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RESUME

La bio-informatique c¢’est un domaine de recherche qui stocker, traiter et
analyser de grandes quantités de données des phénomeénes biologiques, au
moyen de méthodes informatiques, afin de créer de nouvelles connaissances
en biologie.

La biopuce est 'une des techniques modernes qui nous aide a faire le diag-
nostic. L’analyse des données biopuce comprend quatre étapes : 'acquisition
des données biopuce , le prétraitement des données biopuce , la sélection des
génes I'évaluation des modéles de classification.l’acquisition de données gé-
nétiques est un processus biomédical, et les autres étapes sont des processus
d’exploration de données.

Ce travail vise a étudier la classification les données de bio-puces avec la
méthode de classification K plus proche voisins (k-ppv) pour apprendre des
modéles de décision qui permettent de prédire le comportement des exemples
futurs.

Mots clés : Bio-informatique , Biopuce , Classification des données,
K-ppv.



ABSTRACT

Bioinformatics is a domain. for research that store, process and analyze
big data of biological phenomena, using computer methods, to create new
knowledge in biology.

Microarray is a modern technique that helps us to make the diagnosis.The
microarray The analysis of genetic data includes four steps: the acquisition of
microarray data, the pre-processing of biochip data, the selection of genes and
the evaluation of classification models.Genetic data acquisition is a biomed-
ical process, and the other steps are data mining processes.

This work aims at investigating the classification of k (NN) method to
predict future behavior.

Keywords: Bioinformatics, Microarray, Data classification, K-NN.
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INTRODUCTION GENERALE

Le domaine de la bioinformatique ¢’est un domaine de recherche qui ana-
lyse et interpréte des données biologiques, au moyen de méthodes informa-
tiques, afin de créer de nouvelles connaissances en biologie.

La bio-informatique c’est donc un domaine de recherche qui stocker, trai-
ter et analyser de grandes quantités de données des phénoménes biologiques,
au moyen de méthodes informatiques, afin de créer de nouvelles connaissances
en biologie.

La technologie des puces & ADN ou biopuces, connait a I’heure actuelle
un essor exceptionnel et suscite un formidable intérét dans la communauté
scientifique. Cette technologie a été développée au début des années 1990 et
permet la mesure simultanée des niveaux d’expression de plusieurs milliers
de génes.

La technologie des puces & ADN permet de différencier des tissus tumo-
raux et des tissus sains a partir de la mesure simultanée d’un grand nombre de
génes au sein d’un échantillon biologique. Pour cette tache de classification,
on dispose d’un faible nombre d’échantillons alors que chaque échantillon est
décrit par un trés grand nombre de génes.

technologie puce a ADN sont observées et analysées sous différentes condi-
tions expérimentales. Ces données obtenues sont généralement analysées pour
des objectifs divers et spécifiques aux maladies. Elles peuvent étre utilisées
pour inférer les génes liés a un cancer, afin d’identifier les différents cancers
sur la base de ces génes.
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Cela a fait 'objet de recherches algorithmiques trés actives dans ce que
I'on appelle la classification des données biopuce.

L’extraction de connaissances a partir de ces données peut se faire par
I'utilisation des techniques d’apprentissage automatique.les méthodes de clas-
sification supervisée sont les plus utilisées pour classifier les puces & ADN.

Le traitement de ces données nécessite donc de réduire le nombre de génes
pour proposer un sous-ensemble de génes pertinents et de construire un clas-
sifieur prédisant le type de tumeur qui caractérise un échantillon cellulaire.
Il s’agit d’un probléme de sélection d’attributs.

La sélection d’attributs est un probléme complexe qui a déja été large-
ment, étudié, mais les dimensions des données des biopuces nécessitent des
approches spécifiques (plusieurs milliers de génes).

L’apprentissage automatique (Machine Learning en anglais) désigne le
concept selon lequel une machine arrive a déduire le raisonnement automa-
tique des régles a partir d’'un ensemble d’exemples. L’objectif est de résoudre
des problémes relativement complexes,provenant du monde réel, la machine
doit apprendre a produire la sortie désirée.

Ce mémoire comporte quatre chapitres et est organisé de la maniére sui-
vante :

— Le premier chapitre nous abordons définir le bio-informatique et quelques

terminologie biologie afin de dépasser a la comprendre le principe des
biopuces (Etapes d’analyse,plateformes,banques et outils génomiques
).

— Dans le troisiéme chapitre, nous entamons les différentes étapes d’ana-
lyse des puces & ADN et comment présenter cette données? Et com-
ment faire la sélection des génes par méthodes statistiques apreés la
présentation des cette données?

— Dans le troisiéme chapitre sera consacré a la présentation de la défi-
nition de classification et 'apprentissage et le principe de la méthode
utilisée dans ce travail .

— Le quatriéme chapitre sera consacré a la présentation de 'implémen-
tation de notre systéme, les différents composants nécessaires a son
fonctionnement, 'environnement de développement et les structures
des données utilisée.

— Enfin, nous achevons ce manuscrit par une conclusion et perspectives.

IT
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Chapitre 1 Notions Biologiques élémentaires

1.1 Introduction

Le récent flot de données issues des séquences du génome et de la géno-
mique fonctionnelle a donné naissance a un nouveau champ, la bioinforma-
tique, qui combine des éléments de biologie et d’informatique.

Nous proposons ici une définition de ce nouveau domaine et passons en
revue certaines des recherches en cours, en particulier en ce qui concerne les
systémes de régulation de la transcription.

Le terme bioinformatique est apparu pour la premiére fois dans une pu-
blication de Paulien Hogeweg et Ben Hesper, en référence a I'étude des pro-
cessus d’information dans la communauté scientifique pour la compréhension
des phénomeénes biologiques.

La technologie des puces & ADN ou biopuces, connait a I’heure actuelle
un essor exceptionnel et suscite un formidable intérét dans la communaut é
scientique.

Il y a quatre étapes Les différentes phases d’une analyse les puces & ADN
(Réparation des cibles, hybridation, acquisition et analyse des images, nor-
malisation et présentation des données de biopuces )

Dans le premier chapitre nous allons présenter des la définition de terme
« Bioinformatique »avec les notions et les terminologies élémentaires en bio-
logie qui sont les bases de notre sujet de recherche dans ce mémoire pour
comprendre comment marchent les biopuces & ADN.
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1.2 Bioinformatique et génomique

1.2.1 Bioinformatique

La bioinformatique, une nouvelle science en pleine évolution qui attire un
effort rapidement croissant de recherche et de biotechnologie [12] . bioinfor-
matique est apparu pour la premiére fois dans une publication de Paulien
Hogeweg et Ben Hesper, en référence a I’étude des processus d’information
dans la communauté scientifique pour la compréhension des phénoménes bio-
logiques [6] .

La plupart des définitions de la bio-informatique suggérent 'interaction
entre la biologie, les technologies de I'information et les sciences informa-
tiques (les mathématiques). D’aprés Claverie, « la bioinformatique est la
discipline de 'analyse de I'information biologique, en majorité sous la forme
de séquences génétiques et de structures de protéines [33] .

1.2.1.1 Principe de bioinformatique

La bioinformatique sert donc a stocker, traiter et analyser de grandes
quantités de données de biologie. Le but est de mieux comprendre et mieux
connaitre les phénoménes et processus biologiques. Grace a ces nouvelles
connaissances.

1.2.1.2 Comment ¢ca marche ?

La bioinformatique fournit des bases de données centrales, accessibles
mondialement, qui permettent aux scientifiques de présenter, rechercher et
analyser de 'information. Elle propose des logiciels d’analyse de données pour
les études de données et les comparaisons et fournit des outils pour la mo-
délisation, la visualisation, I'exploration et 'interprétation des données. les
chercheurs ont la possibilité de faire de nouvelles découvertes scientifiques.
Des découvertes qui peuvent par exemple améliorer la qualité de vie de per-
sonnes malades grace & la mise en place de nouveaux traitements médicaux
plus efficaces [28] .

1.2.2 Terminologie génomique
1.2.2.1 La cellule

C’est la plus petite unité structurale et fonctionnelle de tous les étres
vivants. Il existe des milliers de type de cellules différents par leur forme,
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leur taille, leur fonction et leur comportement. Chez les organismes dits pro-
caryotes tels que les bactéries, le matériel génétique n’est pas contenu dans
un noyau mais est libre dans tout le cytoplasme de la cellule. Par contre,
les organismes complexes comme les eucaryotes qui sont pluricellulaires, I'in-
formation génétique est localisée dans un noyau. L’homme, les animaux et
les plantes sont des organismes eucaryotes. La plupart de leurs cellules sont
capables de grossir et se diviser. Elles sont dotées d’un métabolisme, c¢’est a
dire la capacité d’importer des nutriments et les convertir en molécules et en
énergie [19] [27] .

1.2.2.2 Acide désoxyribonucléique (ADN)

L’acide désoxyribonucléique [36] ( A.D.N ) est une molécule présente dans
le noyau de la cellule qui joue un role central dans la vie cellulaire. Il renferme
I’ensemble des informations nécessaires au développement et au fonctionne-
ment d’un organisme. Cette macromolécule a une structure en double hélice
constituée de deux brins antiparalléles. Un brin simple est un polymére li-
néaire constitué de 4 nucléotides. Un nucléotide comprend une des bases :
adénosine (A), cytosine (C), guanine (G), ou thymine (T). Les couples A-T
et G-C sont appelés bases complémentaires par lesquelles les deux brins vont
s’associer [19] .

[ e = ]

y { . \
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FIGURE 1.1 — Structure d’une molécule d’ADN

1.2.2.3 ARN messager (ARNm)

L’acide ribonucléique messager, ARN messager ou ARNm est une copie
transitoire d’une portion de 'ADN correspondant a un ou plusieurs génes.
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L’ARNm est utilisé comme intermédiaire par les cellules pour la synthése des
protéines. Le concept d’ARN messager a été émis puis démontré par Jacques
Monod, Francois Jacob et leurs collaborateurs en 1960.

L’ARNm est une copie simple brin linéaire de ADN composée d’ARN, qui
comprend la région codant une protéine. La transcription des ARNm et leur
traduction sont des processus qui sont ’objet de controles cellulaires impor-
tants et permettent a la cellule de réguler 'expression des différentes protéines
dont elle a besoin pour son métabolisme [31] .

T AT

r-ﬂ'.c 'Wll':i![“w ARM i

FIGURE 1.2 — Structure d’une molécule ’ARNm

1.2.2.4 Transcriptome

Le géne, unité de base de stockage de I'information génétique, est une pe-
tite séquence d’ADN. Il y a environ 6000 génes chez les levures par exemple
et 30000 chez 'homme. L’ensemble du matériel génétique d’un individu ou
d’une espéce encodé dans son ADN est appelé alors son génome [19] .

En fonction de leurs besoins, les cellules utilisent a un instant donné
une partie des génes pour réaliser la synthése des protéines nécessaires aux
grandes fonctions cellulaires. Le passage du géne a la protéine se fait en deux
grandes parties, la transcription et la traduction, & I'aide d’un agent essen-
tiel PARNm, dit ARN messager. le géne est transcrit (synthése de ’ARNm)
puis ’ARNm est conduit hors du noyau dans le cytoplasme ou il va servir de
matrice pour la synthése des protéines pour la traduction.

De maniére générale, pouvoir comparer le transcriptome de différents
types cellulaires, dans différentes conditions, ou pouvoir analyser I’ensemble
du transcriptome d’une cellule & plusieurs phases de son cycle cellulaire ou
dans diverses conditions pathologiques, doit permettre de mieux comprendre
le fonctionnement cellulaire sur le plan fondamental.



Chapitre 1 Notions Biologiques élémentaires

Les méthodes d’analyse du transcriptome les plus utilisées reposent sur
la technologie des puces a ADN car elles permettent de visualiser simultané-
ment le niveau d’expression de plusieurs milliers de génes dans un contexte
physiologique ou pathologique particulier [25] .

— La transcription : est, en biologie moléculaire, un mécanisme qui
permet de « recopier » les données des génes, ce qui permet leur utili-
sation pour créer de la matiére biologique en assemblant des des acides
animés en protéines selon le code génétique. Formation d’un brin com-
plémentaire(ARNm) a la portion du brin original d’ADN codant pour
une protéine.

— La traduction : est ’étape de synthése des protéines en utilisant
PARNm qui est conduit hors du noyau dans le cytoplasme ou il va
servir de matrice pour la synthése des protéines.

ADN* ARN * Proteine

Transcripton Traciction

FIGURE 1.3 — processus de transcriptome

1.2.3 La méthode P C R
1.2.3.1 Définition

La PCR (Polymerase Chain Reaction) [1| est une technique d’amplifi-
cation génétique in vitro qui a été concue au début des années 80 par un
chercheur américain, Kary Mullis, travaillant au sein d’une firme biotech-
nologique californienne. Cette technique, qui a révolutionné les approches
expérimentales en biologie moléculaire, a été publiée pour la premiére fois en
1985 damns la revue scientifique "Science". En 1993, Kary Mullis recevra le
Prix Nobel de Chimie pour sa découverte de la PCR.

La PCR (Polymerase Chain Reaction) est une technique d’amplification
d’ADN in vitro. Elle permet d’obtenir un trés grand nombre de copies d’une
séquence d’ADN choisie [27] .
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1.2.3.2 Principe de la PCR

La PCR [32] est basée sur le mécanisme de réplication de I’ADN in vivo :
I’ADN bicaténaire est déroulé en ADN monocaténaire, puis dupliqué et ré-
enroulé, selon des cycles répétitifs comprenant les trois étapes suivantes :

Dénaturation de ’ADN par fusion a haute température pour convertir
I’ADN bicaténaire en ADN monocaténaire. Cette étape est réalisée a une
température comprise entre 93 et 96C.

Hybridation 4 PADN cible de deux oligonucléotides utilisés comme
amorces. Cette hybridation a lieu & une température comprise entre 55 et
65C.

Extension de la chaine d’ADN par addition de nucléotides a partir des
amorces en utilisant ’ADN polymérase (2) comme catalyseur en présence
d’ions Mg2-+. La température optimale de travail de ’ADN polymérase est
de 72C |27] [19] .

Réaction cyclique d’amplification
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FIGURE 1.4 — L’amplification de ’ADN dans la PCR.

1.3 La technologie puces a ADN

Les puces a ADN | également appelées biopuces, Une puce ADN (appelée
DNA microarray en anglais) [21| ou encore puces a génes, permettent de me-
surer les niveaux d’expression simultanés de plusieurs dizaines de milliers de
génes dans un prélévement. Cette technologie a été publiée pour la premiére
fois en 1995 (Schena et al., 1995) [13] . les puces & ADN jouent aujourd’hui un
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role prépondérant, tant par leur relative simplicité de mise en ceuvre que par
leurs nombreux champs d’application. Elles permettent I'analyse simultanée
de grand nombre des génes dans un échantillon biologique sain ou malade [5] .

Cependant, cette technologie génére une grande diversité de données
qui implique (les bases de données et les banques de données, s.d.) un impor-
tant travail de bio-informatique. Aussi, un grand nombre de techniques liées
a 'informatique sont nécessaires a I'analyse des données issues de cette tech-
nologie analyse d’images, stockage et gestion des informations, techniques de
normalisation, analyses statistiques, représentation graphiques, techniques
d’extraction de connaissances [25]

Dans cette partie, nous descrivons d’abord les détails de technologie
puces a ADN, qui constituent la plupart des données que nous avons utilisées.

1.3.1 Historique

Les premiéres puces & ADN sont apparues en 1993, mais leur concept date
de 1987 (cité dans Bellis et Casellas, 1997). Suite logique aux anciennes mé-
thodes de northern blotting (Alwine et al., 1977) et d’expression différentielle
(Liang et Pardee, 1992), la technologie des puces & ADN est basée sur le prin-
cipe d’hybridation développé par Southern (1974). Ce principe stipule que
deux fragments d’acides nucléiques complémentaires peuvent s’associer et se
dissocier de facon réversible sous I’action de la chaleur et de la concentration
saline du milieu. Il s’agit simplement d’une miniaturisation du systéme clas-
sique de reverse dot blot (Lennon et Lehrach, 1991) qui a vu le jour grace
a une technologie pluridisciplinaire intégrant 1’électronique (techniques de
dépot), la chimie (préparation des lames et greffes des sondes oligonucléoti-
diques ou syn-thése in situ), analyse d’images (acquisition des données) et
I'informatique (interprétation des données). Depuis leur apparition, les puces
a ADN suscitent un intérét inversement proportionnel & leur taille, avec pour
preuve l'explosion du nombre de publications qui leur sont dédiées depuis
2001 [33] .
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nomt e g pubilcztions

FIGURE 1.5 — Nombre de publications concernant les puces & ADN de 1994
a 2004

Historiquement les macroarrays, les microarrays et les « véritables » puces
a ADN correspondent a trois méthodes différentes d’analyse (Lagoda et Re-
gad, 2000). Les macroarrays utilisaient des clones d’ADN complémentaire
(ADNc) disposés sur des membranes de nylon (avec un espacement de I’
ordre du millimétre) en association avec des cibles radioactives. Les microar-
rays, plus miniaturisés, comportaient quelques milliers de génes représentés
par des produits PCR déposés tous les 200 a 400 microns sur une lame de
verre et des cibles marquées par fluorescence. Enfin, les « véritables » puces
a ADN associaient & chacun des génes d’un organisme un ensemble d’oligo-
nucléotides synthétisés in situ. La premiére de ces puces & ADN s’appelait la
« Gene ChipTM HIV PRT ». Commercialisée en 1998 par Affymetrix (Santa
Clara, CA, USA), elle avait été concue pour 'analyse des mutations de la
transcriptase inverse et de la protéase du virus HIV (cité dans Hinfray, 1997).
La méme année a vu le développement de la premiére puce a oligonucléotides
dédiée a une bactérie, contenant un sous-ensemble de cent génes de Strepto-
coccus pneumoniae |33]

Aujourd’hui ces trois distinctions n’ont plus vraiment lieu d’étre, d’au-
tant plus que ces techniques sont utilisées de facon croisée, comme le montre
Iexemple de puces & ADN utilisant des produits PCR et des cibles radio-
actives. Les terminologies « puce & ADN » et « microarray » sont donc
employées de facon indifférente. Les termes de « biopuce » ou « microréseau
» sont également employés dans la littérature francaise [33] [34] .
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1.3.2 Principe Puce 4 ADN

L’ADN est la forme de stockage de 'information génétique de tous les
étres vivants. La technologie des puces & ADN ou biopuces, connait a I’heure
actuelle un essor exceptionnel et suscite un formidable intérét dans la com-
munauté scientifique. Cette technologie a été développée au début des années
1990 et permet la mesure simultanée des niveaux d’expression de plusieurs
milliers de génes, voire d’'un génome entier [30] .

L’utilité de ces informations est scientifiquement incontestable car la connais-
sance du niveau d’expression d’'un géne constitue une avancée vers sa fonc-
tion, mais également vers le criblage de nouvelles molécules et I'identification
de nouveaux médicaments et de nouveaux outils de diagnostic [12] .

De cette maniére, on peut comparer les génes exprimés dans différentes
cellules (par exemple : cellules différenciées, cellules tumorales). [5] .

1.3.3 Etapes d’une analyse par puces & ADN

Les différentes phases d’une analyse par puces ADN Une puce ADN (
DNA microarray) sont indiquées dans la figure suivante :

. . i 5  Analyze —_— p  Amalye
Préparation {—# Hybridation &' ™ Norm des donmier

FIGURE 1.6 — Etapes d’une analyse par puces a ADN.

Préparation des cibles Il s’agit d’extraire les ARN messager d’un échan-
tillon biologique a analyser. Une mauvaise purification peut conduire a une
augmentation des bruits de fond sur la lame [7]

L’hybridation Consiste & marquer les deux échantillons pour ensuite les
hybrider et les nettoyer. Les échantillons sont marqués par des substances
fluorescentes, Cy3 (en vert) et Cyb (en rouge). Ce processus d’hybridation
est réalisé dans une station fluidique (four) pour favoriser les liaisons entre
séquences complémentaires [7] .
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Acquisition et analyse des images L’obtention des images est réalisée
par lecture des puces sur des scanners de haute précision, adaptés aux mar-
queurs utilisés. Le procédé de détection combine deux lasers, pour exciter les
fluorochromes Cy3 et Cyb. On obtient alors deux images dont le niveau de
gris représente l'intensité de la fluorescence lue. Si on remplace les niveaux
de gris par des niveaux de vert pour la premiére image et par des niveaux de
rouge pour la seconde, on obtient en les superposant une image en fausses
couleurs composée de spots allant du vert au rouge quand un des fluorophores
domine, en passant par le jaune (méme intensité pour les deux fluorophores).
Le noir symbolise ’absence de signal. L’intensité du signal de fluorescence
pour chaque couple (géne,spot) est proportionnel a l'intensité d’hybridation
donc a l'expression du geéne ciblé (voir Figure suivante) |21]

'-.'Lg ellules B

Z2é&me Echantillon
ARN marque Cy3
cible

Puce porteuse
Myt M
- de I'ADN sonde

Acquisition de 'image par un
scanner & fluorescence

1" Echan
ARN marque
Cys cible

FIGURE 1.7 — Processus d’acquisition de I'image

Normalisation des données La normalisation consiste & ajuster I'inten-
sité globale des images acquises sur chacun des deux canaux rouge et vert,
de maniére a corriger les différences systématiques entre les échantillons sur
la méme lame, qui ne représentent pas de variations biologiques entre les
échantillons et qui tendent a déséquilibrer le signal de 'un des canaux par
rapport a lautre |7] .

Présentation des données de puces 8 ADIN  Apreés les transformations,
les données recueillies pour 1’étude d’un probléme de donné sont regroupées
sous forme matrice avec une ligne par couple (géne, sonde) et une colonne
par échantillon. Les matrices de données qui sont actuellement disponibles
ont donc les caractéristiques suivantes : la grande dimensionnalité due au
nombre élevé de descripteurs (génes) et le nombre limité d’échantillons [7] .

11
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1.4 Plateformes

Il existe actuellement deux types de puces & ADN qui dominent le marché :

— Les puces & ADNec qui fonctionnent avec des micros points contenant
des fragments d’ADN sur un support de verre. La société Agilent est
I'une des plus grandes industries qui les commercialisent |27] [19] .

— Les puces a oligonucléotides qui reposent sur le principe de synthése in
situ de milliers de séquences distinctes d’oligonucléotides. La société
Affymetrix est 'unique détenteur de cette technologie [27] [19] .

1.4.1 Technologie Agilent

Les puces & ADNc de la technologie Agilent ont été les premiéres puces a
étre développées. Le pionnier en la matiére fut Patrick Brown et ses associés
de 'université de Stanford. Elles sont construites grace & des machines robots
qui déposent des points appelés spots contenant des fragments d’ADN (50-
150 m) dans une lamelle de verre (Figure 2.5) [18] .

FIGURE 1.8 — Puce & ADNc d’Agilent Technologies

1.4.1.1 Avantages

L’avantage des puces & ADNc de Agilent Technologies est le faible coit
qu’elles comportent grace a un prix trés abordable. L utilisation de ces puces
ne nécessite pas de matériel spécifique pour effectuer les expériences et son
accessibilité facilite la récupération des résultats a des fins d’analyse. No-
tamment 'importation de données en utilisant des équipements universels
existants dans la plupart des laboratoires de recherche [18] .

1.4.2 Technologie Affymetrix

Affymetrix était une société américaine qui fabriquait des puces & ADN;
il était basé a Santa Clara, Californie, Etats-Unis. La société a été acquise

12
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par Thermo Fisher Scientific en mars 2016 .

Elles dérivent a l'origine d’un projet de séquencage par hybridation. Les
sondes sont des oligonucléotides synthétisés par une technique de photolitho-
graphie. Cette technique consiste a diriger une lumiére sur des sites spéci-
fiques de la puce ce qui active la réaction d’oligosynthése. On ajoute égale-
ment des oligonucléotides dont la séquence varie pour une seule base pour
confirmer que le signal obtenu pour chacun des génes est bien spécifique [19] .

On hybride une seule expérience par puce et 'intensité de fluorescence
mesurée par un scanner permet une mesure de I’abondance relative de chacun
des ARNm présent dans I’échantillon biologique étudié.

M

FIGURE 1.9 — Puce a oligonucléotides d’Affymetrix

1.4.2.1 Avantages

La synthése d’oligonucléotides comprend plusieurs avantages notamment
la vitesse, la spécificité et la reproductibilité. La vitesse de génération des
données sur la puce est un avantage crucial, puisque il suffit juste de repérer
les séquences de génes d’'intérét de ’ADN, donc on ne perd pas de temps
a la manipulation des ressources d’ADNc telles que la préparation et la dé-
termination précise de la manipulation clones bactériens, les produits de la
Réaction en Chaine par Polymérase (PCR) ou des ADNc, réduisant ainsi le
risque de contamination. Cependant, avant la fabrication de la matrice, la
connaissance préalable de la séquence du génome est nécessaire pour conce-
voir les ensembles d’oligonucléotides, et lorsque cela n’est pas disponible,
d’autres méthodes d’impression du matériel génétique isolé peuvent étre uti-
lisées [19] .

~——
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1.5 Bases des données de biologie

Une base de données est un ensemble structure et organise permettant le
stockage de grandes quantites d’informations afin d’en faciliter leur utilisa-
tion.*..

Pour permettre le stockage et 'organisation des données biologiques a
différents niveaux, de nombreuses bases de données ont été mise en place
telles que des bases de données de :

— séquences : GenBank, EMBL Nucleotide Sequence Database et DNA

Data Bank of Japan (DDBJ), Eucaryotic Promoter Database (EPD);

— protéines : UniProt, Protein Data Bank (PDB), InterPro, Institut
européen de bioinformatique (EBI);

— génomiques spécialisées : Saccharomyces Genome Database (SGD),
FlyBase, Worm-Base, The Arabidopsis Information Resource, Zebra-
fish Information Network

— polymorphismes génétique : dbSNP, Hapmap ;

— voies de signalisation : KEGG, REACTOME, Panther, NCBICP.

La bioinformatique est le traitement automatique de I'information biolo-
gique, sous forme de données. La base de données (données primaires) est
donc la matiére premiére a partir de laquelle la bioinformatique va produire
d’autres données (données secondaires) et construire de nouvelles connais-
sances.

Toutes ces bases sont interconnectées grace a I'utilisation d’un identifiant
unique pour caractériser une séquence, un géne, un transcrit ou une pro-
téine, comme c’est le cas sur le site du National Center for Biotechnology
Information (NCBI) [9] .

Les principales utilisations d’une base de données de microréseaux sont de
stocker les données de mesure, de gérer un index interrogeable et de mettre
les données a la disposition d’autres applications pour analyse et interpréta-
tion (directement ou via des téléchargements d’utilisateurs) |11] .

1.5.1 Gene Expression Omnibus

Gene Expression Omnibus [16] est un entrepot public & haute capacité de
traitement des données génomique et protéomique, essentiellement MTAME.
Il a été établi en 2000 au National Center for Biotechnology Information
(NCBI) [9] . Les données expérimentales peuvent étre soumises en remplis-
sant un formulaire sur le web ou comme un paquet de fichiers, feuille de
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calcul, fichier texte SOFT (Simple Omnibus Format in Text) ou fichier XML
MINIML (MIAME Notation in Markup Language). Les fichiers sont stockés
sous la forme de 3 types d’enregistrement basiques [4] :
— Plateform : Description du tableau
— Sample : Description d’un échantillon biologique et les résultats de
son hybridation
— Series : Description de I'expérience réalisée sur un groupe d’échan-
tillon Basées sur les études expérimentales soumises, les données dans
GEO sont organisées dans des objets de haut niveau représentés par
le type Dataset (Jeu de données), qui est une collection d’échantillons
biologiques comparables ayant été traités sur la méme plateforme et
dont les mesures sont les résultats de ce traitement et de calculs co-
hérents sur ce jeu de données, et Profils, qui correspondent au niveau
d’expression d'un géne dans tous les échantillons d’un jeu de données

1.5.2 ArrayExpress

ArrayExpress est une base de données publique pour stocker et fournir un
accés a des données de génomique fonctionnelle & haut débit. ArrayExpress
se compose de deux composants spécialisés a des fins distinctes : le référentiel
ArrayExpress des données expérimentales archivées accessibles au public et
I"ArrayExpress Data Warehouse des profils d’expression génique [29] .

Elle est constituée de 3 composantes [29] :

— ArrayExpress repository : Qui est conforme au standard MIAME. Les
expériences peuvent étre soumises a cet entrepdt grace a l'outil en
ligne MIAMExpress ou en chargeant des tableurs (MAGE-TAB de
préférence) .

— ArrayExpress Warehouse : qui est une base de données de génes, sé-
lectionnés & partir de I’ArrayExpress repository, dont les profils d’ex-
pression sont indexés .

— ArrayExpress Atlas : Qui est une nouvelle base de données résumée
pour interroger les génes d’expression organisés et classés a travers de
multiples expériences et conditions.
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1.5.3 La MGED (Microarray Gene Expression Data So-
ciety)

La MGED a initié le développement et la promotion de standard pour le
stockage et le partage des données de puces a ADN basées sur I'expression
des génes et du résultat des études effectuées sur ces données. Parmi ces stan-
dards Pon peut citer le MIAME (Minimum Information About a Microarray
Experiment). MIAME est un standard conceptuel décrivant I'information
minimum requise pour une interprétation et une vérification propre des ex-
périences des puces & ADN tandis que MAGEML et MAGE-TAB sont des
standards définissant le format MIAME (conformité de la description des
données et des expériences) [27] .

1.5.3.1 MIAME

Le standard MIAME requiert que les informations suivantes soient four-
nies pour les publications basées sur les expériences de puce a ADN [27]
[19] :

1. Les données brutes résultant de 'analyse de I'image de chaque puce

(fichiers CEL).

2. Les données finales aprés le prétraitement qui est la matrice d’expres-
sion des génes

3. Les informations essentielles & propos de 'annotation de I’échantillon
et des facteurs

4. expérimentaux.Le plan expérimental incluant les relations entre échan-
tillons, puces et fichiers de données.

5. expérimentaux.Le plan expérimental incluant les relations entre échan-
tillons, puces et fichiers de données.

6. Les protocoles de traitement expérimentaux des données. Le standard
MIAME ne requiert pas que les données soient dans un format spéci-
fique, il recommande toutefois I'utilisation du format MAGE-TAB ou
MAGE-ML.
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1.6 Les outils de traitement

1.6.1 Les outils d’analyse d’image

L’analyse automatique de 'image générée par la puce a ADN est dans
un premier temps nécessaire. Cela permet notamment de repérer et séparer
les spots, d’éliminer les spots défectueux, et d’annoter chaque spot avec son
intensité lumineuse globale, afin d’obtenir des résultats numériques exploi-
tables pour un traitement automatisé |27] .

Le principe général de I'analyse d’image est de convertir I'image en valeurs
numériques quantifiant 'expression des génes. Il existe des logiciels d’analyse
d’image comme : ScanAlyze [17] , Genepix Pro [38] .

FIGURE 1.10 — isualisation d’un scan a I'aide de ScanAlyze et GenePix Pr

1.6.2 Langage R

R est actuellement I'outil le plus utilisé pour le traitement numérique
des données biologiques. R est un outil d’analyses statistiques et graphiques
qui posseéde son propre langage de programmation. R est trés vite devenu
disponible pour les systémes d’exploitation Windows et Mac-OS.

il existe plusieurs langage proposent différentes solutions pour le traitement et
I’analyse des données biologiques le projet BioConductor,Les projets BioPerl,
BioJava, BioPython etc.

F1GURE 1.11 - La page d’accueil langage R
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1.6.3 Le projet BioConductor

BioConductor est une initiative de collaboration entre statisticiens, ma-
thématiciens,biologistes et développeurs afin de créer des outils informatiques
(algorithmes, logiciels) pour résoudre des problémes de biologie et de bioin-
formatique [15] .

Né en 2000, BioConductor, associé a R, recoit en 2002 le titre de Insightful
Innovation AwardOpen Source Open Development Software Project. Dédiées
a 'analyse des données de génomique, les librairies disponibles sur le site de-
BioConductor permettent non seulement ’analyse des données de puces a
ADN (e.g. librairies Affy, marray, limma) mais aussi des expériences SAGE
(SAGElyzer), de la spectrométrie de masse (PROcess) ou encore 'annotation
des génes (GOsta) [3] .

1.7 Synthése du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre la définition de un domaine de
recherche de bioinformatique et des notions élémentaires en biologie qui sont
la base de notre sujet de recherche dans ce mémoire.

Nous avons présenté les différentes étapes d’une analyse par puce a ADN,
telles que la préparation des cibles et I'hybridation, acquisition et analyse des
images et transformation des données.

Et aussi nous avons présenté banques de données génomiques publiques
et les différents outils de traitement tels que les outils d’analyse des images
et les outils de traitement numérique des données biologiques.
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Chapitre 3 Etapes d’analyse des données de biopuces "microarray"

2.1 Introduction

La technologie d’analyse des données volumineuses peut extraire les in-
formations génétiques liées aux maladies et aux médicaments a partir de
données génétiques massives et fournir de nouvelles idées pour le développe-
ment de médicaments ainsi que le diagnostic et le traitement des maladies.
Par conséquent, les grandes données ont des effets positifs sur la recherche
sur le cancer [35].

L’analyse des données génétiques comprend quatre étapes : ’acquisition
des données génétiques, le prétraitement des données génétiques, la sélec-
tion des génes et I’établissement et I’évaluation des modéles de classification.
Parmi ces étapes, 1'acquisition de données génétiques est un processus bio-
meédical, et les autres étapes sont des processus d’exploration de données
[35].

En général la base de données est trés dense, composée de plusieurs mil-
liers d’attributs. Le temps de traitement est trés grand. La sélection d’at-
tributs consiste a déterminer le sous ensemble optimal suffisant d’attributs
[21].

L’extraction de connaissances a partir de ces données peut se faire par
I'utilisation de techniques d’apprentissage automatique . Cependant, ces don-
nées contiennent un trés grand nombre des attributs |20].

la sélection des attributs consiste a évaluer chaque attribut pour lui as-
signer un score de pertinence qui permet un classement des attributs. Les
attributs les mieux classés c’est-a-dire les plus pertinents seront sélectionnés
pour la phase du traitement [27].

2.2 Etapes du prétraitement des données

Le résultat de 'acquisition d’une puce ADN par le scanner est une image
dans laquelle chaque spot coloré correspond a 'expression d’un géne détectée
par une sonde. Ces données brutes doivent subir des étapes de prétraitement
avant de pouvoir étre analysées [13] .

Les 3 étapes du prétraitement des données de la sont :

1. La Correction du bruit de fond : par puce, correction de I'intensité de
chaque sonde en utilisant 'information disponible sur cette puce.

2. La normalisation entre les puces : détection et correction des diffé-
rences systématiques entre les puces.

3. Le résumé : calcul d’'une mesure d’expression par géne et puce a partir
des intensités des sondes des sondes.
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2.2.1 Correction du bruit de fond (Background Correc-
tion)

La correction du bruit de fond : par puce, correction de l'intensité de
chaque sonde en utilisant I'information disponible sur cette puce [29] .

Le bruit de fond apporte une information supplémentaire dont il serait
dommage de ne pas tenir compte, mais comment le prendre en considération 7

Aprés I’hybridation, une puce & ADN est scannée pour pouvoir générer
des fichiers o1 les résultats de I’hybridation sont traduits numériquement. On
obtient dans ces fichiers une quantité énorme d’information .

2.2.1.1 Correction par Robust Multi-Array Analysis (RMA) :

Lors du développement de RMA|27], les auteurs ont jugé que les sondes
MM posaient plus de probléme qu’elles n’en solutionnaient et ont proposé
de ne plus utiliser que les valeurs des sondes PM. Cette correction se fait
en utilisant un modéle basé sur la distribution empirique des intensités de
sondes. Le modéle observé (Y) est une somme de la composante « bruit »
(B) et de la composante «signal » (S)

Y=B+S (2.1)

Avec B une distribution proche d’une distribution normale et S une com-
posante exponentielle. Pour éviter la possibilité de valeurs d’expression né-
gative, il est nécessaire de tronquer la distribution normale & zéro.

2.2.2 Normalisation

Une normalisation précise est essentielle pour obtenir des résultats fiables
et reproductibles dans les études d’expression génique. Cette étude démontre
la variabilité associée au tissu dans la sélection de ces génes de normalisation
et de souligne I'importance de la sélection des génes de référence corrects a
la fois pour le modéle animal et le tissu étudié [30] .

une normalisation est appliquée aux données dans le but de faire ressor-

tir les différences réellement dues aux variations d’expression des transcrits
entre les échantillons [13] .
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Avant P'application d’'une transformation logarithmique, la plupart des
intensités mesurées sont faibles, la transformation logarithmique permet de
recentrer la distribution et de la rendre symétrique, ce qui facilite I'utilisation
des statistiques. A noter que la transformation logarithmique a base 2 est la
plus utilisée .

Nuage sans Nuage aprés ransformaton
ransformation log

FIGURE 2.1 — Nuage de points pour une biopuce , avant et aprés la transfor-
mation log. Sur cette figure, on peut voir 2 nuages de points correspondant
au méme jeu de données, a gauche sans aucune transformation, a droite avec
un passage au logarithme de base 2.

2.2.3 Sommarisation

C’est une étape propre a toute plateforme pour laquelle un méme transcrit
est sondé par plusieurs sondes que l'on doit résumer en une seule valeur
d’expression.

2.3 La représentation des données

Le processus d’extraction de connaissances a partir des données des bio-
puces est décrit dans la figure 2.2. Il consiste d’une part a analyser les images
et & normaliser les données et d’autre part & appliquer des méthodes statis-

tiques et informatiques pour obtenir de la connaissance utile pour les experts
[13] .

22



Chapitre 3 Etapes d’analyse des données de biopuces "microarray"
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FIGURE 2.2 — représentation des données biopuce 'microarray’

Cette étape implique la représentation de la matrice de données pour la
classification. Les données de puces & ADN se présentent sous la forme d’une
« matrice d’expression » on notera Y , la mesure d’expression du géne i dans
I'expérience , pour (G étant le nombre total de génes) et (N étant le nombre
total d’expériences) [25].

Il y a deux maniéres d’analyser les données d’expression. L’analyse peut
porter sur la recherche de similitudes de comportements entre les génes ou
alors entre les expériences. Dans le premier cas, chaque géne est caractérisé
par un vecteur d’expression et dans le second cas se sont les expériences qui
sont caractérisées par des vecteurs [21] .

2.4  Sélection des attributs pour traitement des
données

La sélection d’attributs : En général la base de données est trés dense,
composée de plusieurs milliers d’attributs. Le temps de traitement est trés
grand. La sélection d’attributs consiste a déterminer le sous ensemble opti-
mal suffisant d’attributs [23] .

La sélection d’attributs est un probléme complexe qui a déja été large-

ment étudié, mais les dimensions des données des biopuces nécessitent des
approches spécifiques (plusieurs milliers de génes)
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Le principe de la sélection des attributs consiste a évaluer chaque attribut
pour lui assigner un score de pertinence qui permet un classement des at-
tributs. Les attributs les mieux classés c¢’est-a-dire les plus pertinents seront
sélectionnés pour la phase du traitement [35] .

L’avantage de la sélection est qu’elle peut étre utilisée lorsqu’on travaille
avec un treés grand nombre d’attributs car elles sont de complexité raison-
nable.

Pourquoi la sélection d’attributs :
— Dimension des entrées telle que cofit de I'apprentissage trop grand
— Apprentissage moins couteux(Faciliter apprentissage, Meilleure per-
formance en classification )

La mesure de pertinence utilisée dans une méthode filtre peut étre une
mesure statistique classique telle que la t-statistique et le test de Fisher.
Certaines mesures de filtrage ont été proposées spécifiquement pour la sélec-
tion de génes telles que B/W.

a) t-statistique Le filtre t-score, ou t-test, est basé sur le test t de Welch
(Welch, 1947), utilisé en statistiques pour tester la significativité de la diffé-
rence entre les moyennes d'une variable dans deux groupe. Ce test fait 1’hy-
pothése d’une distribution normale de la variable testée, ou d'un échantillon
"suffisamment" grand (classiquement, n>30), et il tient compte, contraire-
ment au t de Student, du cas ou la variance de la variable testée est inégale
entre les deux groupes. Sa formule est [13] [21] :

. xl —x2
- 12 $22
¢ﬁ+%@m

Dans une utilisation pour la sélection de variables, ce t-score est réalisé
sur toutes les variables entre les deux groupes a classifier. Puis les variables
sont classées selon la valeur absolue de leur score, et le filtre garde les d
meilleures variables (ce d étant un paramétre soit a définit a priori, soit a
optimiser par une validation croisée imbriquée), ou encore toutes les variables
ayant un score supérieur a un seuil a définir lui aussi.

Bien que d’une part il soit trés simple, et que d’autre part ’hypothése de

normalité de la distribution des variables n’est pas nécessairement réalisée
sur les données puces, ce filtre a permis, sur données puces, d’obtenir des
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sélections parmi les plus stables (ou les moins instables!), tout en permettant
de bonnes performances de classification [29] .

b) Fisher Le test de Fisher est défini comme suit :

fo xl — a2

51+ s2

ou xk et sk2 sont la moyenne et 1’écart-type de 'attribut pour la classe k

= 1, 2.un score important indique donc que les moyennes des 2 classes sont
significativement différentes.

(2.3)

c) BW : Le score discriminant BW est basé sur le rapport entre dispersion
entre classes et dispersion intra-classes pour un attribut j, ce rapport est
obtenu comme suit :

Bw — 2212 IWi=r) (s — 7)) (2.4)
o> i (Wimk ) (ij — Tay)
ou x j et x kj dénotent respectivement la moyenne d’un attribut j a travers

tous les échantillons et a travers les échantillons appartenant a la classe k
seulement [27] [21] .

d) IM Information Mutuelle : L’information mutuelle est une mesure
de la dépendance statistique entre deux variables. Dans le contexte de la
sélection de variables, il s’agit donc de mesurer la dépendance entre chaque
variable explicative (géne...) et la variable d’intérét (classe) : plus cette dépen-
dance est forte, plus le filtre considére la variable pertinente. L’information
mutuelle I(X,Y) entre une variable X et une variable Y est définit par [29] :

MIX,Y) =Y pX =2y = y)zogp]zg?(:;;gy::y;) (2.5)

yeY zeX

e) RFE( Backward Feature Elimination) La recursive feature eli-
mination (RFE) (ou backward feature elimination) consiste a éliminer pro-
gressivement les variables les moins discriminantes. Pour cela, on part de
I’ensemble de variables initial, sur lequel on construit un classifieur, puis on
¢limine une certaine proportion des variables les moins discriminantes (on
peut les éliminer une a une, mais sur des données hautes dimensions on
prend généralement des paliers plus larges, par exemple 10/100 [29].
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le but de I’élimination récursive des fonctions (RFE) consiste a sélection-
ner des entités en considérant de maniére récursive des ensembles d’entités
de plus en plus petits [24].

— Premiérement, ’estimateur est formé sur ’ensemble initial de carac-
téristiques et 'importance de chaque caractéristique.

— Ensuite, les fonctionnalités les moins importantes sont supprimées de
I’ensemble actuel de fonctionnalités.

— Cette procédure est répétée de maniére récursive sur I’ensemble élagué
jusqu’a ce que le nombre désiré de caractéristiques a sélectionner soit
finalement atteint [24].

2.5 Synthése du chapitre

L’analyse des données génétiques comprend quatre étapes : ’acquisition
des données génétiques, le prétraitement des données génétiques, la sélection
des génes et I’établissement et I’évaluation des modéles de classification. Puis
nous avons présenté les différents critéres statistiques utilisés pour la sélection
des génes comme les tests statistique et Manual information et RFE.

Et nous allons voir dans le chapitre suivant les différentes méthodes
de classification des données,nous nous concentrons sur la méthode K plus
proche voisins

26



CHAPITRE

3

CLASSIFICATION DES DONNEES
DE BIOPUCES MICROARRAY
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Chapitre 4 Classification des données de biopuces.

3.1 Introduction

Les méthodes d’apprentissage automatique sont d’un intérét majeur en
recherche diagnostique, plus précisément dans 'identification des combinai-
sons de bioinformatique qui constitueront les futurs tests de diagnostic.

L’apprentissage automatique est I'un des domaines phares de 'intelligence
artificielle. Tl concerne 1’étude et le développement de modéles quantitatifs
permettant & un ordinateur d’accomplir des taches sans qu’il soit explicite-
ment programmeé 4 les faire. Apprendre dans ce contexte revient a reconnaitre
des formes complexes et a prendre des décisions intelligentes. Compte tenu de
toutes les entrées existantes, la complexité pour y arriver réside dans le fait
que 'ensemble des décisions possibles est généralement trés difficile a énu-
mérer. Les algorithmes issus de ce domaine sont utilisés par plusieurs autres
domaines, tels que la vision par ordinateur, la reconnaissance de forme, la re-
cherche d’information, la bioinformatique, la fouille de données et beaucoup
d’autres

Les méthodes de classification ont pour but d’identifier les classes aux-
quelles appartiennent des objets & partir de certains parameétres descriptifs.
Elles s’appliquent a un grand nombre d’activités humaines et conviennent
en particulier au probléme de la prise de décision automatisée. La procé-
dure de classification sera extraite automatiquement a partir d’un ensemble
d’exemples. Un exemple consiste en la description d’un cas avec la classifica-
tion correspondante. Un systéme d’apprentissage doit alors, a partir de cet
ensemble d’exemples, extraire une procédure de classification, il s’agit en ef-
fet d’extraire une régle générale a partir des données observées. La procédure
générée devra classifier correctement les exemples de I’échantillon et avoir un
bon pouvoir prédictif pour classifier correctement de nouvelles descriptions.
Les méthodes utilisées pour la classification sont nombreuses, citons : la mé-
thode K-Plus Proches Voisins (K-PPV), des Séparateurs & Vastes Marges
(SVM), les Réseaux de Neurones, etc...
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3.2 Classification

La classification est la tache consistant a attribuer une classe & une don-
née qu’on veut classer, ou autrement dit, a assigner une donnée a une classe
de données.

Plus formellement, soit X £ R d un ensemble représentant un espace a d
dimensions, appelé 'espace des instances. La donnée x £ X est appelée une
instance et représente un point dans ’espace X. L’instance x est présentée
sous forme d’un vecteur de taille d, x = (x(1) ;.....; x(d)), on chaque compo-
sante x(i) £ R est une valeur discréte ou continue. Soit Y un ensemble fini de
classes ou chaque classe y £ Y est présentée sous forme d’une valeur discréte
appelée étiquette de classe (un nom ou identifiant unique pour la classe) [8].

Le classifieur se présente alors sous forme d’une fonction de classification
h (appelée aussi modéle de classification) permettant d’associer une donnée
x £ X a une étiquette de classe y £ Y. (équation 3.1).

h:|X+—Y,z+—y=h(x) (3.1)

3.3 Apprentissage automatique

3.3.1 Définition

[apprentissage automatique (en anglais machine learning) est une branche
de I'intelligence artificielle qui s’intéresse a I’extraction d’informations par des
méthodes automatisées qui réalisent un « apprentissage » a partir de données

On parle d’apprentissage artificiel (ou apprentissage automatique) lors-
qu’un programme a la capacité d’améliorer ses performances a partir de don-
nées acquises en cours de fonctionnement. Ce type de systéme est utilisé pour
résoudre des taches trop complexes pour les algorithmes classiques.

L’apprentissage automatique est le processus de la construction des mo-
déles a partir d'un ensemble de données (exemples). Le modéle sera créé
complétement ou bien a partir 'amélioration d’un modéle partiel ou général.
L’apprentissage étant un sujet central depuis les débuts de l'intelligents ar-
tificielle [8].

Dans l'apprentissage automatique, les taches sont généralement classées
en grandes catégories. Ces catégories sont basées sur la facon dont 'appren-
tissage est recu ou comment le feedback sur I'apprentissage est donné au
systéeme développé.
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Deux des méthodes d’apprentissage automatique les plus largement adop-
tées sont 1" apprentissage supervisé qui forme des algorithmes basés sur des
données d’entrée et de sortie étiquetées par 'homme et 'apprentissage non
supervisé qui ne fournit pas a I'algorithme des données étiquetées pour lui
permettre de trouver une structure et de découvrir une logique dans données
entrées. Explorons donc ces méthodes plus en détail [8].

3.3.2 Types d’apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon le mode d’ap-
prentissage qu’ils emploient :

3.3.2.1 L’apprentissage non supervisé

Quand le systéme ne dispose que d’exemples, mais sans étiquettes, et que
le nombre de classes et leur nature n’ont pas été prédéterminés, on parle d’ap-
prentissage non supervisé (ou clustering). Dans ce cas le but d’apprentissage
est de grouper les exemples selon leurs attributs en basant sur la notion de
la similarité qui est généralement calculée selon la fonction de distance entre
paires d’exemples |2]

FI1GURE 3.1 — Illustration de regroupement en clusters

3.3.2.2 L’apprentissage supervisé

Si les classes sont prédéterminées et les exemples connus, le systéme ap-
prend a classer selon un modéle de classement ; on parle alors d’apprentissage
supervisé (ou d’analyse discriminante) [2] .
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C sy Ko ey X,
Données étiquetées
i par un « professeur »
S, = (1), (Kpt)y ey (Xppih)
Echantillon d’exemples
Apprenant

el = {regoit un échantillon d’exemples)
n X ey Xy Voo Vi sens ¥

Environnement X
(Fournit des données)

Approximer au mieux la sortie désirée
pour chaque entrée observée

FIGURE 3.2 — L’apprentissage supervisé

3.4 K-Plus Proches Voisins (K-PPV)

3.4.0.1 Présentation

Le principe général des KPPV est relativement simple. Pour chaque profil
distance de notre base de test, on calcule la distance de celui-ci a tous les
profils distance de la base d’apprentissage. La distance utilisée reste a définir
en tenant compte du type de données a classifies. Nous reviendrons sur ce
point un peu plus tard dans le rapport. Une fois que les distances entre
le profil testé et chaque profil distance de la base d’apprentissage ont été
calculées, il reste & prendre une décision. Le profil distance de la base de test
sera en fait classé dans la classe revenant majoritairement parmi les K Plus
Proches Voisins. Dans le cas de notre application, lorsqu’une seule classe ne
ressort pas majoritairement, on choisira parmi les classes encore en course,
cette posséde le voisin les plus proche du profil distance testé. On effectue
cette opération pour chaque profil distance de la base de test [13] .

3.4.1 Principe de la technique k-ppv

Définition les K-nn (K-nearest neighbor) : Méthode d’apprentissage su-
pervisée qui raisonnent avec le principe sous-jacent : “ Dis moi qui sont tes
amis, je te dirais qui tu es”. Elle différe des méthodes d’apprentissages tra-
ditionnelles car aucun modéle n’est induit & partir d’exemple. A chaque fois
que l'on veut classer un nouvel individu, on refait tourner ’algorithme et on
cherche de nouveaux amis [23] .

Exemple : Sil'on veut prédire la probabilité de survenue d’un cancer chez
un nouveau patient on procéde en deux étapes :
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1. On recherche selon les caractéristiques de ce patient les patients qui
lui ressemble .

1. Si parmi ces “voisins”, il y a eu plus de cancer, alors le patient a une
forte probabilité d’avoir le cancer.

Pour le Plus Proche Voisin, le résultat est un plus
Pour les 2 Plus Proches Voisins, le résultat est indéterminé
Pour les 5 Plus Proches Voisins, le résultat est un moins

FIGURE 3.3 — L’illustrer I'analyse des K Plus Proches Voisin

Afin d’illustrer I’analyse des K Plus Proches Voisins, considérons la pro-
blématique de la classification d’un nouvel objet (point de requéte) parmi
un ensemble d’exemples connus. C’est le schéma reporté ci-dessous, qui ma-
térialise les exemples connus (instances) par des signes plus et moins et le
point de requéte par un cercle rouge. Notre probléme consiste a déterminer
le résultat (affecter & une classe) du point de requéte en fonction d’un certain
nombre de voisins les plus proches. En d’autres termes, nous voulons savoir
si nous devons classer le point de requéte comme un signe plus ou comme un
signe moins |10] .

3.4.2 Algorithme

1. initialisation, choix de :
— Nombre de classes, Valeur de k, exemples initiaux, mesure de si-
milarité
2. pour chaque vecteur d’objet & classer :
— mesurer la distance du vecteur avec tous les autres déja classés
— déterminer la liste des k vecteurs les plus proches de lui (k-ppv)

— déterminer la classe la plus représentée dans la liste des k-ppv et
affecter notre vecteur a cette classe.
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Algorithme de la méthode k-ppv tel que le paramétre k >= 1 [10] :

Alporithm  : Algorithme des K -plus proches volsing

onnées d'apprentissape; Xi™Y = (x{™0 ™0} classes des données
3 triun [ A5 !..'ﬂ.l'.l - Lrim )}z xll:'.".

Algorithme Kon -

for i 1 temdo

for j &« 1tondo
Caleuler Ia distance  dij entre x™ ¢ x
d; + d;;

end

Calculer la classe z/* du iéme exemple qui vaut ls classe de son pyv

trun

ronvar 1 st /.
f* trouwver lss K-ppv de ;™= #/ :

Trier les distances d; s

ordre croissant pour j =1,... 1 n

Récupére ps le es Ind vising avant le tri des d;
Récupérer les classes des K premiers ppy & partir des indices Indl oisins et en
trouver la classe majoritaire :

méme ter

Cp+0 (k=1,..., K)
for i+ 1to K do
ind_voising + IndVoisins,

| . Ltrn
b “ind_voising

Cp=z5+1
end

{+ trouver la clazse du ppv de xI™
({la classe majoritaire de cellez de zes K-ppv) =/ :

tost o
7 argmaxp_ Uy

end

Result: classes des données de test 2% = (2™, ..., z0™)

FIGURE 3.4 — Algorithme de la méthode k-ppv k >=1

3.4.3 Quelques régles sur le choix de k

Le paramétre k doit étre déterminé par 'utilisateur : k £ N. En classifica-
tion binaire, il est utile de choisir k impair pour éviter les votes égalitaires [8] .

Le meilleur choix de k dépend du jeu de donnée. En général, les grandes
valeurs de k réduisent l'effet du bruit sur la classification et donc le risque
de sur-apprentissage, nécessaire pour des petites bases d’apprentissage, mais
rendent les frontiéres entre classes moins distinctes.

Il convient donc de faire un choix de compromis entre la variabilité associée a
une faible valeur de k contre un ‘oversmoothing’ ou sur lissage (i.e gommage
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des détails) pour une forte valeur de k. Un bon k peut étre sélectionné par
diverses techniques heuristiques, par exemple, de validation-croisée. Nous
choisirons la valeur de k qui minime l'erreur de classification.

L
o A S 3
g i y b
7 W fe) )
L "‘“\;?tgff/
i (:)c:)
r A i @

FIGURE 3.5 — Le choix de K influence de décision : pour K=>5La décision est
de classer 'objet « noir » dans la classe « rond ».pour K=9, La décision est
de classer ’objet dans la classe « croix ».

3.4.4 Les avantages et les inconvénients K-PPV

Avantages

— Apprentissage rapide,

— Meéthode facile & comprendre,

— Taux de prédictif est souvent bon ,

— Qu’elle ne pose aucune hypothése sur la forme des classes a apprendre,

— Adapté aux domaines ol chaque classe est représentée par plusieurs
prototypes et ol les frontiéres sont irréguliéres (ex. Reconnaissance de
chiffre manuscrits ou d’images satellites).

Inconvénient
— Mais La performance de cette méthode diminue lorsque la dimension
augmente, puisque pour chaque nouvelle classification, il est nécessaire
de calculer toutes les distances de x a chacun des exemples d’appren-
tissage,
— La performance dépend fortement de k, le nombre de voisins choisi et
il est nécessaire d’avoir un grand nombre d’observations pour obtenir
une bonne précision des résultats.
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3.4.5 Evaluation du modéle

L’apprentissage supervisé utilise une partie des données pour calculer un
modele de décision qui sera généralisé sur 'ensemble du reste de 1’espace. 11
est trés important d’avoir des mesures permettant de qualifier le comporte-
ment du modéle appris sur les données non utilisées lors de 'apprentissage.
Ces métriques sont calculées soit sur les exemples d’entrainement eux mémes
ou sur des exemples réservés d’avance pour les tests.

La métrique intuitive utilisée est la précision du modéle appelée aussi le
taux de reconnaissance. Elle représente le rapport entre le nombre de don-
née correctement classées et le nombre total des données testées. L’équation
suivante donne la formule utilisée.

Généralement, la précision est donnée sous forme de pourcentage ce qui
nécessite de multiplier la précision de 'équation précédente par 100 [14] .

3.5 Synthése du chapitre

K-PPV est une méthode de classification rapide qui montre de bonnes per-
formances dans la résolution de problémes varies. Cette méthode a montré
son efficacité dans de nombreux domaines d’applications tels que le traite-
ment d’image, la catégorisation de textes ou le diagnostiques médicales et ce
méme sur des ensembles de données de trés grandes dimensions.
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CHAPITRE

4

CONCEPTION ET REALISATION

4.1 Introduction

les données biopuces sont représentés sous forme d’une matrice tel que les
échantillons jouer de role les individus et les genes jouer de role caractéristique
(attributs).

L’objectif du travail est appliquer des K plus proches voisins (KNN)
comme méthode de classification et utilisé les critéres de précision pour éva-
luer la performance des classificateurs sur les sous-ensembles de génes sélec-
tionnés.

Nous avons proposé différents méthodes de classification tel que KNN et
SVM et RN pour obtenir des résultats compétitifs.

Dans ce chapitre nous présentons la conception de notre systéme en com-
mencant par sa conception générale puis sa conception détaillée en spécifiant
les différents éléments composant notre systéme et précisant son fonctionne-
ment .

36



Chapitre 4 Conception et Réalisation

4.2 Conception globale du systéme

La technologie d’analyse des données volumineuses peut extraire les in-
formations génétiques liées aux précision de la catégorie diagnostique d’un
exemple (échantillon). L’analyse des données génétiques comprend quatre
étapes :

1. Les jeux des données biopuces : Comme une données primaires nous
avons accéder a des fichier *file-GEQO.soft’ .Ce fichier contient une des-
cription de I'expérience réalisée sur un groupe d’échantillon et une
description sur les noms des génes et leur niveau d’expression dans
les échantillons. Alors pour préparer notre base en divisé sous deux
formats,tel que :

— Fichier de texte comme fichier d’information détaillée de base de
notre base traitée.

— Fichier sous forme CSV qui contient matrice numérique d’une bio-
puces sur une maladie spécifié.

2. Le prétraitement des données biopuces : Pour dirigé chaque base GEO
a la traitement, il faut faire 3 étape d’analyse des donnes biopuces (voir
le chapitre3).

3. La sélection des génes : ETape finale d’analyse des donnes biopuces
pour identifier le sous-ensemble genes de taille minimale nécessaire et
suffisant pour ’amélioration taux de classification.

4. I’évaluation des modéles de classification : Cette étape implique la
représentation de la matrice de données pour la classification. Pour
I’extraction de connaissances a partir des données des biopuces en ap-
plique le classifieur pour évaluer 'efficacité et la performance de ce
modeéle de classification.

La méthode utilisée pour la classification des données bio-puces dans
notre travail est une méthode de classification supervisé qui est le K-
ppv(KNN).

Dans ce travail, nous avons résumé la conception globale notre travial sur
le schéma général d’analyse des données de biopuces :
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Fichier GEQ _=oft

Préetraitement

Donnees pretraitees

Filtrer
(T-test, ANOVA)

Geénes selectionnes

Classifier
par K-PPV

Clazsification

FIGURE 4.1 — le schéma général déanalyse des données de biopuces
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4.3 Conception détaillée du systéme

4.3.1 Accéder a des données biopuces GEO

Nous avons utilisé la base de données stocke des DataSets d’expression
génique GEO (Gene Expression Omnibus) , facilement accessible et qui est
utilisé dans de nombreux travaux concernant la classification des données de
puces & ADN .

Dans cet travail , 3 jeux des données de génes de cancer utilisés :
— le cancer du prostate.

— le cancer du coélon.

— la tumeur du Hypertensions pulmonaires : PBMC..

On peut télécharger ces fichiers GEO du site :https ://www.ncbi.nlm.nih.gov /geo/

DATASET w
BROWSER

Search || Clear || Show All | (Advanced Search)

DataSet  Title Organism(s) Platform  Series » Samples

GREz

Malasiatic prostate cancer

Metzstatic prostate cx

Metzstatic prostate cancer

DataSet Record GDS2547: (Exprassion Profiles ) (Data Analysis Tools | (Eampls Subsats)

Title: Matastatic prostats cancer [HG-U350)
Summary: 2stats tumers and primary prestats fumers. Mormal tiszus sfjazent Cluster Analyziz
rmal donor tlissue also exsmine; = me dverse
the
Organism:
Platform:
Citations:
DataSet full
DitaSet SOFT
Series family SOT fils
Series family MINIML file
Refertnes Series: Sample eount: 154 Sl ELAs
Value type: Zount Series published:  2007/01/30

Semple Subsets

Fachors

Title
tissue
noemal prostate Grsus Normal prostate tissus fres of any p: o #0001 POODLUSSC
normal prostate tasue N = tissue free of any p - PDO0Z PDO0ZUSSC
normal prostate tesue N = tiszue free of any p « PDO0E PDODIUSSC
noemal prostate Treus N = tizzum Tre= o any b - 0005 PDOC4USSC
normal prostate tasue N = tissue free of any p 005 PDODSUSSC

& noemal prostate Smee grostate tizsue fre= of any = PDOD4 POODSUSSC

FIGURE 4.2 — Capture de site Datasets GEO
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Les informations détaillées sur les jeux de données sont répertoriées dans
le tableau 4.1

] Jeux des données ‘

Datasets Echantillons | Genes | Classes | Référence
Cancer de prostate 164 12 580 4 GSE6919
Cancer de colon 50 25 800 2 GSE5232
PBMC 140 7 730 3| GSE33463

TABLE 4.1 — Les informations détaillées sur les jeux de données utilisées

4.3.2 Le prétraitement des données biopuces

dans ce processus contiens deux étapes principales : La correction du
bruit du fond La premiére étape dans notre prétraitement est la correction
du bruit du fond. Les bases des données GEO sont stockées avec correction
du bruit du fond.

4.3.3 Normalisation

La normalisation est un autre concept important nécessaire pour changer
toutes les caractéristiques a la méme échelle.

Cela permet une convergence plus rapide sur 'apprentissage et une in-
fluence plus uniforme pour tous les poids.

Nos bases des données GEO téléchargés peut étre déja passé par la nor-
malisation, sinon nous appliquerons les normalisé.

4.3.4 sélection des génes

Pour résoudre le difficile probléme de la sélection de génes distingués dans
les jeux de données sur 'expression des génes du cancer.

Nous avons utilisé un certain nombre de méthodes et techniques pour
réduire le nombre de profils d’expression & un sous-ensemble contenant les
génes les plus significatifs.

algorithme de sélection des sous-ensembles de génes basé sur :

— SelectKBEST.

— SelectPercentile.
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4.3.5 Classifier les données

En divisée La base (Matrice) en deux parties : une partie d’entraine-
ment(apprentissage) et une partie de test. Le modéle est construit a partir
de la partie d’entrainement et testé sur la partie de test. Si le modéle est
acceptable, il est utilisé sinon il est révisé en essayant un autre jeu de para-
métres (tunning). La figure suivante illustre le fonctionnement de cette étape.

Nous avons adopté des K les plus proche voisins (K-ppv) comme outil de
classification.

4 =3

Base de teste Base d’entrainement

KNN

J’ Révision des
Modéle de décision paramétres
-
Taux de reconnaissance
Mon acceptable

Acceptable

Utilisation du Modéle de
décision

FI1GURE 4.3 — Construction du modéle de décision

4.4 Realisation

4.4.1 L’environnement de travail :

Notre systéme est développé en utilisant le matériel suivant :

— Ordinateur portable : Intel(R) Cor(TM) i5 CPU @ 1.70 GHz, RAM
(4Go)

— systéme d’exploitation : Windows7

41



Chapitre 4 Conception et Réalisation

4.4.1.1 Python

A

C’est un langage multiparadigme et multiplateforme, sa syntaxe simple
et facile a apprendre Python est un langage de programmation puissant et
facile a apprendre. Il nous fait gagner du temps, L’interpréteur Python et
sa vaste bibliothéque standard sont disponibles librement. C’est pourquoi on
optera pour python.

4.4.1.2 PyCharm 2018.1.3

PC

est un environnement de développement intégré (IDE) utilisé dans la
programmation informatique, spécifiquement pour le langage Python. Tl est
développé par la société tchéque JetBrains. [2] Il fournit une analyse de code,
un débogueur graphique, un testeur d'unité intégré, I'intégration avec des
systémes de controle de version (VCS) et prend en charge le développement
Web avec Django [22] .

4.4.1.3 Présentation I'outil Weka 3.8

/0 N
@Oy

Weka(Waikato Environment for Knowledge Analysis) est un ensemble
d’outils permettant de manipuler et d’analyser des fichiers de données, publié
sous la licence GNU. Il se compose d’une collection d’algorithmes d’appren-
tissage pour les taches data mining, dont les arbres de décision, les réseaux
de neurones , les SVM et les KNN.
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Weka contient des outils pour le prétraitement des données, classification, ré-
gression, clustering, régles d’association, et la visualisation. Il est aussi bien
adapté pour le développement de nouveaux programmes d’apprentissage

4.4.2 Bibliothéques utilisées

— Pandas.py : cette bibliothéque permet la manipulation et ’analyse
des données. Elle propose en particulier des structures de données et
des opérations de manipulation de tableaux numériques et de séries
temporelles.

— Numpy.py : est un module de calcul scientifique permettant d’intégrer
des matrices ou des tableaux a N-dimensions & Python tout en offrant
une série d’opérateurs classiques de haut niveau sur ces derniers.

— Matplotlib.py : Matplotlib est une bibliothéque de tracage Python 2D
qui produit des figures de qualité de publication dans une variété de
formats papier et d’environnements interactifs entre plates-formes.

— Scikit-learn :

Machine Learning dans Python qui contient : une large gamme d’algo-
rithmes d’apprentissage machine, Des outils simples et efficaces pour
I’exploration de données et ’analyse de données, Accessible a tous et
réutilisable dans différents contextes, Construit sur NumPy, SciPy, et
matplotlib, Open source, commercialement utilisable - licence BSD.

4.4.3 Construction du Modéle De Classification

1 lecture des données nous avons diviséla notre ensemble de données
en ses attributs et Classe(étiquettes)
— On commence par lire la base d’apprentissage & 'aide de la biblio-
théque "Pandas’ pour charger et analyser le fichier de données.
data = pd.read  csv("namefile", sep=";")

— On commence par lire fichier description la base par :
fichier = open("namefile.txt", "r")

2 Divisé la base(traing-test) Nous avant diviser chaque bases de don-
nées en deux parties inégales grace a la bibliothéque ’sklearn.model _selection’
de divisé en apprentissage et tests par 'instruction suivante :

X train, X _test, Y train, Y test = train_test split(X, Y, test size=0.33)
— 67%odes données seront utilisé pour d’apprentissage(training)
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— 33%odes données seront utilisé pour le test (test)

3 Normalisation Pour la normalisation, nous utilisons le StandardSca-
ler(), qui change toutes les fonctionnalités entre 0 et 1 :

= ~— (4.1
7 (Ximax _ szzn) ( )

4 Sélection et Réduire des Génes

1. Sélection des génes avec F-test pour réduire les caractéristiques Nous
utilisons cette fonction de sélection par défaut : les 10%cles plus signi-
ficatifs.

selector _Genes = SelectPercentile(f classif, percentile=10).

2. Fonction SelectKBest prenant deux tableaux X et y, et renvoyant
une paire de tableaux (scores, pvalues) ou un tableau avec des scores.
K :int ou "all", optionnel, par défaut = 10 Nombre de fonctionnalités
principales & sélectionner
selector _genes = SelectKBest(score func=f classif, k=5)

5 Evaluation du Modéle de Classification ) Nous avons adopté des
K les plus proche voisins (K-ppv) comme outil de classification. et utilisé les
critéres de précision pour évaluer la performance des classificateurs sur les
sous-ensembles de génes sélectionnés.

nous avons exécutées une boucle de 1 a 40. Dans chaque itération,calculées
Ierreur moyenne pour les valeurs prédites. Et en suite nous tracerons dans
la diagramme suivant les valeurs d’erreur par rapport aux valeurs K grace a
la bibliothéque "Matplotlib’.

&) Figure 1 e

Error Rate K Value

x=645548  y=0475379

#l€/d #Q)=]

FIGURE 4.4 — Comparaison du taux d’erreur avec la valeur K
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Discussion le diagramme De la sortie, nous pouvons voir le moins 'er-
reur moyenne correspondant la valeur K =3. Alors La valeur K=3 c’est la
meilleur valeur qui donne la meilleur de la précision de prédiction sur la
base’cancer Prostate’ .

4.4.4 Reésultats et discussions

On applique la base de maladie cancer Prostate,et nous avant représen-
tées les résultant sur diagramme qui exprimé :

Les taux de reconnaissance TR’ tel que c¢’est le rapport entre le nombre
d’exemples correctement classés et le nombre total d’exemples testés.

— ’Taux de reconnaissance’ sans normalisation et avec la normalisation.

— ’Taux de reconnaissance ’ avec la normalisation

— Kt aussi 'taux de reconnaissance’ avec la sélection par les deux mé-

thode (SelectKBest , SelectPercentile) .
La résultat résume dans le diagramme suivant :

0.5
038
07 -

FIGURE 4.5 — Evolution du taux de reconnaissance .

o
9
=
o
“
.
L]
£
£
o
o
o
2
o
°
x
o
=

4.4.4.1 Discussion le diagramme :

— chaque itération de calcule I’évaluation nous remarquons :
1. La normalisation étape principe sous la précision de prédiction.

2. La sélection des attributs(génes) par la méthode selectKBest
augmenté la précision de classification.

3. Meilleure performance en classification avec le sélection des attri-
buts. Alors Apprentissage moins cotiteux et plus Facilite 'appren-
tissage,
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— Le résultat de taux de reconnaissance correspondance avec Le taux
d’erreur avec K.

— pour construire un modéle de décision. Les résultats en terme de taux
de reconnaissance sont satisfaisants.

4.4.5 Weka

Weka contient des outils pour le prétraitement des données, classifica-
tion, régression, clustering, régles d’association, et la visualisation. Il est
aussi bien adapté pour le développement de nouveaux programmes d’ap-
prentissage. Nous avons utilisées différentes méthode pour comparer les plus
efficace :

4.4.5.1 Fichier Database de Weka

Fichier CSV : Sauvegarder le fichier de données d’apprentissage et de
test au niveau de l'outil Excel sous la forme .csv (comma separated value).

Fichier ARRF : Un fichier ARFF (Attribute-Relation File Format) est
un fichier texte ASCII qui décrit une liste d’instances partageant un ensemble
d’attributs [37] . sur structure suivante :

La téte et la belle de Base

@RELATION prostar

= Les attributs et leur Types

== Les Do Tées

FIGURE 4.6 — La forme de fichier ".arff"

I'expérimentation le fichier par WEKA :
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€3 Weka Explorer o | B |t

_[ Preprocess T Classify T Cluster TAssuclale T Select attributes T Visualize }

l Open file J l Open URL J L Open DB. J l Generate J Undo l Edit. J l Save J h
Filter
Choose !Nune | Apply
Current relation Selected atfribute
Relation: prostat Altributes: 12580 Name: maladies Type: Nominal Lel
Instances: 164 Sum of weights: 164 Missing: 0 (0%} Distinct: 4 Unique: 0 (0%} b.
| No. | Label | count | weight |
| 11 17 17.0 |
- - - - | 2l 2 58 58.0 |
[ A J| mone || imwer || Patem | | 3 3 G4 640 |
1l 4 4 25 25.0 |
| No. | | Name | 1 .

12574 [ gene_12574 [
12575 || gene_12575

r
|

} - | lCIass' maladies (Nom) 'H Visualize All J
| 12576 [ gene_12575

|

‘ i

I

12577 (] gene_12577 -
12578 [ | gene_12578

12579 (] gene_12579

12580 B maladies

\ 58
| | - . |
| Log ‘“}.xu

FIGURE 4.7 — exploration fichier .arrf

Cette interface permet de :

— Charger les deux fichiers d’entrainement et de test.
— Modifier les paramétres d’algorithme(si nécessaire).
— Faire 'apprentissage.

— Prédire la classe en utilisant les données de test.
— Afficher le résultat de prédiction.

— Enregistrer le modéle.

Présentation des Tests : Trois méthodes de tests ont été utilisées :

— Using Training Set : Le classificateur est évalué sur la maniére dont
sont prédits les classes des instances testées.

— Cross Validation : Le classificateur est évalué par validation croisée.

— Percentage Split : Le classificateur est évalué sur la maniére dont
est prédit un certain pourcentage des données.

Pour nous aider & visualiser les résultats de classification Weka fourni

un rapport d’analyse aprés chaque phase d’apprentissage et de va-
lidation.
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Classifier output

=== Summary =—=

Correctly Classified Inatances 1
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absclute error

[

(=TT ="

-1 R
=T}
-1 R
k2o

o

7519
1411
Root mean squared error .2616
Relative absclute errcor 40,9003 %
Root relative sgquared error 83.0552 %
Total Number of Instances 164

FIGURE 4.8 — Le rapport d’analyse Weka

Dans ce rapport la donnée qui nous intéresse est le pourcentage d’ins-
tances correctement classifiées. C’est la quantité que nous tenterons
d’optimiser au cours de ce projet. Dans cet exemple, 82.9268 %oodes
instances ont été correctement classifiées, ¢’est-a-dire parmi 164 échan-
tillons il y a 136 échantillons sont regus correctement.

On Applique Les tests des algorithme d’apprentissage Supervisée sur
notre base cancer Prostate avec les réglage d’option par défaut
avecUsing Trainig :

— IBK : 'option 'nombre de voisins’ modifiée en valeurs entre [3,50].

— SMO : I'option 'valeurs de gamma’ modifiée en valeurs entre [0.1,5].
— j48 : Poption "MinNumODbj’ modifiée en valeurs entre [2,40].
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e tion_Taux_Reconnaissance_KNN
Zone de graphigue - = =

30 35

VALEURS DE 'K’

Evaluation_Taux_ Reconnaissance_ SMO

MINNURMOE!

FIGURE 4.9 — Evaluation les 3 méthodes de classification KNN,SVM, Tree
J48

4.4.5.2 Discussion des résultat :

Ceci a pour but une étude comparative des algorithme de classification
Arbre de décision J48, et Séparateurs a Vaste Marge SVM et Les K
plus proche voisins K-ppv

Les jeux de données Classifiées sont cancer Prostate :

Pour nous aider a visualiser les résultats de classification Weka fourni
un rapport d’analyse aprés chaque phase d’apprentissage et de vali-
dation.

Nous avant remarquées :

— En remarque le diagramme KNN et SVM sont perturbés qui in-
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diqués Les méthodes effectues aveec notre base par a apport la
méthode de J48 .
— Evaluation TR sous diagramme de SVM sont stables avec la pour-
centage 67,8571%oc’est suffisant .
— Evaluation de TR sous diagramme de J48 le performances généra-
lement acceptable tel que TR=60,7143%cavec gamma—2
— Les excellents résultats du jeux de donnés cancer Prostate sont
L’algorithme KNN avec la valeur de k=3 avec TR=28.9268 %o.
La classification est une tache trés importante dans le data mining, et
qui consomme beaucoup de recherches pour son optimisation (Norma-
lisation et La sélection les attributs sont des méthodes de amélioration
la précision de prédiction)
Les excellents résultats du jeux de donnés cancer Prostate sont L’al-
gorithme KNN avec la valeur de k=3 .

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1

[

[T s T s T IS Y

~1 Pa
[ Ys)
~1 P
ka0

[l

Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error L1411
Root mean squared error L2618
Relative absolute error 40.9003 %
Root relative sguared error £3.0552 %
Total Number of Instances 164

.751%9

FIGURE 4.10 — rapport d’analyse de résultat méthode 3NN

4.5 Synthése du chapitre

Nous avons représenté 'implémentation de notre systéme : L’environ-
nement et les outils de développement. Ensuite nous avons présenté
quelques expérimentations effectuées sur la base de données de mala-
die et présenté les résultats obtenus enter les différant Algorithmes de
classification et son diagrammes de évaluation taux de reconnaissance.
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CONCLUSION GENERALE

A travers ce projet d’étude, nous avons découvert le domaine de la
Bioinformatique, son objet, ses méthodes et ses outils .

Pour remédier ce probléme, Nous avons proposé une méthode ba-
sée sur I'apprentissage automatique pour construire notre systéme de
diagnostic par des méthodes simples et rapides. Avec 'utilisation crois-
sante des Technologie puce & ADN nous avons classifié cette données
par la méthode de d’apprentissage KNN .

KNN est un algorithme de classification simple mais puissant. Il ne
nécessite aucune formation pour faire des prédictions, ce qui est géné-
ralement 1'une des parties les plus difficiles d’un algorithme d’appren-
tissage automatique.

WEKA c’est une outils permettant de manipuler et d’analyser des
fichiers de données. Il se compose d’une collection d’algorithmes d’ap-

prentissage pour les taches data mining, nous avons appliquées les
arbres de décision, les SVM et les KNN.

Le systéme que nous proposons utilise 'apprentissage automatique
supervisé a partir des données de biopuce, pour construire un modéle
de décision. Les résultats en terme de taux de reconnaissance sont
satisfaisants.

Pour les perspectives et les travaux futur, nous proposons des idées
qui peuvent améliorer notre systéme de classification des données
biopuces, telles que :
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— Etudier et réduire nombre de génes au niveau du laboratoire pour
améliorer les performances du systéme de précision de prédiction.

— Extraction caractéristiques les plus significatif pour limiter les étapes
difficile comme le filtrage et sélection attributs.

— Stocker les données biopuce sous forme plus fonctionnelles pour
diriger a la classification des méthodes simples et rapides comme
(K-PPV).
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