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Résumé

L’émergence de la troisième génération de séquençage (TGS), technologie produisant des
longs reads, a transformé les approches d’analyse des données génomiques. Bien que ces longs
reads permettent de surmonter certaines limites associées aux reads courts, notamment la ré-
solution des régions répétées, leur assemblage et leur traitement posent encore aujourd’hui de
nombreux défis. L’analyse de novo sans recours à un génome de référence s’impose dans certains
contextes comme une stratégie particulièrement pertinente dans de nombreux cas, par exemple
lorsque aucun génome de référence n’est disponible, dans le cadre de la transcriptomique ou en-
core dans le cas d’études métagénomiques où les données proviennent de multiples organismes
souvent inconnus à l’image du projet Tara Oceans récoltant des échantillons planctoniques variés.
Pour que ces analyses puissent passer à l’échelle et être efficaces, notamment face au volume
croissant des données mais aussi adaptées aux spécificités des longs reads, il est indispensable
de s’appuyer sur des structures d’indexation efficaces et adéquates.

Cette thèse s’inscrit dans ce contexte, avec pour objectif principal le développement de solu-
tions de recherche d’informations qui permettront l’analyse de novo adaptées aux données issues
du séquençage de troisième génération. Après une étude de l’état de l’art et de l’identification
de leurs limites, nous avons proposé de nouvelles méthodes d’indexation de longs reads, pour
permettre une exploitation efficace de ces séquences : détection de variations, quantification,
génotypage ou encore comparaison entre jeux de données.

L’apport central de cette thèse est la mise en place de stratégies, permettant l’association de k-
mers aux reads auxquels ils appartiennent, capables de passer à l’échelle. Une première solution
mise en place et utilisable est notre implémentation K2R (k-mer to Reads), capable d’indexer des
séquençages de grande taille (plus de 100X de génome humain). Ce nouvel outil repose sur une
stratégie d’indexation par minimizers, optimisée pour la performance et paramétrable afin de
s’adapter à de nombreux cas d’utilisation. Nous avons par la suite étudié comment améliorer
l’impact mémoire de K2R, grâce à une méthode de réordonnancement de reads et observé que
ce réordonnancement permettait également d’optimiser la compression de séquençages longs
reads.

Dans un second temps, nous avons développé des outils complémentaires à K2R. Nous avons
proposé un outil permettant la recherche en streaming de k-mers : K2Rmini. Il adopte une ap-
proche inverse à celle de K2R en indexant les requêtes plutôt que le jeu de données. Nous avons
également exploré un autre type d’index, complémentaire à K2R : ONIKA. ONIKA repose sur
une représentation des séquences sous forme de sketchs, qui sont des sous-ensembles de k-mers,
permettant une empreinte mémoire réduite. À l’image de K2R, chaque élément est associé aux
jeux de données dans lesquels il apparaît, ce qui permet d’effectuer des requêtes rapides et
efficaces, y compris lors de la comparaison de grands jeux de données.
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Chapitre 1

Contexte

La bioinformatique est un domaine interdisciplinaire à la croisée de la biologie, de l’informa-
tique et des mathématiques. En particulier, la bioinformatique des séquences vise à développer
des outils, méthodes et algorithmes pour analyser et interpréter les données biologiques, en
particulier celles issues des technologies de séquençage. Avec l’essor rapide des technologies
de séquençage au cours des deux dernières décennies, la quantité de données génomiques et
transcriptomiques produites a connu une croissance exponentielle, rendant la bioinformatique
incontournable dans de nombreux domaines : médecine personnalisée, recherche sur les mala-
dies génétiques, études évolutives, agriculture ou encore écologie.

Les progrès du séquençage ont permis de générer une quantité massive d’informations
génétiques, rendant possible une étude plus poussée des génomes et transcriptomes. À titre
d’exemple, le nombre de nucléotides séquencés contenus dans l’ENA (European Nucleotide Ar-
chive) double approximativement tous les 45 mois et comprend actuellement plus de 108 peta
paires de bases (Pbp) de données de séquençage brutes, dont 67 Pbp sont accessibles au public
(61). Bien que constituant une véritable mine d’or pour la recherche, ces quantités de données
nécessitent d’être analysées par la suite. Leur étude représente un défi majeur en termes de
stockage, de traitement et de capacité d’analyse.

Dans ce contexte, la bioinformatique des séquences vise à développer des structures de don-
nées et algorithmes toujours plus efficaces, pouvant manipuler ces volumes considérables d’in-
formations tout en étant capables de s’adapter aux contraintes spécifiques des données biolo-
giques : erreurs de séquençage, redondance, répétitions...

Dans ce contexte, nous commencerons par introduire les données de séquençage en souli-
gnant l’importance de leur analyse. Nous aborderons ensuite les différentes approches permet-
tant leur étude, en mettant en perspective les avantages et les limites des méthodes utilisant ou
non un génome de référence (séquence ADN "modèle", construite à partir d’un ou plusieurs
individus, utilisée comme base commune pour comparer, aligner et analyser d’autres séquences
génomiques). Enfin, cette réflexion nous amènera naturellement à étudier les solutions permet-
tant d’indexer ces données, qui constituent une solution centrale pour rendre ces analyses à la
fois efficaces en temps et en mémoire.
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1.1 Introduction

1.1.1 ADN et étude des séquences génomiques

L’acide désoxyribonucléique (ADN) constitue la molécule essentielle au stockage et à la trans-
mission de l’information génétique chez tous les organismes vivants. Chez les eucaryotes, il est
confiné dans le noyau, tandis que chez les procaryotes, il se situe dans une région spécifique
appelée nucléoïde. L’ADN adopte une structure complexe sous forme d’une longue chaîne de
nucléotides, composée de quatre bases azotées : l’adénine (A), la thymine (T), la cytosine (C) et la
guanine (G). Ces bases établissent des liaisons complémentaires (A avec T et C avec G), conférant
ainsi à l’ADN sa structure caractéristique en double hélice (Voir Figure 1.1).

Figure 1.1 – Représentation schématisée de l’ADN.

L’étude des séquences génomiques (issues du génome, ensemble des instructions d’ADN pré-
sentes dans un organisme) est devenue un pilier fondamental dans de nombreux domaines, no-
tamment en médecine, où elle permet le développement de thérapies ciblées et le diagnostic des
maladies génétiques, en phylogénie pour la reconstruction des arbres évolutifs et la compréhen-
sion des liens entre espèces. Parmi de nombreuses autres applications nous pouvons également
citer l’agronomie, pour l’amélioration des cultures et la résistance aux maladies, et l’environ-
nement, pour la surveillance et la conservation des espèces menacées ainsi que l’évaluation de
l’impact des changements climatiques sur la biodiversité.

Au cœur de ces analyses se trouve la détection des variants, un processus clé permettant
d’identifier les différences au sein des génomes. Une seule variation, selon sa nature et sa posi-
tion, peut avoir des répercussions majeures sur le fonctionnement d’un organisme, influençant
des traits biologiques spécifiques ou entraînant des pathologies (18).
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Ce que nous appelons variations ici, sont en réalité des mutations génétiques. Trois types de
mutations existent, et vont modifier la séquence de nucléotides :

— L’insertion : ajout d’un nucléotide supplémentaire dans la séquence
— La délétion : suppression d’un nucléotide de la séquence
— La substitution : modification d’un nucléotide (exemple : A → T, ou C → G)

Lorsqu’une mutation affecte un seul nucléotide, on parle de SNP (Single Nucleotide Poly-
morphism). L’impact de cette mutation sur la chaîne d’acides aminés, et éventuellement sur la
protéine résultante, dépend de sa position au sein du gène concerné. Les protéines jouent un rôle
central dans les processus cellulaires, en ayant par exemple des rôles structurels, enzymatiques
ou encore de régulation. Des exemples de mutations sont illustrés dans la Table 1.1.

Les acides aminés sont encodés par des triplets de nucléotides appelés codons. Comme plu-
sieurs codons peuvent coder pour un même acide aminé, certaines mutations n’altèrent pas la
séquence protéique ; on parle alors de mutation silencieuse. En revanche, si la mutation entraîne
un changement d’acide aminé, on parle de mutation non synonyme ou missense. Enfin, dans
certains cas, la mutation peut transformer un codon codant en un codon STOP, entraînant une
terminaison prématurée de la synthèse protéique et conduisant à une protéine tronquée, souvent
non fonctionnelle.

Séquence nucléotidique CGC CAC UGC

Séquence protéique associée Arg Pro Cys

Séquence nucléotidique modifiée CGA CAA UGA

Séquence protéique modifiée Arg (mutation silencieuse) Gln (missense) STOP (nonsense)

Table 1.1 – Exemple de mutations en région codante (substitution d’un A en dernière position dans chaque codon).
Dans le premier cas, la protéine reste la même, la mutation est donc silencieuse. Pour le second cas, CAC code pour
une proline (Pro) mais CAA code pour une glutamine (Gln), on a donc un changement d’acide aminé. Dans le
dernier cas, UGC code pour une cystéine (Cys), tandis qu’UGA est un codon STOP.

Grâce à l’analyse des séquences génomiques, de nombreux cas concrets de SNPs entraînants
de graves conséquences sur la santé sont désormais connus. Par exemple, nous savons que des
SNPs dans le gène APOE (E4) auront une influence sur le risque de développer la maladie
d’Alzheimer (4).

Lorsque la mutation s’étend au-delà d’un seul nucléotide, généralement 50 paires de bases,
plusieurs types de variations peuvent être observées. Parmi eux, on distingue les variants struc-
turaux (voir Figure 1.2), qui incluent : les duplications (copie supplémentaire d’un fragment
d’ADN), inversions (inversion d’un segment d’ADN) et translocations (changement de posi-
tion d’un segment). En parallèle, certaines mutations affectent le nombre de copies d’un gène.
Contrairement à une duplication où une région du génome est copiée et insérée à proximité
de son origine, cette augmentation du nombre de copies d’un gène désigne le nombre total de
copies présentes dans le génome, qui peut résulter de duplications locales ou d’autres réarran-
gements. Elle peut conduire à une surexpression du gène, tandis qu’une diminution, voire une
perte complète, peut altérer ou abolir sa fonction.

La détection de ces mutations à plus grande échelle permet notamment d’expliquer des dif-
férences inter-espèces. Ces mutations peuvent entraîner des variations phénotypiques significa-
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Inversion Translocation Duplication
Reference genome

Sequenced genome

Figure 1.2 – Illustration des différents variants structuraux.

tives, influençant des traits tels que la morphologie, le comportement ou les adaptations phy-
siologiques. Par exemple, nous pouvons citer le gène FOXP2 ayant subi deux mutations chez
l’humain par rapport au chimpanzé, qui est associé au développement du langage et de la pa-
role (40).

La détection de ces variants repose sur une comparaison systématique entre les génomes
de deux individus. C’est par exemple en confrontant le génome d’un individu atteint d’une
pathologie à celui d’un individu sain que l’on peut identifier les variations responsables de la
maladie. Cette approche comparative, recherchant les éléments communs et différents grâce à un
procédé d’alignement, permet de mettre en évidence les mutations spécifiques associées à cer-
taines conditions génétiques. Dans la Section 1.1.2, nous expliquerons plus en détails les notions
d’alignement et de mapping de séquences. Nous commencerons par présenter les algorithmes
d’alignement exact, avant d’exposer les limites de ces approches en termes de performances, qui
nécessitent le recours à des méthodes heuristiques.

1.1.2 Analyse par référence

L’opération fondamentale qui permet ces analyses est l’alignement entre les séquences à
étudier et une référence, processus clé permettant d’identifier les régions similaires ainsi que les
différences entre les séquences, facilitant ainsi l’identification des variations éventuelles. L’aligne-
ment constitue donc une étape incontournable pour la plupart des applications en bioinforma-
tique et en génomique, et est un sujet d’optimisation continue en raison de la taille des génomes
étudiés, mais aussi de la quantité croissante du nombre de jeux de données disponibles.

Alignement exact

L’alignement consiste à calculer une distance entre deux séquences. Il peut s’agir de la dis-
tance de Hamming, qui dénombre les positions où deux séquences de même longueur diffèrent,
ou de la distance d’édition, comme celle de Levenshtein, qui correspond au nombre minimal de
mutations (insertions, délétions, substitutions) pour passer d’une séquence à l’autre. Le calcul
de cette distance est relativement simple lorsque la séquence est incluse de manière exacte dans
la référence. La complexité augmente cependant lorsque la séquence n’y apparaît que partiel-
lement ou avec des différences. Dans ce cas, l’objectif est de trouver l’alignement qui minimise
cette distance d’édition, afin d’identifier l’origine la plus probable de la séquence sur la référence
tout en tenant compte des variations.

Plus généralement, les algorithmes d’alignement reposent sur un système matriciel de scores,
qui évalue la correspondance entre les séquences comparées. Ainsi, lorsqu’une correspondance
parfaite (un match) est observée entre deux nucléotides ou deux protéines, le score augmente.
À l’inverse, une différence (un mismatch) entre les deux séquences diminue ce score. La péna-
lité appliquée à un mismatch peut varier, notamment en fonction de la protéine concernée. En
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outre, un gap, qui insère un espace artificiellement dans l’une des séquences pour mieux faire
correspondre les autres éléments, peut soit ne pas affecter le score, soit réduire ce dernier se-
lon la méthode d’alignement utilisée (voir Figure 1.3). L’une des méthodes de pénalité de gap
la plus réaliste est la pénalité de gap affine, qui sanctionne plus sévèrement une ouverture de
gap qu’une extension de gap. Plus le score obtenu est élevé, plus les séquences sont considérées
comme similaires.

A T - AG

A T CG

+1 +1 0 -1+1 = 2

Match : +1

Mismatch : -1

Gap : 0

Figure 1.3 – Exemple simple d’alignement illustrant le système de score. L’alignement aura ici un score de 2, grâce
à 3 matchs (+3), un gap (0) et un mismatch (-1).

En fonction de l’application voulue, deux grands types d’alignement sont utilisés. Le choix
de leur utilisation va notamment varier en fonction de la longueur des séquences à comparer,
ainsi que leur similarité attendue.

Alignement local Ce type d’alignement est particulièrement utilisé pour identifier des simila-
rités entre des régions spécifiques de séquences, en particulier lorsque celles-ci sont très diffé-
rentes. Il permet de localiser des régions homologues, c’est-à-dire des segments de séquences qui
partagent une origine évolutive commune, malgré des différences globales. L’alignement local,
qui se concentre sur des sous-séquences plutôt que sur l’ensemble des séquences, repose sur
l’algorithme de Smith-Waterman (116). Cet algorithme fonctionne en remplissant une matrice
de scores, où chaque cellule représente la meilleure correspondance possible entre des sous-
séquences des deux séquences comparées. Une fois la matrice remplie, l’algorithme recherche le
chemin optimal à travers cette matrice, afin d’identifier l’alignement local le plus significatif.

Théoriquement, nous avons A et B, deux séquences de longueur m et n respectivement. À
l’initialisation, un système de score est fixé :

Soient s(a, b) le score de similarité entre les éléments des deux séquences, et Hk la pénalité
de gap appliquée. Une étape préliminaire est tout d’abord de remplir la première colonne ainsi
que la première ligne de la matrice H de dimensions (n + 1) ∗ (m + 1) de 0 :

Hk,0 = H0,l = 0 for 0 ≤ k ≤ n and 0 ≤ l ≤ m.
Puis, H peut être remplie grâce au système :

Hi,j = max



Hi−1,j−1 + s(ai, bj),

maxk≥1(Hi−k,j − Wk),

maxl≥1(Hi,j−l − Wl),

0
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où Hi−1,j−1 + s(ai, bj) est le score de l’alignement de ai et bj,
Hi−k,j − Wk est le score si ai est à la fin d’un gap de longueur k,
Hi,j−l − Wl est le score si bj est à la fin d’un gap de longueur l,
0 signifie qu’il n’y a aucune similarité entre ai et bj.

Une fois la matrice complète, le chemin est reconstitué en partant de la plus grande valeur,
puis en remontant jusqu’au premier 0 rencontré.

Un exemple concret est présenté en Figure 1.4. Nous observons sur cette matrice qu’une seule
solution optimale peut être trouvée, ce qui n’est pas obligatoirement le cas lorsque plusieurs
scores optimaux apparaissent. C’est un algorithme déterministe dans le sens où la matrice, en
fonction du système de score proposé, sera toujours créée de la même manière, cependant le
chemin d’alignement peut différer lorsque plusieurs solutions optimales apparaissent.

A C A C T G A T

0 0 0 0 0 0 0 0 0

T 0 0 0 0 0 2 1 0 2

A 0 2 1 3 2 1 1 3 2

C 0 1 4 3 5 4 3 2 2

A 0 3 3 6 5 4 3 5 4

C 0 2 5 4 8 7 6 5 4

T 0 1 4 4 7 10 9 8 10

G 0 0 3 3 6 9 12 11 10

Local alignment
Match : +2 ; Mismatch : -1 ; gap : -1

A C A C T G

| | | | | |

A C A C T G

Figure 1.4 – Exemple d’application de l’algorithme de Smith-Waterman. Le système de score utilisé ici est : match
(+2), mismatch (-1) et gap (-1). Le parcours optimal, en bleu, est obtenu en partant de la valeur la plus élevée, ici 12,
puis en remontant le chemin ayant à chaque étape le score le plus élevé, et en s’arrêtant au premier 0 rencontré. En
rouge sont indiqués le point de départ ainsi que les valeurs qui ne sont pas prises en compte, car elles apparaissent à
la suite de la valeur la plus élevée indiquant la fin du chemin optimal.

Alignement global Contrairement à l’alignement local, qui se concentre sur des régions spé-
cifiques des séquences, l’alignement global est conçu pour comparer des séquences dans leur
intégralité. Il repose sur l’algorithme de Needleman-Wunsch (96), qui diffère de celui de Smith-
Waterman car il aligne les deux séquences dans leur ensemble, même si leurs extrémités sont
inégales ou présentent des divergences.

Le principe de cet algorithme est similaire à celui de Smith-Waterman : un système de matrice
de scores est rempli pour évaluer les correspondances entre les séquences, mais la différence
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réside dans la manière de rechercher le chemin optimal. Dans l’alignement global, le chemin
optimal est retrouvé en partant de la dernière cellule de la matrice et en remontant jusqu’à la
première cellule. Comme l’alignement local, l’algorithme de Needleman-Wunsch est exact et
garantit le chemin optimal. Ce processus est illustré sur la Figure 1.5.

A C A C T G A T

0 -1 -2 -3 -4 -5 -6 -7 -8

T -1 -1 -2 -3 -4 -2 -3 -4 -2

A -2 1 0 2 1 0 -1 1 0

C -3 0 3 2 4 3 2 1 0

A -4 2 1 5 4 3 2 4 3

C -5 1 4 3 7 6 5 4 3

T -6 0 3 3 6 9 8 7 9

G -7 -1 2 2 5 8 11 10 9

Global alignment
Match : +2 ; Mismatch : -1 ; gap : -1

- A C A C T G A T
| | | | | |

T A C A C T G - -

Figure 1.5 – Exemple d’application de l’algorithme de Needleman-Wunsch. Le système de score utilisé ici est :
match (+2), mismatch (-1) et gap (-1). Le principe est similaire à l’algorithme de Smith-Waterman en remontant le
chemin optimal, à la différence que les cases de départ et d’arrivée sont obligatoirement les cases en haut à gauche et
en bas à droite, et symbolisent l’alignement des deux premiers caractères et des deux derniers.

La précision de ces algorithmes exacts a un coût extrêmement élevé. Bien qu’ils ne testent pas
toutes les combinaisons possibles, ils reposent sur la programmation dynamique, qui entraîne
une complexité quadratique. Les complexités en temps des algorithmes de Smith-Waterman et
de Needleman-Wunsch sont de O(mn), où m représente la longueur de la première séquence
et n celle de la deuxième. Cela limite leur application directe à de longues séquences, comme
celles issues du séquençage de troisième génération. Par exemple, pour deux séquences de 10.000

bases, la matrice de scores requise atteindrait déjà 108 cellules, qu’il faudrait à la fois calculer,
stocker et parcourir, ce qui devient rapidement prohibitif.

Il existe en pratique des alternatives plus efficaces comme le doublage de bande, qui s’exécute
en complexité O(ms) pour le temps, proportionnellement à la longueur m de la plus petite
séquence et a la distance d’édition s ou le Wave Front Algorithm (WFA) et ces variantes qui
s’exécutent en temps O(n + s2). Même des méthodes plus récentes comme WFA, bien que plus
efficaces, voient leurs performances chuter lorsque les séquences sont très divergentes, ce qui est
courant avec des séquences longues et bruitées. C’est le cas de A*PA2 (50), capable d’aligner des
séquences d’une longueur supérieure à 500.000 paires de bases ayant environ 6% de divergence
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en un dixième de seconde en moyenne. C’est 19 fois plus rapide que les outils d’alignement exact
de l’état de l’art comme EDLIB (119).

Pour pallier ce problème, il devient nécessaire de recourir à des algorithmes heuristiques. Ce
type d’algorithme vise à optimiser le passage à l’échelle et la vitesse d’exécution, au détriment de
l’obtention d’une solution exacte. Pour ce faire, c’est uniquement un sous-ensemble des solutions
qui est analysé. Seules les solutions les plus probables sont traitées, à l’image par exemple d’un
algorithme glouton qui fait des choix locaux optimaux dans l’objectif de construire rapidement
une solution satisfaisante. Bien que ces heuristiques ne garantissent pas des solutions exactes,
elles offrent l’avantage de calculer des résultats beaucoup plus rapidement, ce qui permet de
traiter de grands ensembles de données tout en maintenant un compromis raisonnable entre
précision et performance.

Mapping

Contrairement à l’alignement, qui cherche avant tout à mesurer la similarité entre deux sé-
quences, le mapping consiste à projeter des séquences génomiques sur une séquence de réfé-
rence, dans le but, par exemple, de déterminer leur position dans le génome. Une étape option-
nelle d’alignement peut ensuite être faite entre la séquence mappée et la sous-séquence de la
référence lui correspondant.

Plusieurs algorithmes permettent d’effectuer cette tâche avec une précision satisfaisante, tout
en maintenant une complexité algorithmique raisonnable. Le choix de l’approche de mapping
dépend non seulement de la longueur des séquences, mais aussi du taux de divergence attendu
avec la référence. Des séquences courtes et peu divergentes permettent un traitement local et pré-
cis, tandis que des séquences longues ou présentant une forte divergence exigent des stratégies
plus globales et tolérantes aux variations.

Comme nous l’avons vu, l’alignement exact de génomes entiers est particulièrement coûteux
en ressources et peu réaliste dans un cadre pratique. Pour pallier cette limite, des algorithmes
heuristiques ont été développés. Pour le mapping de séquences plus courtes comme des gènes
sur un génome de référence, on privilégiera des approches de type seed-and-extend. À l’inverse,
l’anchor chaining sera une solution plus adaptée au mapping de longues séquences comme des
genomes complet.

Les deux méthodes seront présentées plus en détails dans cette section.

Seed-and-extend Le principe du seed-and-entend permet de réduire la complexité d’une re-
cherche exacte, en évitant d’être aussi exhaustif que les algorithmes présentés précédemment
(Smith-Waterman ou Needleman-Wunsch) qui nécessitaient la construction d’une matrice de
scores complète. L’idée principale repose sur deux étapes :

— Seed : rechercher un match entre une sous-séquence de la requête sur la référence. Cette
étape permet de limiter les recherches infructueuses en prenant pour point de départ une
région déjà similaire.

— Extend : à partir du match trouvé en première étape, on étend l’alignement des deux
côtés avec un système de score à l’image de l’alignement exact. Lorsque le score n’est plus
acceptable, l’alignement est stoppé.

Bien que cette méthode soit techniquement applicable à tout type de séquences, son usage
en pratique se limite principalement aux séquences courtes. En effet, sur des séquences plus
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longues, le coût de l’alignement des extensions deviendrait excessif. De plus, un taux d’erreur
élevé dans les séquences complique cette approche, car les correspondances (les matchs) peuvent
devenir trop rares ou manquer de précision. Cela rend la méthode peu sensible ou excessivement
coûteuse.

L’outil pionnier de cette méthodes est BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) (7), devenu
un standard de la recherche de similarité entre séquences, et dont les méthodes heuristiques ont
amené par la suite d’autres concurrents. On retrouve notamment par la suite Bowtie (68), SOAP2

(75) ou encore BWA (Burrows-Wheeler Aligner) (74) qui utilisent également ces principes. Tous
les trois ont été conçus afin de mapper un ensemble de séquences sur de longs génomes, tels
que le génome humain. Bowtie a été amélioré en une version Bowtie2 (69), plus efficace sur des
séquences légèrement plus longues, et permettant aussi un nombre de gaps plus important.

Anchor chaining L’anchor chaining est une deuxième méthode répandue pour réaliser un ali-
gnement de manière non exacte, mais plus adaptée aux séquences longues.

Son principe repose sur trois étapes :
— Recherche d’ancres : recherche de matchs entre la requête et la référence.
— Chaîne d’ancres optimale : une chaîne maximale d’ancres apparaissant dans le

même ordre dans les deux séquences, appelée LCS (Longest Common Sequence) est
sélectionnée.

— Alignement : une fois les ancres trouvées, des alignements optimaux sont cherchés entre
elles.

Bien que le terme d’anchor chaining ne soit pas encore couramment utilisé à l’époque, MUM-
mer (37), développé en 1999, utilisait déjà ce principe. Les ancres étaient ici des MUM (Maximal
Unique Matches) pour ensuite rechercher des sous-séquences communes maximales. Il est ca-
pable d’aligner des séquences longues telles que des chromosomes humains (millions de bases),
en considérant que les séquences sont très proches.

La comparaison des deux méthodes est schématisée en Figure 1.6.

Figure 1.6 – Différences de principe entre seed-and-extend (gauche) et anchor chaining (droite). Dans le cas des
séquences courtes, l’unique ancre est indiquée en bleu entre la séquence et la requête, puis est étendue en orange.
Pour les longues séquences, plusieurs ancres sont trouvées en bleu, puis le chemin optimal est surligné en jaune
avant d’être étendu. Figure reprise de (111).

Les différentes méthodes et algorithmes d’analyse basés sur une référence ont été présentés,
avec pour objectif la comparaison de séquence entre elles, afin d’identifier des particularités
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recherchées. Nous avons notamment évoqué l’alignement qui permet d’indiquer la ressemblance
entre deux séquences, ainsi que le mapping qui concerne plus le positionnement d’une séquence
sur une autre. Dans les deux cas, plusieurs méthodes existent en fonction de l’application, de la
longueur des séquences à comparer mais aussi de leur ressemblance supposée.

Bien que ces approches offrent un bon compromis entre qualité et temps d’exécution dans
certains cas, elles présentent néanmoins certaines limitations. Les méthodes exactes, bien que
précises, sont extrêmement coûteuses en temps et en ressources, rendant leur application impra-
ticable sur des grandes séquences divergentes. À l’inverse, les heuristiques permettent un trai-
tement plus rapide et efficace, mais au prix d’une légère perte de précision. À titre d’exemple,
minimap2 s’exécute en nlog(n) en temps, tandis que l’algorithme de Smith-Waterman s’exécute
en n2. Pour les séquences courtes, BWA s’exécute quant à lui en temps linéaire, mais demande
de comparer des séquences très similaires. En termes de précision, Minimap2, utilisé sur des
longues séquences, est capable d’avoir jusqu’à 97.9% de ses alignements mapQ10 (Mapping
Quality, 90% de chances ou plus que l’alignement soit correct) (73). À noter que ce pourcentage
dépend tout de même aussi des données en entrées, un taux de répétitions important impactera
obligatoirement la qualité de l’alignement.

L’alignement suppose l’existence de génomes de référence, qui servent de support à la com-
paraison. Toutefois, comme nous le verrons dans les sections suivantes, leur production, par
séquençage puis assemblage, représente un défi complexe, pouvant constituer un frein impor-
tant à ces approches.

1.1.3 Séquençage

La numérisation des séquences d’ADN, plus communément appelée séquençage du génome,
a constitué une avancée révolutionnaire qui a transformé de nombreux domaines scientifiques.
Au-delà de son rôle central en recherche biomédicale pour l’identification de maladies géné-
tiques ou le développement de thérapies ciblées en oncologie, ses applications sont vastes et
touchent de multiples secteurs. En microbiologie, le séquençage permet d’identifier rapidement
des agents pathogènes lors d’épidémies, d’étudier la résistance aux antibiotiques et d’analyser
les écosystèmes complexes du microbiome. En sciences de l’environnement, il est utilisé pour
le suivi de la biodiversité, la détection d’espèces envahissantes et l’étude de l’adaptation des
organismes au changement climatique. Le séquençage a également révolutionné l’agronomie, en
accélérant la sélection de variétés de plantes plus résistantes ou productives. Il est devenu un
outil indispensable en criminalistique pour l’identification de suspects à partir de traces d’ADN,
ainsi qu’en paléogénétique, où il permet de reconstituer le génome d’espèces disparues et de
mieux comprendre l’histoire évolutive du vivant. L’essor de ces technologies a ainsi ouvert la
voie à de nouvelles approches pour comprendre la complexité du vivant, de la cellule à l’écosys-
tème

L’extraction et la numérisation de l’information génétique s’appuient sur des dispositifs spé-
cialisés appelés séquenceurs. Le processus commence par la lyse des cellules pour en libérer
l’ADN. Cependant la molécule d’ADN est fragile et se fragmente naturellement lors de cette
étape. Ainsi les séquenceurs actuels ne peuvent lire que de courts segments d’ADN à la fois.
L’information génétique est donc traitée sous forme de fragments, dont la séquence est lue in-
dividuellement. Le résultat de chaque lecture est une courte séquence de nucléotides, appelée
"read", qui correspond à une portion du génome dont l’emplacement d’origine est inconnu.
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Le séquençage fournit les fragments d’ADN nécessaires pour reconstruire un génome via
l’opération d’assemblage. Il permet d’identifier des variations génétiques (génotypage), de carac-
tériser des gènes spécifiques, de détecter des similarités entre différents ensembles de données, et
d’extraire des informations biologiques essentielles pour de nombreuses applications. Des avan-
cées majeures ont transformé les méthodologies de séquençage depuis les premières expériences
réalisées dans les années 1970, et les améliorations se poursuivent avec le développement de
nouvelles technologies.

Trois générations de séquençage se sont ainsi succédées :

1. Séquençage de Sanger (113) : Cette méthode pionnière, inaugurée en Grande-Bretagne en
1977, est principalement utilisée pour séquencer des régions de taille limitée. Malgré son
excellente précision (environ 0.1% d’erreurs), son coût élevé ($500 par mégabase (Mb)) et
sa capacité de séquençage limitée (seulement quelques kilobases par run) restreignent son
utilité.

2. Deuxième génération (Next-Generation Sequencing, NGS) (15) : Dévoilée en 2005, cette
ère est largement dominée par Illumina. En tant que technologie de séquençage à haut
débit, elle représente une révolution en termes de rentabilité ($0,4 par Mb) par rapport au
séquençage de Sanger, avec la capacité de séquencer plusieurs centaines de gigabases (Gb)
par run. Cependant, cette efficacité est contrebalancée par des longueurs de reads plus
courtes, généralement entre 50 et 300 paires de bases.

3. Troisième génération (Third-Generation Sequencing, TGS) (100) : Apparue en 2009, cette
ère récente marque l’avènement des reads longs (jusqu’à plusieurs centaines de kilobases),
bien que présentant un taux d’erreur potentiellement plus élevé (de 0.1% à 10%). Elle
est caractérisée par des technologies innovantes telles que Oxford Nanopore Technologies
(ONT) (81) et PacBio (110).

Avec l’apparition des deuxième et troisième générations de séquençage, qui ont permis une
réduction drastique des coûts, la quantité de données de séquençage a augmenté de façon
constante depuis les années 80 (Figure 1.7). Les technologies de seconde génération ont conduit
à la production d’un grand nombre de génomes fragmentés, à cause de la courte longueur des
reads. En effet, comme nous le verrons plus loin, ces reads courts peinent à résoudre les nom-
breuses séquences répétées, qui sont la cause principale de la fragmentation des assemblages.
En revanche, les technologies de troisième génération génèrent des reads beaucoup plus longs,
capables de couvrir ces régions répétitives et permettant ainsi d’obtenir des assemblages beau-
coup moins fragmentés voire complets. Les deux approches se distinguent également par leur
profil d’erreur : le séquençage de seconde génération est sujet aux substitutions de bases, tandis
que celui de troisième génération produit principalement des insertions et des délétions (indels).

Avec l’explosion des volumes de données génomiques, les méthodes d’analyse basées sur un
génome de référence ont rapidement évolué. Elles se sont adaptées aux spécificités des nouvelles
générations de séquenceurs en intégrant des algorithmes de plus en plus performants pour gérer
et interpréter ces données massives. L’un des défis majeurs est de positionner, ou "mapper",
les millions de reads sur ce génome de référence afin d’identifier leur origine, de détecter des
variations génétiques (SNPs, variants structuraux) ou de quantifier leur abondance.

Les stratégies d’alignement diffèrent principalement selon la longueur des reads. Pour les
reads courts, typiques de la technologie Illumina, l’approche "seed-and-extend" est privilégiée.
Elle offre un équilibre entre vitesse et précision, et a été implémentée dans des outils de référence
comme BWA (74) et Bowtie (69), optimisés pour ce type de données.
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Figure 1.7 – Évolution de la quantité de données de GenBank et Whole Genome Sequencing en fonction du temps.
L’augmentation est presque constante, le total de séquences ayant été multiplié par 106 et le total de bases par un
peu moins de 108.

Pour les séquences plus longues, issues des technologies de troisième génération et jusqu’aux
génomes entiers, une autre stratégie, l’"anchor chaining", est plus efficace. L’outil de référence
dans ce domaine est Minimap2 (72), qui se distingue par sa polyvalence. Il est capable de mapper
aussi bien des reads de quelques centaines de paires de bases que des chromosomes entiers et
peut gérer efficacement des séquences contenant un taux d’erreur élevé, allant jusqu’à 15%.

Alors que les longs reads offrent une vue d’ensemble du génome et facilitent l’identification
de variants structuraux grâce à leur taille plus importante, les reads courts, plus précis en raison
de leur faible taux d’erreur, sont plus adaptés aux tâches telles que le génotypage, où une haute
précision est cruciale. Cependant, ces approches nécessitent souvent une phase d’assemblage,
visant à reconstruire la séquence d’origine à partir des fragments produits par le séquenceur.
Cette étape cruciale, mais complexe, fera l’objet de la section suivante. Nous y présenterons les
principales méthodes d’assemblage, en mettant en évidence leurs principes, leurs atouts, ainsi
que les limites qu’elles peuvent présenter.

1.2 Assemblage

L’assemblage génomique est l’étape qui consiste à reconstituer une séquence d’ADN la plus
continue et complète possible à partir des reads produits par les séquenceurs. Le principe re-
pose sur l’identification des régions de chevauchement entre ces reads pour les ordonner et les
fusionner, comme l’illustre la Figure 1.8.

La qualité de la reconstruction d’un génome dépend fortement des technologies de séquen-
çage, qui déterminent des caractéristiques essentielles comme la longueur des reads et leur taux
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Figure 1.8 – Exemple d’assemblage. Quatre reads (à gauche) sont alignés grâce à leurs régions de chevauchement
pour reconstituer une séquence unique plus longue (à droite).

d’erreur. La longueur de ces fragments est un facteur critique qui influe directement sur la com-
plexité et la continuité de l’assemblage final.

Les reads courts, en raison de leurs chevauchements réduits, génèrent des ambiguïtés. Si
une séquence de chevauchement est présente à plusieurs endroits du génome, de multiples
possibilités d’assemblage émergent, ce qui fragmente la reconstruction et compromet sa fiabilité.
Ce problème, illustré par la Figure 1.9, est particulièrement prononcé dans les régions répétées,
qui constituent un défi majeur en génomique.

À l’inverse, les technologies plus récentes produisant des longs reads génèrent des chevau-
chements plus étendus et souvent uniques. Un seul read long peut couvrir une répétition dans
son intégralité ainsi que ses régions flanquantes, levant ainsi toute ambiguïté sur sa position. Cet
avantage est décisif pour résoudre les régions complexes et obtenir un assemblage de génome
beaucoup plus complet et continu.

Cependant, ce gain en longueur s’accompagne parfois d’un compromis sur la précision. Cer-
taines technologies de troisième génération, comme celles d’Oxford Nanopore (ONT), peuvent
présenter un taux d’erreur élevé. D’autres, comme les reads HiFi, combinent longueur et haute
fidélité avec un taux d’erreur inférieur à 1%. Un faible taux d’erreur est non seulement crucial
pour la justesse de la séquence, mais il est également indispensable pour distinguer avec certi-
tude des régions génomiques très similaires mais non identiques, comme des gènes dupliqués ou
des allèles différents. La gestion de ces erreurs est donc primordiale, car elles peuvent perturber
l’identification des chevauchements et introduire des défauts dans l’assemblage final.

L’exemple le plus emblématique de ces défis est sans doute l’assemblage du génome humain.
Avec une taille d’environ 3 milliards de paires de bases (3 Gb), la construction d’un génome de
référence complet représente un défi majeur. Pendant près de deux décennies, les chercheurs
ont dû travailler à partir d’un génome partiel, comportant des régions incomplètes et difficiles
à assembler. Ce n’est qu’en 2022, grâce aux avancées technologiques et aux nouvelles stratégies
d’assemblage, que le Telomere-to-Telomere (T2T) Consortium a réussi à produire un génome
humain entièrement séquencé (53, 98). Ce travail a permis de combler les lacunes des versions
précédentes et d’obtenir une séquence complète, de télomère à télomère. La difficulté de cette
tâche provenait principalement des très grandes répétitions, des répétitions inexactes, des sé-
quences de faible complexité comme les télomères et les séquences centromériques, qui sont
elles-mêmes des répétitions imbriquées à plusieurs niveaux.
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Figure 1.9 – Illustration de l’assemblage appliqué aux reads courts (gauche) et long reads (droite). On observe que
les longs reads permettent moins d’ambiguïtés, couvrant plus facilement les répétitions. Cette figure est reprise de
(70).

Afin de mieux comprendre les défis liés à l’assemblage et les solutions mises en place, les
sections suivantes présentent les principales méthodes d’assemblage.

1.2.1 Méthodes d’assemblage de novo

Pour reconstruire un génome à partir de fragments de reads, deux stratégies s’opposent :
l’assemblage de novo et l’assemblage guidé par référence. L’approche de novo est la plus fon-
damentale, puisqu’elle reconstitue la séquence originale en se basant uniquement sur les che-
vauchements entre les reads bruts, sans aucune connaissance préalable du génome. À l’inverse,
il est aussi possible d’utiliser un génome de référence, si celui-ci existe, pour guider l’assemblage
en y alignant les reads. En effet, deux individus d’une même espèce auront des génomes extrê-
mement ressemblants. Cependant, cette méthode souffre de limitations critiques. Le problème le
plus évident est la disponibilité : un génome de référence de haute qualité n’existe tout simple-
ment pas pour la grande majorité des espèces. Plus fondamentalement encore, l’utilisation d’une
référence introduit un biais majeur. L’assemblage est contraint par la structure de la référence, ce
qui empêche la découverte de variations structurelles importantes (comme de grandes insertions
ou délétions) ou de gènes nouveaux présents dans l’échantillon mais absents de la référence. De
plus, toutes les erreurs, les régions manquantes ou les approximations présentes dans le génome
de référence seront inévitablement propagées au nouvel assemblage. Face à ces inconvénients qui
risquent de masquer une part importante de la réalité biologique, l’assemblage de novo repré-
sente la seule approche capable de construire une image complète et non biaisée d’un génome.
C’est pour cette raison que nous nous concentrerons exclusivement sur cette méthode dans cette
section.

Ces méthodes reposent principalement sur des modèles basés sur des graphes, qui per-
mettent de représenter les relations entre les reads et de guider l’assemblage. Trois principaux
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paradigmes existent : le greedy assembly ou "assemblage glouton" (56), OLC (Overlap Layout
Consensus) (94), ainsi que les graphes de de Bruijn (28).

Greedy assembly L’approche d’assemblage glouton (greedy assembly) repose sur une heu-
ristique simple : à chaque étape, l’algorithme fait le choix qui semble localement optimal. Le
principe est que deux reads partageant un long chevauchement ont une forte probabilité d’être
adjacents dans le génome. L’algorithme démarre donc avec une séquence initiale (un contig) et
l’étend itérativement en y fusionnant le read non encore utilisé qui présente le plus grand et
meilleur chevauchement. Ce processus se répète jusqu’à ce qu’aucune extension ne soit possible.

Si cette méthode est rapide, son principal défaut est son incapacité à revenir en arrière pour
corriger une décision. Cette faiblesse la rend particulièrement vulnérable aux séquences répétées
du génome. En présence d’une répétition, plusieurs reads issus de régions distinctes peuvent
présenter des chevauchements de taille similaire avec le contig en cours d’élongation. L’algo-
rithme glouton risque alors de choisir le mauvais read, intégrant un fragment d’une autre partie
du génome et créant une erreur d’assemblage irréversible.

En raison de ces limitations, l’approche gloutonne a été largement supplantée par des mé-
thodes plus robustes, comme celles basées sur les graphes (Overlap-Layout-Consensus ou de
Bruijn). Elle n’est plus utilisée que pour des génomes très simples ou comme étape préliminaire
dans certains anciens outils, à l’image de CAP3 (56), avant des phases de raffinement.

Overlap Layout Consensus (OLC) À la différence des approches gloutonnes qui opèrent par
décisions locales successives, le paradigme OLC (Overlap-Layout-Consensus) adopte une straté-
gie globale. En construisant d’abord un graphe de tous les chevauchements, cette méthode est
plus robuste pour résoudre les ambiguïtés structurelles du génome, notamment celles dues aux
séquences répétées.

Cette approche se décompose en trois étapes fondamentales, illustrées sur la Figure 1.10 :

1. Overlap (Chevauchement) : Cette première phase consiste à comparer l’ensemble des reads
entre eux afin d’identifier tous les chevauchements significatifs. Ces relations sont ensuite
matérialisées par un graphe de chevauchements, où les nœuds sont les reads et les arêtes
représentent les alignements possibles entre eux.

2. Layout (Agencement) : L’objectif est de simplifier le graphe, souvent très complexe, pour en
déduire l’ordre et l’orientation des reads le long du génome. Cette étape cruciale recherche
les chemins non ambigus et linéaires qui correspondent aux contigs. Le processus implique
généralement le "nettoyage" du graphe pour retirer les arêtes parasites et résoudre les
variations simples, afin de ne conserver que les chemins les plus plausibles.

3. Consensus : Pour chaque chemin défini à l’étape précédente, une séquence finale de haute
fidélité est générée. Cette étape de consensus produit un alignement multiple de tous les
reads couvrant le contig. La séquence finale est alors déduite en choisissant, pour chaque
position, la base la plus fréquente parmi tous les reads alignés. Ce vote majoritaire permet
de corriger efficacement les erreurs de séquençage et d’améliorer la qualité de l’assemblage.

De nombreux outils implémentent ce paradigme, comme Miniasm (71), Celera (38) ou encore
Canu (66). En réalité, il en existe plusieurs dizaines.
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Figure 1.10 – Illustration du paradigme d’overlap layout consensus. Figure reprise de https://github.com/
UCLA-VAST/minimap2-acceleration.

Ce paradigme est cependant très coûteux en temps comme en mémoire, principalement à
cause de la première étape qui consiste à identifier tous les chevauchements possibles entre
les reads. Cette phase nécessite de comparer chaque read avec tous les autres, une approche qui,
dans le pire des cas, a une complexité temporelle quadratique O(n2), où n est le nombre de reads.
Pour un projet de séquençage générant des millions, voire des milliards de reads, le nombre de
comparaisons à effectuer devient astronomique, constituant un goulot d’étranglement.

Sur le plan de la mémoire, la construction du graphe de chevauchement (overlap graph) est
également très exigeante. Ce graphe, où chaque read est un noeud et chaque chevauchement
un arc, peut devenir immense et complexe, en particulier pour certains génomes de grande
taille. Le stockage de cette structure de données, ainsi que de l’ensemble des reads, requiert
une quantité de mémoire vive considérable, limitant souvent l’application de cette méthode aux
seules machines disposant de très grandes ressources.

Graphes de de Bruijn Le graphe de de Bruijn (Figure 1.11) est un graphe orienté qui repré-
sente les chevauchements entre des séquences de symboles, dans notre cas, des nucléotides. Ses
principales caractéristiques sont :

— Les séquences dans ce graphe ont une longueur de k, et sont appelées k-mers.
— Le chevauchement entre ces k-mers couvre une longueur de k-1.
— Les sommets du graphe représentent les k-mers.
— Les arcs illustrent les chevauchements entre les k-mers.
Dans le cadre des graphes de De Bruijn, un read correspond alors à un chemin traversant une

suite de noeuds dans le graphe. Lorsque plusieurs reads partagent des k-mers, leurs chemins
fusionnent, permettant de connecter les différentes séquences et de reconstruire des segments
plus longs du génome en suivant ces parcours.

Cependant, la présence de régions répétées dans le génome complexifie le graphe. Un k-
mer issu d’une séquence répétée agit comme un carrefour, possédant plusieurs arêtes entrantes
et sortantes qui ne peuvent être résolues sans informations supplémentaires. Cette ambiguïté
structurelle empêche de déterminer le chemin correct, menant à des assemblages fragmentés qui
s’interrompent aux extrémités de ces répétitions.

Cette structure est difficilement adaptable pour les données longs reads. En effet, trouver
un chemin pour réaliser des assemblages dans ce type de données reconstituant fidèlement la
séquence se révèle être extrêmement difficile dans de nombreux cas :
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ATGCTTAGCC

ATGC
TGCT

GCTT
CTTA

TTAG
TAGC
AGCC

Seven  4-mers to reconstruct
a sequence of length 10 

ATGC TGCT GCTT CTTA TTAG TAGC AGCC

Path in the De Bruijn Graph

Reads :
ATGCTTAG
GCTTAGCC

Figure 1.11 – Cas simple de graphe de De Bruijn représentant un jeu de données de 2 reads de longueur 8, découpés
en 7 k-mers de longueur 4. Le graphe de de Bruijn est présenté en dessous.

— Enraison du taux d’erreur parfois élevé, la probabilité que les k-mers se chevauchant entre
les reads soient parfaitement identiques devient très faible, ce qui pulvérise le graphe en
une multitude de noeuds déconnectés.

— Plus le taux d’erreur est élevé, plus le nombre de k-mers différents sera important et plus
le graphe sera complexe. Pour une erreur dans un read découpé en k-mers de taille 31, 31

d’entre eux comporteront donc une base erronée et risqueront de fausser et complexifier
le graphe.

— La construction du graphe dépend aussi beaucoup de son paramètre k, qu’il est impératif
de bien choisir au préalable. En effet, une valeur de k trop petite amènera trop d’ambiguï-
tés (répétitions), tandis qu’une valeur de k trop grande fragmentera le graphe par manque
d’overlaps.

— Ces inconvénients peuvent entraîner une perte d’informations au niveau des variations
génétiques, en particulier les variations rares ou dans les régions complexes.
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(a)

(b)

(c)
Figure 1.12 – Comparaison des graphes de de Bruijn créés à partir de k-mers de différentes longueurs issues du
génome de E. coli : 1.12a longueur 21 (haut), 1.12b longueur 31 (centre), 1.12c longueur 63 (bas).

Malgré des avancées significatives, l’assemblage fait face à des défis majeurs qui limitent en-
core notre capacité à obtenir des séquences complètes et parfaites. Le passage à l’échelle reste un
obstacle, l’assemblage de grands génomes ou de métagénomes complexes restant coûteux en res-
sources, tant en temps qu’en mémoire. L’objectif d’un assemblage de type "telomere-to-telomere"
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se heurte à la complexité des génomes eucaryotes, notamment les grandes répétitions en tandem,
les répétitions mosaïques et les séquences de faible complexité qui empêchent la résolution com-
plète des chromosomes. De plus, l’assemblage de génomes diploïdes ou polyploïdes, comme
celui de l’humain, présente une difficulté considérable pour la séparation correcte des haplo-
types, chaque région homozygote agissant comme une répétition. Enfin, la précision à l’échelle
de la base unique n’est pas encore garantie. Les technologies spécialisées longs reads conservent
des biais, particulièrement sur les homopolymères, qui peuvent persister après l’étape de consen-
sus, tandis que les reads courts souffrent d’un biais GC qui entraîne une profondeur inégale de
certaines régions.

Par conséquent, l’obtention d’un génome exact à la base près reste, à ce jour, un objectif lar-
gement hors de portée. Seuls les génomes bactériens font exception, leur structure étant moins
complexe et leur taille réduite par rapport à des génomes eucaryotes. L’assemblage constitue
donc un réel challenge et représente une opération destructrice fortement dépendante de la qua-
lité et des caractéristiques des données d’entrée (taux d’erreurs, profondeur de séquençage, ré-
pétitions) ainsi que des paramètres sélectionnés (128). Même dans des circonstances idéales, des
éléments structurels peuvent être incorrects (mauvais assemblages), et certaines régions à faible
profondeur ou répétitives peuvent être exclues de l’assemblage. Par conséquent, générer des sé-
quences de référence de haute qualité, représentant des exemplaires de séquences nucléiques
assemblées, devient une tâche redoutable.

Face à ces contraintes, une approche alternative consiste à travailler directement avec les
données brutes issues des séquenceurs, en contournant les étapes de prétraitement et sans
recourir à l’assemblage. Cette stratégie de novo permet d’exploiter pleinement l’information
génomique sans introduire de biais liés à l’assemblage.

1.3 Les méthodes de novo sans assemblage

L’assemblage de novo, bien qu’indispensable pour l’étude de nouveaux génomes, reste une
opération complexe et coûteuse en ressources. Il impose de résoudre les ambiguïtés entre les
reads qui se chevauchent, un processus où des choix difficiles peuvent mener à des erreurs
d’assemblage. Une alternative efficace consiste à travailler directement sur l’ensemble des k-
mers extraits des reads, ce qui est simple à générer à partir des données brutes. Un ensemble
de k-mers peut être vu implicitement comme une définition d’un graphe de de Bruijn, car il
contient les mêmes informations. Cette structure de données représente l’information génomique
de manière efficace car la redondance présente dans les reads est abstraite, un k-mer partagé par
de nombreux reads ne sera représenté qu’une seule fois dans le graphe. Cette approche offre
deux autres avantages majeurs :

— Elle intègre un mécanisme de correction d’erreurs robuste : les k-mers issus d’erreurs de
séquençage sont statistiquement rares et peuvent être écartés en fixant un seuil d’abon-
dance minimale. Cela permet de "nettoyer" les données brutes et de simplifier drastique-
ment le graphe avant même l’assemblage.

— En se basant sur les k-mers plutôt que sur les reads entiers, cette méthode évite l’étape
coûteuse de comparaison de tous les reads entre eux, permettant des analyses rapides
"sans alignement".
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Le principal compromis de cette méthode est la perte de l’information contenue dans le read
individuel. Cependant, cette perte peut être contrôlée par le choix de la valeur de k. Une grande
valeur de k préserve davantage le contexte de la séquence, ce qui est crucial pour résoudre
les zones répétitives et limiter les ambiguïtés dans le graphe. En contrepartie, un k trop grand
devient plus sensible aux erreurs de séquençage, car une seule erreur dans un read corrompra un
plus grand nombre de k-mers. Le choix de k est donc un paramètre fondamental pour trouver le
juste équilibre entre la simplification des données et la préservation de l’information biologique
nécessaire à une reconstruction fidèle du génome.

À quelles applications est adaptée l’analyse de novo des séquences génomiques ?

Génotypage Les graphes de de Bruijn sont largement utilisés en génotypage de novo, pour
la détection de variations. Une approche courante repose sur la détection des "bulles" dans le
graphe, une méthode exploitée par des outils comme KISSNP2 (121). Lorsqu’une variation isolée
apparaît dans une séquence, le graphe de de Bruijn génère deux chemins distincts, correspondant
aux deux versions alternatives du segment génomique. Comme illustré sur la Figure 1.13, ces
chemins forment visuellement une bulle, qui peut ensuite être identifiée et analysée pour détecter
la présence d’un variant. Cette approche est particulièrement efficace pour traiter les grands
volumes de données issues du séquençage haut débit (reads courts), où les méthodes basées sur
les graphes de de Bruijn permettent une détection rapide et robuste des variations génétiques.

ATGC

Bubble in a de Bruijn graph

TGCT

GCTA

GCTT CTTA

CTAA

TTAA

TAAA AAAC

AACT ACTT

TAAC

2 paths :

ATGCTAAACTT
ATGCTTAACTT

Figure 1.13 – Exemple de bulle dans un graphe de de Bruijn, provoquant l’apparition de 2 chemins distincts dû à
une base de différence (A dans le chemin du haut, T dans celui du bas). Deux contigs, GCTAAAC et GCTTAAC,
sont créés.

Des outils tels que discoSNP (121), et ses extensions DiscoSNP++ (105) ou DiscoSnp-RAD
(47), permettent cette application. Dans le même objectif, on peut également citer LAVA (Light-
weight Assignment of Variant Alleles) (114) ou encore Kmer2SNP (76), plus récent. Ils sont
conçus pour être utilisés sur des reads courts.

Quantification L’utilisation de l’abondance des k-mers est d’abord une étape cruciale pour la
gestion des erreurs de séquençage. Les k-mers à très faible abondance sont souvent le signe
d’erreurs de séquençage et peuvent être filtrés. Cette correction améliore significativement la
fiabilité des analyses en aval, comme l’assemblage de génome.

En génomique, une fois les données nettoyées, l’analyse de la distribution des fréquences de
k-mers permet d’estimer des caractéristiques fondamentales d’un génome, comme sa taille, son
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hétérozygotie ou sa ploïdie. Cette approche est également efficace pour différencier les variations
génétiques d’erreur de séquençage ou de répétitions inexactes.

En métagénomique, l’abondance permet d’analyser la composition d’écosystèmes. En com-
parant les k-mers d’un échantillon à des bases de données de génomes connus, il est possible
d’estimer l’abondance relative des différentes espèces présentes (profilage taxonomique) et d’éva-
luer la diversité microbienne.

Enfin, en transcriptomique (RNA-seq), le comptage de k-mers offre une alternative rapide
et sans alignement pour quantifier l’expression des gènes. L’abondance de k-mers uniques à un
transcrit sert d’indicateur direct de la quantité d’ARN de ce gène, facilitant la comparaison des
niveaux d’expression entre différentes conditions expérimentales.

Des outils comme Kallisto (23) et Reindeer (85) permettent de quantifier ces k-mers sur un
ou plusieurs jeux de données. Kallisto construit un graphe de de Bruijn coloré où chaque k-mer
est associé à un transcriptome via une table de hachage. Le graphe permet ensuite de générer
des chemins, qui sont quantifiés individuellement. Un processus de pseudo-alignement identifie
les transcrits compatibles avec chaque read, puis un modèle probabiliste permet d’estimer les
abondances relatives. Reindeer, quant à lui, est conçu pour passer à l’échelle et analyser de
très grandes cohortes de jeux de données. Pour ce faire, il s’appuie sur des outils performants
comme BCALM2 (29) ou GGCAT (33) pour construire les graphes de De Bruijn individuels, pour
ensuite construire un graphe global avec les informations de présence et d’abondance de chaque
k-mer dans chaque échantillon. Cette représentation compacte permet des analyses comparatives
efficaces sur des milliers de jeux de données.

Classification L’analyse de novo est également adaptée aux tâches de classification, par
exemple en métagénomique, où il s’agit d’identifier rapidement l’origine taxonomique des sé-
quences issues d’un échantillon. Des outils comme Kraken (129) ont été développés pour ré-
pondre à ce besoin. Kraken repose sur une base de données contenant les k-mers issus de gé-
nomes de référence, chacun associé à son Lowest Common Ancestor (LCA, noeud le plus bas
étant ancêtre commun aux deux k-mers). Lors de l’analyse, chaque read est décomposé en k-mers
qui sont comparés à cette base. Une classification est ensuite effectuée en attribuant à chaque read
le plus petit ancêtre commun dans l’arbre taxonomique des identifiants rencontrés.

Comparaison / clustering La comparaison entre jeux de données génomiques est également
possible, notamment lorsqu’il s’agit d’évaluer la similarité en termes de kmer partagés entre
datasets. Des outils comme Commet (82) comparent les métagénomes via une indexation ex-
haustive de type "all-versus-all". Pour réduire les coûts de calcul, Mash (99) utilise le sketching.
Il crée une empreinte de chaque jeu de données en ne gardant que les k-mers ayant les plus
faibles valeurs de hachage (MinHash). La comparaison de ces sketches estime efficacement la
similarité des données, ce qui est utile pour le clustering de génomes ou la détection de contami-
nation. Des outils dérivés ont suivi des objectifs différents : Dashing (136) et BinHash (136) visent
une accélération maximale du processus, tandis que Sourmash (106) ajoute des fonctionnalités
et une robustesse accrues, au détriment de la performance.

Correction Les graphes de de Bruijn peuvent aussi être employés pour corriger des reads (77)
(112) en utilisant l’abondance des k-mers dans le graphe. Cette analyse d’abondance permet de
distinguer les séquences correctes des erreurs de séquençage. Dans un jeu de données, un k-mer
"solide", c’est-à-dire sans erreur, apparaîtra un nombre de fois proche de la profondeur de sé-
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quençage moyenne. À l’inverse, un k-mer contenant une erreur de séquençage sera beaucoup
plus rare, souvent unique. L’analyse de la distribution des fréquences de tous les k-mers (le
spectre de k-mers) révèle ainsi typiquement deux pics : un premier à très faible abondance cor-
respondant aux erreurs, et un second centré autour de la profondeur p correspondant aux k-mers
solides (voir Figure 1.14). Cette distinction est exploitée pour la correction. Un read contenant
une erreur se traduira dans le graphe de de Bruijn par un chemin qui inclut un ou plusieurs k-
mers de faible abondance. Ce "chemin erroné" forme généralement une "bulle" ou une "branche
morte" qui diverge du chemin principal, lequel est composé de k-mers solides à haute fréquence.
Les algorithmes de correction parcourent alors le graphe. Lorsqu’ils rencontrent un k-mer de
faible abondance dans un read, ils recherchent un chemin alternatif et proche, composé unique-
ment de k-mers solides. S’il existe un tel chemin, l’algorithme peut remplacer la base erronée
dans le read par celle suggérée par le chemin solide, corrigeant ainsi l’erreur.

Reference genome

Coverage
(6X)

Robust k-mer

Erroneous k-mer
to be corrected

Figure 1.14 – Jeu de données de reads, ayant une profondeur de 6X. À une même position ici symbolisée par les
croix, si un k-mer est différent de tous les autres (une seule occurrence sur 6 minimum possibles), on peut supposer
qu’il est erroné et à corriger.

Compression Enfin, compte tenu des volumes massifs produits par les séquenceurs, la com-
pression des données devient cruciale. Plusieurs outils se basent sur le contenu en k-mers des
reads pour améliorer le taux de compression.

Certains réalisent un pré-assemblage pour y mapper les reads et les réordonner par rapport
à une référence implicite : Quip (60), HARC (27) et Minicom (80). Dans le même esprit, LEON
encode les reads comme des chemins dans un graphe de Bruijn probabiliste servant de référence
(16).

Une autre famille d’approches réordonne les reads en regroupant les séquences similaires,
selon leur proximité en k-mers, afin d’exploiter des motifs locaux pour une compression plus
efficace. COIL (127) et ReCoil (130) recherchent des recouvrements suffixe–préfixe. BEETL (32),
quant à lui, optimise l’ordre des reads pour des compressions basées sur la BWT. ORCOM
(49) et MINCE (103) s’appuient sur les minimizers pour regrouper les reads. BdBG (124) suit
une logique proche, en combinant ce réordonnancement avec une exploration de chemins à la
manière de LEON.

En conclusion, ces approches de novo permettent donc d’extraire ou de réaliser des opéra-
tions essentielles sur les séquences, sans nécessiter leur positionnement explicite sur un génome.
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C’est précisément dans ce cadre que s’inscrit mon projet de thèse, qui explore l’étude des sé-
quences génomiques à partir des données brutes, en s’appuyant notamment sur des techniques
d’indexation. Le chapitre suivant présente un état de l’art des approches existantes, et introduit
les contributions principales développées au cours de cette thèse.
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Chapitre 2

Indexation

L’indexation s’est rapidement imposée comme une étape clé pour éviter de parcourir plu-
sieurs fois les mêmes données, notamment lorsqu’un grand nombre de requêtes doit être effec-
tué au cours de l’analyse. On distingue généralement deux phases : la construction de l’index,
qui organise les données dans une structure adaptée, et la phase de requête, qui exploite cette
structure pour répondre efficacement à des interrogations multiples. L’objectif principal est de
garantir des temps de réponse sous-linéaires, idéalement logarithmiques ou constants, tout en
maintenant une empreinte mémoire maîtrisée.

Comme vu précédemment, l’explosion des volumes de données génomiques accessibles pose
des défis majeurs en termes de passage à l’échelle. L’analyse comparative de ces données repose
souvent sur la disponibilité d’un génome de référence, qui n’est pas toujours existant ou perti-
nent. Dans ces cas, une étape d’assemblage est nécessaire, mais elle reste coûteuse et approxi-
mative, car un assemblage parfait est difficile à obtenir. Par ailleurs, les opérations d’alignement
exact entre séquences, bien qu’essentielles, sont notoirement gourmandes en temps de calcul ;
leur efficacité repose donc sur l’emploi d’heuristiques et de structures d’indexation adaptées.

L’un des objectifs centraux dans l’étude des séquences est de retrouver rapidement une sous-
séquence donnée dans un long texte, par exemple l’occurrence d’un gène particulier dans un
génome complet. L’indexation permet d’éviter un recalcul systématique des alignements, de
réduire le coût en mémoire et en temps de traitement, et d’optimiser l’espace de stockage grâce
à des représentations compactes.

Au-delà de la recherche exacte, la recherche inexacte (ou recherche approchée) visant à identi-
fier des séquences similaires mais non identiques, en tolérant un certain nombre d’erreurs jouent
un rôle fondamental dans le traitement de séquences biologiques, où les mutations, insertions et
délétions sont fréquentes mais se situent en dehors du cadre de cette thèse.

On distingue trois grands types de requêtes, classés du plus précis au plus général :
— Recherche des positions d’une séquence dans un jeu de données.
— Recherche de l’abondance d’une séquence, obtenue en comptant ses occurrences, ce qui

peut être déduit de la recherche de positions.
— Recherche de la présence d’une séquence, consistant à déterminer si elle apparaît au

moins une fois, ce qui peut être dérivé de la recherche d’abondance.

Chaque type de requête englobe le suivant : connaître les positions permet d’estimer l’abon-
dance, et l’abondance permet de déduire la présence.

Nous détaillerons le principe de ces requêtes dans les points ci-dessous.
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Présence L’information de présence/absence est utile pour filtrer les données avant des opé-
rations coûteuses, par exemple avant un alignement. Lors de la recherche d’une séquence dans
un dataset, si tous les k-mers de la séquence sont retrouvés, alors la séquence est probablement
présente. Toutefois, la présence des k-mers est une condition nécessaire mais non suffisante : des
k-mers peuvent provenir de régions distinctes ou de répétitions et ne pas former la séquence
cible.

Abondance L’abondance d’une séquence est centrale pour la correction de reads, la détection
de SNPs et, plus largement, pour la caractérisation de la variabilité. À partir des abondances de
k-mers, on déduit ensuite l’abondance d’une séquence. Cette information sert aussi de filtre :
un k-mer de très faible abondance sera souvent ignoré car probablement erroné, tandis qu’un
k-mer dont l’abondance s’écarte des distributions attendues peut signaler une variation ou une
répétition. Au-delà de la simple distinction erreur/hétérozygotie/homozygotie ou répétition, ces
abondances alimentent de nombreuses applications en génomique. En transcriptomique, elles
sont également cruciales pour la quantification des transcrits et, plus généralement, des génomes
présents dans l’échantillon.

Positions Il est souvent requis d’identifier la séquence d’origine d’un élément, voire sa posi-
tion exacte, notamment pour les techniques d’alignement et de mapping. La seule présence des
k-mers ne suffit pas : il faut vérifier la cohérence de leurs positions relatives, c’est-à-dire qu’ils se
situent globalement dans la même région, dans le même ordre, avec des décalages compatibles
avec la longueur de k-mer et l’orientation attendue. Cette étape permet de distinguer les occur-
rences réelles des artefacts liés aux répétitions ou aux collisions, et prépare un éventuel affinage
par alignement local.

Deux principales problématiques apparaissent ici : le stockage des données à étudier et leur
utilisation. Ces données doivent être stockées dans des structures qui seront utilisées pour ré-
pondre à des problématiques par la suite. Au vu de la quantité de données, les accès aux struc-
tures sont coûteux (nombre d’accès élevé, les accès ne sont pas toujours directs). La complexité
algorithmique des opérations de recherche dans ces structures se doit d’être la plus faible pos-
sible. On peut penser par exemple à celles-ci :

— Chercher un motif dans un texte est linéaire en fonction de la taille du texte
— Chercher un élément dans une liste triée est logarithmique
— Chercher une association dans une table de hachage est constant

Choisir une structure adaptée permet donc de réduire significativement le temps de requête,
au prix, parfois, d’une consommation mémoire augmentée.

Par exemple, construire une table de hachage sur tous les k-mers de taille k dans un texte de
taille N a un coût en mémoire de O(kN). Stocker ces mêmes k-mers dans une liste triée aurait la
même complexité. Par contre, en termes de requêtes, l’accès à une table de hachage est constant,
une recherche dans une liste triée est logarithmique. C’est donc sur cet aspect que le gain est
visible.

Deux grandes familles d’index existent et diffèrent notamment de par les informations
qu’elles stockent et les requêtes possibles :

— Les index basés sur le hachage, qui établissent une correspondance explicite entre des
éléments du jeu de données (par exemple les k-mers) et des informations associées (abon-
dance, position, appartenance, etc.), selon une structure de type clé-valeur. Ces index sont
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généralement très performants en termes de temps de requête, et ne stockent pas obliga-
toirement tout le texte.

— L’indexation full-text, qui est une méthode entièrement textuelle qui ne découpera pas
l’entrée, mais la transformera de manière à y effectuer des requêtes. Leur développement
vise principalement à devenir de plus en plus compressible. Contrairement aux index
basés sur le hachage, tout le texte est indexé, sans filtre.

Les premières approches d’indexation reposaient surtout sur le hachage. Les tables de ha-
chage offraient une construction simple et rapide et permettaient d’associer aux k-mers diverses
informations (abondance, origine, etc.). En revanche, leur empreinte mémoire était élevée. À titre
d’exemple, un génome humain contient de l’ordre de 3× 109 k-mers, stockés sur 8 octets (64 bits),
leur stockage « naïf » requiert déjà plus de 24 Go, auxquels s’ajoutent en pratique le surcoût des
pointeurs, des métadonnées et du facteur de charge, portant souvent l’empreinte à plusieurs
dizaines de gigaoctets. Ces exigences, incompatibles avec les capacités matérielles disponibles il
y a encore peu, limitaient l’usage à de petits jeux de données ou à des serveurs très dotés en
mémoire, freinant leur adoption.

Ces contraintes ont conduit à l’essor des méthodes d’indexation full-text, mieux adaptées
à la compression et capables de stocker un index souvent plus petit que le texte lui-même, en
exploitant sa redondance. Elles ont marqué une avancée majeure en mémoire, avec seulement
quelques gigaoctets de RAM pour indexer le génome humain (67). Surtout, ces index acceptent
des requêtes de longueur arbitraire, ce qui les rend plus polyvalents que les approches de type
dictionnaire de k-mers qui imposent un k fixe. Cette flexibilité s’accompagne d’une localisation
précise des motifs dans le texte, permettant l’alignement direct des reads sur le génome. Ils se
sont révélés particulièrement efficaces pour les reads courts Illumina, courts, nombreux et peu
erronés. Des outils comme BWA (74) et Bowtie (68) ont largement popularisé cette approche.

L’arrivée de la troisième génération de séquençage et l’augmentation de la RAM ont mis
en évidence les limites des index full-text pour les reads longs. D’une part, la mémoire n’étant
plus le principal goulot, et les schémas de mapping par chaînage d’ancres exigeant de très nom-
breuses requêtes, les approches fondées sur des dictionnaires de k-mers sont revenues au premier
plan. Minimap2, en particulier, a montré qu’indexer une fraction seulement des k-mers (via des
minimizers, un échantillonnage parcimonieux) permet de mapper puis d’aligner des long reads
ou des génomes entiers avec précision et efficacité.

D’autre part, pour des jeux de longs reads au taux d’erreur élevé (jusqu’à 15% selon les
technologies et générations), les index full-text perdent de l’intérêt : le bruit réduit la compres-
sibilité du texte tandis qu’indexer des erreurs gaspille de la mémoire. La correction des erreurs
de séquençage en amont est possible mais est coûteuse, complexifie la chaîne d’analyse et peut
introduire des biais. À l’inverse, les approches k-mers contournent ce problème en n’indexant
pas les k-mers rares et en tolérant naturellement substitutions et indels grâce à des mécanismes
de vote par recouvrement et à des critères approximatifs (pourcentage de k-mers partagés, si-
milarité de Jaccard, chaînage cohérent). Dans ce contexte, les méthodes de hachage, adaptées
pour la TGS, se révèlent plus efficaces et plus robustes au bruit. La hausse générale des capa-
cités mémoire, y compris sur des machines modestes, a levé le principal frein historique à leur
adoption.

La section suivante présentera l’état de l’art actuel de l’indexation, en détaillant les deux
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grandes familles évoquées ci-dessus, en montrant leurs caractéristiques mais aussi leurs limita-
tions, ce qui nous amènera par la suite au coeur du sujet de cette thèse.

2.1 Recherche exacte de séquence : indexation full-text et BWT

Dans de nombreuses applications, il est indispensable de pouvoir rechercher des séquences
au sein de jeux de données potentiellement volumineux. Les index full-text sont une solution à
ce besoin en permettant une recherche exacte, sans perte d’information, grâce à une transforma-
tion complète du texte d’origine en une structure indexée. C’est le cas récemment de U-index
(universal index) (10).

Ils permettent de rechercher efficacement des mots ou des séquences de caractères dans un
texte complet, sans se limiter à des mots-clés prédéfinis. Ces structures de données facilitent l’ac-
cès rapide à toutes les occurrences d’un motif donné dans le texte. Cette technique est largement
utilisée pour les analyses génomiques, notamment la recherche de motifs dans des séquences.
Hors de ce contexte, ce type d’indexation est aussi très utilisé dans les moteurs de recherche,
afin de cibler des mots-clés entrés par les utilisateurs (123).

Dans ce cadre, il n’y a aucune utilisation de k-mers, le texte dans sa globalité est transformé
afin de pouvoir y réaliser des recherches efficaces. Le plus gros point fort de ces méthodes sera
la compression, facilitée notamment par un réordonnancement des caractères, qui permet de
stocker le texte sous une forme de manière générale plus légère que le texte initial.

Cette section visera à présenter les différentes approches principales. Nous commencerons
par présenter des structures simples, non compressées, pour arriver par la suite aux structures
compressées full-text.

Arbre des suffixes

Un arbre des suffixes est une structure de données qui représente tous les suffixes d’une
chaîne de caractères dans un arbre compacté. Chaque suffixe peut être lu en parcourant les arcs
de la racine vers les feuilles. Un arbre des suffixes, dénoté T, est un arbre orienté tel que :

— T a n feuilles, n étant la taille du texte à indexer
— chaque noeud dispose d’au minimum 2 noeuds fils
— chaque arc est étiquetté par une sous-chaîne de T
— le chemin de la racine à une feuille i est dénoté T[i..n]
Une illustration de ce type d’arbre est donnée en Figure 2.1.

L’application la plus naturelle est la recherche exacte de sous-chaîne, et donc de motifs.
Mais les répétitions peuvent aussi être retrouvées facilement : en effet, chaque noeud ayant au
minimum deux fils, on sait que cette chaîne est répétée au moins deux fois.

L’arbre peut être construit en temps linéaire par rapport au texte à indexer (O(n) pour un
texte à indexer de taille n), grâce à plusieurs algorithmes comme ceux de Ukkonen (120), Mc-
Creight (89), ou Weiner (126) qui utilisent les liens suffixes (liens entre les noeuds internes qui
permet la construction linéaire). La recherche d’un motif de longueur m dans l’arbre dépend de
la taille de ce motif et est en O(m).

Une extension de l’algorithme peut permettre d’indexer un ensemble de séquences distinctes.
On parle d’arbre des suffixes généralisé (17). Dans tous les cas, dans cette extension ou l’algo-
rithme d’origine, il est indispensable de garder en mémoire la séquence d’origine en supplément
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DNA sequence: T C A G T C A A $

GTCAA$
A$

GTCAA$

TCA
A

$
A$

GTCAA$

GTCAA$A$

CA

1 2 3 4 5 6 7 8

4 5 1 8 7 3 6 2

Figure 2.1 – Exemple d’arbre des suffixes, pour la séquence ADN TCAGTCAA. Dans cet exemple, les liens suffixes
ne sont pas représentés.

du suffixe lui-même, ce qui complexifie légèrement la mécanique, tout en gardant une construc-
tion en temps linéaire. Cette extension permet notamment l’analyse comparative de séquences,
ou encore la recherche de motifs communs.

L’arbre des suffixes reste une structure très lourde en mémoire, notamment pour de longues
séquences ou de grands ensembles de séquences. Ce coût en mémoire est notamment dû aux
pointeurs nécessaires à la structure d’arbre pour garder les informations de noeuds père/ noeuds
fils. Un pointeur étant stocké sur 64 bits, la complexité est de O(64n), n étant la longueur du
texte. Bien qu’il peut avoir théoriquement une complexité linéaire en mémoire, en pratique la
RAM utilisée peut rapidement exploser. Une solution, engendrant une perte d’informations, est
l’arbre des suffixes tronqué (95). Il permet de limiter la taille des suffixes stockés, en fixant une
longueur maximale. Dans notre cas, nous limitons généralement à une taille de k-mer fixée. Il
peut donc être suffisant pour certaines applications, mais ne permet pas la recherche de motifs
longs (de longueur supérieure à k). La construction restant toujours linéaire, c’est la taille du
paramètre k qui jouera sur le gain en complexité. Les informations perdues peuvent représenter
des erreurs, et donc ne pas supprimer uniquement des éléments informatifs.

Un lien direct entre l’arbre des suffixes tronqué et le graphe de de Bruijn peut être fait (voir
Figure 2.2). Le graphe de de Bruijn peut être vu comme un arbre tronqué, ne stockant que
les k-mers (sans les suffixes plus petits). Chaque k-mer stocké dans un graphe est un chemin
de longueur k dans l’arbre. On peut également voir l’arbre des suffixes généralisé comme une
structure colorée, chaque séquence représentant une couleur différente.
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ATGCTGATC$

A

TCTG

T

GAGCCTG

G

CT AT
C$

Truncated suffix tree1

De Bruijn graph2

ATG TC$ATCGATTGACTGGCTTGC

Figure 2.2 – Lien entre arbre des suffixes tronqué et graphe de de Bruijn. Les k-mers de taille 3 représentés sur
l’arbre sont directement liés au graphe par les flèches.

Une autre solution, permettant d’alléger le coût en mémoire tout en restant exacte, consiste
à stocker les suffixes tout simplement dans une table.

Table des suffixes

La table des suffixes (83) est une version linéarisée de l’arbre des suffixes. Cette table contient
tous les suffixes de la chaîne donnée, triés dans l’ordre lexicographique. C’est une structure beau-
coup plus compacte que l’arbre, permettant des recherches de motif en O(nlog(n)) et pouvant
être construit en temps linéaire. Il est possible de passer de l’arbre au tableau, et inversement
(voir Figure 2.3). Pour passer de l’arbre au tableau, un parcours des feuilles tout en gardant en
mémoire la position dans la séquence d’origine suffit, tandis que pour l’opération inverse une
structure supplémentaire est nécessaire afin de reconstituer les arêtes intermédiaires : le LCP
(Longest Common Prefix). Cette opération est linéaire.
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Sequence : TCAGTCAA$

Suffix tree

GTCAA$
A$

GTCAA$

TCA
A

$
A$

GTCAA$

GTCAA$A$

Suffix array (SA)

$ 9

A$ 8

AA$ 7

AGTCAA$ 3

CAA$ 6

CAGTCAA$ 2

GTCAA$ 4

TCAA$ 5

TCAGTCAA$ 1

LCP

$ X

A$ 0

AA$ 1

AGTCAA$ 1

CAA$ 0

CAGTCAA$ 2

GTCAA$ 0

TCAA$ 0

TCAGTCAA$ 3

CA

Figure 2.3 – Table des suffixes, LCP et arbre des suffixes. Pour chaque préfixe, la valeur donnée dans la table des
LCP correspond à la longueur du préfixe à chercher à la racine de l’arbre. Par exemple, pour le suffixe CAGTCAA$
qui a la valeur 2 en LCP, on cherchera CA à partir de la racine.

Dans la continuité de cette approche, la transformée de Burrows-Wheeler (BWT) exploite
directement l’ordre lexicographique des suffixes pour produire une version permutée du texte
original, qui présente des propriétés particulièrement avantageuses en termes de compressibilité
et de structuration des données.

Transformée de Burrows-Wheeler

La transformée de Burrows-Wheeler (26) est dans certains cas un prérequis aux méthodes
d’indexation full-text.

Cette transformée est une méthode permettant d’optimiser la compression et la recherche
dans un texte. Elle ne compresse pas en tant que tel, mais réorganise les caractères de manière à
ce que d’autres outils puissent compresser plus efficacement. L’input est le texte à indexer, com-
plété par un unique caractère de fin de chaîne (généralement $), l’output est le texte réorganisé.
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Le caractère de fin de texte est indispensable, afin d’obtenir des rotations uniques et identifiables.
En utilisant les arbres des suffixes (126), la transformée est calculable en temps linéaire. En par-
tant de la table des suffixes, en prenant à chaque étape la lettre qui précède la position de chaque
suffixe trié, n étapes constantes sont nécessaires, où n est la taille du texte. Quatre étapes sont
nécessaires, illustrées en Figure 2.4 :

1. Ajout du caractère de fin de texte : ATGCTAGCT → ATGCTAGCT$

2. Création de toutes les rotations circulaires du texte

3. Tri des rotations, par ordre lexicographique

4. Extraction de la dernière colonne

A T G T G A A $

G A A $ A T G T

G T G A A $ A T

T G A A $ A T G

T G T G A A $ A

A T G T G A A $

T G T G A A $ A

G T G A A $ A T

T G A A $ A T G

G A A $ A T G T

A A $ A T G T G

A $ A T G T G A

$ A T G T G A A

$ A T G T G A A

A $ A T G T G A

A A $ A T G T G

F L

1 ATGTGAA$

2 3

4 BWT = AAG$TTGA

Figure 2.4 – Étapes de la transformée de Burrows-Wheeler. (1) : ajout du caractère de fin de ligne $, (2) création de
toutes les rotations circulaires du texte d’origine, (3) tri des rotations par ordre lexicographique, (4) extraction de la
dernière colonne, qui est la BWT.

Le texte d’origine peut être retrouvé uniquement à partir de la dernière colonne de la trans-
formée (voir Figure 2.5), il n’y a donc aucune perte d’information.

Pour validation de méthode, et notamment en preuve d’efficacité de compression, la BWT a
été testée en compressant les 14 fichiers les plus utilisés du Calgary Compression Corpus (9, 26).
La BWT a permis en moyenne de diviser par 3.5 la taille de fichiers, avec pour certains une
réduction de taille par 10, utilisant entre 0.83 et 4.45 bits par caractères. Aussi, là où la table des
suffixes est en O(nlog(n)), la BWT est de complexité O(nlog(σ)), où σ représente la taille de
l’alphabet.

On peut retrouver à partir de la matrice finale la liste de tous les suffixes du texte d’origine,
triée par ordre lexicographique. La liste correspondant à la Figure 2.5 est : [$, A$, AA$, ATGT-
GAA$, GAA$, GTGAA$, TGAA$, TGTGAA$]. Ce lien entre la matrice de BWT et la table des
suffixes est crucial dans la construction de certains index, notamment le FM-index (44).

FM-index Cet index est utilisé pour trouver de façon efficace le nombre d’occurrences d’une
sous-chaîne dans le texte compressé, ainsi que pour localiser la position de chaque occurrence
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Start $

7 A1

6 A2

1 A3

5 G1

3 G2

4 T1

2 T2

A1

A2

G1

$

T1

T2

G2

A3

ATGTGAA$

F L

Figure 2.5 – Opération inverse du calcul de BWT, pour retrouver le texte d’origine. À chaque étape, en commençant
par le caractère de fin de texte, on recherche le même caractère en colonne Last. L’élément en même position dans
la colonne First est le prochain caractère à intégrer au texte. La première colonne, commençant par Start, indique
l’ordre dans lequel les caractères sont ajoutés.
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de la chaîne recherchée. En plus de la BWT, deux structures sont nécessaires (illustrées en Tables
2.1 et 2.2 sur l’exemple présenté ci-dessus) :

— Une première appelée C qui compte le nombre de caractères plus petits qu’un caractère
c dans le texte. Cette table permettra de retrouver facilement dans la matrice de BWT la
position de départ de c dans la première colonne triée.

— Un tableau d’occurrences (Occ(c, i)), qui compte le nombre de fois où le caractère c appa-
raît dans les i premiers caractères de la transformée.

c $ A G T

C[c] 0 1 4 6

Table 2.1 – Table présentant le nombre de caractères plus petits qu’un caractère c, dans le cas de l’exemple de texte
T = ATGCTAGCT$

BWT A A G $ T T G A

Position 1 2 3 4 5 6 7 8

$ 0 0 0 1 1 1 1 1

A 1 2 2 2 2 2 2 3

G 0 0 1 1 1 1 2 2

T 0 0 0 0 1 2 2 2

Table 2.2 – Table présentant le nombre de fois qu’un caractère c apparaît dans les i premiers caractères de la
transformée AAG$TTGA.

Le tableau de correspondance entre la première et la dernière colonne (LF-mapping, ou last-
to-first mapping) peut être calculé grâce à ces deux tables avec la formule suivante :

LF(i) = C[L[i]] + Occ(L[i], i)

Prenons un exemple, toujours tiré des figures 2.4 :

LF(2) = C[L[2]] + Occ(L[2], 2)

LF(2) = C[G] + Occ(G, 2)

LF(2) = 4 + 0 = 4

On peut déduire que le caractère G en position 2 de la BWT correspond à la 4e position dans
la première colonne.

Pour rechercher un motif dans un texte, il suffit de réaliser une recherche inversée en pro-
pageant le LF-mapping, afin de trouver une plage correspondante (plage d’indices indiquant où
retrouver le préfixe dans la table des suffixes).

Un des principaux avantages des structures telles que le FM-index est la compression. De
nombreuses optimisations ont pu être mises en place telles que les wavelet trees (51) (arbre
binaire où chaque nœud correspond à une sous-partition de l’alphabet) ou le Run-length Enco-
ding (RLE) (107). Ce dernier permet de compresser des textes ayant des caractères identiques
successifs, ce qui est notre cas du fait du tri lexicographique des caractères. Chaque caractère est
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associé à son nombre d’occurrences successif. Par exemple, AAAAACCCTGGG serait encodé
A5C3T1G3.

Plusieurs autres index sont des variantes directes du FM-index. On peut surtout lister le r-
index (93), ayant une complexité en espace de O(r), où r est le RLE associé à la BWT à calculer
pour un texte de taille n. Le temps nécessaire passe de Ω(n/r) (pour le FM-index classique) à
O(log(n/r)). Plus récemment, une extension du r-index, br-index (8) (bi-directional index) a été
développé, offrant la possibilité d’extensions bidirectionnelles lors des recherches de pattern.

Movi (133), basé sur le move index (97), a à la fois une complexité de O(r) en mémoire et
O(1) en temps de requête. Néanmoins, ces structures sont limitées dans la compression pour
des données répétées, souvent bruitées qui réduisent la redondance et introduisent de nouvelles
séquences non pertinentes dans l’index.

D’autres structures, provenant de l’idée initiale de la BWT, permettent de stocker différentes
informations comme plusieurs séquences, à l’image de l’extended Burrows-Wheeler Transform,
ou une version tronquée de la BWT à l’image de BOSS (21) et de la spectralBWT (2).

Concernant les index colorés, permettant d’associer les éléments à leur source, VARI (92)
associe la représentation BOSS (topologie succincte du graphe de de Bruijn) à une représentation
compressée des couleurs. Chaque k-mer y est relié à un bitvector qui indique les échantillons
ou sources dans lesquels il est présent. Cependant, cette méthode souffre d’une redondance
importante, car les couleurs sont calculées de manière indépendante pour chaque k-mer. Ainsi,
plusieurs k-mers peuvent partager le même bitvector, ce qui entraîne un coût mémoire inutile.

Pour résoudre ce problème, Rainbowfish (5) a été proposé. Il observe que de nombreux bit-
vectors sont identiques, et évite donc de les stocker plusieurs fois. À la place, seuls les bitvectors
distincts sont conservés, et chaque k-mer est simplement associé à un identifiant représentant
le bitvector correspondant. Cette optimisation permet à Rainbowfish d’être jusqu’à 20 fois plus
économe en mémoire. En contrepartie, la construction de l’index est plus lente : jusqu’à trois fois
plus de temps est nécessaire pour de très grands jeux de données (par exemple humains), même
si cet impact est négligeable sur de petits ensembles, comme ceux de type E. coli.

Nous avons vu que les structures basées sur la BWT présentent l’avantage d’être hautement
compressibles, ce qui en fait des solutions efficaces en termes d’utilisation mémoire. Cette pro-
priété en a fait un composant central de nombreux index full-text, tels que le FM-index, utilisés
notamment pour la recherche rapide de motifs.

Cependant, ces structures présentent certaines limitations. En particulier, le temps de requête
peut devenir un facteur limitant, notamment dans le cas de recherches sur de très grands jeux de
données ou lorsqu’un accès fréquent à l’index est requis. De plus, leur nature globale, conservant
l’intégralité de la séquence d’origine dans une forme transformée, les rend peu adaptées au
filtrage d’éléments erronés. En effet, toute l’information est conservée, ce qui empêche un certain
contrôle sur le contenu final de l’index. Ce principe reste acceptable sur les génomes entiers, bien
assemblés. Les jeux de reads compliquent la tâche, car bien que la redondance puisse être gérée,
chaque erreur est conservée, cette méthode devient bien moins pertinente.

À l’inverse, les approches basées sur le découpage des séquences en k-mers offrent une plus
grande flexibilité. Elles permettent notamment de sélectionner les k-mers à indexer en fonction
de critères définis, comme leur abondance, facilitant ainsi le filtrage des erreurs et l’adaptation de
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l’index aux objectifs spécifiques de l’analyse. En pratique, presque la totalité des k-mers erronés
peuvent être filtrés et supprimés, tout en gardant l’information génomique.

La section suivante est donc consacrée aux structures de données fondées sur les k-mers.
Nous en présenterons les principes, les avantages en termes de performance et de flexibilité,
ainsi que les limites potentielles qu’elles peuvent rencontrer selon les cas d’usage.

2.2 Méthodes basées sur les k-mers

Dans ce chapitre, nous considérerons les graphes de de Bruijn comme une forme de table
d’association, où chaque k-mer joue le rôle d’une clé associée à diverses informations, telles que
son abondance, son appartenance à un ou plusieurs jeux de données (dans le cas des structures
colorées), ou encore d’autres métadonnées. Cette analogie est justifiée par le fait que les relations
de chevauchement, au cœur de la structure des graphes de de Bruijn, peuvent être déterminées
efficacement par un petit nombre de requêtes locales. Deux nœuds sont voisins si le suffixe de
longueur k − 1 de l’un correspond au préfixe de longueur k − 1 de l’autre. À partir d’un k-mer
donné, l’ensemble des k-mers adjacents (successeurs ou prédécesseurs) s’obtient par décalage
d’une base, offrant jusqu’à quatre possibilités de chaque côté, calculables efficacement à partir
d’un accès clé–valeur.

Cette section sera structurée en fonction de l’information recherchée : nous aborderons dans
un premier temps les index indiquant la présence/absence d’une séquence, puis nous détaille-
rons les index fournissant l’abondance et enfin nous parlerons des index étant capables de don-
ner des positions.

2.2.1 Index de présence

En termes de complexité, ce type d’index est le plus simple à mettre en place. Il se résume
souvent à la création d’un ensemble de k-mers, dont on peut ensuite vérifier la présence, afin de
confirmer ou non la présence d’une séquence.

Ensembles de k-mers

Un premier type d’index est spécifiquement conçu pour cette tâche : le set de k-mers, qui
permet de tester la présence ou l’absence d’un k-mer, sans lui associer d’information supplé-
mentaire.

Une approche naïve pour représenter un ensemble de k-mers consisterait à les stocker dans
une liste triée selon l’ordre lexicographique. Cependant, cette méthode présente rapidement des
limites en termes de mémoire et de performances. La complexité en espace d’une telle structure
est de l’ordre de O(nk), où n est le nombre de k-mers et k leur longueur, puisque chaque k-mer
est stocké explicitement sous forme de chaîne ou d’entier codé sur plusieurs octets. Pour un
génome humain contenant environ 3 × 109 k-mers, même un encodage compact sur 8 octets par
k-mer nécessite déjà près de 24 Go. Les requêtes s’effectuent en O(log n) à l’aide d’une recherche
dichotomique, ce qui reste correct pour de petits ensembles, mais peu efficace pour des jeux
de données massifs, d’autant que les insertions et suppressions nécessitent des réorganisations
coûteuses de la structure.
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Les tables de hachage offrent une alternative plus performante. Chaque k-mer est trans-
formé par une fonction de hachage et inséré à la position correspondante dans une structure
(Figure 2.6). L’accès, l’insertion et la suppression s’effectuent en moyenne en temps constant
O(1), rendant cette structure très efficace pour de grands ensembles de k-mers. Cependant, cette
rapidité a un coût mémoire significatif. En effet, chaque entrée doit stocker à la fois la clé hachée,
la valeur associée, et souvent des métadonnées de contrôle (par exemple un drapeau d’occupa-
tion ou un pointeur). En pratique, la taille mémoire d’une table de hachage dynamique dépasse
largement le volume théorique minimal : selon le facteur de charge α (rapport entre le nombre
d’éléments et la taille du tableau), il faut souvent allouer entre 1.5 et 4 fois plus d’espace que la
taille totale des données stockées. Ainsi, indexer les k-mers d’un génome humain peut nécessiter
plusieurs dizaines de gigaoctets de mémoire vive.

Read to index
ATCGTGATCCHash tables

ATCC ATCG CGTG GATC GTGA TCGT TGAT

53 54 110 141 184 219 227

Integers

Hash

Search at the position of hash values : direct access

hash(110) hash(227) hash(53) hash(219) hash(54) hash(141) hash(184)

Figure 2.6 – K-mer set représenté par une table de hachage. Les valeurs des k-mers sont hachées et peuvent être
retrouvées directement à la position correspondante dans le tableau.

Suivant la stratégie de hachage utilisée, des collisions peuvent survenir lorsque plusieurs
k-mers obtiennent la même valeur de hash. Plusieurs stratégies permettent de les gérer :

— Chaînage : chaque position du tableau pointe vers une liste chaînée contenant les k-mers
ayant produit le même hash. Cette approche augmente la flexibilité mais dégrade les
temps d’accès proportionnellement au nombre de collisions.
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— Adressage ouvert : en cas de collision, on recherche la prochaine case libre selon une stra-
tégie déterministe (linéaire, quadratique, double hachage, etc.). Cela évite les pointeurs
supplémentaires et préserve une bonne localité mémoire, mais la performance dépend
fortement du facteur de charge.

— Hachage parfait minimal : la fonction de hachage est construite pour associer une clé
unique à chaque k-mer, garantissant l’absence de collisions. Cette solution minimise l’es-
pace et offre des requêtes en temps constant, mais elle impose un ensemble statique de
k-mers (aucune insertion ou suppression après construction).

Ainsi, bien que les tables de hachage constituent une solution rapide et conceptuellement simple,
leur consommation mémoire importante reste un obstacle majeur pour les très grands jeux de
données biologiques.

Divers index sont directement basés sur une ou plusieurs tables de hachage, à l’exemple de
Pufferfish (6), BLight (86) ou encore Bifrost (54).

Ces trois exemples utilisent, afin de limiter au maximum l’utilisation mémoire, une fonction
de hachage minimale parfaite (MPHF) ou un dérivé, en l’occurrence BBHash (78) pour Pufferfish
et Blight. Une fonction de hachage parfaite est une fonction qui associe les clés à insérer à un
ensemble d’entiers, sans aucune collision. Il s’agit d’une structure statique, qui est adaptée à
un ensemble de clés fixe. Lorsqu’elle est minimale, les entiers contenus dans l’ensemble sont
consécutifs (généralement de 0 à n − 1, où n est le nombre de clés), et la table qui les contient a
une taille égale à n. On peut observer les différences entre les fonctions de hachage sur la Figure
2.7.

Une propriété intéressante de ces approches est qu’il n’est pas nécessaire de stocker expli-
citement les k-mers : la fonction de hachage permet de les représenter implicitement par leurs
positions dans la table. Cela réduit la mémoire utilisée. En revanche, comme la MPHF ne recon-
naît que les clés qui ont servi à sa construction, il est nécessaire de détecter et filtrer les k-mers
qui ne faisaient pas partie de l’ensemble initial. C’est pour cette raison qu’un filtre est utilisé
au préalable de l’accès à la table, afin de considérer le k-mer courant ou non en fonction de sa
présence.

Figure 2.7 – Différences entre la fonction de hachage classique, la fonction de hachage parfaite et la fonction de
hachage minimale parfaite.

Enfin, une dernière manière courante de hacher consiste à associer à chaque k-mer sa plus
petite sous-chaîne de longueur m (parmi ses k − m + 1 sous-chaînes), selon un ordre total fixé.
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Cette sous-chaîne s’appelle un minimizer. Plusieurs k-mers distincts peuvent partager le même
minimizer, ce qui réduit la mémoire (on ne stocke que ≤ 4m clefs possibles), mais introduit
des collisions. Cette fonction n’est pas une fonction de hachage cryptographique : elle n’est
ni uniforme, ni résistante aux collisions, ni à sens unique. Elle relève au contraire du hachage
sensible à la similarité (LSH) : des k-mers proches ont une probabilité élevée de partager le même
minimizer.

Au-delà de leur rôle en assemblage, les graphes de de Bruijn présentés plus haut peuvent
être vus comme une représentation d’un ensemble de k-mers. En compactant le graphe, on
obtient des chemins dont les séquences, souvent appelées *tigs (par exemple unitigs), offrent
une description textuelle compacte de cet ensemble.

Ces séquences constituent un SPSS (109) (Spectrum-Preserving String Set) du jeu de k-mers
considéré : un ensemble de chaînes dont le spectre en k-mers est exactement celui du jeu initial,
sans k-mer supplémentaire ni manquant. Un SPSS sert donc de substitut textuel au set de k-mers,
dans le but de minimiser l’espace de leur représentation.

Tigs Nous présentons ici quatre variantes de graphes de de Bruijn, appelées ici tigs : les unitigs,
simplitigs, matchtigs et eulertigs. La figure 2.8 illustre les deux premières catégories.

La forme la plus commune est celle des unitigs. Leur but principal est de compacter le graphe
en réduisant le nombre de nœuds, tout en évitant de construire des séquences chimériques
(non vues dans le jeu original). Un unitig correspond à un chemin maximal non ambigu dans
le graphe, c’est-à-dire une suite de k-mers contigus telle que chaque nœud, à l’exception des
extrémités, possède exactement un prédécesseur et un successeur. Cette stratégie de compaction
présente plusieurs avantages, notamment en matière de mémoire et de détection des erreurs, qui
apparaissent souvent sous forme de branches courtes ou de bulles facilement filtrables. Malgré
cette réduction, une redondance persiste aux extrémités des unitigs, correspondant aux préfixes
et suffixes de longueur k − 1 reliant les unitigs entre eux. Pour pallier ce problème, la notion de
simplitig (24) a été introduite.

L’idée fondamentale est que les unitigs peuvent eux-mêmes être compactés afin de produire
des séquences plus longues en minimisant la redondance des préfixes/suffixes. Le principe de
cette approche est de réaliser des compactions sans se soucier de la production de séquences
chimériques : lorsque plusieurs prolongements sont possibles, au lieu de s’arrêter comme le ferait
l’algorithme de construction d’unitigs, on effectue une compaction dont l’optimalité n’est pas
garantie. Cette approche est de nature gloutonne : à chaque nœud visité, le chemin est prolongé
aussi loin que possible, sans rétro-analyse, même si plusieurs prolongements sont envisageables.
Ce processus est répété jusqu’à ce que tous les nœuds soient couverts.

Pour réduire encore la taille de la SPSS, les eulertigs cherchent à trouver un parcours minimal
couvrant tous les k-mers en s’appuyant sur des cycles eulériens. Un exemple est présenté dans
la figure 2.9. Enfin, les matchtigs généralisent encore cette idée en autorisant la réutilisation d’un
k-mer dans plusieurs chemins, ce qui permet d’obtenir une compression plus efficace, au prix
d’une redondance qui peut, selon le cas, gêner ou non les analyses en aval.

Au-delà, les masked superstrings autorisent des compactions avec des chevauchements de
longueur strictement inférieure à k − 1. Cet assouplissement de la contrainte peut créer des k-
mers "aliens" absents du jeu initial. Il est alors nécessaire de les marquer explicitement via une
structure auxiliaire (par exemple un bitset positionnel aligné sur les chaînes, une table associant
les intervalles invalides, ou un index des k-mers aliens) afin de préserver des requêtes exactes
sur le spectre d’origine et d’éviter toute contamination lors des analyses.
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Figure 2.8 – Exemple d’unitigs (B) et de simplitigs (C1 et C2) à partir d’un graphe de de Bruijn (A). Les unitigs
sont créés en regroupant les k-mers successifs dont le chemin n’a pas d’ambiguïté. Ici 3 regroupements apparaissent
pour former 3 unitigs dont la longueur est supérieure à k (affichés en bleu). Deux possibilités de simplitigs sont
montrés ici, avec en vert les éléments rassemblés.

AACT

TACT

ACTG CTGA

TGAT GATT

TGAC GACA ACAT

AGAC

Eulertigs

Figure 2.9 – Exemple d’eulertig (flèche verte) à partir du graphe de de Bruijn donné.
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Les tigs sont utilisés dans divers types d’index, notamment dans le cadre de la compression
de graphes. BCALM et sa version finale BCALM2 (29) permettent de compacter efficacement un
graphe de de Bruijn en produisant un ensemble d’unitigs maximaux. La méthode repose sur une
phase de compaction en plusieurs étapes : les k-mers sont d’abord répartis en groupes (buckets)
selon leurs minimizers respectifs, chaque bucket est ensuite compacté localement en formant des
unitigs, qui sont finalement étendus entre buckets pour obtenir des unitigs maximaux. Pour un
objectif similaire, Cuttlefish (62) calcule les unitigs maximaux sans nécessiter le stockage explicite
du graphe de de Bruijn. Cette méthode repose sur l’hypothèse que les k-mers terminaux des
séquences en entrée correspondent également aux extrémités des unitigs, ce qui permet d’en
simplifier la construction tout en limitant les besoins en mémoire intermédiaire. GGCAT (33)
poursuit cette logique en proposant une méthode efficace et adaptée à de très grands ensembles
de données. Ces index sont exacts donc ne produisent pas de faux positifs lors des requêtes.

Les structures présentées ci-dessus réduisent fortement l’espace, passant d’environ 2k bits par
k-mer à quelques bits par k-mer pour une SPSS. Elles sont cependant les plus efficaces quand le
graphe est proche d’une chaîne, avec peu de variations et de branchements. Plus le graphe est
ramifié, plus il subsiste de chevauchements et plus la SPSS s’allonge. De plus, leur construction
est globale et statique, ce qui ne convient pas à tous les usages.

Dans ce contexte, les structures probabilistes, en particulier les filtres de Bloom, offrent une
alternative très économe en mémoire et rapide. Un filtre de Bloom est un tableau de m bits
initialisés à 0. On choisit f fonctions de hachage indépendantes. Pour insérer un k-mer, on calcule
ses f hachages et on met à 1 les bits aux positions obtenues. Pour une requête, on recalcule les
f positions et on répond présent si tous les bits sont à 1. Le coût d’insertion et de requête est
O( f ) en temps, l’espace du filtre étant m bits. Le filtre ne stocke pas les clés, seulement des bits
partagés, ce qui explique sa compacité.

La structure est approximative : elle ne produit jamais de faux négatifs, mais peut produire
des faux positifs lorsque des clés différentes activent les mêmes bits (voir Figure 2.10). La proba-
bilité de faux positif vaut

p ≈
(

1 − e− f n/m
) f

pour n éléments insérés, m bits et f hachages. Le choix optimal du nombre de hachages est

f ⋆ =
m
n

ln 2,

auquel cas
p ≈

(
0.6185

)m/n.

Ainsi, pour une cible p fixée, le budget en bits par k-mer est m/n ≈ log0.6185(p), souvent infé-
rieur à 10 bits par k-mer en pratique. Les collisions ne sont pas «résolues» individuellement ; on
contrôle leur fréquence en augmentant m ou en ajustant f . Des variantes (partitioned/blocked
Bloom, filtres en cascade) améliorent la localité mémoire et les performances cache.

Les filtres peuvent être combinés à d’autres structures pour obtenir des comportements exacts
sur le graphe. Minia (31) assemble des contigs en utilisant un filtre de Bloom et stocke séparément
les faux positifs critiques (cFP) qui impacteraient la topologie, rendant les requêtes sur les arêtes
exactes. Dans ces deux cas, la mémoire reste très basse : Minia assemble plus de 2.7 milliards
de k-mers d’un génome humain complet avec 5.7 Go de RAM, pour un temps de l’ordre de
23 heures.
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Read to index
 GTCGATCGACT

GTCG TCGA CGAT GATC ATCG TCGA CGAC GACT

Bloom Filter

Hash
function

GTCT (false positive)

Figure 2.10 – Exemple de read dont les 8 k-mers sont insérés dans un filtre de Bloom. Un k-mer supplémentaire,
GTCT, n’appartenant pas au read, est toutefois déclaré présent : c’est un faux positif.

Les structures présentées ci-dessus ne stockent qu’un unique jeu de données. Or, dans de
nombreuses applications (pangenomique, métagénomique, transcriptomique), on souhaite en
indexer plusieurs simultanément afin d’identifier la provenance d’une séquence ou de comparer
des profils. Pour cela, les structures colorées étendent l’index en associant à chaque élément un
ensemble de couleurs représentant les jeux de données où il apparaît.

k-mers colorés

Nous cherchons à retrouver l’origine de chaque k-mer, c’est-à-dire l’ensemble des séquences
(génomes, reads ou jeux de données) dans lesquelles il apparaît. On associe donc à chaque k-mer
un sous-ensemble de jeux de données, souvent représenté par un ensemble de couleurs.

Un moyen direct consiste à stocker l’information d’origine dans une table de hachage : la
clé est le k-mer, la valeur est une structure codant l’ensemble des jeux de données où il est
présent. On parle alors de graphe de de Bruijn coloré. Le choix du codage des couleurs dépend
du nombre de jeux de données D et de la parcimonie des présences :

— vecteur binaire dense de longueur D (accès et opérations logiques très rapides, coût ≈ D
bits par k-mer) ;

— liste triée d’identifiants de jeux de données pour les ensembles clairsemés (coût ≈ c̄ log2 D
bits par k-mer, où c̄ est la cardinalité moyenne) ;

— bitmaps compressés (par exemple Roaring) ou encodages succincts de bitsets (RRR,
Elias–Fano), qui offrent un compromis entre compacité et opérations en temps presque
constant.

Les requêtes de présence par jeu de données, d’énumération des couleurs, et les opérations
ensemblistes (union, intersection) se traduisent en accès O(1) amorti au conteneur du k-mer puis
en opérations sur la représentation des couleurs. Le coût mémoire total s’approxime par

Espace ≈ index des k-mers +
n

∑
i=1

coût(couleurs(ki)),

avec n le nombre de k-mers.
Mantis (101) illustre une conception exacte et compacte fondée sur le Counting Quotient

Filter (CQF). Chaque k-mer est inséré dans le CQF qui renvoie un identifiant de classe de couleur.
Les ensembles de couleurs identiques sont factorisés dans une table partagée de classes (color-
class table) et référencés par ces identifiants. Cette factorisation réduit fortement la redondance
lorsque de nombreux k-mers coexistent dans des combinaisons de jeux de données récurrentes.
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Dans Mantis, la valeur associée à un k-mer n’est donc pas un bitset complet mais un pointeur vers
la classe, ce qui améliore la localité mémoire. À l’échelle, Mantis est plus compact que les SSBT
et accélère sensiblement les requêtes, tout en restant exact. La figure 2.11 illustre le principe : le
CQF indexe les k-mers et la table des classes stocke les vecteurs de bits couleurs.

Bifrost (54) vise un objectif similaire sur un graphe compacté et coloré, avec une dimension
dynamique. L’index structure les unitigs et maintient, pour chacun, un conteneur de couleurs
compressé. Des opérations d’ajout et de mise à jour de jeux de données sont supportées sans re-
construction complète, ce qui est utile pour des scénarios évolutifs. En pratique, Bifrost combine
une indexation rapide des k-mers par minimizers avec des bitmaps compressés par unitig. Les
requêtes s’effectuent en deux temps : localisation du k-mer dans l’unitig, puis interrogation du
conteneur de couleurs. Le coût mémoire par k-mer dépend alors de la longueur des unitigs et de
la compressibilité des ensembles de couleurs.

Fulgor (43) prolonge cette logique en combinant deux concepts : les SPSS pour regrouper les
k-mers contigus et les MPHF pour indexer ces chaînes. Inspiré du paradigme introduit par Blight
(86), Fulgor stocke les SPSS issues d’un graphe de de Bruijn compacté et assigne un identifiant
unique à chaque k-mer par MPHF. L’accès aux couleurs est alors indirect : l’identifiant obtenu
via la MPHF sert d’index dans une structure parallèle contenant les couleurs. Cette approche
présente deux avantages majeurs :

1. Mémoire minimale. Les MPHFs garantissent un adressage parfait sans collision et sans
pointeurs, réduisant l’espace à quelques bits par k-mer.

2. Accès direct et compressé. Les SPSS réduisent le nombre d’entrées uniques, et la table de
couleurs, compressée par classes, permet des requêtes rapides tout en restant exacte.

Le résultat est un index coloré extrêmement compact, scalable et exact, adapté à des collections
pangénomiques de très grande taille.

Themisto (3) est un index de k-mers colorés à grande échelle fondé sur la Spectral BWT
(variante de BOSS) pour l’accès succinct aux k-mers et sur une structure de couleurs factorisée
via des k-mers clefs. Les ensembles de couleurs sont encodés selon leur densité (listes triées,
bitmaps, Roaring), ce qui réduit fortement la redondance.

Figure 2.11 – Schéma représentant la structure de Mantis (101). À gauche sont représentés les 4 éléments (E1, E2,
E3, E4) à indexer. À droite, la structure finale associant à chaque k-mer un identifiant de couleur, lui-même pointant
vers une liste de bits, indiquant la présence ou non dans un élément.

Une autre approche pour représenter les graphes de de Bruijn colorés consiste à employer
des structures probabilistes, en particulier des filtres de Bloom, pour réduire le coût mémoire.
L’idée la plus simple consiste à construire un filtre de Bloom par jeu de données. Chaque filtre
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encode la présence ou l’absence des k-mers d’un dataset donné. Le coût mémoire total est alors
proportionnel au nombre de jeux de données, chaque filtre nécessitant un bitset de taille adap-
tée à la précision souhaitée. Cette approche reste compacte, mais pour déterminer les couleurs
(présences) d’un k-mer, il faut interroger chaque filtre indépendamment, soit un coût en O(N)

pour N jeux de données, ce qui devient prohibitif à grande échelle.

Matrice de filtres de Bloom Pour éviter ce coût linéaire, une solution consiste à regrouper
tous les filtres dans une matrice de filtres de Bloom (22). Dans cette structure, chaque colonne
correspond à une position de bit dans les filtres (c’est-à-dire à une valeur de hachage donnée). Au
lieu d’interroger chaque filtre séparément, on interroge directement la colonne correspondant à
la position du bit associée au k-mer recherché. Ainsi, en accédant à f positions (où f est le nombre
de fonctions de hachage), on obtient immédiatement la présence du k-mer dans l’ensemble des
jeux de données, avec seulement O( f ) accès mémoire, contre O( f D) pour une approche naïve. Ce
principe, illustré dans BIGSI (22), permet d’indexer efficacement plusieurs millions de génomes
microbiens tout en conservant un temps de requête constant. BIGSI a notamment été utilisé pour
la détection de gènes de résistance aux antibiotiques à l’échelle mondiale, démontrant la capacité
de cette approche à traiter des collections massives.

Sequence Bloom Trees (SBT) Une autre structure issue du même paradigme est celle des Se-
quence Bloom Trees (SBT) (117). Chaque nœud de l’arbre contient un filtre de Bloom représentant
l’union des k-mers de ses descendants. Lors d’une requête, les k-mers sont testés successivement
depuis la racine : si un k-mer est absent du filtre d’un nœud, toute la sous-arborescence peut être
ignorée. À l’inverse, si le k-mer est présent, la recherche continue dans les noeuds enfants jusqu’à
atteindre les feuilles, correspondant aux jeux de données individuels. Ce processus hiérarchique
réduit le nombre de filtres à interroger et limite les accès mémoire (Figure 2.12).

0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0

0 1 1 0 1 1 1

0 1 1 1 1 1 1

Genome 1 Genome 2 Genome 3

0 0 1 1 1 1 0

0 0 1 1 0 1 0

Genome 4

K-mer 1 
Hash = 0

STOP

K-mer 2 
Hash = 6

OK

K-mer 2
Present in genome 4

Figure 2.12 – Exemple simplifié de SBT pour quatre génomes. Dans le premier cas de requête (k-mer 1), sa valeur
de hachage n’est pas trouvée à la racine, le processus s’arrête. Dans le second cas (k-mer 2), la valeur est retrouvée
jusqu’à la feuille correspondant au génome 4, indiquant une probabilité élevée de présence.

Extensions et variantes. Plusieurs outils reposent sur ce principe, avec des optimisations di-
verses. Le SSBT (Split Sequence Bloom Trees) (118) subdivise les filtres pour mieux gérer des bases
atteignant le téraoctet, tandis que HowDe-SBT (52) réduit l’utilisation de la mémoire et du temps
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de calcul respectivement de 39% et 36%. SeqOthello (132) adopte un paradigme proche mais
remplace les filtres de Bloom par une fonction de hachage minimale parfaite (Othello) (131),
garantissant un accès en temps constant. Comme Othello est coûteux en mémoire pour des en-
sembles RNA-seq contenant des milliards de k-mers, SeqOthello répartit les k-mers en buckets
indépendants, permettant une construction parallélisée et une meilleure gestion mémoire.

Dans des applications telles que la recherche de variants ou la correction d’erreurs, nous
avons montré que l’estimation de l’abondance des k-mers joue un rôle central. Des index spéci-
fiques ont été développés dans ce but et seront abordés dans la section suivante.

2.2.2 Index d’abondance

L’intégration de l’information d’abondance dans les structures d’indexation repose sur l’idée
d’étendre les représentations de présence/absence à des comptages discrets. Le counting Bloom
filter (Figure 2.13) en constitue la version la plus directe : chaque case du filtre stocke un en-
tier représentant le nombre d’occurrences d’un k-mer. Cette structure permet de quantifier sans
stocker explicitement les séquences, au prix d’un léger surcoût mémoire et d’un risque accru de
collisions. Une alternative plus efficace est le Counting Quotient Filter (CQF) (102), qui réduit
les collisions tout en accélérant les insertions et requêtes, surpassant les Bloom filters classiques
par un facteur pouvant atteindre quatre.

0 2 1 0 2 1 1 0 1 1

Read to index
 GTCGATCGACTGTCG

GTCG TCGA CGAT GATC ATCG CGAC GACT

Counting
Bloom Filter

Hash
function

Figure 2.13 – Exemple d’un read dont les 7 k-mers sont insérés dans un counting Bloom filter. Chaque cellule
contient un entier représentant le nombre d’occurrences du k-mer.

Applications et limites En génomique, les abondances de k-mers sont souvent homogènes,
reflétant la couverture de séquençage. Leur estimation n’apporte donc que peu d’information
additionnelle. En revanche, en métagénomique et transcriptomique, l’abondance des k-mers tra-
duit respectivement la composition relative des espèces et l’expression différentielle des gènes.
L’indexation d’abondances devient alors indispensable pour estimer proportions, profils ou ré-
gulations à partir de grands ensembles de données.

REINDEER et REINDEER2 REINDEER (85) a introduit la première structure d’index coloré
exacte, associant à chaque k-mer leur abondance exacte. Les k-mers sont regroupés par monotig
(unitigs dont les k-mers ont la même abondance), dont l’abondance moyenne est stockée à l’aide
d’une MPHF. REINDEER2 (84) prolonge cette approche avec un modèle hybride, évolutif et
paramétrable. Pour cette version, les abondances sont discrétisées. Il combine des filtres de Bloom
par niveaux d’abondance et un index inversé partitionné, assurant des insertions dynamiques,
un contrôle de la précision par quantification logarithmique, et un traitement différencié des
k-mers fréquents. Cette conception permet des index de plusieurs milliers de jeux de données
tout en conservant une corrélation inférieure à 1% d’erreur avec des quantificateurs de référence
comme Kallisto.
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Needle (36) adopte lui une approche de sous-échantillonage. Plutôt que d’indexer tous les
k-mers, il ne conserve qu’un sous-ensemble sélectionné par un schéma d’échantillonnage (mi-
nimizers). Chaque k-mer indexé est associé à une estimation approximative de son abondance,
permettant des requêtes rapides et peu coûteuses en mémoire basées, comme REINDEER2, sur
une matrice de filtre. Cette approximation convient aux analyses globales, mais manque de fi-
nesse pour les études nécessitant une précision base par base, comme la localisation de variants.

Metagraph (42) étend le paradigme des graphes de de Bruijn colorés à la quantification. Il
utilise un graphe compacté enrichi d’une table d’abondance, couplé à des bitmaps compressés
pour représenter la présence et la multiplicité des k-mers. Metagraph privilégie la scalabilité : il
peut indexer des bases pangénomiques à l’échelle du téraoctet grâce à une factorisation hiérar-
chique des chemins, au prix d’une forte consommation de ressources en construction et d’une
indexation statique.

2.2.3 Index de position

Les index full-text (FM-index, BWT) offrent une localisation directe et précise des occurrences,
restituant les positions exactes grâce à des mécanismes d’échantillonnage efficaces. À l’opposé,
les index fondés sur les k-mers se sont principalement concentrés sur la présence, l’abondance
ou le chaînage d’ancres, sans prise directe sur la localisation fine. Retrouver cette information né-
cessite alors des structures complémentaires telles que des listes d’occurrences (k-mers → reads)
ou des stratégies d’échantillonnage, ce qui en fait aujourd’hui un axe d’optimisation majeur.

Dans le contexte des longs reads, cette question devient centrale. La "position" ne se limite
plus à un simple offset dans un fichier FASTA, souvent dénué de sens biologique, mais corres-
pond à l’identifiant précis du read porteur. Ces informations sont essentielles pour la détection
de variations locales, la comparaison d’échantillons ou encore l’assemblage de novo.

Ainsi, l’association directe k-mers → reads s’impose comme une primitive clé des futurs in-
dex génomiques. Elle dépasse la simple présence ou abondance, tout en éliminant la dépendance
à une référence. En redonnant accès aux reads d’origine depuis l’index lui-même, elle ouvre la
voie à des approches plus flexibles, marquant une étape décisive vers une indexation beaucoup
plus adaptée aux contraintes des longs reads.

C’est dans ce contexte qu’est née l’idée et le développement de K2R (122), la contribution ma-
jeure de cette thèse. Il s’agit d’un index k-mers-to-reads principalement conçu pour les données
issues des technologies de séquençage de troisième génération. Les sections suivantes en présen-
teront les objectifs, les différentes étapes de conception, les difficultés rencontrées ainsi que les
améliorations successives ayant conduit à sa version finale, avant d’en exposer les résultats.
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Chapitre 3

K2R

L’idée d’un index k-mers → reads et son développement constituent l’apport principal de
cette thèse. Historiquement, les index k-mers → reads étaient efficaces pour les reads courts, où la
longueur de k-mer est comparable à celle du read, limitant la perte d’information. Avec les longs
reads, cette perte relative augmente et a conduit à délaisser ces structures dans un premier temps.
Toutefois, l’association explicite des k-mers à leurs reads restaure l’accès direct aux séquences
sources, permet de localiser des motifs sans référence, facilite la détection de variations locales
et fournit un levier utile pour l’assemblage. Dans ce contexte, la réévaluation et l’adaptation de
ces index aux spécificités des longs reads s’avèrent pertinentes et constituent le fil conducteur de
notre approche. Notre objectif est de concevoir un index qui passe à l’échelle sur de grands jeux
de données (forte profondeur sur de grands genomes, cohortes), tout en restant adapté aux longs
reads, pouvant atteindre plusieurs centaines de kilobases avec un taux d’erreur sensiblement plus
élevé que les reads courts (jusqu’à 15%). L’index doit supporter des requêtes massives, conserver
une empreinte mémoire maîtrisée et offrir des temps d’accès presque constants.

Le passage à l’échelle reste néanmoins l’obstacle le plus important, l’enjeu est donc de conce-
voir une structure aussi légère que possible, tout en maintenant une haute qualité, notamment
en garantissant des requêtes exactes (aucun faux positif), localisant des séquences dans un jeu de
données de reads. Plus précisément, on veut savoir dans quel(s) read(s) apparaissent des k-mers
d’intérêt. Par la suite, localiser ces k-mers dans les reads devient très peu coûteux. K2R a donc
une granularité intermédiaire, comprise entre la simple présence/absence et la position exacte
dans une séquence, qui peut être trouvée facilement une fois l’index construit. Nous avons décidé
de nommer notre type d’index Graphe de de Bruijn teinté, offrant visuellement une plus grande
diversité de couleurs qu’un graphe de de Bruijn classique, car chaque couleur correspond pour
nous à un read, au lieu d’un document.

Son principe consiste à comparer les k-mers des séquences d’intérêt, afin d’identifier les reads
partageant une proportion significative de k-mers avec la séquence recherchée.

Nous avons donc, pour réaliser ce type de requête de manière efficace et optimisée en termes
de performances, choisi d’associer chaque k-mer différent du jeu de données aux identifiants de
reads dans lesquels il apparaît. Ainsi, le principe des requêtes consiste à découper la séquence
recherchée en k-mers, de vérifier leur présence dans l’index construit au préalable, et de calculer
pour finir le taux de k-mers communs. Ce principe est illustré en Figure 3.1, où l’on peut voir
que malgré une substitution et une insertion dans une séquence relativement courte, deux tiers
des k-mers restent communs.

Le fonctionnement général de K2R est quant à lui montré en Figure 3.2.
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Figure 3.1 – Illustration de la similarité entre séquences, par rapport aux k-mers communs. On observe ici que
pour une séquence relativement courte (19 bases), l’ajout d’une substitution et d’une insertion n’a d’impact que sur
un tiers des k-mers. Les deux séquences auront un taux de k-mers communs de 2/3.

r1

r2

r3

r4

r5

K2R index

k1 k2 k3 k4 k5 k6

k-mer map

color map

K2R querys1
k1 k4

r1

r2

Set of input reads

Query sequence

Subset of reads
similar to the query

sequence

Figure 3.2 – Principe général de l’idée de K2R. On cherche à identifier les reads dans lesquels la séquence s1
apparaît (à un pourcentage de k-mers communs donné). Le jeu de reads (r1 à r5) est indexé, ici sont représentés 6
k-mers (k-mer map, de k1 à k6). Ceux-ci sont associés aux identifiants de reads dans lesquels ils apparaissent (ici des
couleurs, color map). La séquence est elle-même découpée en k-mers, ici deux appartiennent à l’index (k1 et k4), et
apparaissent tous les deux dans les reads r1 et r2.

Pour atteindre ce résultat, plusieurs idées de structures se sont succédées et des optimisations
ont été nécessaires. La section suivante (section 3.1) les expliquera de manière détaillée, avec
pour chaque optimisation une présentation de la problématique, la méthode utilisée ainsi que
des données chiffrées appuyant l’efficacité de ce qui a été mis en place.
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3.1 Étapes de développement et méthodes

Les caractéristiques initiales que nous avions fixées pour notre index étaient les suivantes :
— Exploitation du hachage pour construire l’index.
— Association de chaque k-mer aux reads dans lesquels il apparaît. Cet ensemble de reads

sera ici considéré comme une couleur.
— Maintien d’une structure légère en mémoire et simple à construire.
— Objectif de requête : recherche de reads contenant des séquences d’intérêt en identifiant

les k-mers qu’ils partagent avec la requête.
— Garantie de requêtes exactes et d’un débit élevé lors de celles-ci.
— Gestion des erreurs de séquençage grâce au filtrage.

Nous prendrons comme point de départ pour remplir ces conditions la méthode la plus
évidente, en montrant par la suite par quels moyens nous avons su l’améliorer.

3.1.1 Version initiale : table de hachage

Nous avons en premier lieu stocké les k-mers ainsi que les identifiants de reads associés dans
une table de hachage, structure la plus intuitive pour ce type d’utilisation puisque clés et valeurs
y sont directement liés (Figure 3.3). Les k-mers y sont représentés sous forme d’entiers.

ATTT

GTAT

CTAG

ACGT

63

179

114

27

2673886720 1,2,4,5

2579669406 15,16,59,102

4222486644 601

486516831 58,1003

Key ValueInteger4-mer

Hash
function

Binary to
Integer

Figure 3.3 – Table de hachage, première version de K2R. Chaque k-mer est haché puis stocké avec la liste des
identifiants de reads correspondants.

Nous avons concrètement avec cette structure un entier (64 bits) pour chaque k-mer, et un
vecteur d’entiers (32 bits) pour les identifiants de reads. Ces représentations imposent des limites,
qui resteront dans la structure finale de K2R : un k-mer représenté sur 64 bits devrait être de
longueur inférieure ou égale à 32 (2 bits par base). Dans le cas de k-mers plus grands, son
hachage sur 64 bits est possible, mais peut provoquer des collisions. Leur nombre dépend du
nombre de k-mers différents, mais la possibilité que deux k-mers aient le même hash resterait
en pratique faible même en considerant le paradoxe des anniversaires, on estime a 21.6% la
probabilité d’une collision entre 3 milliard d’entier 64bits. Dans le cas où les collisions seraient
un problème, l’utilisation d’entiers 128bits peut régler en pratique le régler. Sur le même principe,
le nombre de reads doit être inférieur ou égal à 232 ou utiliser de plus grands entiers.

49



À titre d’exemple et de confirmation, nous avons stocké un jeu de reads de longueur 10.000

paires de bases, générés à partir du génome d’E. coli, ayant 1% d’erreur et une profondeur de
10X. La taille de la table finale est de 538 Mo, dont 384 Mo pour la partie valeur, qui concerne les
couleurs. Lorsque la profondeur est augmentée à 30X, cette fois-ci la taille totale passe à 1.295

Go, dont 926 Mo de couleurs (voir Figure 3.4). La taille du génome d’E. coli étant de 4.6 Mbp
et celle du génome humain de 3.2 Gbp, on peut s’attendre à ce que l’indexation de plus gros
génomes soit techniquement impossible via cette méthode naïve.

Cette solution s’avère donc très coûteuse en ressources, car la taille des vecteurs atteindra
souvent environ la valeur de profondeur. Nous avons donc recherché une combinaison de struc-
tures, capable de stocker l’information sans avoir besoin d’un nombre si important de grands
vecteurs, et en réduisant aussi le coût de stockage des k-mers.
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Figure 3.4 – Comparaison entre la taille d’un fichier de reads générés à partir du génome d’E. coli, de longueur
10.000, ayant un taux d’erreur de 1% et la taille finale de l’index créé à partir de ce fichier, grâce à une table
de hachage. La taille de l’index généré par cette version préliminaire de K2R est d’environ un ordre de grandeur
supérieur à la taille du fichier de reads.

3.1.2 Filtre de Bloom

Une structure efficace pour stocker des k-mers avec un impact mémoire limité est le filtre de
Bloom. Chaque k-mer est haché par f fonctions et active f bits dans un tableau de m bits, la
requête teste ces mêmes f positions. Le filtre ne stocke pas les clés, seulement des bits partagés :
pas de faux négatifs, mais des faux positifs avec une probabilité de :

p ≈
(
1 − e− f n/m) f ,

où n est le nombre d’éléments. Le choix optimal f ⋆ = (m/n) ln 2 donne p ≈ (0.6185)m/n, soit
un budget typique de quelques bits par k-mer pour un p visé. Comme m est fixé, les cases à 0

occupent de l’espace, il faut donc dimensionner m en amont pour équilibrer empreinte mémoire
et taux de faux positifs. Dans notre cas, nous nous concentrons sur le cas particulier à une seule
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fonction de hachage ( f = 1) pour accélérer les insertions et les requêtes en flux. Chaque k-mer
active un bit dans un tableau de m bits, la requête teste ce même bit. Ce choix simplifie le calcul,
mais augmente le taux de faux positifs. Pour n éléments insérés, la probabilité qu’un bit soit
positionné à 1 est

p1 = 1 −
(
1 − 1

m

)n ≈ 1 − e−n/m,

et donc la probabilité de faux positif correspond à pfp = p1. Autrement dit, la probabilité qu’un
élément non inséré soit déclaré présent est égale à la fraction de bits déjà activés. Ce taux croît
rapidement avec n/m.

Notre second objectif était aussi de limiter le nombre de vecteurs à stocker. En effet, chaque
vecteur à stocker alloue de la mémoire pour être stocké, et des pointeurs sont également néces-
saires pour y accéder. Nous avons donc regroupé tous les identifiants de reads dans un unique
vecteur, où les valeurs correspondant à un k-mer spécifique seraient stockées de manière sé-
quentielle. La principale difficulté ici est de pouvoir retrouver les identifiants correspondant à
un k-mer précis, étant donné qu’ils ne sont pas "séparés" dans le vecteur unique. Une façon de
récupérer ces valeurs est d’avoir préalablement enregistré la position indiquant où effectuer la
recherche dans le vecteur. Pour ce faire, nous avons donc une structure composée de quatre
éléments, comme illustré dans la Figure 3.5 :

— Figure 3.5 (A) : D’un filtre de Bloom avec une fonction de hachage permettant de vérifier
l’occurrence d’un k-mer. Si le bit est à 1 à la position du hash du k-mer, alors celui-ci est
probablement présent.

— Figure 3.5 (B) : D’un counting Bloom filter donnant le nombre d’occurrences de chaque
k-mer. Un counting Bloom filter va, au lieu d’indiquer la présence/absence d’un élément
sur un bit, stocker son nombre d’occurrences. Concrètement, c’est un vecteur de taille fixe
d’entiers, où pour chaque élément une fonction de hash va désigner l’indice du vecteur à
incrémenter. Il est nécessaire à la création du vecteur suivant.

— Figure 3.5 (C) : D’un vecteur de positions, indiquant pour chaque k-mer où aller chercher
les identifiants lui étant assignés dans le vecteur suivant. Il est créé en additionnant chaque
nombre d’occurrences du counting bloom filter.

— Figure 3.5 (D) : D’un vecteur unique stockant tous les identifiants de reads.

Nous avons fait initialement le choix de réaliser un benchmark sur cette version en le compa-
rant tout d’abord à Short read connector (SRC) (87) et au r-index (93), pour la construction des
index ainsi que les requêtes. Short read connector (SRC) est une méthode utilisant une MPHF,
à l’origine développé pour les reads courts. Le r-index, quant à lui, est basé sur la transformée
de Burrows-Wheeler, et utilise le run-length encoding (RLE : répétitions de plusieurs bases iden-
tiques) à des fins de compression. Le taux d’erreurs des jeux de données, simulés à partir des
génomes d’E. coli, Mycoplasma et S. cerevisiae varient entre 0.1% et 10% pour une profondeur de
50X. Les résultats sont présentés dans les Figures 3.7 et 3.8.

Bien que cette version provisoire de K2R implique un coût en mémoire et en temps plus
élevé que celui du r-index pour de faibles taux d’erreur, en raison notamment de l’utilisation
de plusieurs structures de données et de deux parcours complets du fichier d’entrée, l’approche
s’avère déjà compétitive pour des taux d’erreur plus élevés, tant en phase de construction qu’en
phase de requête.

La version précédente de K2R, appliquée au même jeu de données E. coli avec un taux d’er-
reur de 1%, nécessitait plus de 6Go de mémoire RAM pour l’indexation, contre un peu plus de
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Bloom Filter
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Reads for each k-mer (D)
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Figure 3.5 – Filtre de Bloom (A) et Counting Bloom Filter (B) utilisés pour créer l’index. Le vecteur (C) est généré
à partir de B en sommant les éléments. Une fois C créé, B peut être supprimé afin d’économiser de la mémoire. Le
vecteur (D) contient les identifiants des reads.

2Go dans la version actuelle, soit une réduction d’environ un facteur trois. Cette amélioration
est encore plus marquée pour un taux d’erreur de 10%, où l’ancienne version nécessitait plus
de 20Go de RAM, alors que la nouvelle n’utilise qu’environ 2Go. Cette différence est expliquée
par l’utilisation du filtre de Bloom, plus léger que la table pour les k-mers. Quant au temps, il
est légèrement plus élevé pour cette version-ci (environ deux fois supérieur), dû également à
l’étape de création des filtres qui nécessite un parcours de fichier supplémentaire. On a donc un
compromis temps/mémoire permettant d’envisager l’indexation de plus gros jeux de données.

L’analyse plus précise de l’utilisation mémoire de K2R au cours de l’exécution révèle que
l’index lui-même (représenté par le vecteur de reads) constitue logiquement la principale source
d’utilisation mémoire. Dans le cas de l’indexation d’un fichier de reads issus du génome d’E.
coli et de profondeur 10X, on retrouve 176Mo pour le vecteur de reads, contre 39Mo pour ce-
lui de positions. Pour une profondeur de 90X le ratio reste à peu près le même, avec 1.58Go
d’identifiants contre 150Mo de positions. Cela suggère que la mise en oeuvre de techniques de
compression sur cette structure pourrait constituer un apport significatif. En revanche, en ce qui
concerne les temps de requête, K2R surpasse d’ores et déjà les solutions de référence prises en
compte dans cette étude.

Sur le même principe que la Figure 3.4 de la version précédente, nous avons voulu connaître
la différence de taille entre la structure créée et le jeu de reads indexé (Figure3.6). La différence
est légèrement moindre, l’index étant environ 4 fois plus lourd que le jeu de données de reads.
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Figure 3.6 – Comparaison entre la taille d’un fichier de reads générés à partir du génome d’E. coli, de longueur
10.000 et ayant un taux d’erreur de 1%, et la taille finale de l’index créé à partir de ce fichier, en utilisant des filtres
de Bloom (version préliminaire de K2R). Plusieurs profondeurs sont présentées ici, allant de 10X à 200X. La taille
de la structure d’indexation est environ 4 fois plus lourde que le jeu de reads.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)
Figure 3.7 – Résultats obtenus en termes de création d’index (sous-figures a,b et c pour la mémoire RAM et
d,e et f pour le temps). Le temps CPU (durée pendant laquelle le processeur est effectivement occupé à exécuter
un programme) est donné pour chaque outil et différents taux d’erreurs (de 0.1% à 10%). K2R est d’ores et déjà
compétitif, tant en temps qu’en mémoire, notamment dans le cas de taux d’erreur importants, en étant plus efficace
que SRC comme du r-index (jusqu’à 5 fois plus rapide en temps). Les taux d’erreur faibles (0.1%) restent cependant
bloquants, K2R étant presque un ordre de grandeur plus lent que le r-index dans certains cas.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)
Figure 3.8 – Résultat obtenus en termes de requête (sous-figures a,b et c pour la mémoire RAM et d,e et f pour le
temps). Le temps CPU est donné pour chaque outils et différents taux d’erreurs (de 0.1% à 10%). À l’image de la
construction de l’index, K2R surpasse SRC et le r-index pour un fort taux d’erreurs (10%). Pour un taux de 0.1%,
K2R reste plus coûteux que le r-index.

La priorité à ce stade était donc de réduire l’impact mémoire. Ici nous considérions le vec-
teur d’identifiants comme l’ensemble des couleurs du jeu de données. Deux idées principales
ressortent : avoir la possibilité de compresser ces couleurs, mais aussi d’éviter les redondances.
En effet, plusieurs k-mers, notamment dans le cas de reads chevauchants, peuvent être associés
aux mêmes identifiants et donc à la même couleur.

3.1.3 Couleurs

Au cours des versions précédentes de K2R, nous avons constaté qu’un grand nombre de k-
mers partageaient la même couleur, c’est-à-dire exactement le même ensemble d’identifiants de
reads. Cette redondance découle de la profondeur de séquençage : plus la profondeur est élevée,
plus les reads se chevauchent et plus de k-mers voisins sont portés par les mêmes reads. À titre
d’ordre de grandeur, une profondeur de 10X induit typiquement des recouvrements d’environ
90 % de la longueur des reads, et 100X d’environ 99 %. Les couleurs observées correspondent
donc majoritairement à des combinaisons de reads se chevauchant, donc à des région géno-
miques, ce qui borne fortement le nombre de couleurs distinctes malgré un nombre très élevé de
k-mers. Il est alors pertinent de factoriser les couleurs : à l’instar de Mantis (101) ou Rainbowfish
(5), qui ne stockent chaque ensemble de reads qu’une seule fois dans une table de classes de
couleurs, et chaque k-mer ne garde qu’un identifiant de classe. Seules les erreurs de séquençage
peuvent impacter ce principe et créer de nouvelles couleurs, comme illustré en Figure 3.9.
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Figure 3.9 – Exemple illustrant comment les reads successifs créent des sous-séquences dont les k-mers constituent
une même couleur. Une erreur de séquençage est montrée en noir, et nécessite donc de créer une couleur supplémen-
taire.

L’objectif à accomplir est à la fois de ne stocker qu’une seule fois chaque couleur, mais aussi
de permettre de les compresser pour un gain complémentaire.

Pour ne stocker que des couleurs uniques, nous avons divisé la structure en deux parties, à
l’image de Mantis (101), pour stocker d’un côté les k-mers, et de l’autre les couleurs. Deux tables
de hachage sont donc créées, associant chaque k-mer à un identifiant de couleur, et chaque
identifiant de couleur à la couleur elle-même, comme illustré en Figure 3.10.

M-mer map

M-mer Color id

ATC 0

TCT 1

GCG 1

TTT 1

GCA 1

ATG 0

Color map

Color id Color

0 [1, 50, 51, 158, 304, 589, 745]

1 [3, 45, 89, 365, 578, 789, 1085, 1596]

Figure 3.10 – Structure de K2R utilisant deux tables, une pour les k-mers, la seconde pour les couleurs. Les
identifiants de reads sont ici écrits sous forme de liste, qui est en réalité compressée.

Nous avons voulu mesurer l’impact en termes de nombre d’éléments stockés de cette modi-
fication. Pour cela, nous avons indexé un jeu de données E. coli, ayant un taux d’erreur de 1%.
Le nombre de k-mers indexés est de 4.553.982 contre uniquement 88.345 couleurs. Le nombre de
couleurs créées est donc divisé par 51 par rapport au nombre de k-mers.

Même si le nombre de couleurs est considérablement réduit, stocker un nombre de vecteurs
d’entiers important reste extrêmement coûteux. Nous avons cette fois-ci cherché non pas à mo-
difier la structure, mais plutôt à la compresser.
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3.1.4 Compression des couleurs

Nous souhaitons donc ici compresser les couleurs, c’est-à-dire compresser des listes d’entiers
représentant les identifiants de reads. Nous avons fait le choix dans ce projet d’utiliser TurboPFor
(108), outil permettant de compresser des listes d’entiers croissants efficacement en utilisant les
instructions SIMD disponibles, pour diminuer le coût en mémoire des couleurs. Afin de garantir
que les listes d’identifiants soient croissantes, le fichier de reads est parcouru une unique fois en
attribuant un entier à chacun, allant de 0 au nombre de reads total. TurboPFor utilise le delta
encoding qui, au lieu de stocker chaque entier d’une liste, va préférer stocker la différence entre
chaque entier comme montré en Figure 3.11.

1 5 6 558 560 1052 1053

1 4 1 552 2 492 1

(A)

(B)

Figure 3.11 – Exemple de fonctionnement du delta encoding. Seules les différences entre les entiers du vecteur (A)
sont stockées dans le vecteur (B). En rouge sont indiqués les gains les plus significatifs, c’est-à-dire une différence
faible entre deux entiers élevés.

Plus les entiers sont proches, plus la compression est efficace car la différence est plus faible.
TurboPFor offre des niveaux de compression proches de l’état de l’art pour un coût de calcul

très faible, illustré en Figure 3.12. Par contre, ce coût dépend directement du nombre d’élé-
ments à compresser : plus la liste est longue, plus le temps de traitement augmente. Pour
éviter le stockage en RAM de listes entières d’entiers et limiter le surcoût lié à la décompres-
sion/recompression lors de chaque modification, nous avons adopté une approche de compres-
sion progressive. Un système de buffer de taille fixe (32 éléments) est utilisé : les entiers y sont
insérés au fur et à mesure, et dès que le buffer est plein, son contenu est ajouté à la liste principale
puis compressé, avant d’être vidé. À la fin de l’indexation, si le buffer n’est pas vide, les éléments
restants sont ajoutés et compressés dans la structure finale. Le choix de la taille de buffer est un
compromis temps/mémoire : un petit buffer sera léger en RAM, mais réduira très peu le temps
utilisé par la compression. Un plus grand buffer aura l’impact inverse. Ce mécanisme réduit le
nombre d’éléments traités simultanément et garantit un temps de compression raisonnable.

Chaque liste d’identifiants de read sera considérée comme compressée dans la suite de ce
manuscrit.
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Figure 3.12 – Performances de TurboPFor, en comparaison avec d’autres méthodes. Ce graphique a été pris sur le
dépôt GitHub de TurboPFor : https://github.com/powturbo/TurboPFor-Integer-Compression.

En pratique, en l’intégrant à K2R, le gain en mémoire augmente en fonction de la profondeur
du jeu de données traité (Figure 3.13). Un facteur 3 peut être atteint en indexant un jeu de reads
générés à partir du génome E. coli, pour une profondeur de 200X.
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Figure 3.13 – Comparaison de la taille de la table des couleurs, en les compressant ou non. Le jeu de données
utilisé consiste en des reads simulés à partir du génome E. coli, avec un taux d’erreur de 0.01%. Le gain en mémoire
augmente progressivement, jusqu’à atteindre un facteur 3 pour une profondeur de 200X.

Nous avons donc à ce stade un index fonctionnel, que nous avons commencé à optimiser en
espace. Une autre amélioration évidente concerne les k-mers, actuellement tous stockés sur 64
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bits. Nous avons évoqué précédemment le principe des minimizers. C’est ce concept que nous
avons choisi d’adopter pour poursuivre l’amélioration de K2R.

3.1.5 Minimizers

Un minimizer d’une séquence est le plus petit sous-mot de longueur m (selon un ordre total
fixé) parmi les sous-mots couverts par une fenêtre glissante. Plus formellement, pour m ≤ k
et un ordre total sur l’alphabet, le m-minimizer d’un k-mer x est le plus petit m-mer parmi les
k − m + 1 sous-chaînes de x selon cet ordre (avec règle de départage en cas d’égalité).

Un ensemble de minimizers constitue une représentation légère mais approximative d’une
séquence : des k-mers consécutifs partagent fréquemment le même minimizer, ce qui permet de
ne le stocker qu’une fois au lieu de l’ensemble des k-mers qu’il couvre (Figure 3.14). Au-delà
du schéma standard, des schémas plus élaborés réduisent encore la quantité de minimizer ne-
cessaire pour une couverture garantie : mod-minimizers, syncmers, universal hitting sets. Parmi
ces approches, nous utilisons l’heuristique du decycling set (104), permettant de diminuer au
maximum le nombre de minimizers necessaires.

Figure 3.14 – Réduction du nombre d’éléments stockés dans la table des k-mers en utilisant leur minimizers. Les 5
k-mers ayant pour minimizer AT sont compactés en ne gardant que ce dernier.

La combinaison de l’utilisation d’une table des couleurs et des minimizers permet de réduire
le nombre d’éléments stockés de plusieurs ordres de grandeur, comme illustré en Figure 3.15.
Dans le cas du génome de C. elegans, 94 millions de k-mers sont indexables, mais seuls un peu
plus de 6 millions de minimizers sont stockés et 4 millions de couleurs distinctes. Nous divisons
donc par 15 le nombre de k-mers, et plus de 20 le nombre de couleurs.
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K-mers
4.553.982
94.006.409

Minimizers
443.123
6.338.436

Distinct Colors
88.345

4.475.066
E.Coli

C.Elegans

Compressed

Figure 3.15 – Impact en termes de nombre d’éléments stockés de l’utilisation des minimizers et de la table des
couleurs. L’utilisation des minimizers nous permet ici de gagner un ordre de grandeur minimum, la table des
couleurs de réduire d’au moins un tiers le nombre d’éléments stockés.

En termes de taille finale de structure (Figure 3.16), en comparaison avec le fichier de reads
indexés, nous sommes désormais capables de la réduire par un facteur 6 (ici à partir de reads
générés à partir du génome d’E. coli, de longueur 10.000 et ayant un taux d’erreur de 1%). À titre
de comparaison, cette même expérience avec la version initiale de K2R (Figure 3.4) multipliait
par un facteur 10 la taille du fichier lorsqu’il était indexé.
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Figure 3.16 – Comparaison entre la taille d’un fichier de reads générés à partir du génome d’E. coli, de longueur
10.000 et ayant un taux d’erreur de 1%, et la taille finale de l’index créé à partir de ce fichier, grâce à la version
finale de K2R. Plusieurs couvertures sont présentées ici, allant de 10X à 200X. La taille de la structure d’indexation
est environ 6 fois moins lourde que le jeu de reads.
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Un de nos objectifs initial était de pouvoir assurer des requêtes exactes à l’utilisateur, c’est-à-
dire de n’avoir aucun faux positif en sortie. Or, avec les collisions induites par les filtres de Bloom
et désormais les minimizers, cette condition ne peut pas être assurée. En effet, les minimizers
peuvent induire des faux positifs. Plusieurs k-mers différents peuvent avoir le même minimizer.
Dans le cas de K2R, et plus généralement dans le cas d’index approchés, un k-mer absent peut
être considéré comme présent si son minimizer est égal à celui d’un k-mer appartenant réelle-
ment aux données. Les structures créées à partir de minimizers sont donc approximatives. Pour
des questions de performances (temps et mémoire), nous souhaitons garder cet index approxi-
matif. Nous allons donc gérer ce problème au niveau de la requête, en introduisant une étape de
vérification exacte.

Chaque élément de l’indexation a pu désormais être optimisé : k-mers transformés en minimi-
zers, couleurs uniques et compressées, utilisation de filtres. Le résultat de ces différentes étapes
constitue l’état actuel de K2R, disponible sur GitHub : https://github.com/LeaVandamme/
K2R.git.

Nous nous pencherons désormais sur la présentation de l’opération de requête.

3.1.6 Requêtes

L’étape de requête est entièrement indépendante de l’étape d’indexation. Chacune d’elles
consiste à rechercher les reads contenant une séquence d’intérêt, à partir du calcul du nombre
de minimizers puis de k-mers communs.

Rappelons que la structure d’indexation utilisée est approximative. L’emploi de minimizers
pour représenter les k-mers, combiné à leur stockage dans des filtres de Bloom, introduit des
faux positifs : certains éléments peuvent être indiqués comme présents alors qu’ils ne le sont pas
réellement. Concrètement, lors d’une requête, un read peut présenter un nombre suffisant de
minimizers communs avec la séquence recherchée, alors que le nombre réel de k-mers partagés
est insuffisant. Ce taux de faux positifs dépend notamment de la taille du filtre de Bloom et de
celle des minimizers choisis.

Néanmoins, l’objectif est d’obtenir une requête exacte, c’est-à-dire sans faux positifs dans les
reads retournés. Pour cela, un mécanisme de vérification a été mis en place :

— Un premier calcul du nombre de minimizers communs entre le read et la requête est
effectué. Si ce nombre est inférieur au seuil minimal, le read est écarté.

— Si le nombre de minimizers communs est supérieur ou égal à ce seuil, la séquence du
reads ciblé est récuperée et une vérification exhaustive de tous les k-mers est réalisée afin
de confirmer la présence de la séquence recherchée.

Un résumé du système de requête est présenté en Figure 3.17.
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Figure 3.17 – Résumé du fonctionnement des requêtes avec K2R. La première étape (a) est le découpage en k-mers
de la séquence à requêter. Ses minimizers sont calculés, puis recherchés dans l’index (b). Seuls les reads contenant
un pourcentage minimal de minimizers sont retenus (c), puis chaque k-mer de la requête est recherché dans ces reads
afin de ne garder que les vrais positifs (d et e).

3.2 Détails d’implémentation

3.2.1 Création de l’index

Dans notre structure d’index, illustrée en Figure 3.18 parties 5) et 6), nous employons un
système de deux maps :

— minimizer map [minimizer : identifiant de couleur], où les minimizers et identifiants de
couleurs sont des entiers

— color map [identifiant de couleur : couleur], où l’identifiant de couleur est un entier et la
couleur un objet.

Nous avons choisi d’utiliser une hashmap unordered dense disponible sur http://

github.com/martinus/unordered_dense en raison de sa rapidité. Elle a été exploitée dans
plusieurs outils bioinformatiques, notamment kallisto (23) et mashmap (58).

Notre structure est dynamique, les reads sont ajoutés au fur et à mesure de la lecture du fi-
chier d’entrée. Lors de l’insertion d’un read dans l’index, ses minimizers sont calculés et insérés
dans la map des minimizers. Chaque identifiant correspondant est alors mis à jour pour incor-
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Figure 3.18 – Schéma de la structure de K2R. Pour un ensemble de reads (1), nous pouvons extraire l’ensemble des
k-mers (2). Chaque k-mer (2) est lié à un minimizer (3) avec des collisions possibles. En utilisant le counting Bloom
filter (4), nous pouvons supprimer les minimizers trop peu fréquents (5). Chaque minimizer restant (5) est lié à une
couleur (6).

porer le nouvel identifiant de read dans sa liste de couleurs. Si la couleur associée ne préexiste
pas dans la map, un nouvel identifiant est généré et ajouté, avec sa nouvelle couleur associée.

Pour que l’index reste léger et efficace, nous avons mis en place un compteur associé à chaque
couleur indiquant le nombre de minimizers auxquels elle est associée. Lorsque l’association d’un
minimizer passe à une couleur différente, deux scénarios se présentent. Premièrement, si un ou
plusieurs minimizers sont encore associés à l’ancien identifiant de couleur, si la nouvelle couleur
existe, le minimizer peut y être automatiquement associé, sinon une nouvelle couleur est créée
à partir de l’ancienne (ajout du dernier identifiant à la suite des autres). Deuxièmement, si la
couleur n’est plus associée à aucun minimizer, cette couleur est supprimée.

Notre choix de structure d’index lui confère des capacités dynamiques, permettant de pou-
voir compléter un index déjà construit avec d’autres données. Alors que les structures statiques
peuvent offrir des avantages en termes d’efficacité en mémoire, elles manquent de flexibilité et
nécessitent une phase de construction plus lourde. Une perspective naturelle pour ce travail est
de concevoir une structure statique plus efficace dans le cas ou la dynamicité n’est plus neces-
saire.

3.2.2 Requêtes

Input Un index créé au préalable avec K2R sous forme de deux fichiers binaires, un fichier
FASTA contenant les séquences à rechercher.

Déroulement En suivant la Figure 3.17, 5 étapes sont nécessaires aux requêtes :
— a) La requête est découpée en k-mers, et les minimizers correspondants sont calculés.
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— b) Les couleurs correspondantes aux minimizers sont accessibles directement depuis les
deux maps créées lors de l’indexation.

— c) On recherche les reads qui contiennent un pourcentage minimum de ces minimizers.
— d) et e) Une fois cet ensemble constitué, on élimine les éventuels faux positifs. Les k-mers

des séquences d’intérêt sont recherchés dans l’ensemble de reads constitué, en vérifiant
chaque caractère. Chaque requête est donc exacte.

Output Plusieurs possibilités de retour sont possibles :
— Pour chaque séquence d’intérêt, un fichier FASTA est créé contenant les séquences de tous

les reads qui ont un pourcentage minimum de k-mers communs avec elle. Cette solution
nécessite une structure supplémentaire permettant de stocker les positions de chaque
séquence dans le fichier, afin de les récupérer rapidement lors de la requête.

— Un fichier est créé avec le nombre de matchs pour chaque séquence d’intérêt, c’est-à-dire
le nombre de reads comportant le pourcentage minimum de k-mers communs avec la
séquence.

3.2.3 Filtres d’abondance

Nous avons vu précédemment que les erreurs de séquençage amènent de nouveaux k-mers.
La figure 3.9 l’illustre en montrant l’obligation de créer une nouvelle couleur supplémentaire
lorsqu’une erreur apparaît. Ces k-mers seront probablement très peu abondants, et peuvent ne
pas être biologiquement intéressants à l’analyse. Leur suppression n’engendre donc dans ce
cas aucune perte de signal, tout en allégeant l’index. Dans ce but, nous avons mis en place un
mécanisme de filtrage optionnel des minimizers, et donc k-mers faibles (n’apparaissant qu’un
nombre très limité de fois) en utilisant un Counting Bloom filter afin d’estimer approximative-
ment l’abondance des minimizers dans le jeu de données. Un Counting Bloom filter ne peut que
surestimer l’abondance, ce qui peut entraîner des faux positifs, certains minimizers faibles étant
à tort considérés comme solides en raison de collisions de hachage avec de véritables minimizers
solides. Il ne génère cependant aucun faux négatif.

Après ce comptage approximatif des minimizers, nous transformons le Counting Bloom fil-
ter en un Bloom filter classique, en convertissant chaque cellule (initialement stockée sous forme
d’entier représentant l’occurrence) en un simple bit, 1 si l’abondance dépasse le seuil 0 sinon. Ce
bit indique la solidité du minimizer associé, réduisant ainsi considérablement la consommation
mémoire lors de la construction effective de l’index. Grâce à cette stratégie, nous limitons l’utili-
sation mémoire maximale, car les tables de hachage deviennent la principale source d’utilisation
mémoire lorsque le Bloom filter est correctement dimensionné.

Nous observons également un phénomène inverse : certains minimizers surabondants sont
liés à des régions hautement répétées dans un génome, que ce soit en raison de mécanismes
biologiques ou du type de séquençage utilisé. Ces minimizers, pouvant être associés à un très
grand nombre de reads, risquent de dégrader les performances de l’indexation et de "polluer"
les résultats avec de nombreuses correspondances non pertinentes. C’est notamment l’étape de
compression qui est impactée, TurboPFor devenant moins efficace sur de grosses listes d’entiers.
Pour atténuer cet effet, nous implémentons un filtrage optionnel de l’abondance maximale des
minimizers, une approche souvent adoptée par d’autres outils, à l’image de minimap2 (72, 59),
qui filtre les 0.02% de k-mers les plus abondants par défaut.

Concrètement, pour l’utilisateur, il est courant d’exclure les minimizers apparaissant une
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seule fois, ceux-ci étant souvent le résultat d’erreurs de séquençage. À l’inverse, une fréquence
trop élevée peut également poser problème. Une borne supérieure est donc fixée afin de garan-
tir la scalabilité de l’approche. En effet, chaque minimizer est associé à une liste d’identifiants
de reads que nous cherchons à compresser, or, lorsque cette liste devient trop volumineuse, la
compression devient un obstacle en termes de temps de traitement. Limiter l’abondance permet
donc de préserver l’efficacité de la méthode.

Il est important de souligner que cette stratégie de filtrage n’est pas sans conséquence sur les
performances en requête, en raison de la perte d’information qu’elle entraîne. Dans notre cas, en
nous basant sur le jeu de données C. elegans à une profondeur de 100X, l’effet de ce filtrage est
particulièrement notable lorsqu’on augmente le seuil minimal d’abondance (voir Figure 3.19).
Par exemple, l’élimination des m-mers observés moins de quatre fois conduit à la suppression
de 28 millions d’éléments, contre seulement 13 millions finalement conservés et indexés. Cette
réduction drastique souligne l’impact potentiel du filtrage sur la sensibilité de l’index lors des
requêtes.

1 2 3 4 5 6 7 8
Minimum abundance

1600

1700

1800

1900

2000

Fil
e 

siz
e 

(M
B)

File size vs minimum abundance
ABMIN

(a)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Maximum abundance

1300

1400

1500

1600

1700

1800

1900

Fil
e 

siz
e 

(M
B)

File size vs maximum abundance
ABMAX

(b)

1 2 3 4 5 6 7 8
Minimum abundance

0

1

2

3

4

M
-m

er
 n

um
be

r

1e7 Indexed and skipped m-mers vs Minimum abundance
Indexed m-mer
M-mer skipped

(c)

0 1000 2000 3000 4000 5000
Maximum abundance

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

M
-m

er
 n

um
be

r

1e7 Indexed and skipped m-mers

M-mer indexed
M-mer skipped

(d)
Figure 3.19 – Impact de l’abondance donnée par l’utilisateur (minimum ou maximum) sur la taille finale de
structure et le nombre de minimizers indexés. Le jeu de données utilisé consiste en un jeu de reads simulés à partir
du génome C. elegans de longueur 10.000, ayant une profondeur de 100X et un taux d’erreurs variant de 0.1% à
10%. Dans le cas de minimum 3.19a d’abondance, on observe une diminution très rapide de la taille de structure
(jusqu’à un minimum de 4), puis elle tend à se stabiliser progressivement. Pour le maximum 3.19b d’abondance,
la taille explose assez rapidement lorsque le filtre est moins restrictif. Concernant les minimizers stockés (3.19c et
3.19d), la tendance est similaire.

On peut aussi observer l’effet que ce filtrage peut avoir en en étudiant le nombre d’identifiants
de reads pour chaque couleur (Figure 3.20) lors d’indexations. Un nombre de couleurs non
négligeable contient très peu d’identifiants, et sont très probablement associées à des k-mers
erronés.
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Figure 3.20 – Statistiques sur le nombre d’identifiants de reads par couleur. Sur les jeux de données E. coli (Figures
3.20a et 3.20b) une grande majorité des couleurs ont un nombre d’identifiants correspondant globalement à la
profondeur du dataset. Il y a cependant un nombre non négligeable de couleurs ayant moins de 3 identifiants,
probablement issus d’erreurs. Dans le cas de datasets plus importants et plus erronés (6%) (Figures 3.20c et 3.20d),
le nombre de couleurs ayant peu d’identifiants est décuplé, dépassant le nombre de couleurs correspondant à la
profondeur.

Afin de voir l’impact de ces suppressions sur le taux de faux positifs, nous avons réalisé les
mêmes requêtes sur les différents index créés 3.21. En complément de ces faux positifs, des faux
négatifs peuvent apparaître, c’est-à-dire des k-mers apparaissant dans le jeu de données, mais
dont on donne l’absence. Ces cas peuvent arriver lorsque les filtres sont trop restrictifs, au point
de ne pas stocker des k-mers d’intérêt. Ces cas-ci peuvent en pratique passer inaperçus, car on
ne vérifie pas les reads n’ayant pas un pourcentage de minimizers communs suffisant.
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(a)

(b)

Figure 3.21 – Impact du filtre de l’abondance minimum et maximum sur le taux de faux positifs. Le jeu de données
indexé consiste en un jeu de reads simulés de longueur 10.000, ayant une profondeur de 100X et un taux d’erreurs
variant de 0.1% à 10%. Les requêtes sont des reads simulés sur le même jeu de données avec le même taux d’erreurs.
Le minimum d’abondance n’a presque aucun impact sur les faux positifs. Le maximum semble par contre les impacter
plus largement : au plus le maximum est élevé, au plus le nombre de faux positifs est augmenté.

3.2.4 Parallélisation

Le développement de K2R s’est terminé par une longue phase de parallélisation, à l’indexa-
tion comme à la requête, afin d’optimiser au maximum les temps nécessaires pour réaliser les
opérations voulues. Cette étape est complexe, notamment à cause du fait que les deux maps
principales (m-mers et couleurs) sont modifiées simultanément, et au sein d’une même table les
couleurs sont elles aussi modifiées en même temps (ajout d’identifiants de read). Il était donc
nécessaire de veiller à ce que chaque opération n’entre en concurrence avec aucune autre, ce qui
nécessitait une gestion des "lock" minutieuse.
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La phase de filtrage est parallélisée à l’aide d’un tableau de mutex (MUTual EXclusion), qui
est un mécanisme de synchronisation qui garantit qu’un seul thread à la fois peut accéder à une
ressource partagée. Cela permet de sécuriser les différentes sections du Counting Bloom Filter,
et de gérer les opérations concurrentes de manière efficace.

La parallélisation de la phase de construction de l’index est plus complexe en raison des
dépendances avec des maps synchronisées. Pour atténuer cette difficulté, nous mettons en place
une parallélisation inter-reads, où les minimizers sont calculés simultanément sur plusieurs reads
en même temps.

Les tâches liées à la gestion des couleurs, notamment la décompression, la mise à jour, le tri et
la recompression, sont également exécutées en parallèle. Elles sont protégées par des tableaux de
mutex, garantissant l’intégrité des données. Grâce à cette architecture, il est possible de modifier
simultanément les maps de couleurs et de m-mers sans risque de corruption des données.

Enfin, les requêtes peuvent elles aussi être exécutées en parallèle. Contrairement à la construc-
tion, délicate à gérer et nécessitant de nombreux mutex pour réaliser les opérations concurrentes,
les requêtes sont gérées de manière indépendante de manière concurrente sans lock. L’augmen-
tation du débit est donc encore bien plus élevée qu’à la construction.

Une subtilité dans notre implémentation bloque cependant l’utilisation d’un nombre de
threads élevé, ou en tout cas minimise les performances. Comme expliqué ci-dessus, pour fa-
ciliter la parallélisation, nous avons décidé de paralléliser l’étape de traitement de chaque read.
Donc pour chacun d’entre eux, on veut éviter que des threads concurrents, c’est-à-dire qui corres-
pondent à des reads différents, ne modifient la structure de données pour les mêmes minimizers.
Un système de lock a donc été mis en place au niveau des minimizers : au début du traitement,
tous sont verrouillés et ne seront déverrouillés que lorsque qu’on a mis à jour la structure pour
ce minimizer pour un read. Pour optimiser la mémoire, au lieu de verrouiller chaque minimizer
et donc créer 232 verrous, nous avons choisi de verrouiller des ensembles de minimizers (1024 en-
sembles en tout) où chaque ensemble regroupe les minimizers modulo 1024. Pour déverrouiller
un ensemble le plus rapidement possible une fois que tous les minimizers de l’ensemble ont été
traités, nous utilisons un compteur pour savoir quand déverrouiller.

Ce principe, bien que permettant d’assurer qu’aucune concurrence n’apparaît, va créer des
verrouillages ralentissant le processus. En effet, si deux reads possèdent au minimum un mi-
nimizer en commun, alors ils ne pourront pas être traités en même temps. Lorsque le nombre
de threads utilisés augmente, alors ceux-ci auront plus de chance de se bloquer entre eux. C’est
pourquoi, comme illustré en Figure 3.22, le temps nécessaire à l’indexation ne décroit pas stric-
tement en fonction du nombre de threads utilisés. Le pic d’optimisation se situe entre 3 et 5
threads. Une piste d’amélioration naturelle est donc de concevoir une structure ayant des pro-
priétés similaires mais étant plus parallèle.
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Figure 3.22 – Impact du nombre de threads sur le temps nécessaire à l’indexation. Le pic d’optimisation se situe
autour de 5 threads.

Nous avons voulu vérifier l’efficacité du multithreading mis en place. Nous avons donc re-
lancé les mêmes expérimentations (sur jeux de données réels, sur plusieurs threads). K2R est
lancé avec 5 threads pour les raisons évoquées ci-dessus, les autres outils sont lancés avec 32

threads. Les Figures 3.23 et 3.24 présentent ces résultats et confirment l’efficacité de la paralléli-
sation, y compris sur de petits jeux de données tels que E. coli. Le temps nécessaire pour K2R est
divisé par 3, et reste très largement inférieur au temps nécessaire pour l’état de l’art.
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Figure 3.23 – Comparaison de l’utilisation des ressources (temps d’exécution wall-clock et mémoire RAM) pendant
la construction d’index avec K2R, SRC, Fulgor et Themisto en fonction des profondeurs, en utilisant plusieurs
threads. Le jeu de données utilisé comprend des reads provenant de trois jeux de données différents du génome
d’E. coli : (3.23a) HiFi, (3.23b) ONT, et (3.23c) Illumina, avec différentes profondeurs.

69



0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Time (s)

10

20

30

40

Pe
a
k 

m
e
m

o
ry

 (
G

b
)

2

2 2
2 4

9

16

26

46

64

64

64

64

Dataset: C.Elegans - ONT ; multithread

k2r

src

themisto

fulgor

(a)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Time (s)

0

10

20

30

40

50

Pe
a
k 

m
e
m

o
ry

 (
G

b
)

1

1

3

3

9

9

1717 35

35

89

89

139

139

Dataset: C.Elegans - Illumina ; multithread

k2r

src

(b)
Figure 3.24 – Comparaison de l’utilisation des ressources (temps d’exécution wall-clock et mémoire RAM) pendant
la construction d’index avec K2R et SRC, avec différentes profondeurs, en utilisant plusieurs threads. Les données
utilisées consistent en des reads provenant de deux jeux de données différents du génome de C. elegans : (3.24a)
ONT et (3.24b) Illumina, avec différentes profondeurs. On remarque que Themisto, Fulgor et Movi n’ont pas pu être
testés ici, en raison respectivement de leur mode de fonctionnement et de leurs problèmes de passage à l’échelle.

3.2.5 Homocompression

Pour corriger les erreurs de longueur de motifs homopolymériques, courantes dans les reads
de séquençage HiFi et PacBio, nous proposons une fonctionnalité optionnelle d’homocompres-
sion. Cette technique représente les séquences des reads avec une perte en compressant les oc-
currences consécutives d’un même nucléotide X...X en une seule instance de X, par exemple :
AAACCTCGGCG deviendrait ACTCGCG.

Comme évoqué dans l’article concernant La Jolla Assembler (14), assembleur de reads HiFi,
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l’application de l’homocompression à ce type de reads peut entraîner une réduction par un
facteur trois du nombre total d’erreurs, rendant ainsi une proportion significative des reads
exemptes d’erreurs. Cette approche améliore non seulement la précision des données de sé-
quençage, mais elle renforce également la fiabilité globale de l’analyse génomique en réduisant
considérablement l’impact des erreurs liées aux homopolymères.

En termes d’impact sur l’index en lui-même, sa taille finale sera obligatoirement réduite,
car les séquences sont raccourcies pour chaque répétition. Le temps d’indexation est donc aussi
réduit. Cependant, chaque séquence à requêter doit être elle aussi homocompressée.

Nous étudions ici ces impacts, notamment en termes de taille finale de structure (Figure 3.25

(a)), et en temps de construction (Figure3.25 (b)).
Sur la Figure 3.25 (a), nous avons indexé un jeu de données simulé à partir d’un génome de

C. elegans, ayant une profondeur de 100X, une longueur de 10.000 et un taux d’erreurs variant
de 0.1% à 10%. Les deux courbes proposées montrent la taille finale stockée, avec et sans ho-
mocompression. On observe qu’au plus le taux d’erreurs est élevé, au plus le gain en mémoire
est important (multiplié par deux ici entre les deux taux d’erreurs les plus éloignés). Même si
le taux d’erreurs augmente, les temps et mémoire nécessaires restent presque constants. Comme
attendu, le temps varie exactement de la même manière, en fonction de l’efficacité d’homocom-
pression. Le gain est légèrement moins important, le facteur 2 n’est pas atteint.
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Figure 3.25 – Impact de l’homocompression sur la taille de l’index final (3.25a) et le temps wall-clock nécessaire
(3.25b). Le jeu de données utilisé consiste en des reads simulés de longueur 10 000, avec une profondeur de 100×
et un taux d’erreurs variant de 0,1 % à 10 %. En plus du gain en mémoire et en temps, on peut voir que le taux
d’erreur n’a presque plus aucune incidence sur les performances.
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Dans la section suivante, nous aborderons les résultats de comparaison à l’état de l’art de
K2R, en indexation comme en requête.

3.3 Comparaison à l’état de l’art

Nous avons décidé de comparer K2R à plusieurs outils qui constituent un état de l’art en
termes d’indexation de k-mers :

— Short Read Connector (SRC) (87) : développé pour des reads courts, SRC est une structure
associative (MPHF(79), associant les k-mers à la liste des identifiants de reads qui les
contiennent).

— Fulgor (43) : un graphe de de Bruijn coloré, résultant de la combinaison d’un dictionnaire
de k-mers avec un index inversé compressé.

— Themisto (3) : basé sur un graphe de de Bruijn en deux structures : une spectral BWT qui
stocke les k-mers distincts, et les couleurs associées à chaque k-mer.

— Movi (133) : basé sur le Move index, il atteint à la fois un espace en O(r) et des requêtes
en temps constant, où r est le nombre de runs dans la BWT.

— Full-br-index : amélioration du br-index (8), lui-même dérivé du r-index.

Pour chaque benchmark, nous comparerons le temps d’exécution, la mémoire RAM utilisée,
ainsi que la taille finale de la structure une fois stockée sur le disque. Dans cette section, tous les
outils ont été lancé sur un unique thread.

Toutes les expériences ont été réalisées sur un cluster équipé d’un processeur Intel(R) Xeon(R)
Gold 6130 @ 2.10GHz, de 128 Go de RAM et fonctionnant sous Ubuntu 22.04.

Nous avons dans un premier temps testé K2R sur des jeux de données de reads simulés, ayant
des profondeurs de 10X à 200X et des taux d’erreur variables (de 0.1% à 10%). Pour valider nos
résultats sur des données réelles, nous avons appliqué la même analyse à des séquençages d’E.
coli. Plus précisément, nous avons sélectionné un séquençage ONT récent avec un faible taux d’er-
reur d’environ 3% (Accession SRR26899125), un séquençage HiFi 20kb (Accession SRR11434954)
et un séquençage en mode paired-end réalisé sur HiSeq X Ten (Accession DRR395239).

Afin d’étendre notre évaluation à un génome de taille intermédiaire, nous avons inclus deux
jeux de données de C. elegans : un séquençage ONT (Accession SRR24201716) et un séquençage
paired-end HiSeq X Ten (Accession ERR10914908).

Enfin, pour évaluer l’évolutivité de K2R, nous avons sélectionné deux jeux de données
humains issus du projet T2T. Les séquençages HiFi (SRX7897685, SRX7897686, SRX7897687,
SRX7897688 et SRX5633451) offrent une profondeur totale de 56.8X, combinant des bibliothèques
de 20 kb et 10 kb. Quant aux séquençages ONT, détaillés à l’adresse suivante : http://github.
com/marbl/CHM13/blob/master/Sequencing_data.md, ils totalisent une profondeur de
126X avec un taux d’erreur approximatif de 6%.

3.3.1 Création de l’index : utilisation temps/mémoire

Le premier aspect à comparer est l’efficacité en temps de calcul et en mémoire RAM utilisé
lors du processus. Nous avons comparé K2R aux quatre outils présentés, en reportant à chaque
fois le temps wall-clock ainsi que la RAM.
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Données simulées Nous avons dans un premier temps testé sur des jeux de données simulés,
afin d’avoir la main sur la taille des reads, ainsi que le taux d’erreurs et la profondeur de séquen-
çage. Nous avons donc fait varier ces deux derniers paramètres afin de tester leur influence sur
les résultats en Figures 3.26a, 3.26b, 3.27a et 3.27b.

Tout d’abord, nous avons exclu full-br-index du benchmark, car le plus petit jeu de données
utilisé (une profondeur de 10X de reads simulés à partir du génome d’E. coli) a nécessité plus de
24 minutes de traitement, soit environ 20 fois plus longtemps que Movi et 150 fois plus longtemps
que K2R. Cela suggère que full-br-index ne passe pas à l’échelle pour cette application.

Ensuite, nous pouvons observer que K2R est nettement plus rapide et moins gourmand en
mémoire que l’état de l’art, y compris sur de grandes couvertures. En revanche, Movi est bien
plus lent, et ne passe pas à l’échelle sur une profondeur de 30X sur le génome C. elegans. Seuls
K2R et fulgor sont capables d’indexer 200X de C. elegans.

K2R a une bonne gestion de la profondeur. Il faut dépasser une profondeur de 100X pour
que le pic mémoire ne commence à augmenter légèrement. Nous pouvons nous y attendre,
grâce notamment à l’utilisation des minimizers. Elle a par contre un impact important sur SRC,
Themisto et Movi.

De manière similaire, le taux d’erreurs n’impacte que très peu K2R, qui reste plus efficace que
l’état de l’art en faisant varier ce paramètre. Comme attendu, c’est Movi qui est le plus impacté
par les erreurs, devenant notamment moins compressible.
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Figure 3.26 – Comparaison de l’utilisation des ressources (temps *wall-clock* et pic mémoire RAM) pendant la
construction de l’index avec K2R, SRC, Movi, Fulgor et Themisto, en fonction des profondeurs. Le jeu de données
utilisé consiste en des reads simulés à partir des génomes (3.26a) E. coli et (3.26b) C. elegans, chacun d’une longueur
de 10 000 et d’un taux d’erreur de 1%.
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Figure 3.27 – Mémoire RAM et temps d’exécution wall-clock utilisés pendant la construction d’index en fonction
du taux d’erreur (indiqué sur les étiquettes en pourcentage) pour des reads simulées (longueur 10 000, profondeur
50X) des génomes : 3.27a E. coli (haut) et 3.27b C. elegans (bas). Les graphiques sont en échelle logarithmique pour
des raisons de lisibilité.

Données réelles Nous avons ensuite relancé les mêmes expérimentations sur des jeux de don-
nées réels (datasets HiFi, ONT et Illumina, pour E. coli et C. elegans. Les résultats sont présentés
en Figures 3.28 et 3.29.

À l’image des données simulées, la profondeur n’a que peu d’impact sur K2R quel que soit
le type de données. Le graphique concernant les données short read 3.28c est intéressant ici : on
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observe une meilleure efficacité de SRC, à la base créé pour ce type de données. K2R, étant pensé
pour les longs reads, reste tout de même meilleur, surtout en mémoire. Fulgor, quant à lui, de
par son mode d’utilisation nécessitant autant de fichiers qu’il y a de reads, explose en temps à
cause du nombre de lectures de fichiers. Son utilisation est à privilégier sur des génomes entiers,
moins nombreux.
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Figure 3.28 – Mémoire RAM et temps d’exécution wall-clock utilisés pendant la construction d’index avec trois
types de données présentant des profondeurs variables (indiquées sur les étiquettes) issues du génome de E. coli :
3.28a HiFi (haut), 3.28b ONT (centre) et 3.28c Illumina (bas), où l’on observe que Fulgor ne parvient pas à passer
à l’échelle pour une profondeur de 44X. Les graphiques sont en échelle logarithmique pour des raisons de lisibilité.
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Figure 3.29 – Mémoire RAM et temps d’exécution wall-clock utilisés pendant la construction d’index avec deux
jeux de données issus du génome de C. elegans, présentant des profondeurs variables (indiquées sur les étiquettes) :
3.29a ONT (haut), où l’on observe que Movi ne parvient pas à passer à l’échelle pour une profondeur supérieure à
9X, et 3.29b Illumina (bas), où l’on constate que Movi ne peut pas passer à l’échelle au-delà de 17X. Fulgor ne peut
pas être utilisé avec ce type de données en raison de son mode de fonctionnement. K2R 26 et K2R 32 font référence à
la taille du counting Bloom filter (226 ou 232) utilisées pour l’indexation.

3.3.2 Création de l’index : taille de l’index

La taille de l’index stocké une fois créé est aussi un élément crucial à analyser. Un outil
d’indexation utilisant peu d’espace permettra notamment de travailler sur des machines plus
modestes.

Nous avons décidé pour ce cas de comparer les tailles d’index pour les jeux de données réels
(HiFi, ONT et Illumina) en Figures 3.30 et 3.31, et simulés en Figures 3.32 et 3.33 pour E. coli et
C. elegans, en fonction de la profondeur et du taux d’erreurs.
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Nous voyons que dans chaque cas, le système de compression mis en place dans K2R porte
ses fruits. La taille d’index est la caractéristique pour laquelle K2R domine le plus l’état de l’art.
Dans le cas d’un génome un peu plus important comme C. elegans, nous sommes un ordre de
grandeur plus légers que nos concurrents. Parmi eux, lorsque nous faisons varier la couverture,
c’est SRC qui est le plus gourmand, suivi de Themisto et Fulgor. Movi quant à lui ne passe pas
à l’échelle dans tous les cas, notamment pour C. elegans. Lorsque nous faisons varier le taux
d’erreurs cependant, SRC obtient de bons résultats, jusqu’à rejoindre K2R pour le taux le plus
élevé que nous ayons testé, 10%. C’est notamment dû au fait que SRC, à l’image de K2R, filtre
les k-mers peu abondants.
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Figure 3.30 – Comparaison de la taille de l’index pour trois jeux de données du génome d’E. coli, en fonction de la
couverture : 3.30a HiFi (haut), 3.30b ONT (centre), 3.30c Illumina (bas).
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Figure 3.31 – Comparaison de la taille de l’index pour deux types de jeux de données issus du génome de C. elegans,
en fonction des couvertures : 3.31a (ONT) et 3.31b (Illumina). K2R 26 et K2R 32 font référence à la taille du counting
Bloom filter (226 ou 232) utilisée pour l’indexation.
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Figure 3.32 – Comparaison de la taille de l’index pour différentes valeurs de couverture, à partir de reads simulés à
partir des génomes de référence (3.32a) E. coli et (3.32b) C. elegans, avec un taux d’erreur de 1% et une longueur de
reads de 10 000.
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Figure 3.33 – Comparaison de la taille d’index pour différentes valeurs de taux d’erreur, à partir de reads simulés
à partir des génomes de référence (3.33a) E. coli et (3.33b) C. elegans, ayant une couverture de 50X et une longueur
de 10 000.

3.3.3 Génome humain

Pour conclure ce benchmark, nous avons décidé de tester nos performances sur un jeu de
données humain (HiFi). Les résultats obtenus sont convaincants, avec pour une couverture de
58X un pic mémoire n’atteignant pas les 5Go, un temps raisonnable inférieur à 2 heures et une
taille de structure d’environ 200Mo. À noter que pour ce jeu de données la version parallélisée
de K2R a été utilisée, avec 5 threads.
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Figure 3.34 – Comparaison des tailles de structures, temps et mémoire utilisés pour différentes taille de couverture
sur un jeu de données humain HiFi ayant une couverture totale de 56.8X.

3.3.4 Requêtes

Pour finir, nous avons comparé l’efficacité (temps et mémoire) des requêtes avec l’état de
l’art : Short read connector, Themisto et Fulgor. Movi a été exclu de ces résultats, car il effectue
un type d’opération différent, basé sur la présence/absence et la similarité, plutôt que sur la
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position des reads requêtés dans l’index. Plutôt que de mesurer le temps d’exécution pour une
seule requête (ce qui serait impossible, notamment à cause des surcoûts comme le chargement
des index), nous avons requêté des ensembles de séquences d’E. coli de taille variant entre 500 à
10.000 séquences, chacune d’entre elles d’une longueur de 10.000 bases. Deux types de requêtes
ont été effectués : des requêtes positives, où les reads proviennent du génome de référence d’E.
coli, et des requêtes négatives, où les reads ont été générés aléatoirement. Toutes les requêtes ont
été exécutées avec 24 threads. Les résultats concernant les requêtes positives sont détaillés sur
les Figures 3.35a pour la mémoire et 3.35b pour le temps wall-clock. Les résultats concernant
les requêtes négatives sont détaillés quant à elles sur les Figures 3.36a pour la mémoire et 3.36b
pour le temps wall-clock.

Tout d’abord, concernant l’utilisation de la mémoire RAM, K2R, Themisto et Fulgor restent
constants, tandis que SRC voit son pic augmenter rapidement. On observe cette tendance sur les
requêtes positives comme négatives.

En ce qui concerne le temps d’exécution, les observations diffèrent. SRC reste le plus lent d’un
ordre de grandeur, voire deux pour les requêtes positives. Themisto suit, avec des performances
comparables à K2R pour les requêtes positives, mais moins bon pour les requêtes négatives. K2R
arrive ensuite, puis Fulgor qui se distingue comme le plus rapide dans ces tests, notamment en
query négatives. Pour les query positives, la tendance s’inverse pour un nombre de requêtes plus
important (à partir de 5.000 séquences).

En pratique, K2R, Themisto et Fulgor ont des différences de performances minimes (tous
utilisent moins de 10 secondes dans tous les cas), ce qui les rend tous les trois utilisables et
efficaces.
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Figure 3.35 – Comparaison du temps d’exécution (wall-clock) et du pic mémoire pour différents nombres de sé-
quences requêtées (requêtes positives). L’index requêté est créé à partir de reads E. coli simulés de couverture 50X et
ayant un taux d’erreur de 1%.
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Figure 3.36 – Comparaison du temps d’exécution (wall-clock) et du pic mémoire pour différents nombres de sé-
quences requêtées générées aléatoirement (requêtes négatives). L’index requêté est créé à partir de reads E. coli
simulés de couverture 50X et ayant un taux d’erreur de 1%.

En résumé, notre analyse aboutit à trois conclusions clés : Premièrement, K2R se distingue
par son efficacité en construction, réduisant de manière significative l’utilisation de mémoire et
de temps. Deuxièmement, et c’est peut-être le plus important, K2R crée des index moins lourd à
stocker que ceux des outils de référence actuels, avec des tailles inférieures parfois de plusieurs
ordres de grandeur, quelle que soit la couverture ou le taux d’erreur. Troisièmement, les requêtes
effectuées avec K2R sont rapides et tout aussi économes en mémoire que celles exécutées avec
Themisto et Fulgor.
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Ces résultats prouvent l’efficacité concrète des graphes de de Bruijn teintés à grande échelle,
et soulignent l’efficacité de l’implémentation que nous proposons avec K2R.

3.4 Influence des paramètres

Un nombre assez important de paramètres peuvent être choisis par l’utilisateur en utilisant
K2R. Cependant, ces paramètres auront un impact important sur l’index créé, notamment en
termes de nombre de minimizers indexés, et donc de potentiels faux positifs à gérer dans les
requêtes. Ils auront aussi, bien entendu, un impact sur le temps et la mémoire utilisés.

Dans cette section nous allons donc évaluer ces différents impacts.

3.4.1 Taille des k-mers

Le choix de la taille des k-mers est un paramètre important pour la construction de l’index.
Intuitivement, des k-mers plus courts sont plus redondants car le nombre de combinaisons pos-
sibles diminue avec k. Aussi, la quantité de k-mers par read augmentera très légèrement (l − k+ 1
k-mer par read, l étant la longueur du read). Sur des reads longs on peut s’attendre à un impact
limité, mais sur des reads courts ce détail doit être pris en compte.

On peut vérifier que dans la Figure 3.37, entre k = 17 et k = 31, le nombre de minimizers
indexés baisse drastiquement. Cette baisse ralentit par la suite.

Figure 3.37 – Impact de la taille de k sur le nombre de minimizers stockés. L’impact entre k = 17 et k = 31 est
important (nombre de minimizers divisé par 6), puis l’impact se réduit.

3.4.2 Taille des minimizers

L’utilisation de minimizers à la place de k-mers soulève naturellement une question : dans
quelle mesure les faux positifs introduits par cette méthode influencent-ils les requêtes ? Pour
y répondre, nous avons réalisé une évaluation illustrée dans la Figure 3.38. Nous y mesurons
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la proportion de reads sélectionnés, par rapport au nombre total de reads atteignant le seuil
requis de similarité en k-mers (fixé ici à 0.6, avec des tailles de minimizers allant de 11 à 21).
Sans surprise, nous pouvons observer qu’une taille plus grande de minimizer améliore ce ratio
et donc diminue le nombre de faux positifs, indiquant que la plupart des reads sélectionnés sont
bel et bien pertinents par rapport à la requête. En effet, des minimizers plus grands sont moins
fréquents, et réduisent les collisions. À noter que les collisions peuvent également être dues au
choix de la taille du filtre de Bloom ainsi qu’aux fonctions de hachage associées.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Ratio values

Minimizer size: 11

Minimizer size: 12

Minimizer size: 13

Minimizer size: 14

Minimizer size: 15

Minimizer size: 16

Minimizer size: 17

Minimizer size: 18

Minimizer size: 19

Minimizer size: 20

Minimizer size: 21

True positives for different minimizer sizes
10th - 90th percentile box
Min - Max whiskers
Median
Mean

Figure 3.38 – Impact de la taille des minimizers sur le nombre de faux positifs dans les requêtes. Une taille plus
grande de minimizer améliore ce ratio et donc diminue le nombre de faux positifs.

3.4.3 Taille de counting bloom filter

Le counting Bloom filter dans K2R permet non seulement de stocker les valeurs de hash
des minimizers, mais également de compter leur occurrence dans le but de filtrer les éléments
trop fréquents ou au contraire trop peu fréquents. Étant une structure à taille fixe, et plusieurs
k-mers pouvant avoir le même minimizer, des faux positifs peuvent apparaître à cette étape.
Intuitivement, on peut deviner qu’un filtre plus petit provoquera des collisions, tandis qu’un
filtre plus large les évitera.

On confirme cette intuition dans la Figure 3.39 montrant en fonction de la taille du filtre
(allant de 218 à 232) le nombre de minimizers uniques et le nombre de minimizers total indexés.
Ces courbes sont logiquement liées. Dans le cas de notre dataset C. elegans 100X de profondeur,
les valeurs clés de changement sont les tailles de 224 et 226. Pour des tailles plus faibles, les
collisions sont trop importantes et très peu, voire aucun minimizer unique n’apparaît. Au fur et
à mesure que la taille est augmentée, les valeurs se stabilisent en fonction de la taille du jeu de
données et du nombre réel de minimizers. Par exemple ici, pour notre taille maximale de 232 qui
est donc la plus "réaliste" (moins de collisions), autour de 25 millions de m-mers sont stockés et
environ de 16 millions sont uniques et donc ignorés.
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Figure 3.39 – Impact de la taille du filtre de Bloom sur le nombre de minimizers indexés. Le jeu de données indexé
consiste en un jeu de reads de longueur 10.000 simulé à partir du génome de C. elegans, ayant une profondeur de
100X et un taux d’erreurs de 1%. Dans le cas de ce dataset, les valeurs clés de changement sont les tailles de 224 et
226.

3.5 Discussion et perspectives sur K2R

Nous avons ainsi conçu un index capable de passer efficacement à l’échelle, tout en garantis-
sant des performances élevées en termes de vitesse et de justesse lors des requêtes. Comparé aux
approches actuelles de l’état de l’art, notre méthode démontre des gains significatifs, autorisant
une utilisation sur une large variété de jeux de données, tant en termes de nature que de vo-
lume. Ces résultats laissent entrevoir un fort potentiel d’applicabilité dans des domaines tels que
la quantification en transcriptomique ou métagénomique, l’assemblage ou encore le génotypage.

L’outil propose en outre de nombreux paramètres configurables, permettant une adaptation
fine aux besoins spécifiques de l’utilisateur. En particulier, le filtrage fondé sur l’abondance des
k-mers se révèle crucial dans le cas de reads courts, où il contribue au bon fonctionnement
de la structure. Toutefois, ces paramètres influent directement sur la structure de l’index : leur
manipulation nécessite donc une compréhension précise de leurs effets afin d’en optimiser les
performances selon les contextes d’usage.

Malgré les résultats obtenus, plusieurs axes d’amélioration restent envisageables pour K2R.
Un premier point concerne, comme énoncé précedemment, l’indexation des données issues de
reads courts. Bien que la structure soit compétitive dans ce contexte, elle nécessite un filtrage des
minimizers selon leur abondance. En effet, des listes trop volumineuses d’identifiants de reads
ne permettent pas de passer à l’échelle, notamment en raison des limites imposées par le schéma
de compression utilisé (TurboPFor).

Actuellement, K2R se limite à l’indexation d’un seul jeu de données à la fois. Une extension
naturelle consisterait à permettre la fusion de plusieurs index, afin de faciliter les requêtes sur
des jeux de données multiples et d’enrichir les scénarios d’utilisation.
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Par ailleurs, les index produits ne sont pas réversibles : il n’est pas possible, à partir d’un
index, de reconstruire les séquences initiales. Cela s’explique notamment par la redondance
des k-mers, aussi bien à l’intérieur d’un même read qu’entre plusieurs reads, ainsi que par le fait
qu’un même minimizer peut être partagé par plusieurs k-mers, rendant leur attribution ambiguë.
Une adaptation structurelle serait donc nécessaire pour permettre une réversibilité partielle ou
complète, en conservant notamment des informations sur la position exacte de chaque élément
dans les séquences d’origine.

Il serait également intéressant d’inclure un prétraitement des données, comme la correction
des reads. Cette étape permettrait de réduire le nombre de k-mers et, par conséquent, de mi-
nimizers à stocker. Le nombre de couleurs serait également diminué, car des reads corrigés
successifs partageraient davantage de minimizers, évitant ainsi la création de couleurs contenant
un nombre limité d’identifiants. Cela aurait plusieurs impacts : réduction de l’usage de la mé-
moire RAM grâce à un traitement moins lourd, diminution de l’espace disque nécessaire pour
la structure finale, et gain de temps lors de l’indexation et des requêtes.

Ces limitations et idées constituent autant de pistes de travail qui pourraient prolonger et
enrichir le développement de K2R, en renforçant sa capacité à répondre à des besoins variés
dans le domaine de l’indexation génomique.

Un article a été publié concernant K2R (122), reprenant l’ensemble des méthodes et résultats
présentés ci-dessus, publié dans le journal Bioinformatics Advances.
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Chapitre 4

Stratégies complémentaires

K2R est né d’un besoin atomique, commun à de nombreuses applications : associer effi-
cacement les k-mers aux reads qui les contiennent dans un contexte de longs reads, afin de
localiser des séquences caractéristiques, de détecter des variabilités d’expression ou encore de
faciliter certaines étapes d’assemblage. Nos résultats montrent qu’il est possible de proposer des
requêtes exactes avec un très fort débit (plus de 1.200 séquences de longueur 10.000 requêtées
par seconde), tout en conservant des temps de construction et une consommation de mémoire
vive compatibles avec de grands jeux de données (15 minutes, 10Go de mémoire disque et 40Go
de RAM pour l’indexation d’un jeu de reads HiFi issus du génome humain), ce qui rend K2R
directement utilisable dans plusieurs scénarios pratiques. Bien que ces performances restent en-
core optimisables, elles ne constituent pas, en l’état, un goulot d’étranglement pour un certain
nombre d’applications envisagées.

Cependant, pour des applications multi-échantillon à large échelle, un point faible persiste :
la taille de l’index sur disque. Dans le cadre d’un fichier unique, cette taille demeure raison-
nable. En revanche, lorsqu’il s’agit d’indexer de vastes collections de jeux de données, le coût de
stockage devient rapidement prohibitif, comme on peut l’anticiper en extrapolant aux volumes
de séquençage humain ou à des projets de type LOGAN. Si on souhaitait par exemple indexer
l’ensemble des séquençages humains, cela représenterait au minimum 60.000 To (10 Go par in-
dex, 6 millions de séquençages en tout), soit approximativement la taille de SRA (Sequence Read
Archive).

Dans un premier temps, nous avons cherché des moyens de pallier cette limitation, ce qui
a motivé la conception d’outils complémentaires visant soit à mieux exploiter la structure de
données, soit à modifier le paradigme d’indexation pour s’adapter à d’autres cas d’usage.

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés à la partie la plus coûteuse de l’index :
le stockage des couleurs, c’est-à-dire la représentation compacte des ensembles d’identifiants de
reads associés à chaque k-mer. Le schéma de compression utilisé par K2R étant basé sur le delta
encoding, il est particulièrement efficace lorsque les identifiants de reads formant une couleur
sont proches les uns des autres. De manière générale, même en utilisant le delta encoding, cette
composante domine largement la taille totale de l’index (jusqu’à 96% lors de l’indexation d’un
jeu de données ONT issu du génome humain, 97% pour des données HiFi). Cette observation
nous a conduits à chercher un moyen de réordonner les reads afin de rapprocher ceux qui se
ressemblent, de façon à maximiser l’efficacité de la compression différentielle. Un tel réordon-
nancement est possible car l’ordre des reads n’a pas de sémantique biologique et n’est pas censé
impacter les analyses en aval. C’est dans cette perspective qu’a été conçu OReO (Optimizing
Read Order) (48), un outil dédié au réordonnancement des reads dont l’objectif est de réduire la
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taille des couleurs et, par conséquent, l’empreinte mémoire et disque de K2R. Cet outil ainsi que
ses applications est présenté en Section 4.1.

Même en optimisant ainsi la taille de l’index final, indexer de très grandes collections reste
néanmoins difficilement envisageable. Pour certains scénarios, il est plus pertinent d’inverser la
logique d’indexation : plutôt que d’indexer l’ensemble des reads ou des collections, on choisit
d’indexer uniquement les séquences requêtes, puis de parcourir les reads pour identifier les cor-
respondances, comme cela se faisait classiquement avant la généralisation des grands index en
mémoire. Une approche naïve fondée sur un dictionnaire de k-mers est déjà utilisée dans l’outil
Back to Sequences (BTS) (11), qui associe les k-mers aux identifiants de séquences. En reprenant
les idées de K2R, par exemple via un filtrage des séquences fondé sur leurs minimizers, il est
toutefois possible d’accélérer ce type de démarche. Ces réflexions ont conduit au développement
de K2Rmini (88), présenté en Section 4.3, une variante plus rapide que BTS proposant des capa-
cités similaire à K2R en indexant les requêtes au lieu des jeux de données eux-mêmes. L’interêt
de cette méthode réside dans le fait que l’on évite de construire et de maintenir des index coû-
teux pour un grand nombre de jeux de données, ce qui le rend mieux adapté aux contextes où
le nombre de jeux de données d’intérêt est élevé ou lorsque les requêtes sont trop rares pour
justifier un index auxiliaire dédié.

Enfin, indépendamment de ces questions de passage à l’échelle, de nombreuses applications
exigent des comparaisons entre reads. Les approches existantes, à l’image de K2R, ont un coût
quadratique, chaque read étant potentiellement comparé à tous les autres. En nous appuyant sur
des travaux antérieurs (NIQKI (1)) visant à optimiser ce type de requêtes, nous nous sommes
tournés vers des méthodes de sketching, qui consistent à sélectionner un ensemble de k-mers de
taille fixe pour construire une représentation compacte stockant le contenu d’une séquence de
manière approximative mais contrôlée. Un tel résumé permet de réaliser des comparaisons plus
rapides et moins gourmandes en mémoire, au prix d’un compromis explicite entre précision
et efficacité. C’est dans ce cadre que nous avons conçu un index inversé plus flexible, appelé
ONIKA (57), adapté à la comparaison à grande échelle de reads ou d’autres séquences. Cet
index est présenté en détails dans la Section 4.2

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons ces trois outils développés en prolongement de
K2R : OReO, K2Rmini et ONIKA, en détaillant leurs principes de conception, leurs liens avec
la structure initiale, ainsi que les résultats expérimentaux qui illustrent leur efficacité et leur
complémentarité vis-à-vis de K2R.

Ces trois outils ont fait l’objet d’une publication ou d’un preprint : OReO a été publié dans
le journal Bioinformatics Advances en juin 2025, K2Rmini et ONIKA ont chacun fait l’objet d’un
preprint respectivement en juin et novembre 2025.

4.1 Traitement des données en amont : OReO

En complément de l’optimisation de K2R en lui-même, une autre piste à explorer consiste
en un traitement des données en amont, afin de favoriser les performances lors de l’indexation.
En particulier, dans notre cas, nous savons qu’en termes de mémoire la compression des cou-
leurs réalisée par TurboPFor joue un rôle crucial avec le delta encoding. Plus les identifiants de
reads sont proches, plus la compression sera efficace. Dans cet exemple, elle est particulièrement
efficace pour les entiers 558 et 560, séparés d’une différence de seulement 2.

[1, 5, 6, 558, 560] → [1, 4, 1, 552, 2]
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Pour tirer un maximum de profit de cette méthode, nous aimerions donc rapprocher au
maximum les identifiants de reads contenus dans les listes à compresser. Afin d’amener la preuve
de concept que nous avons mise en place pour répondre à cette problématique, une mise en
contexte sur les outils de compression utilisés actuellement est nécessaire et sera présentée ici.

Trois principales catégories de méthodes existent pour la compression de données géno-
miques :

— Les compresseurs génériques optimisés : se basent sur des techniques de compression
connues mais s’adaptent aux caractéristiques des séquences génomiques, à l’exemple de
Fastqz (19) qui utilise la compression PAC ou encore BIND (20), DELIMINATE (91) et
DSRC (39) qui utilisent le LZ77.

— Les méthodes basées sur référence : l’alignement des reads à réordonner est une solution
si une référence proche des reads est disponible. Par exemple, Gencompress (35), CRAM
(55) Fastqz ou encore FQZip (134) mappent chaque read sur une référence et ne gardent
que les variations.

— Les méthodes de réordonnancement : tirent profit du fait que si des reads similaires ou se
chevauchant se retrouvent proches dans les données, alors la compression peut être réa-
lisée de manière plus "locale", sans obligatoirement garder un contexte global. De nom-
breux outils implémentent ce concept, comme Coil (127) et recoil (130) qui cherchent des
overlaps entre suffixes et préfixes, ou encore BEETL (32) qui optimise l’ordre des reads
pour des compressions basées sur la BWT.

Par la suite, des outils ont été développés pour répondre à la problématique des longs reads,
beaucoup plus bruités à l’origine mais dont le taux d’erreur tend à baisser au cours du temps. Na-
noSpring (90) crée un index MinHash des données qui permet de regrouper les données proches
pour ensuite créer un graphe consensus. CoLoRd (65) quant à lui recherche les similarités entre
les k-mers des reads, dans le même but de les regrouper.

Des dizaines d’outils sont en réalité disponibles pour réaliser des compressions de données
de séquencage. Cependant, leur impact reste limité car les utilisateurs se tournent presque auto-
matiquement vers des compresseurs génériques comme gzip ou zstd pour leur facilité d’utilisa-
tion et leur compatibilité. Dans le cas d’une éventuelle décompression plus tard, il est necessaire
que les outils soient maintenus, ce qui est le cas des compresseurs génériques. Au lieu de déve-
lopper un nouveau compresseur, nous nous sommes tournés plutôt sur une manière de faciliter
leur compression en traitant les données en amont et notamment en réordonnant les reads.

C’est pourquoi notre équipe a développé l’outil OReO (48), qui est un outil dont le principe
global est de regrouper les reads similaires ou se chevauchant dans le fichier qui les contient,
de manière à ce qu’ils soient les plus proches possibles entre eux. Leurs identifiants dans K2R
deviennent logiquement proches également. Rappelons que dans notre cas, l’identifiant associé
à un read correspond à sa position dans un fichier FASTA. C’est pourquoi s’ils sont consécutifs,
alors leurs identifiants le seront aussi.

OReO réordonne donc des fichiers FASTA de longs reads, de manière à ce que les reads qui
se chevauchent soient proches. Aucune référence extérieure n’est nécessaire au processus, qui est
le suivant :

— Assemblage produisant un graphe de contigs
— Ordonnancement des contigs, en parcourant le graphe
— Placement des reads dans le fichier en utilisant l’ordre des contigs et le placement des

reads dans chaque contig
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Un schema du principe général d’OReO est donné en Figure 4.1.
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Figure 4.1 – Principe de fonctionnement d’OReO. (1) Un graphe de contigs est construit, (2) puis l’ordre des
contigs est calculé en traversant ce graphe, (3) et enfin les reads sont réordonnés en fonction de leurs positions sur
les contigs.

Dans un premier temps, le développement de OReO s’est inscrit uniquement dans le projet
de K2R, afin de favoriser la compression de ses couleurs et optimiser l’espace utilisé lors du
stockage de sa structure finale. Cependant, nous nous sommes rendu compte lors des tests
réalisés du potentiel important qu’un pré-traitement tel que celui-ci pouvait avoir sur les outils
de compression classiques largement utilisés, tels que ceux présentés ci-dessus.

Un benchmark a été réalisé sur divers jeux de données (E. coli, A. Thaliana et Humain, pour
chacun HiFi et ONT) afin de prouver l’efficacité de ce concept pour l’étape de compression
(Figure 4.2). Chaque test compare deux cas : l’utilisation du compresseur avec et sans réordon-
nancement avec OReO. Nous avons inclus les compresseurs génériques gz, bzip2, xz et zst. Deux
compresseurs longs reads formant un état de l’art sont aussi inclus : NanoSpring et CoLoRd.
À noter que ces deux outils utilisent une méthode de réordonnancement interne qui leur est
propre, OReO n’est donc pas utilisé en amont de leur compression.

On observe de manière logique un gain en compression plus important sur les données HiFi,
moins bruitées. Pour les plus forts taux de compression, un ordre de grandeur minimum est
gagné au niveau de la taille du fichier final, pour tous les outils. Seul xz sur le jeu de données
E. coli obtenait de très bon résultats, le gain est donc moins prononcé. Concernant les données
ONT, les gains sont beaucoup plus minimes. xz et zst sont tout de même améliorés pour les
plus gros taux de compression, atteignant des niveaux compression comparables à NanoSpring
et CoLoRd.
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Figure 4.2 – Résultats d’utilisation d’OReO sur plusieurs outils de compression. Les données utilisées sont de type
HiFi (A) ou ONT (B). Chacun est présenté en utilisant OReO ou non au préalable, afin de constater la différence.
chaque courbe pour un même outil sur le même jeu de données correspond à un niveau de compression différent. Les
résultats de CoLoRd et NanoSpring sont également indiqués à titre indicatif. On observe de manière générale une
meilleure aide à la compression pour les données HiFi, moins bruitées.
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Toujours pour la compression, une évaluation montrant le coût en temps contre le ratio de
compression est disponible en Figure 4.3. Cette fois-ci ce sont des reads HiFi et ONT issus du
génome humain qui sont utilisés. Le réordonnancement ne ralentit pas l’opération, tout en offrant
des gains en mémoire significatifs. La combinaison d’OReO avec les compresseurs génériques ne
présente aucun inconvénient dans ce cas.
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Figure 4.3 – Résultats d’utilisation d’OReO en temps et en mémoire sur des données issues du génome humain,
de type HiFi (A) ou ONT (B). OReO n’augmente jamais le temps total d’exécution, tout en offrant des gains en
mémoire significatifs.

En complément de l’optimisation en compression pour chaque outil, le temps de décompres-
sion a également été testé. Les mêmes jeux de données et outils ont été utilisés et les résultats
sont visibles en Figure 4.4. Cette étape est aussi importante à tester que la compression, dans
le sens où un utilisateur peut vouloir décompresser plusieurs fois le même fichier. Le temps
nécessaire pour cette étape est donc indispensable à évaluer.

Une fois de plus, on peut observer l’utilité du réordonnancement qui ici, notamment sur les
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données HiFi , permet de gagner jusqu’à un ordre de grandeur en temps. Des exceptions sont
faites cependant pour bzip2 et zstd.
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Figure 4.4 – Résultats d’utilisation d’OReO sur plusieurs outils de compression. Les données utilisées sont de type
HiFi (A) ou ONT (B). Chacun est présenté en utilisant OReO ou non au préalable, afin de constater la différence.
chaque courbe pour un même outil sur le même jeu de données correspond à un niveau de compression différent. Les
résultats de CoLoRd et NanoSpring sont également indiqués à titre indicatif. On observe de manière générale une
meilleure aide à la compression pour les données HiFi, moins bruitées.
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L’influence de l’utilisation d’OReO a évidemment été testée sur K2R, le but initial étant d’op-
timiser celui-ci. Différents jeux de données issus de plusieurs génomes ont été utilisés : E. coli,
A. Thaliana et Humain (Table 4.1). Chacun a été testé pour des données HiFi et ONT. On observe
que la taille des index créés peut être jusqu’à 5 fois plus petite, notamment sur les données HiFi.
Dans tous les cas, la taille d’index est plus petite. Le temps de création de l’index reste sensible-
ment le même avec ou sans utilisation d’OReO, il n’y a donc pas d’inconvénient à ces gains en
mémoire.

Dataset Time (s) Index (MB)

E. coli HiFi Initial/OReO 114/100 60/40

E. coli ONT Initial/OReO 112/103 60/13

A. Thaliana HiFi Initial/OReO 3197/2805 1781/367

A. Thaliana ONT Initial/OReO 3924/3777 2685/2185

Human HiFi Initial/OReO 21951/22625 6959/1731

Human ONT Initial/OReO 36718/38302 6997/5095

Table 4.1 – K2R time usage and index size on various input file.

Ces différents résultats prouvent que le réordonnancement des reads permet d’améliorer
significativement les résultats de compression des méthodes génériques, mais également d’autres
outils tels que K2R, utilisant la compression via le delta encoding.

4.2 Un index complémentaire : ONIKA

La mise en place de méthodes d’indexation fondées sur les k-mers a permis de dépasser
les limites des approches dépendantes d’une référence, notamment celles basées sur l’aligne-
ment. L’étape d’assemblage, coûteuse et parfois destructrice, constituait un frein majeur à de
nombreuses analyses. Les index orientés k-mers ont ensuite ouvert la voie à de nombreuses
applications, calcul de similarité entre échantillons, détection de SNPs, recherche de gènes, loca-
lisation de séquences,tout en supprimant la contrainte d’assemblage. Des structures comme K2R
ont démontré leur capacité à passer à l’échelle pour de larges volumes de données. Cependant,
comparer directement de grands ensembles de documents reste prohibitif en temps et en mé-
moire. Pour pallier cela, une approche plus compacte a émergé : la réduction des ensembles de
k-mers en sketchs.

Ces sketchs sont des représentations condensées et de taille fixe qui ne conservent qu’un
sous-ensemble représentatif des k-mers, appelés fingerprints, généralement obtenus par hachage.
La comparaison entre deux sketchs permet d’estimer la similarité entre les séquences correspon-
dantes sans comparer explicitement tous leurs k-mers. Le principe repose sur l’indice de Jaccard,
qui mesure la proportion d’éléments partagés entre deux ensembles et donc un proxy de leur
similarité :

J(A, B) =
|A ∩ B|
|A ∪ B|

où A et B désignent deux ensembles de k-mers.
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J = 

Figure 4.5 – Illustration du calcul de l’indice de Jaccard entre deux ensembles de k-mers.

Le sketching repose historiquement sur la méthode du MinHash (25). Chaque k-mer est
haché plusieurs fois selon un ensemble de fonctions de hachage, et seule la plus petite valeur
obtenue pour chaque fonction est conservée. Le sketch résultant contient donc les minima pour n
fonctions de hachage. Cette méthode fournit une estimation fiable de l’indice de jaccard lorsque
les jeux de données sont de taille comparable et relativement proches. Chaque fingerprint ré-
sultant d’un hachage aléatoire, la précision de l’estimation croît avec le nombre de fingerprints
inclus dans le sketch. Ainsi, plus le sketch est grand, plus l’approximation de J(A, B) est stable,
au prix d’un coût mémoire plus élevé.

Des optimisations ont permis de réduire le nombre de fonctions de hachage à deux : l’une
pour déterminer la position dans le sketch, l’autre pour calculer la valeur de la fingerprint.
Cette approche, adoptée par des outils comme Dashing (12), conserve la même structure tout en
diminuant fortement le coût de construction et la consommation mémoire.

Le sketch final se compare ensuite élément par élément. L’approximation de la similarité est
donc linéaire en la taille des sketchs, ce qui rend la méthode adaptée aux comparaisons mas-
sives. Les outils modernes comme Bindash (136) et Dashing (12) introduisent des optimisations
supplémentaires sur la compression des fingerprints : Bindash tronque les bits non significatifs,
tandis que Dashing applique une variante de HyperLogLog, qui encode la longueur des préfixes
de zéros plutôt que les valeurs elles-mêmes.

Le choix de la taille des fingerprints et du sketch (W et S) résulte d’un compromis entre
précision et mémoire. Une taille de fingerprint trop faible augmente les collisions, tandis qu’une
taille trop grande gaspille de l’espace sans gain significatif. Typiquement, W = 16 bits offre un
bon équilibre, les collisions restant rares (≈ 1/65,000). La Figure 4.7 illustre la relation entre taille
du sketch et erreur d’approximation sur l’indice de Jaccard.
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Figure 4.6 – Méthodes de construction de sketchs. (a) MinHash naïf utilisant plusieurs fonctions de hachage ; (b)
variante optimisée utilisant deux fonctions seulement, l’une pour la position et l’autre pour la valeur.

Figure 4.7 – Impact de la taille des sketchs sur l’estimation de l’indice de Jaccard (a) et l’erreur relative (b), d’après
(99). Les tailles de sketch utilisées sont 100 (gris clair), 1.000, 10.000 et 100.000 (noir). Ces graphiques montrent
principalement que dans le cas d’un indice attendu faible, le taux d’erreur peut rapidement augmenter si la taille du
sketch est trop petite.
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En synthèse, le sketching fournit une représentation condensée et probabiliste de grands
ensembles de k-mers, permettant la comparaison rapide d’échantillons génomiques à grande
échelle. Cette approche constitue la base méthodologique sur laquelle s’appuie notre contribu-
tion, ONIKA, qui étend ces principes à un modèle d’index inversé optimisé pour la comparaison
de très grands jeux de données tout en maîtrisant l’empreinte mémoire et le coût des requêtes.

4.2.1 Index inversés : NIQKI & ONIKA

La manière la plus simple de construire un index de sketchs est de concaténer les sketchs
de tous les documents (Figure 4.8). Pour interroger un ou plusieurs documents, on calcule leur
sketch et on le compare séquentiellement à chaque sketch stocké dans l’index. On obtient alors
une liste d’identifiants de documents associés à leurs scores de similarité, ou une matrice com-
plète de similarité entre l’ensemble des requêtes et des documents.Figure 1: Forward indexes

f (1) f (2) f (3) f (4)QF

11 5 11 15q1

8 14 7 11q2

8 7 7 15q3

f (1) f (2) f (3) f (4)RF

11 5 11 15r1

14 2 5 15r2

11 3 7 15r3

8 2 7 11r4

14 3 5 19r5

1

(a)
Figure 1: Forward / forward comparison
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(b)
Figure 4.8 – Index et requête pour un index direct. La sous-figure (a) présente un jeu de reads RF composé de cinq
séquences (r1 à r5) et trois séquences à requêter QF (q1 à q3). Chaque séquence est représentée par un sketch de
quatre fingerprints ( f (1) à f (4)). La sous-figure (b) illustre la comparaison de chaque sketch de requête avec ceux
de la base, les correspondances étant marquées par des points rouges.

Cette approche, dite directe, présente une limite majeure : lors d’une requête, il faut parcourir
l’intégralité de l’index, même si la majorité des fingerprints n’ont aucun intérêt pour la requête.
Comme les requêtes sont souvent beaucoup plus petites que l’index complet, ce parcours ex-
haustif induit un coût élevé.

Une alternative consiste à inverser la relation d’indexation : au lieu d’associer un document à
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ses fingerprints, on associe chaque fingerprint à la liste des documents qui la contiennent. Cette
approche correspond à un index inversé, illustré en Figure 4.9. Elle permet d’accéder directement
aux fingerprints présentes dans la requête, sans parcourir le reste de l’index.Figure 1: Inverted indexes
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Figure 4.9 – Indexation inversée pour la comparaison de sketchs. Les mêmes jeux de données que dans la Figure 4.8
sont utilisés. (a) : chaque fingerprint est associée à la liste des reads dans lesquels elle apparaît. (b) : la comparaison
est directe, seules les fingerprints communes aux requêtes et à l’index sont explorées.

Cette logique d’index inversé est utilisée dans NIQKI (1), qui associe pour chaque fingerprint
la liste des jeux de données où elle apparaît. Néanmoins, NIQKI doit encore accéder plusieurs
fois à une même fingerprint si plusieurs requêtes la partagent, ce qui limite son efficacité.

Pour dépasser cette contrainte, nous avons conçu ONIKA, une extension pleinement inver-
sée du paradigme précédent. Ici, chaque fingerprint est associée directement à l’ensemble des
documents la contenant, aussi bien pour les jeux de données indexés que pour les requêtes. Les
deux structures étant organisées par partitions, puis par fingerprints, leur comparaison se fait en
un seul parcours séquentiel (Figure 4.10).

Pour chaque fingerprint commune, si les deux listes d’identifiants (requêtes et index) sont
non vides, les scores des paires correspondantes sont incrémentés. Cette approche évite les accès
aléatoires et les répétitions, tout en garantissant un temps de traitement proportionnel unique-
ment au nombre de correspondances effectives.
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Figure 1: Inverted indexes
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Figure 4.10 – Requête entre deux index inversés. Les éléments des sketchs sont triés par partition (couleur) puis par
fingerprint. Si les deux fingerprints d’une partition possèdent des listes de reads non vides, les paires correspondantes
sont comptabilisées.

En pratique, ONIKA atteint une complexité optimale : chaque correspondance entre deux
sketchs est traitée une seule fois, sans coût d’accès aléatoire. Cette conception assure un passage
à l’échelle linéaire en la taille effective des correspondances, ce qui permet la comparaison efficace
de millions de sketchs de grands jeux de données génomiques.

Dans le but d’optimiser une nouvelle fois le coût final en mémoire, nous avons ajouté un ré-
ordonnancement optionnel des reads en amont de la création de la structure. À l’image d’OReO,
ce réordonnancement permet de regrouper les reads similaires, qui contiendront des fingerprints
identiques. Une même fingerprint sera donc plus facilement associée à des identifiants de reads
successifs ou proches.

4.2.2 Résultats

Afin de valider les performances d’ONIKA, nous avons décidé de le comparer à deux outils :
BinDash2 (135) et Dashing2 (13), outils les plus proches auxquels nous pouvons nous comparer.
Dashing2 suit le même principe que Dashing mais utilise SetSketch (41). BinDash2 est une ver-
sion améliorée de BinDash, qui a de meilleures performances notamment grâce à l’utilisation du
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SIMD. Nous avons dans un premier temps indexé des génomes aléatoires de taille 1Mb (Figures
4.11 et 4.12).

En termes de mémoire, ONIKA est presque un ordre de grandeur moins gourmand que Bin-
dash2. Cependant, une forte différence subsiste avec Dashing2, également un ordre de grandeur
moins lourd.

En termes de temps, par contre, ONIKA est bien plus rapide que les deux outils, de deux
voire trois ordres de grandeur.

Figure 4.11 – Performances d’ONIKA en mémoire. Le jeu de données utilisé consiste en des génomes simulés de
manière aléatoire de taille 1Mb.
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(a)

(b)
Figure 4.12 – Performances en temps wall-clock (a) et système (b) d’ONIKA. Le jeu de données utilisé consiste en
des génomes simulés de manière aléatoire de taille 1Mb.

Nous avons par la suite testé les performances d’ONIKA dans le cadre de la comparaison de
génomes bactériens à grande échelle, qui est un cas d’usage classique des méthodes basées sur
le sketching. ONIKA est toujours comparé à Dashing2 et Bindash2.

Dans la Figure 4.13a, nous présentons les temps de création des sketchs et de comparaison
sur des collections de génomes bactériens RefSeq de taille croissante. La construction des sketchs
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avec ONIKA est plus rapide que celle des deux concurrents. Plus important encore, sa phase de
comparaison est presque identique sur les petites collections mais devient un ordre de grandeur
plus rapide lorsque la taille de la collection augmente.

Cependant, ce test n’avantage pas ONIKA. Notre approche se base sur le score total de la
matrice de similarité et est pénalisée lorsque de nombreux jeux de données sont très similaires,
ce qui augmente le nombre de paires à comparer. Les collections bactériennes sont connues pour
contenir une forte redondance, ce qui rend ce contexte proche d’un pire cas pour ONIKA.

Pour illustrer un test sur un cas plus avantageux, la Figure 4.13b montre la même expérience
sur des collections de séquences aléatoires indépendantes de longueur 1Mb. Ces jeux de don-
nées ne partagent aucune similarité significative, ce qui minimise le score total de la matrice et
révèle le comportement optimal de notre outil. Dans ce contexte, ONIKA est plus de trois ordres
de grandeur plus rapide que l’état de l’art. Bien qu’indexer des séquences aléatoires soit artifi-
ciel, cette expérience donne une indication de la performance que l’on peut attendre de futures
grandes collections de génomes, non redondantes.

(a)

(b)
Figure 4.13 – Performances en temps CPU d’ONIKA sur plusieurs tailles de collection de génomes bactériens Ref-
Seq (a), ainsi que sur des séquences aléatoires de taille 1Mb (b). Dû aux caractéristiques des collections bactériennes
(redondances), ONIKA a des performances moins marquées sur ce cas, mais reste compétitif. Par contre, pour des
séquences générées aléatoirement, ONIKA obtient un temps de comparaison d’un ordre de grand grandeur plus
faible.
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Une autre application importante du sketching est la détection de reads similaires au sein
d’un jeu de données, par exemple dans le cadre d’alignement sans référence ou encore d’assem-
blage. Pour mesurer nos performances dans ce contexte, nous avons indexé plusieurs couvertures
de données HiFi du génome A. Thaliana. À noter que nous ne nous sommes pas comparés à Bin-
dash2 ici car l’outil n’est pas développé pour ce cas d’utilisation dans le sens où chaque read
devrait être représenté par un sketch, ce qui n’est pas envisageable. Nous présentons les résultats
obtenus en Figure 4.14.

L’utilisation classique (sans pré-traitement des données, ici dénoté baseline en légende) révèle
qu’ONIKA peut être jusqu’à un ordre de grandeur plus rapide que Dashing2 lorsque la couver-
ture augmente. La tendance est la même en termes de taille de sketchs, avec une taille presque
trois fois inférieure pour une couverture de 100X. Nous avons également souhaité observer l’im-
pact que pourrait avoir un réordonnancement de reads en utilisant OReO en amont. Il permet,
à l’image de K2R, de réduire la taille de l’index inversés en rapprochant les identifiants de reads
les uns des autres. On observe un impact très faible de ce réordonnancement sur le temps CPU
utilisé, mais celui-ci augmente, comme attendu, au niveau de la taille finale. L’impact est impres-
sionnant sur Dashing2, mais ONIKA reste plus léger au final. Le réordonnancement propre à
ONIKA permet également une réduction de la taille des sketchs, à un niveau plus faible.
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Figure 4.14 – Performances en taille de skecths (a) et en temps CPU (b) d’ONIKA dans le cadre de calcul de simi-
larité entre reads. Les reads à comparer sont issus de plusieurs couvertures de données HiFi du génome A.Thaliana.
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Pour terminer, nous avons précédemment soutenu que la représentation en index inversé
utilisée par ONIKA ne devrait pas dépasser la taille d’un index direct stockant explicitement
les sketchs. Nous avons souhaité montrer expérimentalement ce point. La Figure 4.15 montre les
tailles de sketch pour les expériences RefSeq présentées plus haut (Figure 4.13). Pour assurer une
comparaison équitable, tous les sketchs sont compressés avec zstd -1, qui est la valeur par défaut
d’ONIKA. Nous observons que les tailles de sketch produites par ONIKA sont comparables
à celles de Bindash2, index direct, ce qui confirme en pratique les attentes théoriques, et que
l’étape optionnelle de réordonnancement dans ONIKA peut réduire la taille des sketchs de plus
de 35%. En pratique, nous nous attendons à ce que les gains liés au réordonnancement dépendent
fortement du niveau de redondance présent.

Figure 4.15 – Comparaison des tailles de sketchs entre index directs (Dashing2 et Bindash2) et ONIKA. Les jeux de
données utilisés sont des collections de génomes bactériens de différentes tailles. On observe qu’ONIKA a des tailles
de sketchs comparables à celles d’index directs.

4.2.3 Discussion et perspectives

Nous avons développé ONIKA, permettant de comparer efficacement des jeux de données
pour mesurer leur ressemblance. Bien que nous soyons déjà capables d’être plus efficaces que
les outils de référence BinDash2 et Dashing2, des pistes sont encore à étudier afin de continuer
à améliorer ONIKA. En particulier, le pire cas en termes de performances auquel nous pouvons
nous confronter est celui de jeux de données identiques, qui nécessiterait en l’état actuel de
rechercher les reads dans lesquels apparaissent toutes les fingerprints, en ayant une correspon-
dance à chaque fois. Il serait peut-être possible de proposer plusieurs algorithmes différents en
fonction de la similarité attendue. Dans le cas d’une similarité importante, une option serait de
calculer sur le même principe les différences, afin d’inverser le problème et garder des requêtes
efficaces.

Une perspective future consiste également à comparer ONIKA avec K2R, afin d’évaluer si les
résultats obtenus en termes de reads associés aux minimizers sont comparables. Avec K2R, les
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requêtes sont toujours exactes, il serait donc intéressant de mesurer à quel point ONIKA peut
s’en approcher tout en ne stockant que des sketches.

4.3 K2Rmini

La plupart des approches d’indexation transforment le document pour accélérer des requêtes
multiples (recherche de motifs, séquences d’intérêt). Cette logique, suivie par K2R, amortit le
coût lorsqu’on effectue beaucoup de requêtes. En revanche, pour un nombre limité de requêtes,
ce coût devient disproportionné : l’indexation de grands jeux de données exige du temps et
de la mémoire, et impose souvent des structures probabilistes avec faux positifs pour passer à
l’échelle.

À l’échelle LOGAN (30) (centaines de To de contigs), un index exhaustif "à la base près" est
impraticable. Deux stratégies complémentaires s’imposent : (i) un index global de présence, lé-
ger et probabiliste, pour présélectionner les documents pertinents, (ii) une vérification streaming
exacte sans index lourd sur les cibles retenues. On inverse alors le paradigme classique : on
indexe la requête, puis on parcourt directement les cibles pour retrouver les séquences corres-
pondantes. C’est le principe de BTS (11). Avantage : pas de faux positifs inhérents à la structure
d’index, un espace réduit côté requête, et un coût proportionnel au volume réellement scanné.

BTS repose sur une table de hachage des k-mers de la requête. Sa limite vient du lookup par
k-mer sur le flux d’entrée : avec de grandes requêtes ou des lots de requêtes, la table grossit, sort
du cache, et le débit chute. Nous avons donc développé K2Rmini (88), qui index les minimizers
en plus des k-mers pour filtrer au plus tôt les séquences non pertinentes. Seuls les reads/contigs
partageant un nombre suffisant de minimizers avec la requête passent au comptage exact des k-
mers. Si la fenêtre de sélection (k−m) fait w, un nécessaire pour N k-mers partagés est d’avoir au
moins ⌈N/w⌉ minimizers partagés. Ce préfiltrage réduit d’un facteur ≃ 2/(w + 1) le nombre de
tests, garde une table compacte et cache-friendly, et garanti l’éxactitude des résultats en n’étant
qu’un filtre nécessaire avant vérification exacte. K2Rmini exploite en outre une extraction SIMD
des minimizers (63), ce qui rapproche le temps de traitement de la limite I/O.

Opérationnellement, la chaîne devient : sélection rapide des documents par index global
de présence, indexation des requêtes en minimizers, parcours séquentiel des cibles, filtrage par
minimizers, puis comptage exact des k-mers sur les seules séquences candidates. Par rapport
à K2R, la différence est donc le « côté indexé » (corpus pour K2R, requêtes pour K2Rmini),
comme illustré en Figure 4.16. Cette dualité permet de choisir la voie la plus économique selon
le ratio {taille documents, nombre de requêtes, volumétrie par requête} tout en conservant une
vérification exacte finale.
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Figure 4.16 – Principes de K2R et K2Rmini. La principale différence de fonctionnement entre les deux outils réside
dans ce qui est indexé : le jeu de données pour K2R, les éléments à requêter pour K2Rmini.

En complément, K2Rmini exploite l’exécution parallèle via SIMD (Single Instruction, Mul-
tiple Data, voir Figure 4.17). Cette technique permet d’accélérer les traitements en appliquant
une même instruction à plusieurs données simultanément, ce qui est particulièrement efficace
pour le traitement massif de séquences.

Figure 4.17 – Schéma de fonctionnement du SIMD. Figure reprise de : https://en.wikipedia.org/wiki/
Single_instruction,_multiple_data. De manière générale, le SIMD est un mode où une seule instruc-
tion est exécutée en parallèle sur plusieurs données grâce à un ensemble d’unités de traitement (Processing Unit,
PU) qui se regroupent en un vecteur (Vector Unit).

Prenons un exemple simple pour illustrer le principe du SIMD (Single Instruction, Mul-
tiple Data) : l’addition de deux vecteurs. Si l’on considère deux vecteurs de taille 3, A=[1,2,3]
et B=[4,5,6], leur addition élément par élément donne [1+4,2+5,3+6]. Sans SIMD, le processeur
exécuterait trois instructions successives, une pour chaque paire d’éléments. En revanche, avec
SIMD, une seule instruction permet de traiter simultanément plusieurs paires de données, ré-
duisant ainsi significativement le temps de calcul. Dans notre cas d’utilisation, cette stratégie est
particulièrement avantageuse pour le calcul des minimizers.

Nous avons réalisé un benchmark montrant les performances de K2Rmini, en le comparant
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aux outils qui constituent l’état de l’art. Les résultats sont présentés en Figure 4.18. Nous avons
en l’occurrence testé les outils suivants :

— BTS (Back-to-Sequences) (11), basé sur une table de hachage
— SeqKit2 (115), optimisé pour les fichiers Fasta
— Les outils dérivés de Grep (grep, ripgrep (46), grepq (34), fqgrep (45))
— Hyperscan (125), recherche des motifs par expressions régulières multiples
Les expérimentations ont été menées sur un jeu de données E. coli HiFi (Accession :

SRR11434954), présentant une couverture d’environ 100X. Les tests consistent à effectuer des
requêtes (positives ou négatives) sur un nombre variable de k-mers successifs présents ou non
dans ce jeu de données.
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Figure 4.18 – Comparaison des performances de K2Rmini avec l’état de l’art, en termes de temps CPU (durée
pendant laquelle le processeur est effectivement occupé à exécuter un programme) pour des requêtes positives et
négatives. Nous faisons ici varier le nombre de k-mers à requêter (de 2 à 222), en les recherchant dans un jeu de
données E. coli HiFi de couverture 100X.

Une première observation concerne la performance des méthodes basées sur le hachage (BTS
et K2Rmini). Ces deux approches s’avèrent particulièrement efficaces dès lors que le nombre
de k-mers à rechercher devient important. Dans le cas d’un petit volume de requêtes (jusqu’à
environ 213 séquences), seul Hyperscan parvient à rivaliser, voire à surpasser ces méthodes en
termes de rapidité.

En comparaison directe, K2Rmini se distingue par une exécution environ un ordre de gran-
deur plus rapide que BTS. Cependant, cet écart tend à se réduire à mesure que le nombre de
k-mers à requêter augmente. En effet, plus le volume de séquences recherchées croît, plus il est
probable qu’un plus grand nombre d’entre elles franchissent le filtre basé sur les minimizers. Le
comportement de K2Rmini converge alors progressivement vers celui de BTS, dans un mode de
fonctionnement sans filtrage préalable.

Pour compléter ce benchmark, d’autres tests ont été réalisés exclusivement sur BTS et
K2Rmini, en utilisant un jeu de données Nanopore humain de reads longs, un jeu de don-
nées HiFi de reads de longueur 10 à 20 kb, ainsi qu’un jeu de données Illumina de reads courts
(250 pb). Nous avons également évalué les performances sur des séquences assemblées, à partir
d’unitigs et de contigs issus de LOGAN, du génome humain de référence T2T complet, caracté-
risé par ses très longues séquences contiguës, ainsi que de l’ensemble de la collection RefSeq de
génomes bactériens, représentative par son grand nombre de génomes individuels. Les résultats
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sont présentés en Table 4.2. Les résultats montrent que K2Rmini est significativement plus rapide
que BTS sur l’ensemble des jeux de données testés, et plus économe en mémoire dans presque
tous les cas.

BTS K2Rmini
Dataset CPU Elapsed Memory CPU Elapsed Memory
ONT (SRR23365080) 26,987 15m01 1,303 1,465 6m20 103
HiFi (SRX7897685-8) 13,363 7m26 235 732 2m55 31
Illumina (ERR3239454) 5,481 5m22 177 465 1m36 34
T2T (GCF_009914755.1) 152 2m33 3,185 8 3 4,112

Contigs (SRR7853572) 121 20 148 16 5 32
Unitigs (SRR7853572) 342 1m51 148 94 38 36
Refseq Bacteria 17,873 10m11 9,224 862 5m5 1,777

Table 4.2 – Comparaison des performances de BTS et K2Rmini. Les temps sont exprimés en minutes et secondes et
la mémoire en Mo. Les meilleurs résultats sont en gras.

Nous avons finalement évalué l’influence des paramètres utilisés et notamment la longueur
des k-mers, également pour BTS et K2Rmini (voir Figure 4.19). Une longueur de k-mer plus
importante a tendance à réduire légèrement le temps CPU utilisé pour K2Rmini, mais augmente
le temps utilisé par BTS. Ce comportement est attendu, car une taille plus importante de k-
mer réduira le nombre de minimizers utilisés grâce à une fenêtre plus large, et donc accélère le
filtrage.
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Figure 4.19 – Influence des paramètres (nombre de threads (4.19a) et taille des k-mers (4.19b)) sur les performances
de K2Rmini et BTS en temps. Un jeu de données Humain HiFi ayant une profondeur de 50X est utilisé ici.

Ce travail a démontré qu’une recherche reposant sur un filtrage par minimizers accéléré par
SIMD est à la fois rapide et économe en ressources pour de nombreuses applications.

4.4 Résultats principaux

Les outils présentés dans ce chapitre prolongent le développement de K2R en apportant des
solutions aux limites identifiées concernant la taille des index et la rapidité de requête pour OReO
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et K2Rmini, ainsi qu’à un besoin applicatif supplémentaire avec ONIKA, tout en maintenant une
structure en lien avec K2R.

Nous avons montré que K2Rmini, grâce à sa stratégie inversée consistant à indexer les re-
quêtes plutôt que les jeux de données, complète efficacement K2R dans le contexte de grands
volumes de reads. Il permet d’obtenir des requêtes positives comme négatives jusqu’à un ordre
de grandeur plus rapides que l’état de l’art. Comparé à BTS, qui constitue une version non op-
timisée de cette approche, K2Rmini offre dans de nombreux cas un gain d’au moins un ordre
de grandeur en temps comme en mémoire, tout en étant presque systématiquement plus perfor-
mant.

OReO, pour sa part, réduit fortement la taille des index produits par K2R en réordonnant les
reads en amont de l’indexation. Sur des jeux de données HiFi issus des génomes Humain et A.
Thaliana, il permet une réduction de la taille finale stockée d’un facteur quatre à cinq. Nous avons
également constaté qu’OReO améliore significativement l’efficacité de compresseurs classiques,
avec des gains d’un ordre de grandeur en temps comme en taille de fichier, en particulier sur
des données HiFi.

Enfin, ONIKA propose une méthode d’indexation fondée sur le sketching, offrant d’excel-
lentes performances pour la comparaison de collections de séquences. Bien qu’il soit moins
adapté aux cas où les séquences sont très proches, ONIKA reste plus rapide que l’état de l’art,
pouvant atteindre jusqu’à trois ordres de grandeur de gain dans ses meilleurs scénarios. ONIKA
bénéficie également d’une forte complémentarité avec OReO, ce dernier permettant de réduire
par un facteur cinq la taille des sketchs générés grâce à son réordonnancement des reads.
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

5.1 Retour sur le développement de K2R

L’objectif initial de cette thèse était de développer un moyen d’indexation adapté aux longs
reads, capable de passer à l’échelle dans le cas de gros génomes, à l’exemple du génome humain.
Cette idée est venue de plusieurs observations :

— L’analyse de novo des séquences génomiques permet d’éviter la difficulté que représente
l’opération d’assemblage, complexe et fortement dépendante de la qualité des données.

— Il est intéressant de se concentrer sur les longs reads, certaines technologies permettant
d’améliorer de plus en plus leur qualité en termes de taux d’erreurs. On peut penser qu’à
l’avenir, ce type de reads sera plus largement utilisé.

— Après étude de l’état de l’art, nous nous sommes rendu compte de la difficulté du passage
à l’échelle des solutions proposées. Les méthodes basées sur le hachage restent très coû-
teuses en mémoire, mais permettent l’association d’information et des requêtes simples.
Les méthodes textuelles ont un coût de construction élevé, mais sont relativement com-
pressibles. Nous avons donc naturellement pensé à développer un index qui puisse ré-
pondre à ces problématiques.

Afin de répondre à cette problématique, nous avons fait le choix de partir d’une solution
extrêmement naïve, pour l’améliorer au cours du temps. Cette manière de procéder, ne cherchant
pas une solution optimale immédiate, nous a permis de nous rendre compte à chaque étape de
l’élément "bloquant" (mémoire RAM utilisée, temps nécessaire à l’indexation) pour mieux cibler
les améliorations nécessaires.

À l’issue d’une première version fonctionnelle, résumée en Figure 3.5, nous avions déjà pu
obtenir des résultats encourageants, en comparaison avec le r-index et Short Read Connector.
Étant compétitifs en temps, l’utilisation mémoire restait restrictive à cause des redondances dans
les identifiants de read stockés. Nous avons donc décidé de changer d’approche en combinant
plusieurs maps, et en mettant en place une structure colorée préférant les minimizers aux k-mers,
résumée en Figure 3.18. Nous avons cette fois-ci réussi à développer un index non seulement
rapide, mais également bien moins coûteux en mémoire en évitant un maximum de redondance.
Bien qu’à la base imaginé pour être utilisé majoritairement sur des longs reads, les tests réalisés
sur des datasets Illumina ont aussi été concluants, en comparaison par exemple à SRC, spécialisé
pour ce type de données.
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5.2 Perspectives

Bien que ces trois années de thèse m’ont permis de participer à la publication de deux outils,
de nombreuses questions/applications/développements sont possibles à la suite de ce travail.

Par exemple, un aspect à mon sens essentiel, du développement d’un outil tel que K2R n’a
pas pu être réalisé, faute de temps : son application directe dans le cadre d’un projet concret.
Plusieurs domaines peuvent être concernés par son application :

— La métagénomique, dans le but de différencier les différents génomes. L’idée étant de
rechercher des séquences caractéristiques à certaines espèces dans le jeu de données, afin
d’identifier celles présentes. Ce type d’analyse peut représenter un défi majeur en termes
de passage à l’échelle, que ça soit en indexation comme en requête.

— Transcriptomique : il aurait également été pertinent d’évaluer K2R dans le cadre de l’ana-
lyse de l’expression génique. Un des principaux défis vient de la variabilité des niveaux
d’expression : certains gènes sont très fortement exprimés, ce qui entraîne une fréquence
élevée de certains k-mers, tandis que d’autres gènes faiblement exprimés génèrent des
k-mers très rares. Dans ce contexte, l’utilisation des filtres d’abondance doit être très ré-
fléchie : sans filtrage, les longues listes d’identifiants de reads qui pourraient apparaître
dans les couleurs seraient prohibitives pour le passage à l’échelle. Par contre, un filtrage
trop strict supprimerait de l’information cruciale.

— L’assemblage : L’indication des reads dans lesquels sont présents les k-mers peut être
utilisée pour chercher les overlaps entre reads. Les k-mers présents dans les mêmes reads
pourront être regroupés, puis assemblés. Les éléments ayant des minimizers identiques
seront probablement successifs.

— Le mapping : K2R peut aussi aider au mapping, en réalisant une étape préliminaire de
filtrage. Si une séquence courte à mapper n’a aucun minimizer commun avec la séquence
cible, celle-ci peut ne plus être considérée par la suite, le dataset est donc réduit. La
comparaison des minimizers présents sur la séquence avec les identifiants de reads les
contenant peut aussi aider à leur localisation.

Sur le plan technique, K2R pourrait être complété par l’ajout d’une fonctionnalité de réversi-
bilité, permettant de reconstruire le jeu de reads initial à partir de l’index. Une telle option n’est
pas envisageable dans l’état actuel, en raison de l’usage des minimizers : un même minimizer
peut être partagé par plusieurs k-mers, la reconstruction devient ambiguë.

Rendre la réversibilité possible nécessiterait de conserver directement l’information sur les
k-mers eux-mêmes (et non les minimizers), ainsi que leur provenance (les reads contenant ces
k-mers). Sur cette base, un assemblage des reads pourrait être envisagé. Néanmoins, la présence
de régions répétées complique encore le problème : il faudrait alors, en plus de la provenance,
enregistrer la position exacte des k-mers afin de lever les ambiguïtés. L’ajout de ces informations
supplémentaires alourdirait logiquement l’utilisation mémoire, ce qui pose le défi de créer une
structure capable de passer à l’échelle dans ce contexte.

Une autre fonctionnalité, déjà envisageable techniquement, consisterait à permettre la mise
à jour d’un index en y intégrant de nouvelles données après sa création initiale. Cette approche
réduirait considérablement les surcoûts en temps et en mémoire liés à la reconstruction répé-
tée d’index, tout en facilitant une actualisation continue des données. De la même manière, la
possibilité de fusionner plusieurs index partiels offrirait une alternative efficace à la construction
d’un index unique de grande taille. En permettant la création indépendante de sous-index peu
coûteux à produire, cette stratégie rendrait leur combinaison ultérieure bien plus rapide.
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Actuellement, notre index est dynamique, c’est à dire que la structure peut être technique-
ment modifiée une fois créée. Cependant cette dynamicité a un coût : nous avons été obligés
d’utiliser une structure telle que la table de hachage, qui stocke à la fois clé et valeur. Un gain en
mémoire pourrait être obtenu en acceptant une structure statique, telle qu’une MPHF. La struc-
ture entière pourrait être repensée pour ce cadre statique. Par exemple, on pourrait souhaiter
compresser certaines couleurs similaires entre elles, pour obtenir un gain sur cette étape.

Par ailleurs, l’évolution des technologies de séquençage introduit de nouvelles pers-
pectives. Les dernières méthodes tendent à réduire le taux d’erreurs, notamment pour
les longs reads, tout en augmentant le volume de données produites (le nombre de
reads). La technologie SBX (Sequencing by Expansion) (64) en est un exemple : en "éti-
rant" la molécule, elle évite les chevauchements de signal et améliore la lisibilité, ré-
duisant ainsi le nombre d’erreurs générées. Cette technologie promet également une
augmentation considérable du débit possible : jusqu’à 500Mb par seconde. De leur
côté, les approches de séquençage "3D" https://www.genengnews.com/gen-edge/

could-single-technologies-3d-sequencing-deliver-the-10-genome/ reposent
sur l’utilisation d’une matrice volumique plutôt qu’un flux 2D classique, ce qui augmente consi-
dérablement la capacité de parallélisme et donc le flux de lecture. Cette amélioration entraîne
une augmentation des reads créés (jusqu’au trillion de reads), qui deviennent potentiellement
plus longs, mais entraîne aussi de nouveaux défis en matière de stockage, de temps de calcul
et d’optimisation. Dans ce contexte, l’usage de GPU est une piste possible : leur capacité de
calcul parallèle les rend particulièrement adaptés au traitement des signaux générés lors du
séquençage.

Enfin, des pistes d’amélioration basées uniquement sur l’implémentation peuvent également
être envisagées. Par exemple, une combinaison entre K2R pour l’indexation et K2Rmini pour les
requêtes pourrait être mise en place. En regroupant un nombre fixe de reads en leur attribuant
un identifiant unique lors de l’indexation, le nombre de couleurs serait réduit, ce qui produirait
des listes d’identifiants plus courtes et mieux compressibles. Dans le même temps, l’efficacité
des requêtes de K2Rmini garantirait que la recherche dans ces ensembles fixes de reads reste
performante.

Un autre axe d’exploration concerne l’indexation full-text, en particulier basé sur la trans-
formée de Burrows-Wheeler. En théorie, une telle approche pourrait permettre de réaliser des
filtrages de reads d’intérêt similaires à ceux proposés par K2R. Des optimisations notables ont
déjà été développées pour améliorer leur passage à l’échelle : l’introduction du r-index a repré-
senté une avancée majeure, tandis que le br-index (bidirectionnel), dérivé du r-index, a encore
renforcé les performances de recherche.

Cependant, ces structures présentent plusieurs limites. Leur construction reste coûteuse en
calcul et la gestion des erreurs demeure un point faible, puisqu’elles indexent le texte complet
sans filtrage préalable. Actuellement, elles sont bien adaptées aux génomes entiers, peu bruités et
de taille gérable, mais beaucoup moins aux ensembles massifs de reads longs. Pour ces derniers,
les approches basées sur les k-mers restent indispensables. Néanmoins, avec la diminution pro-
gressive des taux d’erreurs apportée par les technologies de séquençage récentes, il est possible
que ces méthodes retrouvent de la pertinence. L’impact mémoire constituerait toutefois un frein
important.

Un prétraitement des données pourrait être une solution pour pallier ces difficultés. Par
exemple, on pourrait limiter l’impact des erreurs en appliquant un premier filtrage. Une com-
binaison K2R/full-text serait alors intéressante : K2R pourrait éliminer les k-mers très peu ou
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trop abondants, et l’index full-text serait ensuite construit sur un jeu de données déjà nettoyé.
On conserverait ainsi les atouts du full-text, en particulier la possibilité d’effectuer des requêtes
sur n’importe quel motif, sans contrainte de taille de k-mer.

Des perspectives d’évolution peuvent également concerner les outils associés au projet K2R :
OReO et K2Rmini.

OReO, qui réordonne les reads d’un jeu de données afin de regrouper ceux qui se che-
vauchent, repose actuellement sur une étape d’assemblage à partir d’un graphe de contigs,
ce qui peut s’avérer coûteux. Une alternative consisterait à remplacer cette étape par une ap-
proche plus légère. Par exemple, l’utilisation d’ONIKA, qui transforme les reads en sketchs
(petit sous-ensemble fixe de k-mers, souvent les plus petits en valeur), pourrait être réinvestie
dans ce contexte. La question de comment optimiser l’ordre des reads à partir d’une matrice de
similarité est ouverte.

De son côté, K2Rmini a été conçu pour éviter l’indexation de jeux de données complets,
en particulier lorsque le nombre de requêtes est limité. On peut aussi envisager son utilisation
dans un objectif différent : réduire la charge liée à l’indexation de très grands ensembles de
données, comme dans le cas de LOGAN (30), qui génère plusieurs centaines de téraoctets. Dans
ce système, les k-mers sont stockés dans des filtres de Bloom, puis l’outil Back to Sequences (BTS)
permet de retrouver les identifiants d’accession associés à une requête. Une alternative évidente
consisterait à remplacer BTS par K2Rmini, qui pourrait offrir de meilleures performances pour
ce type de tâches.

5.3 Déroulé de la thèse et perspectives personnelles

Cette thèse s’inscrit dans le prolongement de ma réorientation vers le master de bioinforma-
tique, après l’obtention d’un master en informatique. Ma volonté d’appliquer mes compétences
informatiques à un domaine qui m’intéressait particulièrement, la biologie, s’est trouvée pos-
sible avec l’ouverture de cette formation à ce moment précis. Deux stages effectués au sein du
laboratoire BONSAI ont confirmé mon souhait de poursuivre en doctorat.

Initialement, ce travail de thèse se voulait résolument technique, avec une forte composante
de développement. Cet aspect a d’ailleurs été, à mes yeux, le plus enrichissant, car il m’a per-
mis d’approfondir mes connaissances en informatique tout en les mettant en œuvre dans un
contexte biologique, grâce aux jeux de données analysés. Toutefois, l’intégration dans un nou-
veau domaine comme la biologie ne s’est pas faite sans difficultés. Je suis consciente de ne pas
posséder une expertise approfondie sur certains aspects biologiques, ce qui a parfois limité mes
perspectives d’application. En particulier, une fois le développement de K2R terminé, ma volonté
première était de poursuivre ma thèse en l’appliquant directement sur des données biologiques.
Cette étape m’aurait forcée à me former plus en profondeur en biologie, notamment pour mieux
maîtriser les impacts qu’il peut y avoir sur les jeux de données. Le contact avec des biologistes
aurait pu être un atout précieux dans ce sens. Peut-être que des collaborations de ce type au-
raient pu nous mener à d’autres idées de poursuite, que ça soit sur l’amélioration continue de
K2R ou une toute autre idée d’outil.

Durant ces trois années j’ai eu l’opportunité plusieurs fois d’exposer mon travail lors de confé-
rences. J’ai par exemple pu présenter K2R lors de k-mer days (méthodes k-mers principalement
pour la transcriptomique), DSB (Data Structure in Bioinformatics), et seqBIM (journées spécia-
lisées pour l’algorithmique des séquences) sous forme de présentations courtes. Consciente que
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ce type de présentation orale est un point faible pour moi, ces oraux ont pour moi été l’occasion
de m’exercer et de prendre confiance en vue de la future soutenance de thèse. Cela m’a éga-
lement permis de pouvoir discuter avec la communauté de bioinformatique, et de m’intéresser
aux différents travaux en cours.

Ma thèse ne s’est pas limitée au travail de recherche, mais a été également l’opportunité pour
moi d’avoir une première expérience en enseignement. J’ai eu la chance de pouvoir enseigner
durant 3 semestres (90 heures) à la FST (Faculté de Sciences et Technologies de Lille) à des
étudiants de première année de licence Maths/Informatique ou MIASHS (Mathématiques et
Informatique Appliquées aux Sciences Humaines et Sociales). Les enseignements donnés étaient
portés soit sur les bases de la programmation et de l’algorithmie (en Python), soit sur le codage
de l’information, avec notamment la représentation des nombres.

J’ai trouvé cette expérience extrêmement enrichissante, tant sur le plan du contact humain
que sur les compétences pédagogiques que j’ai pu acquérir. J’ai cependant préféré ne pas renou-
veler l’expérience jusqu’en dernière année, afin de me consacrer entièrement à l’écriture de mon
papier principal et sur mon manuscrit de thèse. Bien que mon nombre d’heures d’enseignement
par semaine était limité, le temps nécessaire à leur préparation ainsi qu’aux corrections restait
important, et aurait ajouté une difficulté supplémentaire à cette dernière année déjà très chargée.

De ce fait, il ne me conviendrait pas de poursuivre ma carrière dans l’académique. Je pense
poursuivre sur un poste plus technique. Soit en développement pour continuer à me former
dans ce domaine après mon premier master et le développement que j’ai pu faire durant cette
thèse, soit en gestion de données à la suite de l’alternance que j’avais pu faire en 2020. Dans tous
les cas, l’informatique restera au coeur de mon projet professionnel.
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