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Résumé

Ces derniéres années ont vu une extension rapide en terme de données biologique (séquences
ADN, protéines, génes ...etc). L’importante quantité d’information disponible a naturellement
rapproché 'informatique et la biologie a priori distincts pour créer la bioinformatique. L’enjeu
majeur dans ce contexte est de disposer des outils permettant ’analyse d’une maniére fiable et
efficace de ce type de données. Le data mining dans sa forme fondamentale est d’extraire une
connaissance non triviale, implicite, précédemment inconnue et potentiellement utile & partir
d’une grande quantité de données. L’application des techniques de data mining a la bioinfor-
matique a fait la naissance d’une nouvelle discipline émergente appelée biodata mining. La
régulation génétique est un processus biologique, a 'intérieur de la cellule, qui définit si la trans-
cription d’un géne est activée ou inhibée. Ce mécanisme de régulation impliquant des milliers
de génes permettent aux cellules vivantes de s’adapter aux changements de I’environnement afin
de se nourrir, de se développer . . . etc. La compréhension des réseaux de régulation génétique
est ainsi nécessaire pour comprendre le mécanisme de fonctionnement de la cellule. L’étude
expérimentale de est un défi couteux, en revanche les méthodes d’apprentissage automatique
représente une direction prometteuse qui a travers une démarche inductive visent a extraire les
réseaux de régulation génétique a partir de données d’expression génétique sous forme de puce
a ADN. Notre travail vise a explorer les potentiels des méthodes d’apprentissage automatique
pour l'inférence des réseaux de régulation génétique.

Mots clés : bioinformatique, data mining , apprentissage automatique , réseaux de régulation
génétique, données d’expression génétique, puce & ADN.

Abstract

In last years we have seen a rapid extension in terms of biological data (DNA sequences,
proteins, genes ... etc). The large amount of information available has naturally brought together
computing and biology a priori distinct to create bioinformatics. The major challenge in this
context is to have the tools to analyze this type of data in a reliable and effective way. Data mining
in its fundamental form is to extract a non-trivial, implicit, previously unknown and potentially
useful knowledge from a large amount of data. The application of data mining techniques to
bioinformatics has spawned a new emerging discipline called biodata mining. Genetic regulation



Resumeé

is a biological process within the cell that defines whether the transcription of a gene is activated
or inhibited. This regulatory mechanism involving thousands of genes allows living cells to adapt
to changes in the environment in order to feed and develop. . . etc. Understanding of genetic
regulation networks is thus necessary to understand the mechanism of functioning of the cell.
Experimental study is a costly challenge, while automatic learning methods represent a promising
direction which, through an inductive approach, aims to extract the genetic regulation networks
from gene expression data in the form of a DNA chip . Our work aims to explore the potentials
of automatic learning methods for the inference of genetic regulation networks.

Key words : bioinformatics, data mining, automatic learning, genetic regulation networks,
gene expression data, DNA chip.
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Introduction générale

Aujourd’hui la bio-informatique commence & se faire connaitre, cela fait un peu plus de dix
ans qu’elle se développe.De facon trés générale, on peut inclure dans une définition de la bio-
informatique toutes les applications de I'informatique a la biologie. Celles-ci sont extrémement
nombreuses, et incluent des domaines aussi différents que ’étude in silico de la connectique des
neurones, le traitement quantitatif et qualitatif d’images microscopiques, la gestion des échan-
tillons et des données expérimentales dans les grands laboratoires industriels, ou la modélisa-
tion de I’évolution de populations animales dans des conditions écologiques spécifiques. Dans
tous ces cas, 'informatique apporte des outils indispensables a ’analyse de phénoménes biolo-
giques, a la formulation de nouvelles hypothéses, ou a la gestion de données expérimentales. De
plus en plus couramment, les biologistes font appel & l'informatique pour les aider a résoudre
des problémes a tous les niveaux, et créent donc des interfaces multiples entre le monde de
la biologie et celui de I'informatique. D’autre part,la croissance des données biologique tel que
cellule,géne,protéine,séquence. . .,ce quantité de données besoin des supports de stockage(puce
ADN) et aussi des systémes informatique pour manipuler ces données. La bioinformatique n’est
pas une discipline en soi. Elle résulte du besoin des biologistes d’analyser les données qu’ils
produisent en quantités de plus en plus importantes, et d’intégrer ces données dans un cadre
scientifique rigoureux.

L’ensemble des interactions concertées entre ces entités constituent des réseaux de régulation
biologique dont I’élucidation est I'un des objectifs majeurs de la biologie des systémes. Elle repose
essentiellement sur la mise en évidence et la caractérisation a un niveau global des relations entre
ces entités.

Parmi les différents mécanismes de régulation & I'ceuvre dans la cellule, il est communément
admis que la régulation transcription elle joue un réle prépondérant. Ce processus de régulation
génétique est d’autant plus important qu’il est pour 'instant le plus aisément observable, du
fait notamment de la disponibilité de techniques expérimentales adaptées telles que les puces
4 ADN. Les données qui en sont issues rendent compte de I'activité transcriptionelle de 1’en-
semble des génes d’un échantillon de cellules dans des conditions expérimentales spécifiques.
L’exploitation de ces données doit permettre ’extraction de connaissances en vue d’améliorer la
compréhension de certains processus normaux ou pathologiques et de cerner de nouvelles cibles

thérapeutiques. Ces travaux de recherche concernent 'apprentissage automatique des réseaux de
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régulation transcriptionnelle, & partir de données de transcriptome. Cette tache est généralement

entreprise de la maniére suivante. Dans un premier temps, une classe de modéles mathématiques

permettant de d’écrire les interactions entre des génes régulateurs et leurs génes cibles est choi-

sie. Les données sont ensuite utilisées afin d’apprendre a la fois le graphe d’interaction et les

parameétres du modeéle représentant le réseau de régulation.

Organisation du mémoire

Ce

manuscrit se compose de quatre chapitre :

Le premier chapitre est consacré, en premier lieu,a la définition de quelques notions im-
portantes comme cellule, géne,protéine. .. plus quelque définition important tel que la
bioinformatique et leurs axes de recherche.

Dans le deuxiéme chapitre nous nous sommes intéressé a le Data Mining et leurs processus
et taches tel que la classification,et certains méthodes d’apprentissage automatique soit
en approche non supervisée ou semi-supervisée ou supervisée.

Dans le troisiéme chapitre présente quelque travaille proposée dans cet axe de recherche.
Le quatriéme chapitre, quant a lui, est consacré a la présentation de notre contribution

pour l'inférer des réseaux de régulation génétique.



CHAPITRE 1

LES NOTIONS BIOLOGIQUE

Introduction

De nos jours, la biologie s’inscrit dans une perspective systémique selon laquelle les cellules,
qui sont les composantes de base du vivant, sont régies par le fonctionnement coordonné de
multiples entités : génes, protéines et métabolites. L’ensemble des interactions concertées entre
ces entités constituent des réseaux de régulation biologique dont I’élucidation est I'un des ob-
jectifs majeurs de la biologie des systémes. Elle repose essentiellement sur la mise en évidence
et la caractérisation a un niveau global des relations entre ces entités. Parmi les différents mé-
canismes de régulation & 'ccuvre dans la cellule, il est communément admis que la régulation
transcriptionnelle joue un role prépondérant. Ce processus de régulation génétique est d’autant
plus important qu’il est pour l'instant le plus aisément observable, du fait notamment de la
disponibilité de techniques expérimentales adaptées telles que les puces & ADN. Les données qui
en sont issues rendent compte de 'activité transcriptionnelle de ’ensemble des génes d’un échan-
tillon de cellules dans des conditions expérimentales spécifiques. L’exploitation de ces données
doit permettre 'extraction de connaissances en vue d’améliorer la compréhension de certains pro-
cessus normaux ou pathologiques et de cerner de nouvelles cibles thérapeutiques. Ces travaux de
recherche concernent ’apprentissage automatique des réseaux de régulation transcriptionnelle,

a partir de données de transcriptome.

1.1 Qu’est-ce qu’une cellule ?

Une cellule est ’¢lément de base fonctionnel et structural qui compose les tissus et les or-
ganes des étres vivants. Elle contient I'information génétique de I'individu et est & l'origine de
la création biologique. Complexe, elle est constituée de divers éléments dont une membrane qui
lui permettent d’étre autonome. Ce qui ne I'’empéche pas d’entrer en interaction avec les autres
cellules. Les étres vivants sont créés a la base par une unique cellule qui se divise par un phéno-
méne itératif (appelé mitose) pour composer le corps humain. La multiplication des cellules est
un phénomeéne régulé qui permet le développement du corps humain et des différents organes.
La prolifération anormale et anarchique de cellules constitue un élément fondamental pour la

constitution d’un cancer.|3]
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1.2 Acide aminé (AA)

Petite molécule dont I'enchainement compose les protéines - on dit qu'une protéine est un
polymére d’acides aminés (les monoméres). Il existe 20 acides aminés différents utilisés pour

fabriquer les protéines.|26]

1.3 Géne

Fragment d’ADN portant les informations nécessaires a la fabrication d’une ou plusieurs
protéine(s). Un géne comprend la séquence en nucléotides qui sera transcrite puis traduite en
acides aminés, mais aussi des séquences permettant de réguler cette fabrication de protéine en
fonction des conditions cellulaires. La longueur d’'un géne peut varier de quelques centaines, a

plus d’un million de nucléotide.|26]

1.4 Génome

Ensemble de I'information génétique d’un organisme. Une copie du génome est présente dans
chacune de ses cellules. Le génome est transmis de génération en génération. Par extension,
le génome se référe aussi au support physique de cette information génétique, c’est-a-dire la
macromolécule d’ADN.[26]
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1.5 Génomique

Etude des génomes. Son objectif est de séquencer ’ADN d’un organisme et de localiser sur

celui-ci tous les génes qu’il porte, puis de caractériser leurs fonctions.|26]

1.6 Chromosome

Les chromosomes sont les batonnets contenus dans le noyau de chaque cellule du corps et qui
portent I'information génétique (on dit aussi le matériel génétique). Toutes les cellules du corps

comportent 22 paires de chromosomes. [4]

5]

1.7 Acide nucléique

Polymeére formé par ’enchainement de nucléotides. Les acides nucléiques jouent un role fon-
damental dans le stockage, le maintien et le transfert de 'information génétique. Il existe deux

types d’acide nucléique : I’acide ribonucléique (ARN) et 'acide désoxyribonucléique(ADN).[26]

1.8 Acide désoxyribonucléique (ADN)

Support biochimique de I'information génétique chez tous les étres vivants (a I'exception de

quelques virus qui utilisent ’ARN). Principal composant des chromosomes, ’ADN se présente
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le plus souvent sous forme de deux longs filaments (ou chaines) torsadés 1'un dans l'autre pour
former une structure en double hélice. Chacune de ces chaines est un polymére formé de 'as-
semblage de quatre nucléotides différents, désignés par I'initiale de la base azotée qui entre dans
leur composition : A (Adénine), C (Cytosine), G (Guanine) et T(Thymine).[26]

1.9 Acide ribonucléique (ARN)

Dans les cellules, on distingue plusieurs types d’ARN suivant leur fonction. Les trois types
principaux sont : les ARN messagers, les ARN de transfert et les ARN ribosomaux. L’ARN est
un acide nucléique constitué d’une seule chaine de nucléotides, de structure analogue a celle de
I’ADN. Il existe cependant des différences chimiques entre ces deux acides nucléiques qui donnent

a PARN certaines propriétés particuliéres. L’ARN est produit par transcription de ’ADN.[26]

1.9.1 ARN messager (ARNm)

Photocopie du géne, il sert a transférer 'information génétique de son lieu de stockage (le
chromosome) jusqu’au lieu de synthése des protéines (les ribosomes). Les ARNm des cellules
eucaryotes doivent subir une maturation, comprenant souvent un processus d’excision de leurs

introns et d’épissage de leurs exons avant leur traduction en protéines.|26]

1.9.2 ARN ribosomal (ARNT)

Constituant principal des ribosomes, la machinerie cellulaire ot a lieu la traduction en pro-

téines de U'information contenue dans les ARNm.[26]

1.9.3 ARN de transfert (ARNt)

Petits ARN responsables du transport des acides aminés jusqu’aux ribosomes lors de la
traduction des ARNm : chaque ARNt transporte un acide aminé, de facon spécifique. Sa séquence
comporte une série de trois nucléotides, nommée anticodon, qui reconnait le codon (cf code

génétique) correspondant & 'acide aminé qu’il transporte.|26|

1.10 Promoteur

Courte séquence spécifique d’ADN, située au début des génes, sur laquelle se fixe I’enzyme qui
effectue la transcription (I’ARN polymérase). Etant nécessaire pour que la transcription débute,

le promoteur est indispensable au fonctionnement d’un géne.|26|
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1.11 Protéine

L’un des quatre matériaux de base de tout organisme, avec les glucides, les lipides et les
acides nucléiques. Les protéines sont formées d’un enchainement spécifique d’acides aminés (de

quelques dizaines a plusieurs centaines).[26]

1.12 Ribosomes

Machinerie cellulaire, constituée de protéines et d’ARN (les ARNr), responsable de la tra-
duction des ARNm.[26]

1.13 Nucléotide

Motif structural de base (monomére) des acides nucléiques, formé de 'assemblage de plusieurs
molécules : un sucre (ribose pour PARN, désoxyribose pour PADN), un acide phosphorique et
une base azotée (dans le cas de ’ARN cette base peut étre ’Adénine - A, la Cytosine - C, la
Guanine - G ou I'Uracile - U ; idem dans le cas de ’ADN, excepté que ’Uracile est remplacé par
la Thymine - T).[26]

1.14 Facteur de transcription(TF)

Les facteurs de transcription sont les protéines qui permettent la transcription,donc sont des
régulateurs essentiels et spécifiques du processus d’expression des génes en fonction des besoins
de la cellule.|22]

1.15 EXPRESSION DE I’INFORMATION GENETIQUE

1.15.1 La molécule A’ADN

Les molécules d’ADN sont les plus grosses molécules du monde vivant et sont présentent
dans tous les organismes vivants. Une molécule d’ADN est une double hélice composée de deux
brins enroulés 'un autour de l'autre ; on dit que ’ADN est bicaténaire (contrairement a TARN,
qui est monocaténaire).

Chacun de ces brins est constitué d’un enchainement de bases dites puriques (guanine, G;
adénine, A ) et pyrimidiques (cytosine, C; thymine, T ).Les bases sont reliées entre elles a
Pintérieur d’un brin d’ADN par des sucres des oses ,appelés désoxyriboses, et par des acides

phosphoriques.|29|
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Squelette
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FIGURE 1.1 - Structure de ’ADN
29]

1.16 Le dogme central

Central dogma

replication  transcription transalation

DNA == RNA —==} protein

il "

revErsa
transcription

18]

1.16.1 La réplication

Mécanisme de synthése de ’ADN permettant de transmettre I'information génétique d’une

cellule ou d’un organisme & sa descendance. Chaque molécule-fille I’ADN est constituée d’un

8
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brin de la molécule-mére, qui sert de modéle a un nouveau brin. Ceci conduit a la duplication
des molécules d’ADN de tout le génome.|22]

K

1.16.2 La transcription

Processus permettant la copie de TADN en ARN, ou de 'ARN en ARN messager dans le
cas de certains virus. C’est la premiére étape du processus qui permet de passer de ’ADN 4 la

protéine, ou plus concrétement du géne a son produit.[1]
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lranscription

DNA RNA

—_
-
AN Podymerase 5
F
-
-

e

FIGURE 1.2 — DNA Transcription

1]

1.16.3 La molécule d’ARN :

La molécule d’ARN est constituée d’un enchainement de ribonucléotides : 'adénine (A), la
cytosine (C), la guanine (G) et 'uracile (U), reliés entre eux par des liaisons nucléotidiques (voir la
Figure 1.3). L’ordre de ces nucléotides est dicté par la séquence des désoxyribonucléotides portés
par la séquence ADN dont ils sont issus suite au processus de transcription. Les ribonucléotides
de 'ARN différent des désoxynucléotides de ’ADN par la présence d’un groupement OH en 20
du ribose (et non d’'un H comme le désoxyribose de PADN, voir Figure 1.3), mais aussi par le
fait que la thymine (T) est substituée par I'uracile (U).[29] A I'inverse de ’'ADN, la plupart du
temps structuré en double hélice, ’ARN peut adopter des conformations différentes (en simple

brin, en tige boucle, dots) liées & sa fonction.
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FIGURE 1.3 — La molécule d’ARN

7]
1.16.3.1 De I’ARN aux Fonctions Biologiques

Tout comme 'alphabet de ’'ADN, celui de ’'ARN se compose de quatre bases complémen-
taires deux a deux. Comme expliqué dans la section précédente il est facile de déduire la séquence
d’ARN qui sera issue d’une séquence ADN en utilisant cette complémentarité des bases. L’étape
suivant la transcription est la traduction. Au cours de ce processus la molécule d’ARN, composée
des quatre bases de son alphabet, est traduite en une protéine, dont I’alphabet compte 22 acides
aminés. Il existe donc une table de traduction de la composition en bases azotées de la molécule

d’ARN en acides aminés protéiques : c’est le code génétique.|29]

1.16.3.2 Le code génétique

On appelle code génétique le code de correspondance assurant la traduction du message gé-
nétique par chaque cellule. Concrétement, la molécule nommée ARN messager porte plusieurs
séquences de bases azotées. Chaque trinome de bases représente une séquence qui code ou sym-
bolise un acide animé, & la base de la formation des protéines. Ainsi, le code génétique permet-il
de traduire les informations cryptées dans notre matériel génétique afin de produire les protéines

nécessaires au fonctionnement de notre organisme.|22]
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FIGURE 1.4 — Code génétique le plus fréquemment utilisé pour la traduction.
[29]

1.16.4 La traduction

Etape de la synthése (fabrication) des protéines au cours de laquelle le brin d’ARN messager
obtenu lors de la transcription est converti en une chaine d’acides aminés qui donnera une

protéine. [26]

ribosome

ARN de
transfert

chaine
polypetidigue

anticodon

1.17 Bioinformatique

1.17.1 Définition :

La bio-informatique moderne est née de la convergence de deux aspects de la recherche en

biologie : le stockage des séquences moléculaires sur ordinateurs sous la forme de bases données et

12
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I’application d’algorithmes mathématiques pour I'alignement des séquences d’acides nucléiques
et protéiques.

La plupart des définitions de la bio-informatique suggérent I'interaction entre la biologie, les
technologies de l'information et les sciences informatiques (les mathématiques).

D’aprés [15], « la bio-informatique est la discipline de I’analyse de I'information biologique, en
majorité sous la forme de séquences génétiques et de structures de protéines. C’est le décryptage
de la « bio-information » (« Computational Biology » en anglais) ».

Andrade et Sander, dans Bioi formatics : from genome data to biological knowledge, Current
Opinion in Biotechnology (1997), présentent une définition plus large de la bio-informatique.
Selon ces auteurs, « Bioinformatics is a science of recent creation that uses biological data,
completed by computational methods, to derive new biological knowledge ».

Cette définition, plus moderne, sous-entend que la bio-informatique ne se limite évidemment
pas a I'analyse des séquences. Un objectif fondamental est la volonté d’intégration de données
de différentes natures, celles relatives aux séquences mais aussi celles concernant les marqueurs
moléculaires, les données phénotypiques, etc.

La bioinformatique est une approche in silico de la biologie traditionnelle qui vient compléter
les approches classiques in situ (dans le milieu naturel), in vivo (dans I'organisme vivant) et
invitro (en éprouvette).

La bio-informatique est une branche théorique et pratique de la biologie. Sur le plan théorique,
sa finalité est la synthése des données biologiques a I’aide de modéles et de théories en énongant
des hypothéses généralisatrices et en formulant des prédictions. Sur le plan pratique, son but est
de proposer des méthodes et des logiciels pour la sauvegarde, la gestion et le traitement de don-
nées biologiques. Par souci de clarté, les Anglo-saxons, utilisent deux termes pour distinguer
ces deux aspects de la bio-informatique. Associé au terme de "bioinformatics" pour I'aspect
pratique, ils utilisent le terme générique de « biocomputing » ("computational biology" pour les

Américains) pour désigner aspect théorique.|[30|
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FIGURE 1.5 — La bio-informatique dans la littérature scientifique de 1992 a4 nos jours
(source : PubMed). De 1992 & 2004, croissance exponentielle du nombre d’articles référencés dans
PubMed sous le terme « bioinformatics ».

[30]

1.17.2 Histoire du terme « bio-informatique »

Le terme de bio-informatique date du début des années 80. Cependant, le concept sous-
jacent de traitement de I'information biologique est bien plus vieux. Durant les années 60, la
biologie moléculaire a eu besoin de modélisation formelle, ce qui a mené & la création des «
bio-mathématiques ».

L’apparition de la bioinformatique n’est donc pas une conséquence de la génomique (séquen-

cage d’un génome et son interprétation), mais plutot une de ses fondations.[17]

1.17.3 Buts

La bioinformatique est ’étude de l'information biologique. Ce n’est pas simplement 1’ap-
plication & la biologie de l'informatique; c’est une branche a part entiére de la biologie. La
bioinformatique actuelle se concentre surtout sur I’étude des séquences d’ADN et sur le replie-
ment des protéines, donc travaille surtout au niveau moléculaire. De nombreux bioinformaticiens
travalent également a I’élaboration d’outils biologiques permettant de résoudre des problémes

de l'informatique classique.[17]
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1.17.4 Quelques problémes de bioinformatique :
1.17.4.1 Alignements de séquences

Un alignement de séquences biologiques x et y (ADN, ARN ou protéine) consiste, a partir
d’une distance définie pour chaque couple(X;;Y;)), a trouver le positionnement relatif d’une
séquence par rapport a I'autre pour minimiser la somme des distances sur tous les couples (i.e

avec un décalage constant k).|13]

[13]

Intuitivement on veut maximiser le nombre de lettres qui "correspondent” dans les deux

séquences.

Deux versions du probléme :

1. Alignement global : on prend deux séquences et on cherche le meilleur alignement sur
I’ensemble des deux séquences. Exemple : comparer deux séquences d’ADN théoriquement

identiques, entre deux individus proches.

2. Alignement local : on cherche un trés bon alignement, mais on accepte qu’il ne concerne
qu’une toute petite sous-partie des deux séquences. Exemple : trouver les parties com-
munes de ’ADN de 'homme et de la truite.[13]

Biologiquement, 4 quoi ca sert ?

Les alignements de séquence sont trés utilisés en biologie moderne. On considére que deux
séquence proches ont un ancétre commun récent et partagent donc, en plus d’une similarité de
séquence, une similarité au niveau, par exemple, de la fonction biologique.

On peut ainsi chercher & aligner les séquences génétiques de ’homme et de la souris, pour
pouvoir ensuite faire des expériences de génétique chez la souris, et en tirer des conclusions chez
I’homme. Cela permet également d’étudier la génétique de certains organismes, et de dé-couvrir

des traces de leur évolution récente (i.e duplication de génes ou de génomes).[13]
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1.17.4.2 Prédiction fonctionnelle de protéines :
Une pro. . . quoi?

Une protéine est une chaine linéaire d’acides aminés. On en trouve 20 (en réalité 23) chez
I’ensemble des étres vivants, toujours les mémes. Les protéines représentent la plus grande partie
des molécules du vivant, et ont des roles fonctionnels trés variés, aussi bien mécaniques qu’en-

zymatiques, de transport.|13]

Comment prédire informatiquement la fonction d’une protéine ?

e Par recherche de signaux peptides

Par similarité de séquence

Par similarité de structure (quand vous 'avez)

Par des méthodes d’apprentissage (machine learning, neural networks, HMM )

Par prédiction de sa structure.|13]

1.17.4.3 Problématiques de réseaux biologiques
Qu’est-ce qu’un réseau biologique ?

Un réseau biologique est une représentation de la circulation d’un certain type d’information
dans la cellule. Il en existe plusieurs types :
e Réseau génétique ou de régulation : le géne A régule 'expression du géne B.
e Réseau d’interaction protéine-protéine : La protéine A interragit physiquement avec la
protéine B.
e Réseau de signalisation : la protéine A transmet un signal informatif a la protéine B.

e Réseau métabolique : 'ensemble des réactions chimiques dans une cellule.[13]

Quelques exemples
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ABC transporter

4+NQO

[13]

[13]
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1.18 La régulation génique

1.18.1 Réseau de régulation

Interactions complexes entre les génes et leurs produits (ARN et protéines) régissant I'activité
de la cellule afin de lui permettre de s’adapter en permanence aux variations de son environ-
nement. Il existe de véritables cascades d’interactions, faisant souvent intervenir des boucles de

rétroaction positive et négative.[26]

Exemple :

Chez Escherichia coli les génes lacZ, lacY et lacA (appelés opéron lactose), localisés cote
a cote sur le génome, codent pour 3 enzymes impliquées dans le transport et la digestion du
lactose. En absence de lactose, une protéine répresseur empéche la synthése de ces 3 enzymes.
En présence de lactose, une molécule dérivée du lactose se fixe sur le répresseur, activant la

synthése des 3 génes. Le lactose peut alors étre utilisé par la cellule.

1.18.2 Pourquoi réguler ses génes ?

Toutes les cellules contiennent le génome complet de 'organisme, mais :[35]
— Chaque cellule a des besoins spécifiques et différents;
— Elles doivent s’adapter aux changements du milieu extérieur ;
— Economiser un processus coiteux
— Inhibition de la synthése de protéines liées a une activité inutile ;
— Economie de matiére premiére et d’énergie ;

— Disponibilité de la machinerie cellulaire pour d’autres génes.

1.18.3 Inférence de réseaux de régulation

L’expression des génes est régulée par des protéines appelées facteurs de transcription (TF),
qui, en se fixant sur des séquences en amont des génes cibles (TG), activent ou répriment leur
transcription. Les T'Fs résultant eux-mémes de génes ayant été transcrits, ces relations entre
génes peuvent étre représentées sur un graphe dirigé, ou les nceuds et les arétes représentent
respectivement les génes et les interactions TF-TG. Un tel graphe est appelé réseau de régulation
génique (GRN). La connaissance et la compréhension des interactions TF-TG ont de nombreuses
applications, de la modélisation et la simulation de réseaux in silico a I'identification de nouvelles
cibles thérapeutiques potentielles. L’inférence des GRNs & partir de données de puces peut étre
approchée statistiquement comme une série de taches d’apprentissage supervisé, ou I’expression

de chaque TG est prédite par 'expression des TFs le régulant. Une hypothése couramment
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admise est la parcimonie de ces réseaux : on suppose que seul un petit nombre de TF's régule un
TG. 1l s’agit donc également d’un probléeme de sélection de variables ou le but est d’identifier

I'ensemble des TFs interagissant avec chaque TG.|24]

1.18.4 Meécanismes de Régulation de I’Expression des Génes

La cellule a développé des mécanismes qui lui permettent de réprimer ou d’activer I’expression
des génes selon les conditions environnementales de la cellule (stress ou autre). Cette régulation
permet, entre autres, a I’organisme d’adapter son métabolisme a son environnement mais surtout,
il permet 'expression différentielle du génome selon la spécialisation de la cellule ou la période
du développement cellulaire.

Au cours de I'expression des génes toutes les étapes en partant de la séquence ADN jusqu’au
produit final, protéine ou ARN, sont régulées par divers mécanismes. Ainsi la transcription puis
la traduction mais aussi les étapes de maturation et les produits eux-mémes sont soumis a des
mécanismes de régulation permettant de moduler, d’accroitre ou de décroitre, la quantité d’ARN
et de protéines synthétisés.

La transcription dépendant de facteurs de transcription leur présence ou absence influe sur
le taux de transcription. On en distingue deux principales classes :

— Les éléments cis-régulateurs sont des séquences ADN de 6 a 15 nucléotides de long le plus
souvent en amont de la séquence codante a environ 5 000 nucléotides du géne d’intérét
en moyenne.

— Les éléments trans-régulateurs sont des facteurs de transcription se fixant spécifiquement
aux régions cis-régulatrices de maniére a activer ou inhiber la séquence codante. Elles
sont généralement situées sur un autre chromosome.

Le dernier niveau de régulation, la régulation post-traductionnelle, référe au controle de la
quantité de protéines actives, par la régulation de ’expression du géne codant cette protéine
ou de sa stabilité. La protéine produite peut ainsi étre modifiée chimiquement. Ces modifica-
tions peuvent jouer sur sa conformation spatiale et donc sur son activité. Enfin des complexes

enzymatiques peuvent détruire ces protéines.[29]

Conclusion

A travers ce chapitre, nous avons met en évidence les notions biologiques de base tell que (la
Cellule, Géne, Génome, ADN, ARN...) et définition d’expression de l'information génétique.
Nous avons vu que le dogme central (Réplication (ADN a lui-méme), la transcription(ADN-
ARN), la traduction(ARN-Protéine)). Nous avons vu aussi dans ce chapitre le domaine de bio-
informatique : leur définition, historique, le but de ce domaine, et aussi nous avons présenté

quelques problémes de bio-informatique (dans ce travail intéressé a la Problématiques de réseaux
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biologiques). Nous avons montré I'importance de réseau de régulation(présenté leur définition et

le mécanismes de régulation de 'expression des génes).
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CHAPITRE 2

DATA MINING

Introduction

Durant ces derniéres années, on assiste a une forte augmentation tant dans le nombre que
dans le volume des informations mémorisées par des bases de données scientifiques, économiques,
financiéres, administratives, médicales, biologiques, etc. Le stockage en lui-méme ne pose pas de
réelles difficultés du point de vue informatique, mais le besoin d’interpréter ou de trouver de
nouvelles relations entre les éléments stockés dans ces bases a suscité beaucoup d’intérét. Ainsi,
la mise au point de nouvelles techniques informatiques est devenue un théme important pour
bon nombre de chercheurs.

La faculté d’apprendre est essentielle & I’étre humain pour reconnaitre une voix, une per-
sonne, un objet.... On distingue en général deux types d’apprentissage : 'apprentissage « par
coeur » qui consiste a mémoriser telles quelles des informations, et 'apprentissage par géné-
ralisation ot I'on apprend a partir d’exemples un modéle qui nous permettra de reconnaitre
de nouveaux exemples. Pour les systémes informatiques, il est facile de mémoriser un grand
nombre de données (textes, images, vidéos...), mais difficile de généraliser. Par exemple, il leur
est difficile de construire un bon modéle d’un objet et d’étre ensuite capable de reconnaitre effi-
cacement cet objet dans de nouvelles images. L’apprentissage automatique est une tentative de
comprendre et de reproduire cette faculté d’apprentissage dans des systémes artificiels. Il nous
semble donc approprié d’utiliser des techniques issues de ce domaine pour découvrir et modéliser
des connaissances liant texte et image, et pouvoir ainsi réduire le fossé sémantique. Dans ce
chapitre, nous introduirons dans un premier temps le data Mining et ses différentes Techniques.
Nous présenterons ensuite 'apprentissage automatique et leur défirent techniques de classifica-
tion supervisé, non supervisé et semi supervisé qui nous servant utilisée dans notre approche .
Puis, nous aborderons les différents méthodes de chaque ces technique tel que svi, k-means ,etc
. et nous terminerons par I’étude de performances et nous motionné quelque méthodes tel que

la courbe roc, f-mesure,etc.
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2.1 Définition de la fouille de données

La fouille de données est un domaine qui est apparu avec 'explosion des quantités d’in-
formations stockées, avec le progrés important des vitesses de traitement et des supports de
stockage.

La fouille de données vise a découvrir, dans les grandes quantités de données, les informa-
tions précieuses qui peuvent aider a comprendre les données ou a prédire le comportement des
données futures. Le datamining utilise depuis sont apparition plusieurs outils de statistiques et
d’intelligence artificielle pour atteindre ses objectifs.

La fouille de données s’intégre dans le processus d’extraction des connaissances & partir des
données ECD ou (KDD : Knowledge Discovery from Data en anglais). Ce domaine en pleine
expansion est souvent appelé le data mining.

La fouille de données est souvent définie comme étant le processus de découverte des nouvelles
connaissances en examinant de larges quantités de données (stockées dans des entrepdts) en
utilisant les technologies de reconnaissance de formes de méme que les techniques statistiques
et mathématiques. Ces connaissances, qu’on ignore au début, peuvent étre des corrélations, des
patterns ou des tendances générales de ces données.

La science et I'ingénierie modernes sont basées sur 1'idée d’analyser les problémes pour com-
prendre leurs principes et leur développer les modéles mathématiques adéquats. Les données
expérimentales sont utilisées par la suite pour vérifier la correction du systéme ou l'estimation
de quelques paramétres difficiles a la modélisation mathématiques. Cependant, dans la majorité
des cas, les systémes n’ont pas de principes compris ou qui sont trop complexes pour la modéli-
sation mathématique. Avec le développent des ordinateurs, on a pu rassembler une trés grande
quantité de données a propos de ces systémes. La fouille de données vise & exploiter ces données
pour extraire des modéles en estimant les relations entre les variables (entrées et sorties) de ses
systémes. En effet, chaque jour nos banques, nos hopitaux, nos institutions scientifiques, nos
magasins, ...produisent et enregistrent des milliards et des milliards de données.

La fouille de données représente tout le processus utilisant les techniques informatiques (y
compris les plus récentes) pour extraire les connaissances utiles dans ces données. Actuellement,
La fouille de données utilise divers outils manuels et automatiques : on commence par la des-
cription des données, résumer leurs attributs statistiques (moyennes, variances, covariance,. . .),
les visualiser en utilisant les courbes, les graphes, les diagrammes, et enfin rechercher les liens
significatifs potentiels entre les variables (tel que les valeurs qui se répétent ensemble). Mais la
description des données toute seule ne fournit pas un plan d’action. On doit batir un modéle de
prédiction basé sur les informations découvertes, puis tester ce modéle sur des données autres
que celles originales.

La fouille de données a aujourd’hui une grande importance économique du fait qu’elle permet
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d’optimiser la gestion des ressources (humaines et matérielles). Elle est utilisée par exemple dans
[18] :
— organisme de crédit : pour décider d’accorder ou non un crédit en fonction du profil du
demandeur de crédit, de sa demande, et des expériences passées de préts;
— optimisation du nombre de places dans les avions, hotels, ...) sur-réservation
— organisation des rayonnages dans les supermarchés en regroupant les produits qui sont
généralement achetés ensemble (pour que les clients n’oublient pas bétement acheter un
produit parce qu’il est situé a 'autre bout du magasin). Par exemple, on extraira une
régle du genre : "les clients qui achétent le produit X en fin de semaine, pendant ’été,
achétent généralement également le produit Y";
— organisation de campagne de publicité, promotions,. . .(ciblage des offres)
— diagnostic médical : "les patients ayant tels et tels symptomes et demeurant dans des
agglomérations de plus de 104 habitants développent couramment telle pathologie" ;
— analyse du génome;
— classification d’objets (astronomie,...);
— commerce électronique ;
— analyser les pratiques et stratégies commerciales et leurs impacts sur les ventes;
— moteur de recherche sur internet : fouille du web ;
— extraction d’information depuis des textes : fouille de textes;

— évolution dans le temps de données : fouille de séquences.

2.2 Processus du data mining

Il est trés important de comprendre que le data mining n’est pas seulement le probléme de
découverte de modéles dans un ensemble de données. Ce n’est qu’'une seule étape dans tout un
processus suivi par les scientifiques, les ingénieurs ou toute autre personne qui cherche & extraire
les connaissances a partir des données. En 1996 un groupe d’analystes définit le data mining
comme étant un processus composé de cing étapes sous le standard CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) comme schématisé ci dessous : Ce processus, composé de cing
étapes, n’est pas linéaire, on peut avoir besoin de revenir a des étapes précédentes pour corriger
ou ajouter des données. Par exemple, on peut découvrir a ’étape d’exploration (5) de nouvelles
données qui nécessitent d’étre ajoutées aux données initiales a l'étape de collection (2).[18]

Décrivons maintenant ces étapes :

1. Définition et compréhension du probléme :
Dans la plus part des cas, il est indispensable de comprendre la signification des données
et le domaine & explorer. Sans cette compréhension, aucun algorithme ne va donner un
résultat fiable.
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FIGURE 2.1 - Processus de data mining (CRISP-DM)
[18]

En effet, Avec la compréhension du probléme, on peut préparer les données nécessaires
a l'exploration et interpréter correctement les résultats obtenus. Généralement, le data
mining est effectué dans un domaine particulier (banques, médecine, biologie, marketing,
...etc) on la connaissance et 'expérience dans ce domaine jouent un role trés important
dans la définition du probléme, I'orientation de I'exploration et 'explication des résultats
obtenus. Une bonne compréhension du probléme comporte une mesure des résultats de
I’exploration, et éventuellement une justification de son cott. C’est-a-dire, pouvoir évaluer

les résultats obtenus et convaincre 'utilisateur de leur rentabilité.

2. Collecte des données :

dans cette étape, on s’intéresse a la maniére dont les données sont générées et collectées.
D’aprés la définition du probléme et des objectifs du data mining, on peut avoir une idée
sur les données qui doivent étre utilisées. Ces données n’ont pas toujours le méme format
et la méme structure. On peut avoir des textes, des bases de données, des pages web,
...etc. Parfois, on est amené & prendre une copie d’un systéme d’information en cours
d’exécution, puis ramasser les données de sources éventuellement hétérogenes (fichiers,
bases de données relationnelles, temporelles,. . .).

Quelques traitements ne nécessitent qu’une partie des données, on doit alors sélectionner
les données adéquates. Généralement les données sont subdivisées en deux parties : une
utilisée pour construire un modéle et 'autre pour le tester. On prend par exemple une

partie importante (suffisante pour I'analyse) des données (80 %) a partir de laquelle on
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construit un modéle qui prédit les données futures. Pour valider ce modéle, on le teste
sur la partie restante (20 %) dont on connait le comportement.

3. Prétraitement :
Les données collectées doivent étre "préparées" .
Avant tout, elles doivent étre nettoyées puisqu’elles peuvent contenir plusieurs types d’ano-
malies : des données peuvent étre omises a cause des erreurs de frappe ou a causes des
erreurs dues au systéme lui-méme, dans ce cas il faut remplacer ces données ou éliminer
complétement leurs enregistrements.
Des données peuvent étre incohérentes c-a-d qui sortent des intervalles permis, on doit
les écarter ot les normaliser. Parfois on est obligé a faire des transformations sur les
données pour unifier leur poids. Un exemple de ces transformations est la normalisation
des données qui consiste a la projection des données dans un intervalle bien précis [0,1]
ou |0,100] par exemple.
Un autre exemple est le lissage des données qui considére les échantillons trés proches
comme étant le méme échantillon. Le pré-traitement comporte aussi la réduction des
données qui permet de réduire le nombre d’attributs pour accélérer les calculs et repré-
senter les données sous un format optimal pour I'exploration.
Une autre méthode de réduction est celle de la sélection et suppression des attributs dont
I'importance dans la caractérisation des données est faible, en mesurant leurs variances.
On peut méme réduire le nombre de données utilisées par le data mining en écartant
les moins importantes. Dans la majorité des cas, le pré-traitement doit préparer des
informations globales sur les données pour les étapes qui suivent tel que la tendance
centrale des données (moyenne, médiane, mode), le maximum et le minimum, le rang,
les quartiles, la variance, ... etc. Plusieurs techniques de visualisation des données telles
que les courbes, les diagrammes, les graphes,...etc, peuvent aider a la sélection et le
nettoyage des données. Une fois les données collectées, nettoyées et pré-traitées on les
appelle entrepot de données (data warehouse).

4. Estimation du modéle :
Dans cette étape, on doit choisir la bonne technique pour extraire les connaissances (ex-
ploration) des données.
Des techniques telles que les réseaux de neurones, les arbres de décision, les réseaux
bayésiens, le clustering, .. .sont utilisées.
Généralement, I'implémentation se base sur plusieurs de ces techniques, puis on choisit le
bon résultat. Dans le reste de ce rapport on va détailler les différentes techniques utilisées

dans I'exploration des données et ’estimation du modéle.

5. Interprétation du modéle et établissement des conclusions :

généralement, 'objectif du data mining est d’aider a la prise de décision en fournissant
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des modéles compréhensibles aux utilisateurs. En effet, les utilisateurs ne demandent pas
des pages et des pages de chiffres, mais des interprétations des modéles obtenus.
Les expériences montrent que les modéles simples sont plus compréhensibles mais moins

précis, alors que ceux complexes sont plus précis mais difficiles & interpréter.[18]

2.3  Quel type de données fouiller ?

Le composant de base d’un processus de data mining est I’ensemble d’échantillons représen-
tants les données a explorer. Chaque échantillon est présenté sous forme de ligne caractérisée
par un ensemble d’attributs.

Dans le cas des bases de données un échantillon est un enregistrement composé d'un ensemble
de champs. Généralement, il convient de représenter les enregistrements sous forme de points

dans un espace de m dimensions ot m est le nombre d’attributs.|18]

[18]

Une donnée est, donc, un enregistrement au sens des bases de données, que I’on nomme aussi
"individu" (terminologie issue des statistiques) ou "instance" (terminologie orientée objet en
informatique) ou méme "tuple" (terminologie base de données) et "point" ou "vecteur" parce
que finalement, d’un point de vue abstrait, une donnée est un point dans un espace euclidien ou
un vecteur dans un espace vectoriel.

Une données est caractérisée par un ensemble de "champs", de "caractéres", ou encore d’ "at-
tributs" (en suivant les 3 terminologies précédemment évoquées : bases de données, statistiques
et conception orientée objet).

Les attributs ou les champs sont de deux types : numériques ou catégoriels. Les attributs
numériques qui comportent les variables réelles ou entiéres tel que la longueur, le poids, 1’age,

. sont caractérisés par une relation d’ordre (5 < 7 :5) et une mesure de distance (D(5; 7 :5)
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= 2 :5).Les attributs catégoriels (appelées aussi symboliques) tel que la couleur, 1’adresse ou
le groupe sanguin ne posseédent aucune de ces caractéristiques. Deux variables catégorielles ne
peuvent étre qu’égales ou différentes. Il est clair que la relation d’ordre dans le cas des attri-
buts numériques permet de calculer dans un ensemble d’enregistrements, un max, un min, une
moyenne, une distance, ...etc. Alors que dans le cas d’attributs catégoriels ¢a sera impossible.

comment calculer la moyenne, la variance ou la distance entre des adresses ? Dans ce cas, de
nouvelles mesures doivent étre développées pour chaque technique de fouille de données. Théo-
riquement, plus le nombre d’échantillons est important, meilleure est la précision de I'analyse.
Mais en pratique, beaucoup de difficultés peuvent étre rencontrées avec les bases de données
gigantesques (des milliards d’enregistrements ou des Gigabytes).

En effet, Les bases de données de nos jours sont immenses au point ou elles épuisent méme
les supports de stockage, et nécessitent pour étre analysées les machines les plus puissantes et
les techniques les plus performantes.

Un premier probléme avec les bases de données immenses, est celui de leur préparation a
Panalyse, puisque la qualité des données analysées influence directement sur les résultats d’ana-
lyse. La préparation doit prendre compte d’un certain nombre de points :

— Les données doivent étre précises : les noms doivent étre écrits correctement, les valeurs

doivent étre dans les bons intervalles et doivent étre complétes,

— Les données doivent étre enregistrées dans les bon formats : une valeur numérique ne doit

pas étre enregistrée sous format caractére, une valeur entiére ne doit pas étre réelle,...etc,

— La redondance doit étre éliminée ou au moins minimisée,

— ...etc.

Dans le cas d’un nombre limité d’échantillons, la préparation peut étre semi-automatique
ou méme manuelle, mais dans notre cas d’immenses BDD la préparation automatique s’impose
et des techniques automatiques de vérification et normalisation doivent intervenir. Le probléme
majeur des BDD immenses apparait lors de leur exploration, le temps d’exploration et la précision
doivent étre pris en compte. Toutes les techniques d’exploration qu’on va voir fixent des critéres
d’arrét soit sur le temps d’exécution ou sur la précision des résultats atteints.

Les enregistrements sont regroupés dans des tables et dans des bases de données de différents
types et 'analyse effectuée et le choix de ses outils dépendent fortement du type de la base de
données & analyser. En fait, les bases de données relationnelles, les bases de données transaction-
nelles, les systémes avancés de bases de données, les streams et les bases de données spatiales

représentent les types les plus utilisés.[1§]
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2.4

Les taches de la fouille de données

Beaucoup des problémes intellectuels, économiques ou méme commerciaux peuvent étre ex-

primés en termes des six taches suivantes [18] :

La classification.

— L’estimation.

Le groupement par similitude (régles d’association).
L’analyse des clusters.

La description.

particuliére prise comme but en termes de ces données. Le groupement par similitude et 'analyse

des clusters sont des taches non-supervisées otl le but est d’établir un certain rapport entre toutes

la description appartient a ces deux catégories de tache, elle est vue comme une tache supervisée

et non-supervisée en méme temps.

Classification :

La classification est la tache la plus commune de la fouille de données qui semble étre
une tache humaine primordiale. Afin de comprendre notre vie quotidienne, nous sommes
constamment obligés & classer, catégoriser et évaluer.

La classification consiste a étudier les caractéristiques d’un nouvel objet pour 'attribuer a
une classe prédéfinie. Les objets & classifier sont généralement des enregistrements d’une
base de données, la classification consiste a mettre & jours chaque enregistrement en
déterminant la valeur d’'un champ de classe.

Le fonctionnement de la classification se décompose en deux phases :

* La premiére étant la phase d’apprentissage. Dans cette phase, les approches de classi-
fication utilisent un jeu d’apprentissage dans lequel tous les objets sont déja associés
aux classes de références connues. L’algorithme de classification apprend du jeu d’ap-
prentissage et construit un modéle.

* La seconde phase est la phase de classification proprement dite, dans laquelle le modéle
appris est employé pour classifier de nouveaux objets.

L’estimation :

[’estimation est similaire & la classification a part que la variable de sortie est numérique
plutot que catégorique. En fonction des autres champs de I'enregistrement 'estimation
consiste & compléter une valeur manquante dans un champ particulier.

Par exemple on cherche a estimer la lecture de tension systolique d’un patient dans un
hopital, en se basant sur I’age du patient, son genre, son indice de masse corporelle et le
niveau de sodium dans son sang.

La relation entre la tension systolique et les autres données vont fournir un modéle d’es-

timation. Et par la suite nous pouvons appliquer ce modéle dans d’autres cas.
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— Le groupement par similitude : (Analyse des associations et de motifs séquentiels)
Le groupement par similitude consiste & déterminer quels attributs "vont ensemble”. La
tache la plus répandue dans le monde du business, est celle appelée 'analyse d’affinité ou
I’analyse du panier du marché, elle permet de rechercher des associations pour mesurer
la relation entre deux ou plusieurs attributs. Les régles d’associations sont, généralement,
de la forme "Si <antécédent>, alors <conséquent>".

Les trois premiéres taches sont des exemples de la fouille supervisée de données dont le
but est d’utiliser les données disponibles pour créer un modéle décrivant une variable.

— L’analyse des clusters : Le clustering (ou la segmentation)

Est le regroupement d’enregistrements ou des observations en classes d’objets similaires.
Un cluster est une collection d’enregistrements similaires I'un & 'autre, et différents de
ceux existants dans les autres clusters. La différence entre le clustering et la classification
est que dans le clustering il n’y a pas de variables sortantes. La tache de clustering ne
classifie pas, n’estime pas, ne prévoit pas la valeur d’une variable sortante. Au lieu de cela,
les algorithmes de clustering visent a segmenter la totalité de données en des sous groupes
relativement homogénes. Ils maximisent ’homogénéité a l'intérieur de chaque groupe et
la minimisent entre les différents groupes.

— La description :

Parfois le but de la fouille est simplement de décrire se qui se passe sur une base de
données compliquée en expliquant les relations existantes dans les données pour premier
lieu comprendre le mieux possible les individus, les produit et les processus présents dans
cette base.

Une bonne description d’un comportement implique souvent une bonne explication de
celui-ci. Dans la société Algériennes nous pouvons prendre comme exemple comment
une simple description, "les femmes supportent le changement plus que les hommes",
peut provoquer beaucoup d’intérét et promouvoir les études de la part des journalistes,

sociologues, économistes et les spécialistes en politiques. [18]

2.5 Apprentissage automatique :

2.5.1 Définitions d’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique fait référence au développement, a ’analyse et a 'implémenta-
tion de méthodes qui permettent a une machine d’évoluer grace a un processus d’apprentissage,
et ainsi de remplir des taches qu’il est difficile ou impossible de remplir par des moyens algorith-
miques plus classiques.

Des systémes complexes peuvent étre analysés, y compris pour des données associées a des
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valeurs symboliques (ex : sur un attribut numérique, non pas simplement une valeur numérique,
juste un nombre, mais une valeur probabilisée, c’est-a-dire un nombre assorti d’une probabilité
ou associé a un intervalle de confiance) ou un ensemble de modalités possibles sur un attribut
numérique ou catégoriel. I’analyse peut méme concerner des données présentées sous forme de
graphes ou d’arbres, ou encore de courbes (par exemple, la courbe d’évolution temporelle d’une
mesure ; on parle alors de données continues, par opposition aux données discrétes associées a
des attributs-valeurs classiques).

En tous les cas, il consiste a utiliser des ordinateurs pour optimiser un modéle de traitement
de l'information selon certains critéres de performance a partir d’observations, que ce soit des
données-exemples ou des expériences passées .Lorsque 'on connait le bon modéle de traitement
a utiliser, alors pas besoin de faire de I’apprentissage.|[40]

L’apprentissage automatique peut étre utile lorsque :

e On n’a pas d’expertise sur le probléme. Premier exemple : "robot navigant sur Mars".

e On a une expertise, mais on ne sait pas comment l'expliquer. Premier exemple : "recon-
naissance de visages".

e Les solutions au probléme changent dans le temps. Premier exemple : "routage de Pa-
quets".

e Les solutions doivent étre personnalisées. Premier exemple : "biométrie".

e Il y’a deux phases d’apprentissage
1. On présente des exemples au systéme.
2. Le system « apprend » a partir des exemples.

Donc le systéme modifie graduellement ses paramétres ajustables pour que sa sortie ressemble &
la sortie désirée.

L’apprentissage automatique (machine learning en anglais), un des champs d’étude de I'in-
telligence artificielle, est la discipline scientifique concernée par le développement, ’analyse et
I'implémentation de méthodes automatisables qui permettent & une machine (au sens large)
d’évoluer grace & un processus d’apprentissage, et ainsi de remplir des taches qu’il est difficile

ou impossible de remplir par des moyens algorithmiques plus classiques.[40]

2.5.2 Applications

L’apprentissage automatique est utilisé pour doter des ordinateurs ou des machines de sys-
témes de : perception de leur environnement : vision, reconnaissance d’objets (visages, schémas,
langages naturels, écriture, formes syntaxiques, etc.); moteurs de recherche; aide aux diagnos-
tics, médical notamment, bio-informatique, schéma informatique ; interfaces cerveau-machine ;
détection de fraudes a la carte de crédit, analyse financiére, dont analyse du marché boursier;

classification des séquences d’ADN ; jeu ; génie logiciel ; sites Web adaptatifs ou mieux adaptés;
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locomotion de robots; etc.[40]
Exemples :

* Un systéme d’apprentissage automatique peut permettre & un robot ayant la capacité de
bouger ses membres mais ne sachant initialement rien de la coordination des mouvements
permettant la marche, d’apprendre a marcher. Le robot commencera par effectuer des
mouvements aléatoires, puis, en sélectionnant et privilégiant les mouvements lui permet-
tant d’avancer, mettra peu a peu en place une marche de plus en plus efficace.

La reconnaissance de caractéres manuscrits est une tache complexe car deux caractéres
similaires ne sont jamais exactement égaux. On peut concevoir un systéme d’apprentissage
automatique qui apprend a reconnaitre des caractéres en observant des « exemples »,

c’est-a-dire des caractéres connus.|[40]

2.5.3 Types d’apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon le type d’apprentissage qu’ils
emploient [40] :
e L’apprentissage supervisé
e L’apprentissage non-supervisé
e L’apprentissage par renforcement (semi —supervisé)

11 est Illustré selon le schéma suivant :

Apprentissage

automatique

[ — ]

FIGURE 2.2 — Différents types d’apprentissage
[40]
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2.5.4 L’apprentissage supervisé
2.5.4.1 Introduction

La notion de prédiction fait référence a une stratégie particuliére d’Apprentissage Auto-
matique (AA), appelée apprentissage supervisé. Ce domaine d’étude & part entiére, peut étre
considéré comme une sous-thématique de I'Intelligence Artificielle (IA). De fagon synthétique,
Iapprentissage supervisé consiste a faire émerger d’un ensemble de données d’entrainement pré-
classifiées, les caractéristiques nécessaires et suffisantes pour permettre de classer correctement
une nouvelle donnée. Dans ce type d’approche, les classes sont connues a I’avance, cette connais-

sance est utilisée dans le processus d’apprentissage.|40]

2.5.4.2 Deéfinition

Si les classes sont prédéterminées et les exemples connus, le systéme apprend a classer selon
un modéle de classement ; on parle alors d’apprentissage supervisé (ou d’analyse discriminante).

Un expert doit préalablement étiqueter des exemples. Le processus se passe en deux phases.
Lors de la premiére phase (hors ligne, dite d’apprentissage), il s’agit de déterminer un modéle
des données étiquetées.

La seconde phase (en ligne, dite de test) consiste a prédire I’étiquette d’une nouvelle donnée,
connaissant le modéle préalablement appris.

Parfois il est préférable d’associer une donnée non pas a une classe unique, mais une pro-
babilité d’appartenance a chacune des classes prédéterminées (on parle alors d’apprentissage
supervisé probabiliste).[40]

Exemple :

L’analyse discriminante linéaire ou les SVM en sont des exemples typiques.

Autre exemple :

en fonction de points communs détectés avec les symptomes d’autres patients connus (les «
exemples » ), le systéme peut catégoriser de nouveaux patients au vu de leurs analyses médicales

en risque estimé (probabilité) de développer telle ou telle maladie.

2.5.4.3 Principe

1. Un expert est employé pour étiqueter correctement des exemples.

2. L’apprenant doit alors trouver ou approximer la fonction qui permet d’affecter la bonne

étiquette a ces exemples.[40]
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Données étiquetée par le professeur

Environnement X Professeur

données

chantillon d’exemple

APPRENANT

Regoit un échantillon d’exemples

|

Sm = (xl, ul), (x2, u2), ..., (xm,um)

FIGURE 2.3 — Systéme de fonctionnement de 'apprentissage supervisé

[40]

2.5.4.4 Les Différents buts d’apprentissage supervisé

Buts principaux
e Approximer au mieux la sortie désirée pour chaque entrée observée.
e Obtenir un « bon » modéle : la prévision obtenue est proche de la vraie valeur.
e Obtenir rapidement un modéle rapide : temps de construction du modéle et temps néces-
saire a I’obtention d’une prévision.
e Pouvoir garantir les performances : avec une probabilité de 1-r; la prévision sera bonne
a peu prés.[40]
Buts annexes :
e Obtenir un modéle compréhensible : comment le modéle prend il la décision ?
e Obtenir un modéle modifiable : pouvoir prendre en compte de nouvelles données ; s’adap-
ter & un environnement changeant, etc.[40]
Buts mathématiques :
e Apprendre une projection entre des observations X en entrée et des valeurs associées Y

en sortie.[40]

2.5.4.5 Quelques algorithmes d’apprentissage supervisé

La plupart des algorithmes d’apprentissage supervisés tentent de trouver un modéle (une

fonction mathématique) qui explique le lien entre des données d’entrée et les classes de sortie.
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Ces jeux d’exemples sont donc utilisés par I'algorithme.[40]
Il existe de nombreuses méthodes d’apprentissage supervisé parmi eux :

e Méthode des k plus proches voisins.

Machine a vecteurs de support.

Réseau de neurones.

Arbre de décision.

Classification naive bayésienne.

k plus proches voisins

La méthode des k-plus proches voisins (noté K-PPV ou K-NN pour K-Nearst-Neighbors en
anglais) consiste & déterminer pour chaque nouvel individu que 'on veut classer, la liste des k-
plus proches voisins parmi les individus déja classé. L’individu est affecté a la classe qui contient
le plus d’individus parmi ces k-plus proches voisins. Cette méthode nécessite de choisir une
distances (la plus classique est la distance Euclidienne), et donc le nombrek de voisins a prendre
en compte. Cette méthode supervisée et non-paramétrique est souvent performante. De plus son

apprentissage est assez simple. 6]

Machine a vecteurs de support

Cette technique - initiée par [42]| - tente de séparer linéairement les exemples positifs des
exemples négatifs dans I’ensemble des exemples. Chaque exemple doit étre représenté par un
vecteur de dimension n. La méthode cherche alors 'hyperplan qui sépare les exemples positifs des
exemples négatifs, en garantissant que la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs
soit maximale. Intuitivement, cela garantit un bon niveau de généralisation car de nouveaux
exemples pourront ne pas étre trop similaires a ceux utilisés pour trouver I’hyperplan mais étre
tout de méme situés franchement d’un cété ou l'autre de la frontiére. L’efficacité des SVM est
supérieure a celle de toutes les autres méthodes sur la classification de textes. Son efficacité est
aussi trés bonne pour la reconnaissance de formes. Un autre intérét est la sélection de Vecteurs
Supports qui représentent les vecteurs discriminant grace auxquels est déterminé 'hyperplan. Les
exemples utilisés lors de la recherche de I’hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces vecteurs

supports sont utilisés pour classer un nouveau cas. Cela en fait une méthode trés rapide.|6]

Réseau de neurones

Les réseaux de neurones sont des approximateurs universels parcimonieux ; ils peuvent donc
étre utilisés pour modéliser ou commander tout processus, statique ou dynamique, non linéaire :
en raison de leur parcimonie, ils sont avantageux par rapport aux autres approximateurs et

notamment au flou - dés que le processus a modéliser ou & commander posséde plus de deux
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ou trois entrées. Néanmoins, comme toute autre technique, les réseaux de neurones sont soumis
a des contraintes : étant des outils statistiques, ils traitent uniquement de données numeériques,
dont le nombre et la représentativité doivent étre convenables méme si, leur parcimonie leur
permet d’utiliser moins de données que d’autres méthodes statistiques. S’il est possible de tirer
profit, pour la conception du réseau, des connaissances, méme imprécises,que 'on peut avoir
sur le processus, il faut qu’elles soient sous forme mathématique : les réseaux de neurones ne

permettent pas de traiter aisément des données linguistiques.|6]

Arbre de décision

Les arbres de décision sont les plus populaires des méthodes d’apprentissage. L’apprentissage
se fait par partitionnement récursif selon des régles sur les variables explicatives suivant les
critéres de partitionnement et les données, on dispose de différentes méthodes, dont CART,
CHAID. ... Ces méthodes peuvent s’appliquer a une variable. Deux types d’arbres de décisions
sont ainsi définis [6] :

e Arbre de classification : la variable expliquée est de type nominal. A chaque étape du
partitionnement, on cherche a réduire 'impureté totale des deux nceuds fils par rapport
au noeud pére.

e Arbre de régression : la variable expliquée est de type numérique et il s’agit de prédire
une valeur la plus proche possible de la vraie valeur.

Construire un tel arbre consiste a définir un noeud, chaque noeud permettant de faire une parti-
tion des objets en 2 groupes sur la base d’une des variables explicatives. Il convient donc :

— définir un critére permettant de sélectionner le meilleur nceud possible & une étape donnée ;
— définir quand s’arréte le découpage, en définissant un nceud terminal (feuille) ;

— D’attribuer au nceud terminal la classe ou la valeur la plus probable

— D’élaguer I'arbre quand le nombre de nceuds devient trop important en sélectionnant un sous
arbre optimal & partir de ’arbre maximal ;

— Valider 'arbre a partir d’une validation croisée ou d’autres techniques.

RANDOM FOREST

RANDOM FOREST est une technique d’apprentissage supervisée qui combine une tech-
nique d’agrégation, le BAGGING, et une technique particuliére d’induction d’arbres de décision.
Les foréts aléatoires ont été inventées par Breiman en 2001. Elles sont en général plus efficaces
que les simples arbres de décision mais posséde I'inconvénient d’étre plus difficilement interpré-
tables. Leur construction se base sur le bootstrap (ou le bagging). On subdivise ’ensemble de
données en plusieurs parties par le bootstrap puis on apprend un arbre de décision a partir de

chaque partie. Un nouvel exemple est testé par tous les arbres construits et sa classe est la classe
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majoritaire.[11]

2.5.5 Apprentissage non supervisé (Clustering)
2.5.5.1 Principe

L’apprentissage non supervisé consiste a apprendre a classer sans supervision. Au début de
processus nous ne disposons ni de la définition des classes, ni de leurs nombres. C’est 'algorithme
de classification qui va déterminer ces informations. Nous ne disposons pas non plus de données
en entrée qui sont déja classées, c’est aussi a I'algorithme de découvrir par lui-méme la structure
plus ou moins cachée des données et de former des groupes d’individus dont les caractéristiques
sont communes. L’apprentissage non supervisé est utilisé dans plusieurs domaines tels que [40] :

e Médecine : Découverte de classes de patients présentant des caractéristiques physiolo-

giques communes.

Le traitement de la parole : construction de systéme de reconnaissance de la voie humaine.

Archéologie : regroupement des objets selon leurs époques.

Traitement d’images.

Classification de documents.

2.5.5.2 Quelques méthodes de la classification non supervisé

Il y a plusieurs et on distingue 2 sortes de méthodes principales généralement connus [40] :
* Méthode des K-means

* (Classification hiérarchique

K-means

C’est une méthode dont le but est de diviser des observations en k partitions dans lesquelles
chaque observation appartient a la partition avec la moyenne la plus proche. Nous citons deux
méthodes connues sur le principe de k-means sont [40] :

— Meéthodes de centres mobiles;
— Méthodes des nuées dynamiques.

e Méthode de entres mobiles Cette méthode consiste a construire une partition en k
classes en sélectionnant £ individus commence, des classes tirés au hasard de I’ensemble
d’individus. Aprés cette sélection, on affecte chaque individu au centre le plus proche
en créant k classes, les centres des classes seront remplacer par les centres de gravité et
nouveaux classes seront crées par le méme principe. Généralement la partition obtenue
est localement optimale car elle dépend du choix initial des centres. Pour cela les résultats

entre deux exécutions de ’algorithme sont significativement variés.
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e Méthode de nuées dynamiques Dans ce cas, le probléme posé est la recherche d’une
partition en k (k fixé) classes d’une ensemble de n individus. C’est un algorithme itératif.
Soit I une population d’individus, cette population est représentable sur R et forme un
nuage de n points. On cherche a constituer une partition en k classes sur i. chaque classe
est représentée par son centre, également appelé noyau, constitué du petit sous-ensemble

de la classe qui minimise le critére de dissemblance.

Classification hiérarchique

La classification hiérarchique : pou un niveau de précision donné, deux individus peuvent étre
confondus dans un méme groupe, alors qu’a un niveau de précision plus élevé, ils seront distingués
et appartiendront a deux sous-groupes différents. Le résultat d’une classification hiérarchique
n’est pas une partition de I’ensemble des individus. C’est une hiérarchie de classes telle que :

— Toute classe est non vide.

— Tout individu appartient & une (et méme plusieurs) classes.

— Deux classes distinctes sont disjointes, ou vérifient une relation d’inclusion (I'une d’elle

est incluse dans Pautre)

— Toute classe est la réunion des classes qui sont incluse dans elle.

L’avantage de cette méthode est qu’elle n'est soumise a aucune initialisation particuliére de
paramétre(s) ce qui la rend déterministe, et en outre, que le nombre de classe n’a pas a étre
fixé a priori. Cependant, ce type de méthode impose le calcul de la matrice des distances de
tous les points d’observation avec tous les autres, et cette masse de calculs est beaucoup trop
importante compte tenu du temps que nous voulons consacrer a cette étape. Parmi les méthodes

non-supervisées les plus utilisées, citons deux types d’approches :[40]

Classification hiérarchique ascendante

La CAH permet de construire une hiérarchie entiére des objets sous la forme d’un "arbre"
dans un ordre ascendant. On commence en considérant chaque individu comme une classe et
on essaye de fusionner deux ou plusieurs classes appropriées (selon une similarité) pour former
une nouvelle classe. Le processus est itéré jusqu’a ce que tous les individus se trouvent dans
une méme classe. Cette classification génére un arbre que ’on peut couper a différents niveaux
pour obtenir un nombre des classes plus ou moins grand. Différentes mesures de la distance
interclasses peuvent étre utilisées : la distance euclidienne, la distance inferieur (qui favorise la
création de classes de faible inertie) ou la distance supérieure (qui favorise la création de classes
d’inertie plus importante) etc. le cas de la classification ascendante hiérarchique, a partir des
éléments, on forme des petites classes ne comprenant que des individus trés semblables, puis a
partir de celle-ci, on construit des classes de moins en moins homogénes, jusqu’a obtenir la classe
tout entiére.[40]
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Classification hiérarchique descendante

Dans la CDH, on considérant tous les individus comme une seule classe au début, on divise
successivement les classes en classes plus raffinées. Le processus marche jusqu’a ce que chaque

classe contienne un seul point ou bien si 'on atteint un nombre de classes désiré.[40]

2.5.6 Apprentissage Semi-Supervisé
2.5.6.1 Introduction

Effectué de maniére probabiliste ou non, généralement si on a des données et on est toujours
dans le terme d’apprentissage alors il vise & faire apparaitre la distribution sous-jacente des
« exemples » dans leur espace de description. Il est mis en ceuvre quand des données (ou «
étiquettes ») manquent . . ..

Le modéle doit utiliser des exemples non-étiquetés pouvant néanmoins renseigner.[40|

2.5.6.2 Deéfinition

C’est une classe de techniques d’apprentissage automatique qui utilise un ensemble de données
étiquetées et non-étiquetés. Il se situe ainsi entre I’apprentissage supervisé qui n’utilise que des
données étiquetées et 'apprentissage non-supervisé qui n’utilise que des données non-étiquetées.
Il a été démontré que I'utilisation de données non-étiquetées, en combinaison avec des données
étiquetées, permet d’améliorer significativement la qualité de 'apprentissage. Un autre intérét
provient du fait que I'étiquetage de données nécessite l'intervention d’un utilisateur humain.
Lorsque les jeux de données deviennent trés grands, cette opération peut s’avérer fastidieuse.
Dans ce cas, I’apprentissage semi-supervisé, qui ne nécessite que quelques étiquettes, revét un
intérét pratique évident.

Un exemple d’apprentissage semi-supervisé est le Co-apprentissage, dans lequel deux classi-
ficateurs apprennent un ensemble de données, mais en utilisant chacun un ensemble de carac-
téristiques différentes, idéalement indépendantes. Si les données sont des individus a classer en
hommes et femmes, I'un pourra utiliser la taille et 'autre la pilosité par exemple.

En effet, étiqueter un échantillon (données, textes, pages WEB,. ..) est une opération cotiteuse

car elle nécessite un « expert ».[40]

2.5.6.3 Quelques algorithmes d’apprentissage semi-supervisé

e EM Semi-Supervisé.

e Co-training.

Traductive SVM’s.
Algorithmes & base de graphes.
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Les SVM transductifs

Le principe des SVM transductifs reste toujours de trouver la séparation avec la plus vaste
marge possible. Cependant, le principe d’apprentissage transductif implique que la régle de clas-
sement est uniquement apprise pour classer les données non étiquetées. Les SVM tranductifs,
recherchent la frontiére de classement avec la plus vaste marge possible une fois les données
non étiquetées classées. Ainsi 'optimisation se fait & la fois sur la taille de la marge et sur les
étiquettes des données non classées. D’un point de vue théorique ceci consiste 4 minimiser une
borne sur 'erreur de 1’échantillon test. Contrairement aux SVM standards, le probléme d’opti-
misation est non convexe et pose par conséquent des problémes combinatoires. Il ne peut pas
étre résolu exactement quand le nombre de données non classées excéde 100. Des approches
heuristiques permettent de faire face a ce probléme d’intractabilité. C’est par exemple le cas des
SV Mi;ignt, qui nécessitent en pratique de fixer la proportion d’exemples étiquetés positivement et
négativement afin d’éviter 'obtention de solutions dégénérées. Une autre possibilité qui permet
de traiter le probléeme des SVM transductifs est d’utiliser des outils de programmation semi-
définie positive. Celle-ci consiste & relaxer les contraintes imposées. Cette méthode permet de
traiter des situations allant jusqu’a 1000 données non étiquetées. Les SVM transductifs, comme
les SVM classiques sont particuliérement bien adaptés pour résoudre des problémes de classifica-
tion de données en grande dimension. Les SVM transductifs ont notamment montré de bonnes

performances en classification de texte.|41]

L’auto-apprentissage

La premiére approche a effectuer de 'apprentissage semi-supervisé est [’auto-apprentissage.
Elle consiste a apprendre une régle de classement a partir de 'une des méthodes décrites précé-
demment uniquement sur les données classées. Ensuite une fraction des données non classées est
classée a partir de la régle apprise. La régle est ensuite réapprise a partir des données classées
a la base et des données classées a I'étape précédente qui sont maintenant considérées comme
classées. Ces étapes sont itérées jusqu’a ce que toutes les données non classées soient classées
[52, 26, 1]. L’intérét pratique de cette méthode est qu’elle permet d’adapter n’importe qu’elle
méthode de classification supervisée au cadre semi-supervisée. Cependant, le comportement de
I’auto-apprentissage ainsi que ses conséquences dépendent fortement de la méthode d’apprentis-
sage supervisée utilisée. De plus I’absence de résultat théorique sur ce a quoi correspond 'auto-
apprentissage rend difficile la compréhension de ce qui est effectivement fait et des améliorations

qui peuvent en étre attendues.[41]
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2.6 Evaluation des performances d’un classifieur

L’existence réelle de grands biais, dans la distribution et la répartition des classes a été
observée dans différents domaines par[16],[20], [28] et [38]. Par exemple, dans la prise de décision
médicale, les épidémies peuvent faire augmenter l'incidence d’une maladie avec le temps. Dans
la détection de fraudes, la proportion des fraudes varie de maniére significative de mois en mois
et de zone en zone, [21]. Dans chacun des exemples a deux classes, la prédominance d’une classe
peut changer radicalement sans pour autant altérer fondamentalement les caractéristiques de
la classe. Si les proportions d’éléments positifs ou/et négatifs changent dans une base de test,
nous voulons que le systéme d’évaluation des performances ne soit pas perturbé. Pour cela, nous
allons comparer deux méthodes applicables aux classifieurs a deux classes, la courbe Précision-
Rappel et la courbe ROC. Les mesures que nous allons évoquer utilisent la matrice de confusion,
tableau2.1, qui permet la différenciation des erreurs selon chaque classe en vue d’évaluer un

classifieur. Définissons maintenant plusieurs mesures de maniére formelle :

Catégorie Ci Jugement Expert
Oui Non
Jugement Oui | TP, FP,
classifieur Non | F'N; TN;

TABLE 2.1 — Matrice de contingence de la classe C;

— Le taux de vrais positifs ("True positive rate"),

TP TP
Pos TP+ FN

— Le taux de vrais négatifs ("True negative rate"),

TPr =

TN TN

TNr = —
"T Neg TN+FN

— Le taux de faux positifs ("False positive rate"),

P FP

FPr— -
"T Neg FP{TN

— Le taux de faux négatifs ("False negative rate"),

FN  FN
Pos FN+TN

— Le taux de bonne classification ou 'exactitude (accuracy)

FNr =

acc = tbc = Pos x TPr + Neg = (1 — FPr)
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— La précision

TP TP
PreC= ppPos TP+ FP
— Le rappel (recall)
TP TP
rec =TPr =

Pos TP+ FN
Maintenant que nous avons caractérisé notre probléme (estimation des taux de bonne et mauvaise
classification, évaluation du type d’erreur,. . .) via la matrice de confusion, nous allons représenter

les performances des systémes de classification a ['aide de la courbe Précision—Rappel puis de la
courbe ROC.

2.6.1 Courbe Précision—Rappel

Nous allons maintenant traiter de la mesure "précision" et de la mesure "rappel". Ces me-
sures trés utilisées en recherche documentaire (information retrieval) permettent d’évaluer les
performances (la pertinence) du retour d’information vis-a-vis d’une requéte,|32],[31]. La Pré-
ciston et le Rappel sont généralement utilisés pour traiter des bases de documents statiques;
cependant, ils peuvent étre utilisés dans des environnements dynamiques tels que la fouille de
pages web, lorsque le nombre de documents non pertinents correspondant a une requéte aug-
mente a la vitesse de création de pages web sur Internet. Considérons la figure 2.4 qui présente
deux classifieurs évalués par la courbe Précision-Rappel. Dans la figure 2.4a, la base de test est
équilibrée dans la distribution des classes (1 :1). Pour la courbe2.4b, les mémes classifieurs sont
utilisés, mais cette fois, le nombre d’éléments négatifs est dix fois plus important (1 :10). Nous
constatons que les courbes Précision-Rappel, figures 2.4a et 2.4b, différent sensiblement, ce qui
indique une sensibilité de la représentation par rapport a la distribution. Il s’agit donc d’un pro-
bléme important mettant en évidence la faiblesse de la courbe Précision—Rappel. De ce fait, nous
devons faire appel a une autre représentation plus robuste vis-a-vis de la structure des bases de

test. La courbe ROC, que nous allons maintenant présenter intervient dans ce sens.
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(a) Courbes précision-Rappel, 1:1 (b} Courbes précision-Rappel. 1 :10

FIGURE 2.4 — Courbes Précision-Rappel vis-a-vis de la distribution des classes,

[20]

2.6.2 Courbe ROC

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) offre a la fois une vision graphique et
une mesure pertinentes de la performance d’un classifieur. Elle posséde de nombreux avantages
par rapport aux mesures de rappel et précision par classe : : la performance est synthétisée par
une unique mesure qui ne dépend pas des proportions de classe. Cet avantage se transforme
néanmoins en inconvénient lorsqu’il s’agit de revenir rapidement aux mesures de rappel et de
précision par classe ou d’estimer le comportement du classifieur selon les classes. Les mesures
de rappel et précision sont en effet utiles car elles caractérisent précisément le comportement du
classifieur sur chacune des classes. En particulier, lorsque les classes sont déséquilibrées, ces me-
sures fournissent des indications de performance plus représentatives et concrétes qu'un unique
score pour le classifieur.|?] En général, les courbes ROC sont basées sur le taux de vrai positifs
(tpr) et le taux de faux positifs (fpr). Il s’agit 14 de rapports qui ne dépendent donc pas de la
distribution des classes. Cette méthode robuste permet de s’affranchir de la connaissance des

couts de classification et de la distribution des classels.
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2.6.3 F-mesure

La F-mesure est un indicateur de synthése communément utilisé pour évaluer les algorithmes
de classification de données textuelles, a partir de la précision et du rappel. Elle est utilisée

indifféremment pour les classifications et les catégorisations.

Precision - Rappel
(82 - Precision) + Rappel

F-mesure = (1 + 3?) -

La F-mesure correspond a une moyenne harmonique de la précision et du rappel. Le para-
métre b permet de pondérer la précision ou le rappel et vaut généralement 1, [36]. La mesure

devient :

Precision - Rappel

F-mesure = 2 -
Precision + Rappel

L’avantage de ce choix est que lorsque la précision est égale au rappel, on obtient :
Prcision = Rappel = F-mesure. Ceci facilite la lecture et on recherche & maximiser la F-mesure
en maximisant simultanément la précision et le rappel. Le probléme que pose cette méthode est
qu’elle ne permet pas la différenciation des erreurs et reste sensible a la distribution des classes
car basée sur la précision et le rappel. Nous allons maintenant nous intéresser a l’aire sous la
courbe ROC afin de comparer les deux mesures. Il est donc préférable d’utiliser la seconde mesure

qui est & notre disposition a savoir : ’aire sous la courbe ROC.

conclusion

La classification est une étape importante dans I'analyse de données qui consiste & regrouper
les données en classes similaires.Il existe donc une quantité importante de méthodes pour la
classification de données.Toutes sont issues des recherches sur Papprentissage (" Machine Lear-
ning "). Dans ce chapitre, nous avons défini la notion de data mining, en donnant les différents
technologies. Nous avons aussi présenté la notion d’apprentissage automatique et leur défirent
méthodes de classification .puis nous définir les méthodes de préférence. Dans le chapitre suivant,
nous présentons un état de ’art des travaux qui ont étudié de 'application de datamining pour

I'inférence de réseau de régulation génétique.
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CHAPITRE 3

LA PROBLEMATIQUE

Introduction

L’inférence du réseau du génes depuis les données d’expression est une tache trés difficile.
Plusieurs méthodes ont été développé dans ce domaine mais une évaluation compressive couvre
les méthode supervisée et non supervisé, et donne des lignes prédéfinis pour leur application
pratique .Nous avons effectué une évaluation approfondie des méthodes d ’inférence sur des
données d’ expression simulées et expérimentales. Un environnement semi-supervisé avec un

petit nombre d’échantillons seulement positifs, a surpassé les techniques non supervisées.

Problématique

L’idée de I'inférence est d’utiliser des données accessibles en trés grande quantité, ainsi qu’un
modéle, pour reconstruire la structure du réseau biologique considéré.

Les données accessibles & grande échelle sont les interactions protéine-protéine et le niveau
d’expression de 'ensemble des génes dans des conditions controlées. Cela s’applique essentielle-
ment au réseau de de régulation.

Pour créer un classifieur (binaire) par apprentissage supervisé, on a besoin de deux classes,
'une est ’ensemble des éléments étiquetés par + (positif) et Pautre est 'ensemble des éléments
étiquetés par (-) négatifs. Quand il y a une absence totale ou partielle d’étiquette dans une classe
le probléme est dit apprentissage semi-supervisé.

Les données décrivant les réseaux de régulation génétique sont rares et on ne connait généra-
lement qu’une petite partie des vraies interactions. La situation est encore pire pour les données
négatives (non-interactions) parce que la validation expérimentale (dans les laboratoires) vise
en grande partie a détecter (non a exclure) les interactions. les méthodes supervisées sont donc
limitées a de petits ensembles d’apprentissage, ce qui affecte négativement leurs performances.

Les méthodes d’apprentissage semi supervisées consiste généralement en deux étapes :

1. lasélection d’un ensemble des négatifs fiables & partir de I’ensemble non étiqueté (unlabeled
data).

2. application d’une méthode supervisée.
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Etat de I’art des méthodes d’inférence de réseaux de régula-
tion génétique

3.0.1 Les méthodes non supervisées

Les méthodes de classification non supervisée sont des techniques de regroupement (cluste-
ring) ol un processus automatique sépare les données observées en groupes distincts sans aucune
connaissance préalable des classes existantes. Les algorithmes de clusterisation groupent les génes
en fonction de leur profil d’expression basée sur une métrique qui calcule la similarité entre deux
profils. La plupart des algorithmes utilisent le coefficient de corrélation statistique ou la distance
Euclidienne. Ce sont les algorithmes les plus souvent utilisés pour I’analyse des données pour les
puces & ADN.

Par exemple [39] regroupe presque toute les méthodes non supervisées utilisée dans la littéra-
ture telques CLR, ARACNE, MRNET et MRNET-B qui sont une partie de R package 'minet’.
Et ont été appelés avec leurs paramétres par défaut, avec I'exception de ARACNE Avec le pa-
ramétre par défaut eps = 0.0, ARACNE a mal fonctionné et ils ont utilisé eps = 0.2. d’une
maniére similaire, 'auteur a appliqué la méthode GENIE , MINE et PCIT (Partial Correlation
and Information Theory) qui ont été installés et évalués avec des paramétres par défaut. Toutes
les autres méthodes ont été mises en ceuvre selon leurs publications respectives. SPEARMAN-C,
EUCLID et SIGMOID sont des implémentations de nos propres algorithmes d’inférence.

La corrélation

Les méthodes d’inférence de réseau basées sur la corrélation supposent que les niveaux d’ex-
pression corrélés entre deux génes sont indicatifs d’une interaction régulatrice. Les coefficients de
corrélation vont de +1 a -1 et un coefficient de corrélation positif indique une activation Interac-
tion, alors qu'un coefficient négatif indique une interaction inhibitrice. La mesure de corrélation

commune par Pearson est définie comme :

_cov(X;, Xj)
corr(Xi, X;j) = WU(XJ')

Ou X; et X, sont les niveaux d’expression des génes ¢ et j, cov(.,.) désigne la covariance, et
o(.) est Pécart type.

La mesure de corrélation de Pearson Suppose des valeurs normalement distribuées, une hy-
pothése qui ne se limite pas nécessairement aux données d’expression génique. Par conséquent,
les mesures fondées sur le classement sont fréquemment Utilisé, les mesures par Spearman et
Kendall étant les plus courantes.

La méthode de Spearman est simplement le coefficient de corrélation de Pearson pour les

valeurs d’expression classées, et le coefficient
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con(X;, X}) — dis(X], X})

sn(n—1)

T(Xi7 XZ) =

Ot X/ et X7 sont les profils d’expression classés des geénes i et j. Con(.,.) désigne le nombre
de concordant et dis(.,.) le nombre de paires dis-concordant dans X} et X7 , Les deux profils
étant de longueur n. Parce que notre évaluation de la précision de prédiction ne fait pas de
distinction entre l'inhibition et 'activation Interactions, les pondérations d’interaction prédites

sont calculées comme la valeur absolue des coefficients de corrélation [39]

w(ig) = |corr(Xi, X;)|

L’information mutuelle(IM)

Les méthodes d’inférence du réseau d’information mutuelle comprennent une sous-catégorie
de méthodes d’inférence du réseau, qui détermine les interactions régulatrices entre les génes en
fonction de 'information mutuelle par paires.

Dans une premiére étape, ces méthodes nécessitent le calcul de la matrice d’information
mutuelle (MIM), une matrice carrée dont I’élément mim;; est donné par 'information mutuelle
entre X; et X :

Ou X; et X; sont des variables aléatoires dénotant les niveaux d’expression des génes ¢ et j,
respectivement.
Les principaux avantages des réseaux d’information mutuelle pour 'inférence des réseaux

réglementaires transcriptionnels sont les suivants :
n
e La complexité informatique est abordable. Cela résulte du fait que seuls 5 appels

d’informations mutuelles, basés sur des distributions de probabilité bivariées, sont néces-
saires pour calculer le MIM.
e Le nombre d’échantillons requis est plutot faible, car seule la distribution bivariée doit
étre estimée.
Dans ce qui suit, nous examinons d’abord deux méthodes d’inférence de réseau a la fine
pointe de la technologie basées sur des informations mutuelles par paires. Nous procédons en

décrivant deux estimateurs d’information mutuelle couramment utilisés.[37]
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ARACNE

Le logiciel ARACNE proposé par [12] débute par le calcul de 1’ensemble des Information
mutuelles (IMs) par paire de génes et retient uniquement les relations dont I'IM est supérieur
a un seuil défini par permutation des données. A partir de cet ébauche de réseau l'algorithme
analyse successivement tout les triplets de génes formant une clique. Le principe de DPI (Data
Porcessing Inequality) est alors testé pour chacun de ces triplets et vise a supprimer la relation
dont 'IM est la plus faible parmi les trois relations composant la clique. Du fait que ce processus
repose uniquement sur des comparaisons d’IM, celui-ci est peu sensible a la précision du calcul
des IMs dés lors que le biais est commun a l’ensemble des génes. Une condition supplémentaire
permet de conserver les trois relations d’une clique si aucune des IMs est significativement plus
faible.

De méme [27] dans l'algorithme CLR, ne recourent pas aux mesures conditionnelles mais
proposent de corriger 'IM d’une paire(G;, G;) en fonction de 'IM de chacun de ces deux génes
avec tous les autres génes du réseau. Un nouveau score est ainsi proposé, basé sur la distance
euclidienne de I'IM entre G; et G; avec les distributions de 'IM de (G;, Gy) et de (G, Gj) pour
chaque géne Gy, du réseau. Ce nouveau score agit de la méme maniére qu’'un test de significativité
qui permet de sélectionner une relation qui se démarque du bruit de fond local aux deux génes

reliés. Le réseau final est obtenu grace a un seuil sur ces IMs corrigées.

MRNET

MRNET utilise 'IM entre les profils d’expression et un algorithme de sélection de fonc-
tionnalité [minimum-redondance-maximum-relevance (MRMR)| pour inférer les interactions
entre les génes.Plus précisément, la méthode place chaque géne dans le role d'un géne cible j
avec tous les autres génes V' comme régulateurs. L’IM entre le géne cible et les régulateurs est
calculé et la méthode MRMR est appliquée pour sélectionner le meilleur sous-ensemble des
régulateurs. MRMR étape par étape construit un ensemble S en sélectionnant les génes M MR
avec la plus grande valeur MI et la plus petite redondance basée sur la définition suivante [39] :
PMBEME — qrgmazievs(si)

Avec

. Le terme de pertinence

est donc I'IM entre le géne i et la cible 7, et le terme de redondance r; est défini comme :

1

= — Yesl(Xi, X
|S| keS < k)

Ty
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Les poids d’interaction w;; sont finalement calculés comme

w;; = max(s;, ;)

MRNET-B

MRNET-B est une modification de MRNET qui remplace la stratégie de sélection avancée
pour identifier le meilleur sous-ensemble des génes régulateurs par un retour stratégie de sélection

suivie d’'un remplacement séquentiel.|39]

CLR(Context Likelihood of Relatedness)

L’algorithme CLR est une extension de 'approche du réseau de pertinence. Cette derniére
approche a été introduite pour le regroupement de génes et appliquée avec succés pour inférer
des relations entre 'expression de 'ARN et la susceptibilité chimiothérapeutique. L’approche
des réseaux de pertinence consiste a inférer un réseau dans lequel une paire de génes (X;, X))
sont liés par un bord si Pinformation mutuelle 7(X;; X;) est supérieure & un seuil donné #.La
complexité de la méthode est O(n?) puisque toutes les interactions par paires sont considérées.
L’algorithme CLR obtient un score de la distribution empirique de 'information mutuelle pour
chaque paire de génes. En particulier, au lieu de considérer Iinformation I(X;; X;) entre les
geénes X; et X elle estime un score

wij =/ 2 + 25
ol
I(X3; X5 — )

g;

)

z; = max(0,

Les paramétres p; et o; sont la moyenne et 'écart type de la distribution empirique des
valeurs d’information mutuelle I(X;; X}) de X; avec toutes les autres variables Xy (k =1,...,n).
L’algorithme CLR a une complexité dans O(n?). Tl a été appliqué avec succés pour déchiffrer le

réseau réglementaire de transcription de E. coli.[37]

3.0.2 Les méthodes supervisée

Il existe de nombreuses méthodes de classification supervisée (analyse discriminante, analyse
de voisinage, machines & support vectoriel (SVM), etc.) permettant de prédire la classe du
géne,l’objectif étant de minimiser le taux d’erreur de prédiction.

Nous nous contentons a la méthode supervisée la plus célébre pour l'inférence des réseaux
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FIGURE 3.1 — Extraction of samples for the training and test set from a gene interaction network

[39]

de régulation génétique a savoir SIRENE qui est une méthode générale pour inférer de nou-
velles relations de régulation entre TF (facteurs de transcription) connu et tous les génes d’un
organisme. Il nécessite deux types de données en tant qu’entrées. Tout d’abord, chaque géne de
I'organisme doit étre caractérisé par certaines données, dans notre cas, un vecteur de valeurs
d’expression dans un compendium de profils d’expression. Deuxiémement, une liste des relations
de régulation connues entre le TF connu et certains génes est nécessaire. Plus précisément, pour
chaque TF, nous avons besoin d’une liste de génes connus pour étre réglementé par le TF et,
si possible, une liste de génes dont on ne sait pas réglementer. De telles listes peuvent géné-
ralement étre construites a partir de bases de données publiquement disponibles de réglements
caractérisés expérimentalement, par exemple RegulonDB pour les génes E.coli. Bien que de telles
bases de données ne contiennent généralement pas d’informations sur I'absence de réglementa-
tion. Lorsque ces données sont disponibles, SIRENE divise le probléme de I'inférence du réseau
réglementaire dans une classification binaire multiple sous-problémes, un sous-probléme étant
associé a chaque TF. Plus précisément, pour chaque TF, SIRENE forme un classificateur bi-
naire pour discriminent entre les génes connus pour étre réglementés et les génes connus pour ne
pas étre réglementés par le TF, en fonction des données qui caractérisent les génes (par exemple,
les données d’expression). La raison d’étre de cette approche est-ce que, bien que nous n’ayons
aucune hypothése concernant le rapport entre le niveau d’expression mesuré d’'un TF et ses
cibles, nous supposons que si deux génes sont régulés par le méme T'F, ils sont susceptibles d’af-

ficher des modeéles d’expression similaires. Dans notre mise en ceuvre, nous utilisons une SVM
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pour résoudre les problémes de classification binaire, mais tout autre algorithme de classification
binaire supervisée pourrait en principe étre utilisé. Une fois formé, le modéle associé a un TF
donné est capable d’affecter & chaque nouveau géne, non utilisé pendant la formation, un score
qui tend & étre positif et grand lorsqu’il croit, basé sur les données qui caractérisent le géne,
que le géne est réglementé par le TF. La derniére étape consiste a combiner tous les scores des
différents modéles pour classer les interactions du géne TF candidat dans une liste unique en
diminuant le score.[19]

En résumé, SIRENE décompose le probléme difficile du géne I'inférence du réseau réglemen-
taire dans un grand nombre de sous-problémes qui tentent d’estimer les modéles locaux pour
caractériser les génes réglementés par chaque TF. Une approche similaire a été proposée par [14]
pour inférer des graphiques non dirigés et testé avec succés sur la reconstruction des réseaux
métaboliques et PPI. Ici, nous sommes confrontés & un probléme légérement différent, car le
graphique que nous souhaitons déduire est dirigé et il suffit d’inférer des modéles locaux pour

prédire les génes réglementés par un TF donné.[19]

3.0.3 les méthodes semi-supervisée

Les données qui décrivent les réseaux organisationnels sont dispersés et nous ne savons gé-
néralement qu’une petite partie des interactions réelles. La situation est encore pire pour les
données négatives (non-interactions) en raison de la vérification expérimentale vise essentielle-
ment a détecter, mais ne pas exclure les interactions.

Le cas que tous les échantillons dans l’ensemble d’apprentissage peuvent étre étiquetées
comme positif ou négatif est rarement donné dans les problémes d’inférence des réseaux de
régulation et les méthodes supervisée sont limitée a des petits ensembles d’apprentissage, ce qui
affecte négativement leur performance.

Les méthodes semi-supervisée tentent de tirer parti les avantages des échantillons non éti-
quetées dans l'ensemble d’apprentissage par la prise de leur distribution en compte, et méme
peuvent étre apprises par seulement des données positivement étiquetées.

La figure 3.2 montre de 'étiquetage requis des données pour les différentes approches. Les
méthodes supervisées exigent que tous les échantillons dans ’ensemble d’entrainement soient

étiquetés, alors que les méthodes non supervisées ne nécessitent aucun étiquetage.[39]
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FIGURE 3.2 — Original labeling of samples for supervised,unsupervised, semi-supervised and positives-
only prediction methods. All the six samples within a sample set are generated by a four-node network
with three interactions

[39]

parmi les méthodes semi-supervisée dans la littérature on peut citer :

Bagging - SVM

Baggin SVM est un ensemble des techniques qui améliore généralement la performance des
individuels de classificateurs lorsqu’ils sont instables ou ne sont pas corrélés entre eux. Les appren-
tissages positifs ont une structure particuliére qui conduit a des classificateurs instables en raison
de la contamination positive de ’ensemble non marqué qui peut étre avantageusement exploité
par une procédure de type bagging. L’approche collecte le résultat d’'une énorme classification de
nombre (par exemple 1000), ou chaque classifieur, F;, est formé avec les exemples positifs connus,
P,i, et un ensemble aléatoire de candidats NC' négatifs tirés uniformément d’U;s;, considérés
comme des exemples négatifs. Le classificateur d’ensemble, F', marque un exemple non marqué
g en faisant la moyenne des scores obtenus par cet exemple & chaque épreuve :

ier, Fz(g)
F(g) — g NI
Ty

Ot g est un membre tiré d’Uss; F; est le i-th classifier, et T; est 'ensemble de classifieurs partiels

qui n’ont pas été formés avec g, c’est-a-dire que 'exemple non marqué g n’a pas été dessiné par

o1
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la sélection aléatoire.|33|

Spy-SVM

Spy-SVM est une technique proposée dans larticle de [33] comme suite. Un pourcentage de
points positifs connus, (s, 2, . . ., s ),sélectionnés au hasard a partir de P,y;, qui agissent comme
"espions", sont envoyés a ’ensemble non étiqueté U;y;. Un algorithme de classification SVM est
formeé avec des exemples positifs (sans les espions) et ’ensemble non marqué (avec les espions)
supposés négatifs. Les espions devraient se comporter de maniére identique aux exemples positifs
inconnus appartenant & Uy , ce qui permet d’inférer de maniére fiable le comportement des
exemples positifs inconnus. Un seuil ¢ est utilisé pour décider si un exemple dans U;s; est un
négatif fiable ou non. Les exemples avec une probabilité d’étre positifs, P(f(x) = +1)), inférieurs
a t sont les exemples négatifs les plus probables. Le seuil est calculé intuitivement comme le

minimum de la probabilité d’étre positif d’espions, ¢’est-a-dire
t =minP(f(s1) = +1), P(f(s2) = +1), ..., P(f(sx) = +1)
. Cela signifie que tous les exemples d’espionnage devraient étre classés comme positifs.[33]

PSoL - Positive Sample only Learning

PSoL sélectionne un fort exemple négatif en utilisant la mesure de distance euclidienne. L’al-
gorithme commence par un candidat négatif qui est l'exemple le plus éloigné de Piy; calculé
comme le maximum de la distance minimale par rapport aux éléments de Piy;. Plus de candi-
dats négatifs sont sélectionnés a partir de I'’ensemble non marqué U, y; satisfaisant les contraintes
qui sont différentes des exemples positifs connus et les plus éloignées des négatives précédem-
ment sélectionnées. L’algorithme suppose que les exemples négatifs dans I’ensemble non marqué
sont situés loin des points positifs et des exemples négatifs sélectionnés précédents. La derniére
condition assure que l’ensemble négatif couvre ’ensemble des exemples négatifs dans ’ensemble
non marqué. Compte tenu de cet ensemble négatif initial, la méthode PSoL élargit itérativement
le jeu négatif en utilisant un SVM a deux classes formées avec des points positifs connus et
la sélection négative actuelle. L’expansion du jeu négatif est répétée jusqu’a ce que la taille de
I'ensemble non marqué restant dépasse un nombre prédéfini. A cette derniére étape, les points
de données non étiquetés avec les valeurs les plus importantes de la fonction de décision positive

sont déclarés comme positifs. [33]
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conclusion

Les techniques de classification pour l'analyse de puces & ADN ont été largement utilisées
pour identifier des groupes de génes partageant des profils d’expression similaires et les résultats
obtenus sont trés concluants. Néanmoins, ces méthodes ne permettent de découvrir qu'une partie
des relations parmi toutes les relations potentielles entre les génes, les classes recherchées doivent
étre vérifiées sur I'ensemble des expérimentations et un géne ne peut appartenir qu’a une seule
classe. En effet, ces méthodes ne donnent pas la relation exacte qui peut exister entre deux génes
ou deux groupes. L’application des algorithmes de classification supervisée ou non supervisée
ou semi-supervisée aux données de puces ADN pose un probléme : chaque géne étant considéré
comme une variable, le nombre de variables(environ 10000) est trop grand comparé au nombre
d’observations disponibles(environ 100). Dans le chapitre 4, on va posé notre proposition dans

ce probléme d’inférence de réseau génétique.
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CHAPITRE 4

LA REALISATION

Introduction

Habituellement, les classifieurs binaires prennent en entrée deux ensembles de données, I'un
contenant des données étiquetées positivement et 'autre des données étiquetées négativement.
L’objectif étant d’apprendre un séparateur de ces deux ensembles de données. Malheureusement,
il arrive souvent que ces ensembles contiennent uniquement des données étiquetées positivement
et des données non étiquetées a la fois positives et négatives.

Dans ce chapitre nous allons d’abord expliquer les outils utilisés dans la réalisation de notre
application, le langage de programmation utilisé dans le développement, la base de données
utilisée. On va décrire les outils nécessaires pour réaliser notre projet, a savoir : Le langage
Python et un corpus sous forme d’une Puce ADN (ainsi que d’autres données) sur lesquelles on
applique notre modéle de classification. Sans oublier de mettre un coup d’ceil sur les méthodes
choisies qui sont kmeans (non supervisée), SVM(supervisée). Ces méthodes seront appliquées
sur notre propre corpus sous forme des matrices que nous avons recueilli a partir de Puce ADN.

Enfin, nous allons présenter les résultats obtenus par notre implémentation.

4.1 Les outils utilisés :

4.1.1 Python

Python est un langage de programmation objet, multi-paradigme et multiplateformes. Il
favorise la programmation impérative structurée, fonctionnelle et orientée objet. Il est doté d’un
typage dynamique fort, d’'une gestion automatique de la mémoire par ramasse-miettes et d’un
systéme de gestion d’exceptions; il est ainsi similaire & R, Perl, Ruby, Scheme, Smalltalk et
Tcl. Le langage Python est placé sous une licence libre et fonctionne sur la plupart des plates-
formes informatiques, des supercalculateurs aux ordinateurs centraux, de Windows & Unix avec
notamment GNU /Linux en passant par macOS, ou encore Android, iOS, et aussi avec Java
ou encore .NET. Il est congu pour optimiser la productivité des programmeurs en offrant des
outils de haut niveau et une syntaxe simple a utiliser. Il est également apprécié par certains

pédagogues qui y trouvent un langage ou la syntaxe, clairement séparée des mécanismes de bas
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niveau, permet une initiation aisée aux concepts de base de la programmation. |9]

4.1.2 Pourquoi nous avons utilisé python ?

e La facilité d’apprentissage ;

e La montée de la data science et du machine learning;

e Python tourne sur presque toutes les plateformes;

e La rapidité de développement. Un programme Python de 50 lignes peut représenter dans
d’autres langages, des programmes de plusieurs centaines de lignes. Ce qui fait qu’en fin de
compte, méme avec un programmeur Python pas assez rapide, on peut gagner beaucoup
de temps au niveau du développement ;

e Python est ouvert aux autres langages et technologies. Python a choisi de collaborer avec
les autres langages et technologies. On peut intégrer I'interpréteur Python dans son propre
programme, et ajouter le langage comme systéme de Scripting (c’est le cas de Blender)
ou plugin (comme avec Sublime Text). On peut appeler du code Python depuis d’autres
langages et vice-versa.

e Python n’a pas besoin d'un EDI. Avec Python, on peut se passer des outils complexes
comme Visual Studio ou Eclipse. On peut programmer en Python avec un simple éditeur

de texte & coloration syntaxique ;[23|

4.1.3 Les puces & ADN

Les puces a ADN ou biopuces ;utilisées pour analyser I’expression d’un géne parmi un nombre
important de génes dont la fonction dans 'organisme est connue ou inconnue. Elles sont efficaces
pour vérifier ’homologie entre deux brins d’ADN, pour détecter des polymorphismes ou des
mutations génétiques au sein de 'organisme. Toutefois, dans une définition technique plus exacte,
elle représente un arrangement ordonné de plusieurs milliers de génes séquencés, identifiés et
imprimés sur un support solide imperméable, généralement fait de verre, de silicium ou bien de
membrane en nylon. Chaque géne, quelque soit le support sur lequel il est imprimé, correspond
a un fragment d’ADN génomique, d’ADN complémentaire ou des oligonucléotides chimiquement
synthétisés.[25]
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[25]

4.1.4 De Données(Puce ADN) a la Connaissance(réseau génétique) :

Le processus d’extraction de connaissances a partir des données d’expression est décrit dans

la figure 4.2. Il consiste d’une part a analyser les images et a normaliser les données et d’autre

part & appliquer des méthodes statistiques et informatiques pour obtenir de la connaissance utile

pour les experts.|34]
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FIGURE 4.2 — Traitement des données d’expression
[34]

4.1.5 Différentes techniques de datamining pour les puces & ADN :

Les résultats de puces & ADN sont des matrices représentant les niveaux d’expression des
génes sous plusieurs conditions étudiées. A chaque géne est associé un profil d’expression. Le but
de analyse est d’identifier les génes ayant des profils semblables (ou responsable des phénoménes
étudiés), ces génes peuvent étre régulés par les méme facteurs de transcription ou intervenir dans
le méme processus biologique. En raison du nombre important de génes et de la complexité des
réseaux géniques, les techniques de datamining, d’apprentissage et de statistique sont avérées un
outil trés utile pour I'analyse de profils d’expression. Parmi les techniques utilisées, nous citons la
classification (svm, reseau de neurones...), le clustering (kmeans), et régles d’association. L'un
des objectifs de ’analyse des données d’expression consiste a classer les profils en fonction de leur
différence d’expression selon certains facteurs biologiques en K classes (tumeur, cancer, type de
bactérie ... ). Les algorithmes de classification sont définis comme des méthodes de répartition
d’un ensemble d’objets (points ou vecteurs) en plusieurs sous-ensembles, sur la base de leurs
similarités ou dissimilarités. Le but est de construire des groupes qui minimisent la variabilité
intra-groupe tout en maximisant les distances inter-groupes. Plus précisément, ils visent a trouver
I'ensemble des groupes (génes ou échantillons) dont les membres sont trés similaires mais distants
des autres membres sur la base de leur profil d’expression. Les algorithmes de classification
se regroupent en deux grandes catégories : les approches supervisées et non supervisées. Les
méthodes non supervisées groupent les objets sans connaissance a priori. Ces techniques sont

dites exploratoires et sont essentiellement employées pour la découverte de classes. A 'inverse,

a7
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les méthodes supervisées utilisent de la connaissance a priori. Parmi les méthodes utilisées,
citons la classification hiérarchique, les cartes topologiques de Kohonen et les méthodes dites des
nuées dynamiques. Dans ce cadre, les problémes de choix du nombre de classes et de méthodes
de classification deviennent des problémes de choix de modéles, et il n’existe pas de méthode

générique pour choisir le nombre de classes ni la meilleure méthode de classification ( cluster,

gene cluster,...) .

4.2 Les données

DREAMS5 network inference challenge

Ce répertoire contient les données d’entrée, les gold standards et les noms de génes authen-

tiques pour les quatre networks.

Disque local (D:) » DREAMS_network_inference_challenge »

a biblictheque = Partager avec =

Mom

Evaluation scripts
Metworkl
Metwork2
Metwork3
Metwiorkd
README

-

Mouveau dossier

Medifig le

24,0

3/2017 21:12

24/03/2017

24/0

24/03/2017 2
24,/03720

o8

'l"?” Rechercher dans : DREAMS net

Type

ssier de fichiers
ssier de fichiers
ssier de fichiers
ssier de fichiers
ssier de fichiers

cument texte

Taille

1 Ko
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chapitre 4
NETWORKS :
— Networkl : In silico
— Network?2 : S. aureus
— Network3 : E. coli
— Network4 : S. cerevisiae

3 Networks réels :

prédictions communautaires seront vérifiées expérimentalement).

1 réseau simulé : In silico.

Les TF potentiels sont censés étre connus a 1’avance.

Network # TFs # Genes # Chips
in-silico 105 1643 805
S. aurus 09 2810 160
E. coli 334 4511 805
S. cerevisiae 333 5050 536

29

E. coli, S. cerevisiae, S. aureus (pas gold standard pour le dernier, mais les
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Network1 :

» DREAMS_network_inference_challenge » Metworkl » - |¢,| Rechercher dans : Networkl
blicthéque Partager avec = Graver Mouveau dossier =« [
Maom Muadifié le Type Taille
| anenymizaticn 24/03/2017 21:12 Dossier de fichiers
. goeld standard 24/03/2017 21:12 Dossier de fichiers
L. input data 24/03/2017 21:12 Dossier de fichiers

Networkl/Input Data/netl expression data :
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10 1. O.7E0E608  O_EEEE4ET 0@ -03FTEET agezead 21850 Q4 10267
11 g1 7 D.2036303 a 1.071E1E1 11DE173 a S87E3
iz o S o - a . 9895530 0.5529965
13 Na. 1 o a 0_6381340 0.2319088

1z g1 1365473 a 1.0208507 a

1 1 . 5335391 0.5727T357  0,09250%5 . THORSIE a

a. o 0.EEE82321  0.0ES2ETE a

1 o 0.E54B£53  0.0253735 014BE1E a

18 ga. o a 0.5059261 a

13 ga. o a 0.3504832 a
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& 1 46TH0E 0 a
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a a a
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a a a
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a a a

364016

.0001505  D.875I5ZE

o 024730 ERELET] 1008338 a
o 0.5384191 s270 0. 7ESEZE
04103540 0.2315324 0.8522560
o 03137388 0.2180036 a5Tesng
o 05471801 0.2042018 08084971
o 04140433 0.Z0E1033 0.2354828
63259468 Q104333
LBEZEDID Q782180

ooee
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Networkl/anonymization/netl gene ids :

Nam reel de gene
identification
erche Affichage Cncoodage Leangage Parametrage  Macro  Exécution  Compléments  Documents 7
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Network1l/goldstandard/DREAMS5 NetworkInference GoldStandard Networkl :

La valeur de relation {soit 1 ou 0}

Gl G2

|
| | [
]\DHﬁAMS nchm’url: inference c}ml lengeNetworklgold standard\DREAMS_MNetworkinference_GoldStandard_Networkd tsv - F

j
er :um.m F‘eqherche Jﬁlqhege Encodage Langage Paramétrage Macro  Exécution Compléments Documer

s e & &h Bm| % = [Z= 1 EEEE D = | =

ﬁ 3 et ii = I=E=Y tmnciard_signe = DREAMS_Network Inference_Gald Standard _

0o |.-||

0OEGE R GG

GG

4.3 Notre proposition :

1. l'ensemble positif (interaction) est les 'ensemble des génes qui ont une relation avec les

facteurs de transcription. Le reste des génes est 'ensemble non étiqueté (unlabeled).

2. Afin d’extraire des négatifs fiables on va procéder comme suit :
— rassembler les génes similaires de ’ensemble non étiqueté en clusters
— mesurer la distance (mesure de similarité) entre un représentant de chaque cluster
(barycentre par exemple) avec les éléments de la classe positif (comparaison un par
un). les clusters les plus loins sont ceux qui ont plus de chance d’étre des négatifs. Dans
cette étape on va choisir la mesure de similarité la plus fiable (z-score, information

mutuelle, spearman ...etc)
3. apprendre un calssifieur SVM sur les deux classes positif et négatif (extraite)

4. mesurer les performances (auroc par exemple) de notre classifieur en utilisant un ensemble
de test
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4.4 Application sur les données (utiliser le langage python) :

Nous allons travailler en premier temps sur les données du répertoire (DREAM5_network_inference_c

e Un géne est représenté par un vecteur de valeurs d’expression génétique. Regarder le
fichier (input data\netl_expression_data.tsv) les lignes représentent les conditions
(échantillons), et les colonnes représentent les génes le géne G1 par exemple sera repré-
senter par le vecteur |0.4254475, 0.4424002, 1.0568470, 1.1172264,...,0.6812067]

e le fichier (input data\netl_transcription_factors.tsv) contient ’ensemble des fac-
teurs de transcription

e lefichier (gold standard\DREAM5_NetworkInference_GoldStandard_Networkl.tsv) contient
les interactions (relations) entre les génes (1 pour dire qu’il y a une relation et 0 sinon)
dans notre cas on ne s’intéresse qu’aux relations 1 les autres sont considérées comime non
étiquetées

e le fichier (anonymization\netl_gene_ids.tsv) contient les noms des génes.

4.4.1 wvalidation croisée (Cross-validation)

L’échantillon original est divisé en k échantillons, puis un des k échantillons sont sélectionnés
comme ensemble de test et les (k-1) autres échantillons constitueront ’ensemble d’apprentissage.
L’erreur de prédiction moyenne est calculée pour ces échantillons. L’opération est répétée pour
un autre échantillon de validation parmi les (k-1) échantillons qui n’ont pas encore été utilisés
pour la validation du modéle jusqu’a ce que tous les k sous échantillons seront utilisés une fois
comme ensemble de validation. La moyenne des k erreurs est enfin calculée pour estimer 'erreur

de prédiction.|7|
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4.5 Démarche de I'implémentation (utilisé Python) :

Dans les premiers pas on a récupéré les données dans des matrices et aprés nous avons
récupéré les génes étiqueté positif(1) dans la matrice (numpy.array) gene-rell et les génes non
étiqueté(0) dans la matrice gene-rel0. Ces relations nous aideront a créer des nouvelles matrices
de profils d’expression des relations.

Nous avons trouvé une difficulté pour crée les profils d’expression de gene-rel0 parce-que la
taille de la matrice générée est trés grand pour cela on fait recours a des traitements spécifique
pour optimiser le temps d’exécution et la taille de la mémoire utilisée.

- C:\Users|eila\applications. py F X Aide

hape_base.py | awn_read.py | applicationMew. py | applications. py @ | app. m B £ Source Cbjet - @

gene_rel = pd.read_table(rep +'gold standard/DREAMS

gene_reld
gene_rell

gene_rel.loc[gene_rel[ 'relation’]

['gene_ , 'gene2']]
gene_rel.loc[gene_rel[ 'relation’] !

1,['genel’, 'gene2"]]

Pour obtenir de ['zide i,

sélectionner (ou placer le curseur
sur) un objet dans ['éditeur ou
console, puis appuyer sur Ctel+1.

m

arrayl = np.empty(shape=[@,arrayexpress.shape[@8]*2],dtype="float32")
for row in gene_rell.itertuples():
newrow = np.concatenate((arrayexpress[row.genel],arrayexpress[row.gene

L L'zide apparait automatiquement
arrayl = np.append(arrayl, [newrow],axis=8)

aprés la saisie d'une parenthése

A ~mrAe e mbist i st

Aide | Profileur | Analyse de code statique

np.save('D:/applicationM2/testl’, arrayl) 5 P—
onsole [Fython

arrayl = np.load('D:/applicationM2//arrayl.npy’) 1| Console 174 B i
Python 3.5.2 |Anaconda 4.2.8 (32-bit)| (default, Jul 5
2816, 11:45:57) [MSC v.1988 32 bit (Intel)]

Type “"copyright”, "credits” or "license” for more
information.

IPython 5.1.8 -- An enhanced Interactive Python.

def toArray(arraya,gene_rela): ? -» Introduction and overview of IPython's
i- @ features.
j=@ ¥guickref -> Quick reference.
array = np.empty(shape=[8,arrayexpress.shape[@8]*2],dtype="flcat32") help -> Python's own help system.
for row in gene_rela.itertuples(): object? -» Details about 'object’, use 'object??’ for
i+=1 extra details.
Jj+=1
print(j) In [1]:
newrow = np.hstack((arrayexpress[row.genel],arrayexpress[row.gene2
array = np.append(array,[newrow],axis=8) In [1]:
if 1 == 4573:
i=a

arraya = np.vstack((arraya,array))
array = np.empty(shape=[@,arrayexpress.shape[@]*2],dtype="Floa

return_arrava

En suite on a utilisée la méthode Kmeans pour rassembler les relations similaires en clusters
soit pour les échantillons positif et aussi pour les échantillons non étiqueté ;et aprés 'extraction
des clusters on va mesurer les scores de similarités en utilisant I'information mutuelle. le clustering
dans cette étape est utilisé pour minimiser le nombre de comparaison des profils d’expression

similaires.
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Ir - C:\Users\eila\applications. py F X | Aide g X
shape_base.py | gwn_read.py I applicationMNew.py | applications.py @ | app.py IE] £+ Source Objet - @ &
5 kmeans® = pickle.load(open(filename, 'rb'})) _ - T
G centres@= kmeans@.cluster_centers_ = —

7 labels® = kmeans®.labels_ Utilisation

8 =
9 =
8 Pour obtenir de ['aide ici,
1 tab_scores = np.empty(shape= [centres@.shape[@],2], dtype='floates") selectlonngr (ou Dlalc,er_ le curseur i
2 for i in range(len(centres@)): sur) u:-' Db]gt dans | EdI‘tEUétDLI.IJi
3 scor‘e_min = 188 Console, puls appuyer sur I .
4 for j in range(len(centresl)): L'aide apparait autormatiquement
5 score = mutual_info_score(centres@[i],centresli[j]) aprés fa saisie d'une parenthése
6 if score <= score_min: maucha anrde un akint i lantian %
7 score_min = score Aide | Profileur | Analyse de code statique |
8 tab_scores[i,8] = score_min
9 tab_scores[i,1] = i Console IPython a8 X
8 (| Console 1/4 £ m oo
1 e e ——————————

-

2 tab_scoresl = tab_scores _| cosine_similarity
S tab_scores_triee = np.empty(shape= [tab_scores.shape[@],2], dtype="floats :
4 for 1 in range(len(tab_scores)):
j = np.argmax(tab_scoresl,axis=2) In [7]: from sklearn.metrics.pairwise import
tab_scores_triee[i,8] = tab_scoresl[j[@],@] | manhattan_distances
tab_scores_triee[i,1] = tab_scoresl[j[@],1] :
tab_scoresl = np.delete(tab_scoresl, j[@],axis=2)
In [8]: from sklearn.model_selection import KFold

seuil = np.mean(tab_scores,axis = 8)[@] Traceback (most recent call last): —

File “"<ipython-input-8-7748d2@1c9c6>", line 1, in

<module> E
def creer_cluster(num_clust, labels,array): from sklearn.model_selecticn import KFold
cluster = np.empty(shape=[2,array.shape[1]],dtype="float32")
for i in range(len(labels)): ImportError: No module named 'sklearn.model_selection’

if labels[i] == num_clust:
newrow = array[1i]
cluster= np.append(cluster,[newrow] ,axis=8) In [9]: import pickle
return cluster ceat

LSRN T R T S WY IR T R e T |

Par la suite pour obtenir I’échantillon des relations qui ont une forte chance d’étres des
négatifs on va comparer les distances entre le barycentre des clusters non encore étiquetées
avec ceux des clusters positifs. Les clusters les plus loin avec un certain seuil (la moyenne des
distances) sont considérés comme des négatifs.

Aprés la construction des deux classes (positif et négatif) on peut finalement appliquer la
méthode SVM pour créée notre modéle de classification qui nécessite la division de notre corpus

en deux parties : la partie base d’apprentissage et 'autre pour le test.
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from sklearn import metrics =

m

print(metrics.accuracy score(y_test,y pred))

Pour obtenir de 'aide ici,

sélectionner {ou placer le curseur
sur) un objet dans I'éditeur ou la
console, puis appuyer sur Ctri+1.

fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, y_pred)

auc = metrics.auc(fpr, tpr) L'aide apparaft automatiqguement

aprés la saisie d'une parenthése

aaurha anrAc un nhint ci lantinn
metrics.confusion_matrix(y_test,y pred) Aide | Profileur I Analyze de code statique
Console IPython g X
tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred).ravel() [7| Console 1/a £ &
— - - —
cosine_similarity i
from sklearn.model selection import cross_val_predict
clf = svm.5VC() In [7]: from sklearn.metrics.pairwise import
predicted = cross_val_predict(clf, Data, Target, cw=18) manhattan_distances
metrics.accuracy_score(Target, predicted) et

In [8]: from sklearn.model_selection import KFold

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure() Traceback (most recent call last): —
Iw = 2

plt.xlabel('False Positive Rate') v File "<ipython-input-8-7748d281c9c6>", line 1, in
plt.ylabel('True Positive Rate') <modules =
plt.title( 'ROC Curwve') from sklearn.model_selection import KFold
plt.legend(loc="lower right") E

plt.xlim([@.8, 1.8]) ImportError: No module named 'sklearn.medel selection’

plt.ylim([@.2, 1.85])
plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange®,

lw=1w, label="ROC curve (area = %8.2f)' % auc) In [9]: import pickle
plt.plot([@, 1], [@, 1], color="navy’, lw=lw, linestyle="--') et
mm 1 3 Tn F1al-. -

4.6 Présentation des résultats

Ci-dessous les résultats aprés I'importation du package metrics qui nous permet de connaitre

les mesures de performances tel que taux de succés=0.979292518173

Spyder (Python 3.6)
@ Fichier Edition Recherche Source Exécution Déboguer Consoles Projets Outils Affichage Aide

-4 D = Q@ | 3 Ei E" 13 c Ml 2 b= =» R oo f A & =p [homejazizi -
— Editeur - jhome/azizi/Téléchargements/memoire lagh/app.py ® Aide @@
E [ temppy X | apppy* X . Source |Console ~  Objet - & @&
155 clf = pickle.load(open(filename, 'rb')) — b
k- 159 = e c
161 y_pred = cl1f.predict(X_test)
o 162 . i Al
= 163 np. save(' /media/azizi/Data/y_pred', y_pred) Pour obtenir de l'aide ici, sélectionner (ou
é 164 placer le curseur sur) un objet dans
165 y_pred = np.load('/media/azizi/Data/y_pred.npy') l'éditeur ou la console, puis appuyer sur
166 cerl+l.
167
168 from sklearn import metrics L'aide apparait automatiqguement aprés la
169 saisie d'une parenthése gauche aprés un
176 #La i objet si 'option correspondante est
71 activée dans Préférences > Aide
172 .
173
- 174 Vous découvrez Spyder ? Lisez notre
175 Tutariel E

176 fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, y_pred)
177 metrics.auc(fpr, tpr)

178

179

180 Console 1/A

181 metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred) = LI
182 =
183 ‘t(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred))

184

185 tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred).ravel()
186 In [23]:
187

188

189 from sklearn.model_selection import cross_val_predict

190 clf = swm.SVC()

191 predicted = cross_val_predict(clf, Data, Target, cv=10)

192 metrics.accuracy_score(Target, predicted)

-
I

EX

Explorateur de variables = Explorateur de fichiers = Aide

Console IPython @6

R

|
i

b

Y |

Y

. ]

193

/= ENED

0 IEL

F 9 -
&= < 197 v 7 | Historique | Console IPython

= Droits d'accés : Rw ~ Finsde ligne : cRLF ~ Encodage : UTF-8-GUESSED Ligne: 172 Colonne: 1 Mémoire : 63%
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Spyder (Python 3.6)

Fichier Edition Recherche Source Exécution Déboguer Consoles

Outils  Affichage  Aide

. DEBR%E0 PEHBDRE M C=c=n B K, & D homepi -l 4
ﬁ Editeur - /home/azizi/Téléchargements/memoire lagh/app.py @@ Aide @6
E [y temppy X | appey X T Console ~ | Objet | & @
— 158 clf = pickle.load(open(filename, 'rb'})) — =
k- 159 =
-y | 160

161 y_pred = cl1f.predict(X_test)

162 . e e

163 np.save(' /media/azizi/Data/y_pred', y_pred) Pour obtenir de l'aide idi, sélectionner (ou

164 placer le curseur sur) un objet dans

165 y_pred = np.load('/media/azizi/Data/y_pred.npy') l'éditeur ou la console, puis appuyer sur

166 cerl+l.

167

168 from sklearn import metrics L'aide apparait automatiqguement aprés la

169 saisie d'une parenthése gauche aprés un

170 #Lg . objet si 'option correspondante est

171 print(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)) activée dans Préférences > Aide.

172 ’

173

174 / Vous découvrez Spyder ? Lisez notre

175 fpr, tpr, threshelds = metrics.roc_curve(y_test, y_pred) Tutarial b

i;g metrics.auc(fpr, tpr) Explorateur de variables = Explorateur de fichiers  Aide
-— e Consale IPython @
#q\' peElretrics. confusion_matrix(y_test,y pred) Pyt C=
q 'l 180 Conscle 1/A 3¢

181 & LG

182 tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred).ravel()
183

184

185

186 from sklearn.model_selection import cross_val_predict
187 clf = svm.SVC()

185 predicted = cross_val_predict(clf, Data, Target, cv=18)
189 metrics.accuracy_score(Target, predicted)

130

191

192

133

194

195

156

197

In [22]: print(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred))
0.579363923282

In [23]: metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred)

1],
17111)

v " Historigue  Console IPython
Fins de ligne : cRLF

Droits d'accés : pw Encodage : UTF-8-GUESSED

Ligne: 180 Colenne: 1 Mémcire: 63%

Les chiffres 68407 et 1 et 1444,171 sont les éléments de la matrice de confusion : les lignes

représente les observations et les colonnes représente les prédictions

Spyder (Python 3.6)
Fichier Edition Recherche Source Exécution Déboguer Consoles Projets Outils Affichage Aide

‘. ODeB%E@ pOigine ) B F P & ) [homeszi ML
ﬁ Editeur - /home/azizi/Téléchargements/memoire lagh/app.py @@ Aide @6
E £y temppy X | apRpyt X o Source | Console ~ | Objet ~| & @
— 158 clf = pickle.load(open(filename, 'rb'}) — =
e 159 B
-y | 160
161 y_pred = clf.predict(X_test)
162 . B
163 np.save(' /media/azizi/Data/y_pred’, y_pred) Pour obtenir de l'aide ici, se_lectwonner(ou
164 placer le curseur sur) un objet dans
165 y_pred = np.load('/media/azizi/Data/y_pred.npy') l'éditeur ou la console, puis appuyer sur
166 cerl+l.
167
168 from sklearn import metrics L'aide apparait automatiqguement aprés la
169 saisie d'une parenthése gauche aprés un
170 #Lg . 4 objet si l'option correspondante est
ﬂé print(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)) activée dans Préférences > Aide.
173
174 ) Vous découvrez Spyder ? Lisez notre
175 fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, y _pred) Tukarisl e
i;{; metrics.auc(fpr, tpr) Explorateur de variables = Explorateur de fichiers | Aide
178
Ci le IPyth @
179 metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred) grsolclibyehon B
180 Console 1/A 3¢
181 = T B e e e e L H
182 tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y pred).ravel() 0.979363923282 =
183
184 In [23]: metrics.cenfusion_matrix(y_test,y_pred)
— 185 -
186 from sklearn.model_selection import cross_val_predict Qut[23]:
187 c1f = svm.SvC() array([[68467, 11,

188 predicted = cross_val_predict(clf, Data, Target, cv=10)
189 metrics.accuracy_score(Target, predicted)

[ 1444, 17111

1%@ In [24]: tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred).ravel()

191 -

192

193 In [25]:§[tn,fp,fn,tp]

194 out[25]: [68407, 1, 144

195

196 In [26]: | -
197

» 7| Historique | Console IPython

Droits d'accés : RwW Fins de ligne : CRLF Encodage : UTF-8-GUESSED
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La matrice de confusion présente a cet ordre :tn signifier la true négatif=68407 ;fp signi-

fier : false positif=1;fn signifier : false négatif=1444 ;tp signifier : true positif=171. Le chiffre

Spyder (Python 3.6)
Fichier Edition Recherche Source Exécution Déboguer Consoles Projets Outils Affichage Aide

DEB%=Q PEBBE HE=cEHrEB BX A& ¢ o -5 4

ﬁ Editeur - /home/azizi/Téléchargements/memoire lagh/app.py (@ Aide @6

E EREDENE g, Source [Console - | Objet v & &
— 158 clf = pickle.load(open(filename, 'rb')) - =
. 159 =
-y | 160
161 y_pred = clf.predict(X_test)
162 . e e
163 np.save(' /media/azizi/Data/y_pred', y_pred) Pour obtenir de 'aide ici, se_lectwonner(ou
164 placer le curseur sur) un objet dans
165 y_pred = np.load('/media/azizi/Data/y_pred.npy') l'éditeur ou la console, puis appuyer sur
= 166 crl+l.
167
168 from sklearn import metrics L'aide apparait automatiqguement aprés la
169 saisie d'une parenthése gauche aprés un
170 #Lc . objet si l'option correspondante est
171 print(metrics.accuracy_score(y_test,y_pred)) activée dans Préférences > Aide.
172 ’
173
——— 174 ) Vous découvrez Spyder ? Lisez notre
o i¥&YTpr, tpr, thresholds = met .roc_curve(y_test, y_pred) Tukarisl e

p¥(Jretrics.auc(fpr, tpr) Explorateur de variables = Explorateur de fichiers  Aide

B
-

177
—— e Console IPython @
M' 179 metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred) BV 2
q TEN 1%0 Console 1/A 3¢
181 a oo
— 182 tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y pred).ravel() out[23]: =
= - 183 array([[68467, 1],
A 184 [ 1444, 17111)
== 185
186 from sklearn.model_selection import cross_val_predict In [24]: tn, fp, fn, tp = metrics.confusion_matrix(y_test,y_pred).ravel()
187 clf = svm.SVC()
- 188 predicted = cross_val_predict(clf, Data, Target, cv=10)
189 metrics.accuracy_score(Target, predicted) In [25]: [tn,fp,fn,tp]
150 Out[25]: [68407, 1, 1444, 171]
191
192 In [26]: fpr, tpr, thresholds = metrics.roc_curve(y_test, y_pred)
153 . i o
194 0Out[26]¢0.5529338673839316'
195
196 In [27]: -
] 127 » 7 Historique | Console IPython

Droits d'accés : pw Fins de ligne : cRLF ~ Encodage : UTF-8-GUESSED Ligne: 176 Colonne : 22 Mémoire : 63%

sélectionner en rouge présenté le mésure de performance Auc=0.55249423464900016
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Ci-dessous le graphique de courbe roc & partir des true positif(tp) et false positif(fp)

= @3 = 16:03 %

Spyder (Python 3.6)
Fichier Edition Recherche Source Exécution Déboguer Consoles Projets Outils Affichage Aide

DeB%=Ee pOHBDRE NHEu=cErE BX £
H Editeur - /home/azizi/Téléchargements/memoire lagh/app.py @B Aide

E 0 temppy X app.py* % o Source |Console ~  Objet
183 =

184 B
185

186 from sklearn.model_selection import cross_val_predict

187 clf = svm.SVC()

188 predicted = cross_val_predict(clf, Data, Target, cv=10)

189 metrics.accuracy_score(Target, predicted)

ML
EE]

6 9 Jhomejazizi

Pour obtenir de l'aide ici, sélectionner (ou
placer le curseur sur) un objet dans |'éditeur ou
190 la console, puis appuyer sur Ctri+l.

191
192 import matplotlib.pyplot as plt L'aide apparait automatiquement apres la =
icia

o maranbthicn aacho amebe m akiok

193 plt.figure()
194w = 2
195 plt.xlabel( 'False Positive Rate')

Explorateur de variables  Explorateur de fichiers | Aide

PP J

g W
)
e

20| @(

196 plt.ylabel('True Positive Rate')

197 plt.title( 'ROC Curve')

198 plt.legend(loc="lower right")

199 plt.xlim([6.0, 1.0])

200 plt.ylim([@.0, 1.85])

201 plt.plot(fpr, tpr, color="darkorange',

202 1w=1lw, label="ROC curve (area = %8.2f)' % auc)
203 plt.plot([e, 11, [@, 1], coler="navy', lw=1lw, linestyle='--")
204

205
206 |
207
208
209
218
211
212
213

Console IPython
(] Console 1/A 3¢

UUTLa5]: [<MaTPLOTLLD. LINES.L1NesU 3T UX/TYe3/Z3D1bu>]

ROC Curve
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219 In [46]: plt.show()
222 | | Historique Console IPython
Droits d'accés : pw Fins de ligne : cRLF Encodage : UTF-8

R ¥ B

Ligne: 206 Colonne: 1 Mémoire : 63%

Conclusion

Le but de ce chapitre est la réalisation d’'un modéle informatique a traité les données biolo-
gique sous forme d’une puce ADN pour inférer un réseau de régulation génétique a partir a ces
données. On a essayé de faire un programme informatique sous python pour traité ces données
qui stocker en puce ADN. En premier temps, nous avons proposé une nouvelle méthode pour la
sélection des négatifs fiable a partir des données non étiquetées.Nous avons commencé a utiliser
les outils nécessaires , a savoir :la puce ADN le langage Python. Par la suite on a appliquer 1’algo-
rithme K'means pour extraire des clusters pour obtenir les génes susceptibles d’étres des négatifs,
aprés la récupération des données dans des matrices; Nous avons appliqué l'algorithmes SVM,

puis on a mesuré les performances de cet algorithmes par la mesure de performance AUROC.
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Notre travail s’inscrit dans le cadre du 'utilisation de I'informatique a une domaine biologique
que s’appel la bioinformatique et plus précisément ’application des méthodes d’apprentissage
automatique pour inférer un réseau de régulation génétique.

Pour mener a bien ce rapport nous avons commencé par une étude bibliographique en deux
premiers chapitres et un état de I’art dans le troisiéme chapitre. Un premier chapitre les notions
biologique de base.Dans ce chapitre en a essayé a comprendre les différentes notions et défini-
tions de ce nouveau domaine(cellule,géne,acide aminée,chromosome. . .etc),et présente dans ce
chapitre Le dogme central comporte généralement trois étapes : la réplication,la transcription et
la traduction.Nous avons vu aussi le domaine bioinformatique et les axes de recherche dans ce
domaine.

Au cours du deuxiéme chapitre nous avons vu le terme de Data Mining en francais(la fouille
de données) et plus particuliérement la classification (catégorisation) durant lequel on a met
'accent sur les méthodes utilisées que ce soit supervisées (nécessitent une connaissance a priori
dite apprentissage) ou non supervisées ou semi-supervisée.

Dans le troisiéme chapitre nous avons vus quelque travaux étudiés et applicable dans ce cadre
de recherche sous forme des algorithmes d’apprentissage automatique pour inférer des réseaux
de régulations génétique qui permet de distinguer en trois axes :la premiére approche basé sur les
méthodes d’apprentissage automatique non supervisée tel que ARANCE,MRNET ,MRNET-b ;la
deuxiéme s’intéresse aux méthodes d’apprentissage semi-supervisée tel que :PSol.,bagging SVM
et Spy-SVM et la troisiéme c’est les méthodes supervisée tel que la méthode SIRENE.

Le dernier chapitre a été consacré a notre contribution.En premier temps, nous avons pro-
posé une nouvelle méthode pour la sélection des négatifs fiable a partir des données non éti-
quetées.Nous avons commencé a utiliser les outils nécessaires , & savoir :la puce ADN le langage
Python. Par la suite on a appliquer 'algorithme K'means pour extraire des clusters pour obtenir
les génes susceptibles d’étres des négatifs, aprés la récupération des données dans des matrices ;
Nous avons appliqué l'algorithmes SVM, puis on a mesuré les performances de cet algorithmes
par la mesure de performance AUROC.

La difficulté majeure dans les méthodes d’apprentissage automatique en générale et spéciale-
ment dans ce travail est I’énorme besoin en terme de temps (apprentissage) qui nécessite parfois

une journée entiere, et en terme de mémoire puisque nous traitons des données avec des tailles
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importantes par exemple la taille de la matrice array0 est 274380 x 1610 qui contient des réels
(chacun sur 4 octets) ¢ & d 1.65 Go de mémoire RAM juste pour cette matrice, et comme notre
PC ne dispose que 4 GO, a chaque fois ol nous langons "apprentissage pour extraire les clusters
nous recevons le message de la mémoire insuffisante.

Comme perspectives on pourrait penser a améliorer notre programme pour qu’il soit plus
optimal en terme de temps d’exécution et de la mémoire utilisée .

On pourrait aussi en extraire d’autres problématiques tel que la recherche d’un seuil optimal
pour choisir un cluster négatif qui donne plus de performances.

Envisager la réutilisation de cette méthode qui pourrait étre appliquée sur d’autres données
non biologique pour la classification dite apprentissage positif et non étiqueté (PU learning) tel

que la classification de textes, web, ...etc.
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