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L'immense diversité des Eucaryotes

@ non-protists
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@ Les données

© Calcul des distances

© Format et transfert des fichiers

@ Image euclidienne et réduction de la dimension
© Projection aléatoire et librairie Diodon

@ Construction d'OTUs = classification non supervisée



Les données

Pour chaque échantillon

@ un fichier de format dit fasta

@ ascii
o de texte (strings)
@ avec pour chaque séquence

e un identifiant >taratata
@ une séquence acgtgcatgcatge. . .

@ un fichier: entre 20 k et 150 k séquences

e taille <54 Mo
@ typiquement 100 échantillons donc fichiers par projets




Distance entre séquences

Distance d'édition (Levenstein, 1965)

Etant données deux séquences s et ', le plus petit nombre d'opérations
élémentaires parmi

@ substitution
@ insertion
o délétion

nécessaires pour transformer s en s’

Algorithme de Needleman-Wunsch (NW, 1970)

@ algorithme de programmation dynamique

Algorithme de Smith-Waterman (SW, 1983)

@ alignement local: une chaine peut €étre incluse dans une autre avec

d=20
e de complexité O(¢¢')




Algorithme de SW
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Parallélisation

Algorithm 1 pseudocode pour construire la matrice de distances
1. for s € [1,n—1] do
2. fors’ €[s+1,n] do

3 D[s,s’] = sw(s,s')
4:  end for
5: end for

Construit par blocs

& Vi, j, Bj— sw(Bj)

@ programme en C, parallélisation en MPI
@ passe parfaitement a |'échelle sur une machine hyperparallele (Turing,
Blue Gene Q, 16 384 = 2% cceurs)



Transfert pour post-traitement

Séquenceur fasta files Idris
Bordeaux iRODS Turing

ascii distance files

INRIA
PlaFRIM Idris Ada

HDF5 files

iRODS

Bordeaux



Multidimensional Scaling

Tout commence par une distance ...

Calcul des Affichage
distances deux MDS du nuage
a deux (SW) (premiers axes)

Graphe par
seuillage Affichage du
des graphe (cc)
distances




Concrétement ...

Multicimensiona Scaling

Etant donné Dj; = d(i, /) Etant donné
r<n
trouver X =(x1,...,%n) Construire
tel que x;i € R” tel que
I — 1l = o(i.J)

Djj = d(i,J)

a>0

G=(V,E)

V ={1,n}

i~j < di,j)<a

v

Algorithme de la MDS: cubique

Algorithm 2 pseudocode pour la MDS

1:

input: D,r, D[i,j] = dj

build Gram matrix G from D: (g; = (x;, X;))
SVD of G: G = UxLVT

coordinates: X = UY1/2

return X

i i




Projection aléatoire

Lemme de Johnson-Lindenstrauss (1984)

@ Donnés: ne N, e€[0,1], k> 8Leoﬁgn

@ Alors, VX =[x1,...,%1], xi €R"

o3 rn _f , Rk

o tel que Vx,y € X

(1= e)llx = ylI* < If(x) = F)I? < (1 +€)lIx — y|?

Méthode de projection aléatoire
@ voir Halko & al., SIAM Review, 2011
@ si € fixé, se raméne a une SVD dans la dimension k

@ avec indicateurs de contrdle de la qualité
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Pont entre |'apprentissage et |'inférence statistique

(Tibshirani)

Machine learning Statistics

weights parameters

learning fitting

supervised learning regression /classification

unsupervised learning density estimation, clustering




... avec |'algebre linéaire

Machine Statistical Multivariate Linear
Learning learning Data Analysis Algebra




L’'essentiel des méthodes de réduction de la dimension

Prétraitement EVD/SVD

Visualisation Posttraitement




Quelques exemples

Canonical Analysis

A'B

(AA)~L, D, =(B'B)!
D2 Tpl/?

EVD(M, )

MW

Di/2 WA: UB = Dé/2 WB
AU,, Yz = BUg

G
(U,,U) = svDp(G)
Y HRE

AFC
r = Al,
c = A'1,
M = diag (1//1),
Q = diag (1/,/g
AM,Q = M(A —r ® d
(Z,X,N) = pcA(Auyg)




Projet Diodon

Un projet de librairie ...

englobant I'essentiel des méthodes dites " multivariate Anaysis”

basée sur un noyau de SVD par projection aléatoire

avec vectorisaton et optimisation des phases de prétraitement
écrite en python/numpy, julia, C++

actuellement en mémoire partagée sur un nceud

en cours de développement vers une mémoire distribuée (MPI)

avec la pile logicielle Inria Bordeaux (deux projets démarrent en 2019)

v




Nuage de points

60 £ 2
.

40

204

- gt , -
- o ™ e

.
.
o

’ Wy o e
—20 .‘f% w.’

T T T T T T T T
—40 =30 —20 -10 0 10 20 30 40



Séquenceur

Bordeaux

INRIA

PlaFRIM
Bordeaux
coordinates file

Serveur
local

fasta files Idris
iRODS Turing
ascii distance files
HDF5 files .
‘RODS Idris Ada
OTUs Serveur

local

Laptop

Laptop




Nuage de points, en densité
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Nuage de points, spikes
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Distribution rang/taille
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Construction des OTUs

Algorithm 3 pseudocode to build OTUs from MDS coordinates
1: input Coordinate file, loaded as X, distance file, loaded as D, threshold
«, minimum size of an OTU m

2: build spikes as sets of pixels

3: for each spike do

4:  list all sequences projected on the spike

5:  extract the pairwise distances for this spike

6:  build the threshold graph

7 build the connected components for this graph
8:  if the number of sequences > m then

9 add the cc in the list of OTUs

10:  end if

11: end for

12: return list of OTUs (sequences, distances, coordinates)
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Prochaines étapes 7

Optimiser chaque maillon
GPU 7

passer a |'échelle en développant Diodon en mémoire/calcul distribué
(pile logicielle Inria Bordeaux)

Construire des bases de référence d'OTUs (intercalibrations des OTUs
entre projets et échantillons)
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