int • AMas k = ( unsign e d int •)st d :: m a ll oc(s iz e of ( unsigned int ) • 

number Ofe l e ment • NB_ OF' _ SEQUENCES_ IN_ GPU_ COAL); 

un s ign e d int • AData = ( un s ign e d int •)st d :: malloc (s iz e of ( unsign e d int ) • 

n um berO fel e me n t •NB_ OF _SEQUENCES_IN _ GPU _ COAL) ; 

unsign e d int • BMas k = ( un s igned int •)std :: malloc(s izeof ( unsign e d int ) • 

numberOfelement • NB_ OF _ SEQUENCES_ IN_ GPU_ COAL); 

unsign e d int • BData = ( unsigned in t •) s td:: mal lo c ( s izeof ( unsigne d int ) • 

numberOfel e m ent•NB_OF' _SEQUENCES_IN_GPU_COAL) ; 

Il cout << "Vata >n A " << en dl; 

for (s i ze _ t i = 0 ; i < tes tD ata. s iz e () ; ++ i ){ 

} 

for ( s1ze t j = 0 ; J < numberOfel e men t , -+j ){ 

AMask[i•numb e rOfe leme n t + j 1 = testData (i1 . Ancestra1DataMas k[j] ; 

ADa t a (i •numberOfe leme nt j 1 = testData [ i ] . s nipsData(j] ; 

Il cout << HnumberOfelement +J << " "<< testVata{>}. 

AncestralDataMaskfj} << " " << testData{>}.sn>p Data{J} << 

en<ll; 

Il cout <.,... "Data >n B "<< end l ; 

for (s 1ze t 1 = 0 ; i < testData. s iz e () ; -t i ){ 

for ( s 1z e t J = 0 ; j < numberOfelement ;++ j ) { 

B Mask [ i • numb e rOfe lement + j 1 = aFistSequence. Ance st ralDa taMas k [ j 1 ; 

BData[ i •numberO fe lement + j) = aFistSequence. s nipsData [ j) ; 

Il cout << a l•'•stSe qu ence. Ancest>·alVataMask{J} <<" " <.< 
a l<'>stScqucncc.sn>psVata{J} << cndl; 

Il C•·eates buffers Jo•· t !Je CPU commun>cat>ons 

cl_mem buffer_A = c i C r eate Buffer ( context, CL_MEM_READ_ONLY 1 

CL_MEM_COPY_I-lOST_PI'R, s iz e of ( unsign e d int )• nbOfBio c k, AMas k , &e rror Code 

) ; 

generateOpenClError ( __ fun c __ , __ LINE __ , e rror C ode ); 

cl_mem buffer_B = c i C rea te Buffer ( context , CL_MEM_READ_ONLY 1 

CL_MEM_COPY _HOST _ PI'R, s i z e of ( unsign e d int ) • nbOfBio c k , A Data , &e rro r Co d e 

) ; 
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380 

381 
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383 

384 

385 

386 

387 

388 

389 

390 

391 
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generateOpenCl Err or ( fun c UNE__ e rrorCod e); 

cl mem buffe r C = c l CreateBuffer ( context, CL_MEM_REAO_ONLY 1 

CL_MEM_COPY_H06T_PTR, sizeof { unsign e d int )•nbOfBlock, BMas k , &errorCode 

) ; 

generateOpenC l E rr or ( __ fun c __ , __ UNE __ , errorCode); 

c l mem buffe r D = c l C r ea teBuffer ( context, CL MEM REAO_ONLY 1 

CL_MEM_COPY _HOST_PTR, s izeof ( unsign e d in t ) • nbOfBlo c k , BDa t a, &e rror C od e 

) ; 

ge n e r a t e OpenClError ( __ func __ , __ UNE __ , e rrorCode); 

cl_mem buffer _Re s u l tM as k = c l C r eate Buffer ( co ntext , CL_MEM_WR.rTE_ONLY, 

size of{unsigned int ) • nbOfBlock, NULL , &e rror Co de ) ; 

ge n e rateOpenClError ( __ func __ , __ LINE __ , e rrorCode); 

c l _me m buffe r _Resu l tData = c l CreateBuffer ( context, CL_MEM_WRITE_ONLY, 

si z e o f { unsign e d int ) • nbOfB l o c k, NULL, &errorCode ) ; 

generateOpenC l Error ( fun c UNE errorCode); 

Il CJon}>gurattons of the arguments of the kernel 

e rror Co d e = c l Setl<e r n e lAr g( kerne l , 0, sizeof {c l_ m e m) , &bu ffer A ) ; 

gene r ate Op e n C l Error ( __ fun c __ , __ UNE __ , e rror Co d e) ; 

errorCode = c l Se tl< e rnelAr g( k e rne l , 1 , s iz eo f {cl mern) , & buffer B ) ; 

ge ner ate Op e nC l Error ( __ fun c __ , __ UNE __ , e r r o r Code); 

e rror C od e = c l Set l< e rn e lAr g ( kern e l , 2, s iz eof{c l_ m em), & buffer _ C ) ; 

ge n e r ate Op e nC l Error ( __ fun c __ , __ LINE __ , er r orCode); 

e rror Code = c l Set K e rn e lAr g ( k er n e l , 3, sizeof{ cl m ern ), & buffer _ D ) ; 

gene r ate Op e n C l Error ( __ fun c __ , __ UNE __ , e rror Co d e); 

er r o r Code = c l Set l< e rn e lAr g( kernel , 4, sizeof{ cl mem ), &bu ff e r nesultMask 

ge ner a t e Op e nC l Error ( fun c UNE e rrorCode); 

e r r o r Code = c l Se tl<erne l Ar g{ k e rne l , 5, sizeof {cl m em), & buffe r R es u l tD a t a 

ge n erate Op e n C lError ( fun c UNE er ror Co de ); 

unsigned int N = NB_OF_SEQUENCES_TN_GPU_COAL; 

e rror Co d e = c l Set l< e rnelAr g{ k er n e l, 6, s iz e o f { int ), &N); 

ge n erate Op e nClError fun c UNE e rror Code); 

11 W e • e nd th e ta • k t o 1 h e (;}JIJ 

s iz e t nb of tasks nu rn b e rOfelem e n t •NB OP _ SEQUENCES_ IN _ GP U _ COAL; 

c l_ event event; 

e rror Co d e = c l EnqueueNDRangeKerne l ( qu e u e, k e rn e l , 1 , ULL , &nb of tasks , 

NULL, 0 , NULL , &e v e nt ) ; 

ge nera teO p enC lError ( __ fun c __ , 

Il Wa t t untd >t f•n•shes 

LINE e rror Code); 

c 1 W a i t ForE vents ( 1 , &eve nt ) ; 

Il H etneves the results 

unsign e d int • R es ul tMask 

• nbOfB l o c k ); 

un s ign e d int • Re s ul t D ata 

• n bOfB l o c k ); 

( unsigned int •)st d : : m a ll oc( sizeof { unsign ed int ) 

{ unsigned int •)std : : m a ll oc{ sizeof {unsign e d int ) 

c l EnqueueReadBuffer ( qu e u e, buffe r _ R es u l tMask, CL_ TRUE, 0, s iz eof( un s igned 

i nt ) • nbOfBlock , R es u l tMask, 0 , NULL , &event ) ; 

Il Wa tt unttl d ftntshe.• 

c l W a i tForEvents { 1 , &event); 

c l EnqueueReadBuffer ( qu e u e, buffe r _Res u l tD a t a, CL_ TRUE , 0 , s iz eof { un s ign e d 

int ) • nbOfBlock , Re s ul t D ata, 0, NU LL , &e v e n t ) ; 

Il 1-lfatt untd tt J>ntShes 

c l Wa i tForEvents{1, &eve nt ) ; 
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// OutptLts of fo•· the tlm it took 

e ndTim e = C lock: : now (); 

t im eFo r C urr entTest = st d :: c hr o no :: du r at i on cast < st d :: c hrono :: milli secon d s > 
(en d Ti m e - sta rtTi me). co u nt (); 

cout << t i meFo r C urr entTest << " n" ; 

outfi l e << t i meForCur r entTest << " - n" ; 

fr ee ( AM as k ); 

fr ee ( BMas k ); 

fr ee (AData); 

free ( BData); 

fr ee (Res ultMas k ); 

free ( R es ul t Data); 

c !Re l easeMe mObj ect ( 

c!ReleaseMemObject ( 

c lRe l easeMem O b j ect ( 

c l R e l easeMe m Obj ect ( 

c l R e leaseMe mObje ct ( 

c ! R e leaseMe mObj ect ( 

buffe r 

buffer 

buffer 

bu ff e r 

buffe r 

buff e r 

A ) ; 

- B ) ; 

c ) ; 

D ) ; 

Re s ul tMask ) ; 

R es ul t D ata ) ; 

} // l.!Jnd of for loop that change the number of sntps 

out fi l e. c l ose(); 

c l F l ush (q u e u e); 

c iFi n i s h ( qu eue); 

c !Rele ase Kern e l ( k e rne l ) ; 

c !ReleaseP r og r a m ( program ) ; 

c lRe leaseCo mmandQu e ue ( q u e u e ) ; 

c iR e l easeContext ( context ) ; 
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