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RESUME

La classification des molécules est I’'un des domaines de recherche en chemoinformatique. Le
défi principal consiste a développer une méthode performante pour prédire si la molécule est
active ou non a partir d’un grand ensemble de données qui peut contenir des données non
pertinentes et redondantes. Pour ce faire, la technique 1I’apprentissage supervisé (classification)
est utilisées. Dans ce travail, nous proposons une approche qui contient un classifieur pour
Classifier et prédire 'activité ou l'inactivité d’une molécule, I’approche proposée (CNN) est
composée de 3 étapes : I’étape d’extraction des caractéristiques d’un molécule, 1’étape de
classification (d’apprentissage et validation) et en fin 1’étape de prédiction La connaissance
d’une molécule (dite active ou non active). Les expérimentations ont montré que notre approche
est efficace conservant des taux d’erreur de classification trés faible est une stabilité tres

satisfaisante.

Mots clés : [Apprentissage automatique, apprentissage profond, CNN,

Chemoinformatique, molécule, format smiles, 1C50, RDkit, Active ou non ...]
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INTRODUCTION GENERALE

Depuis quelques années, la récolte des données en chimie a connu une explosion quantitative
grace notamment au développement de nouveaux moyens techniques servant a comprendre les
composants chimiques. Pour analyser ces données, plus nombreuses et plus complexes aussi,
les scientifiques se sont tournés vers les nouvelles technologies de 1’information. L'immense
capacité de stockage et d’analyse des données qu'offre I'informatique leur a permis de gagner
en puissance pour leurs recherches. Et la rencontre entre la chimique et I'informatique, c'est ce

qu'on appelle la chemoinformatique.

La chemoinformatique sert donc a stocker, traiter et analyser des grandes quantités des donnéees
de chimie. Le but est de mieux comprendre et mieux connaitre les phénomeénes et processus
chimiques. Grace a ces nouvelles connaissances ainsi acquises, les chercheurs ont la possibilité
de faire de nouvelles découvertes scientifiques. Des découvertes qui peuvent par exemple
améliorer la qualité de vie de personnes malades grace a la mise en place de nouveaux

traitements medicaux plus efficaces.

La chemoinformatique nous aide a visualiser les structures invisibles tels que les molécules et
d'en apprendre davantage sur leur travail et leur fonction. Cela conduit a comprendre les
questions essentielles de la vie : Comment les organismes fonctionnent-ils ? Comment la vie

s'est-elle développée ?

Problématique

Plusieurs méthodes basées sur les images moléculaires ont été récemment introduites pour la
classification des petites molécules chimiques. La plupart des méthodes disponibles sur les
molécules sont basés sur des représentations 2D obtenues a partir de structures chimiques. Nous
introduisons des nouvelles idées pour construire un programme sur les molécules qui peuvent
utiliser et combiner efficacement les informations 2D pour faire la classification, la prédiction

sur P’inactivité ou Pactivité des molécules.




Objectifs

L’objectif principal de notre travail est comment prédire I’activité ou I’inactivité des molécules
chimiques a partir des images 2D en utilisant le réseau de neurone convolutif(CNN). La partie
des données qui est en format smiles est d'abord transformée en image 2D en utilisant la
technique RDKit. Ce travail est basé sur le succés actuel des modéles d'apprentissage profond

en traitement d’image.

Contenu du mémoire

Outre la partie introductive et la conclusion genérale, le travail est organisé en 3 chapitres :

» Le premier chapitre est consacré a ’apprentissage automatique et profond (machine
learning et deep learning ) qui sont des champs d'étude de l'intelligence artificielle qui
se fonde sur des approche mathématiques et statistiques pour donner aux ordinateurs la

capacité d'« apprendre » a partir de données,

> Dans le deuxiéme chapitre, on passera a une tentative de définir la chemoinformatique
nous commencons par la définition pour terminer avec les domaines majeurs

d’application.

» Dans Le dernier chapitre nous présentons la conception et I’implémentation en détails,
nous validons I’approche mentionnée dans le 1°" chapitre et nous montrons I’efficacité
de notre travail avec des captures d’écrans et des fragments de code source, et de

I’application elle-méme en cours d’exécution, en expliquant chaque point.



https://fr.wikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle
https://fr.wikipedia.org/wiki/Ordinateur

CHAPITRE 1
APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE
ET APPRENTISSAGE PROFOND

Plusieurs chercheurs ont étudié les techniques d'apprentissage pour prédire l'activité chimique
des molécules. Toutes ces techniques doivent résoudre efficacement deux sous-problémes
distincts : I'un lié & la représentation et l'autre axé sur les probléemes d'apprentissage. Le premier
revient essentiellement a concevoir un ensemble approprié qui saisit efficacement les
caracteristiques représentatives des molécules idéalement. La seconde consiste a trouver une
fonction lisse et stable soit a un nombre réel exprimant l'activité de la molécule (régression),
soit a une décision booléenne telle qu'actif/inactif (classification).

Dans ce chapitre nous proposons donc des nouvelles fonctions, qui extrait les caractéristiques
et préserver autant d'informations que possible sur la structure moléculaire et les integre dans
un espace euclidien. Ainsi dans la deuxiéme section nous présentons Les algorithmes
d'apprentissage automatique pour la classification binaire sur des données moléculaires selon

leur dimension.

I. Apprentissage automatique

1- Définition :

L'apprentissage automatique (en anglais : machine learning), est un champ détude de
I'intelligence artificielle qui se fonde sur des approches mathématiques et statistiques pour
donner aux ordinateurs la capacité d'« apprendre » a partir de données, c'est-a-dire d'améliorer
leurs performances a résoudre des taches sans étre explicitement programmés pour chacune.
Plus largement, il concerne la conception, l'analyse, l'optimisation, le développement et
I'implémentation de telles méthodes.

L'apprentissage automatique comporte généralement deux phases. La premiére consiste a
estimer un modele a partir de données, appelées observations, qui sont disponibles et en nombre

fini, lors de la phase de conception du systeme. L'estimation du modéle consiste a résoudre une

3
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tache pratique, telle que traduire un discours, estimer une densité de probabilité, reconnaitre la
présence d'un chat dans une photographie ou participer a la conduite d'un véhicule autonome.
Cette phase dite «d'apprentissage » ou «d'entrainement » est généralement réalisée
préalablement a l'utilisation pratique du modéle. La seconde phase correspond a la mise en
production : le modéle étant déterminé, de nouvelles données peuvent alors étre soumises afin
d'obtenir le résultat correspondant a la tache souhaitée.

En pratique, certains systémes peuvent poursuivre leur apprentissage une fois en production,

pour peu qu'ils aient un moyen d'obtenir un retour sur la qualité des résultats produits. [Web 1]

Meaningfu Structure Image
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Figure 1 : Apprentissage Automatique. [Web 2]
2- Principes :

L'apprentissage automatique (AA) permet a un systéme piloté ou assisté par ordinateur comme
un programme, une IA ou un robot, d'adapter ses réponses ou comportements aux situations
rencontrées, en se fondant sur l'analyse de données empiriques passées issues de bases de

données, de capteurs, ou du web.

L'AA permet de surmonter la difficulté qui réside dans le fait que I'ensemble de tous les
comportements possibles compte tenu de toutes les entrées possibles devient rapidement trop
complexe a décrire et programmer de maniere classique (on parle d'explosion combinatoire).
On confie donc a des programmes d'AA le soin d'ajuster un modéle pour simplifier cette

complexité et de l'utiliser de maniere opérationnelle. Idéalement, l'apprentissage visera a
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étre non supervise, c'est-a-dire que les réponses aux données d’entrainement ne sont pas

fournies au modeéle.

Ces programmes, selon leur degré de perfectionnement, integrent éventuellement des capaciteés
de traitement probabiliste des données, danalyse de données issues de capteurs, de
reconnaissance (reconnaissance vocale, de forme, d'écriture...), de fouille de données,

d'informatique théorique... [Web 1]

Types d'apprentissage :

Les algorithmes d'apprentissage peuvent se catégoriser selon le mode d'apprentissage qu'ils
emploient.

3.1- Apprentissage supervisé :

Si les classes sont predéterminées et les exemples connus, le systéme apprend a classer selon
un modeéle de classification ou de classement ; on parle alors d'apprentissage supervisé (ou
d'analyse discriminante). Un expert (ou oracle) doit préalablement étiqueter des exemples. Le
processus se passe en deux phases. Lors de la premiere phase (hors ligne, dite d'apprentissage),
il s'agit de déterminer un modele a partir des données étiquetées. La seconde phase (en ligne,
dite de test) consiste a predire I'étiquette d'une nouvelle donnée, connaissant le modeéle
préalablement appris. Parfois il est préférable d'associer une donnée non pas a une classe
unique, mais une probabilité d'appartenance a chacune des classes prédéterminées (on parle
alors d'apprentissage supervisé probabiliste) (ex des algorithmes utiliser : SVM, Régression
linaire, Régression logistique, Les arbres de décision, Réseau de neurones artificiels). [1]

3.2- Apprentissage non superviseé :

Quand le systéeme ou l'opérateur ne dispose que d'exemples, mais non d'étiquette, et que le
nombre de classes et leur nature n'ont pas été prédéterminées, on parle d'apprentissage non
supervisé ou clustering en anglais. Aucun expert n'est requis. L'algorithme doit découvrir par
lui-méme la structure plus ou moins cachée des données. Le partitionnement de données, data
clustering en anglais, est un algorithme d'apprentissage non supervisé.

Le systéme doit ici — dans I'espace de description (I'ensemble des données) — cibler les
données selon leurs attributs disponibles, pour les classer en groupes homogenes d'exemples.
La similarité est généralement calculée selon une fonction de distance entre paires d'exemples.
C'est ensuite a l'opérateur d'associer ou déduire du sens pour chaque groupe et pour les motifs

(patterns en anglais) d'apparition de groupes, ou de groupes de groupes, dans leur « espace ».
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Divers outils mathematiques et logiciels peuvent l'aider (ex des algorithmes utiliser : K-means,
clastring Réseaux de neurones/Deep learning, algorithme génétique). [1]

3.3- Apprentissage semi-supervise :

Effectué de maniere probabiliste ou non, il vise a faire apparaitre la distribution sous-jacente
des exemples dans leur espace de description. Il est mis en ceuvre quand des données (ou «
¢tiquettes ») manquent... Le modéle doit utiliser des exemples non étiquetés pouvant
neanmoins renseigner. [1]

3.4- Apprentissage partiellement supervisé :

Probabiliste ou non, quand I'étiquetage des données est partiel20. C'est le cas quand un modele
énonce qu'une donnée n'appartient pas a une classe A, mais peut-étre a une classe B ou C (A,
B et C étant trois maladies par exemple évoquées dans le cadre d'un diagnostic differentiel). [1]
3.5- Apprentissage par renforcement :

L’algorithme apprend un comportement étant donné une observation. L'action de 1'algorithme
sur lI'environnement produit une valeur de retour qui guide l'algorithme d'apprentissage. ex. :
L'algorithme de Q-learning est un exemple classique. [1]

3.6- Apprentissage par transfert :

L'apprentissage par transfert (transfer learning, en anglais) consiste a appliquer des
connaissances obtenues en effectuant une tache afin de résoudre un probleme différent, mais
qui presente des similitudes.

L'apprentissage par transfert vise a utiliser les connaissances d'un jeu de taches sources pour
non seulement influencer l'apprentissage mais aussi améliorer les performances sur une autre
tache cible. 1l consiste en quelque sorte a utiliser les connaissances acquises pour les re-
appliquer dans un autre environnement. Pour étre efficace I'environnement cible ne doit pas étre
trop différent de celui des taches sources, sinon des transferts négatifs seront réalisés menant

au contraire du résultat recherché. [Web 2]

4- Etapes d'apprentissage automatique :

L'apprentissage automatique ne se résume pas a un ensemble d'algorithmes, mais suit une
succession d'étapes.

4.1- Définir le probléme a résoudre :

Acquérir des données : l'algorithme se nourrissant des données en entrée, c'est une étape
importante. 1l en va de la réussite du projet, de récolter des données pertinentes et en quantité

et qualité suffisantes, et en évitant tout biais dans leur représentativité. [Web 1]




4.2- Analyser et explorer les données :

Préparer et nettoyer les données : les données recueillies doivent étre retouchées avant
utilisation. En effet, certains attributs sont inutiles, d’autre doivent étre modifiés afin d’étre
compris par I’algorithme, et certains éléments sont inutilisables car leurs données sont
incomplétes. Plusieurs techniques telles que la visualisation de données, la transformation de

donneées (en) ou encore la normalisation sont alors employées. [Web 1]

4.3- Ingénierie ou extraction de caracteristiques :
Les attributs peuvent étre combinés entre eux pour en créer de nouveaux plus pertinents et

efficaces pour I'entrainement du modéle. [Web 1]

4.4- Choisir ou construire un modele d’apprentissage :

Un large choix d'algorithmes existe, et il faut en choisir un adapté au probléme et aux données.
4.5- Entrainer, évaluer et optimiser :

L’algorithme d'apprentissage automatique est entrainé et validé sur un premier jeu de données
pour optimiser ses hyper-parametres. [Web 1]

4.6- Test :

Puis il est évalué sur un deuxieme ensemble de données de test afin de vérifier qu'il est efficace
avec un jeu de donnéee indépendant des donnees d'entrainement, et pour verifier qu'il ne fasse

pas de sur apprentissage. [Web 1]

Domain d’applications :

L'apprentissage automatique est utilisé dans un large spectre d'applications pour doter des
ordinateurs ou des machines de capacité d'analyser des données d'entrée comme : perception de
leur environnement (vision, Reconnaissance de formes tels des visages, schémas, segmentation
d'image, langages naturels, caractéres dactylographiés ou manuscrits ; moteurs de recherche,
analyse et indexation d'images et de vidéo, en particulier pour la recherche d'image par le
contenu ; aide aux diagnostics, médical notamment, bio-informatique, chemoinformatique ;
interfaces cerveau-machine ; détection de fraudes a la carte de crédit, cybersécurité, analyse
financiére, dont analyse du marché boursier ; classification des séquences d'ADN ; jeu ; génie
logiciel ; adaptation de sites Web ; robotique (locomotion de robots, etc.) ; analyse prédictive

dans de nombreux domaines (financiere, médicale, juridique, judiciaire). [Web 1]




I1. Apprentissage profond

L’apprentissage profond (ou Deep Learning) est un sous-domaine particuliérement puissant
du Machine Learning. L'apprentissage profond ou apprentissage en  profondeur
(en anglais : deep learning) est un ensemble de méthodes d'apprentissage automatique tentant
de modéliser avec un haut niveau d’abstraction des données grace a des architectures articulées
de différentes transformations non linéaires. Ces techniques ont permis des progrées importants
et rapides dans les domaines de l'analyse du signal sonore ou visuel et notamment de
la reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur, du traitement

automatise du langage.

[Web 3]
Intelligence Machine Deep
artificielle Learning Learning
Figure 2 : Le classement d’apprentissage profond dans 1A. [Web 4]
1- Définition :

Le deep learning ou apprentissage profond est un sous-domaine de l'intelligence artificielle
(1A). Ce terme désigne I'ensemble des techniques d'apprentissage automatique (machine
learning), autrement dit une forme d'apprentissage fondée sur des approches mathématiques,

utilisées pour modéliser des données. [Web 5]
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Figure 3 : Fonctionnement apprentissage profond. [Web 6]
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Les techniques d'apprentissage profond constituent une classe d’algorithmes d'apprentissage

automatique qui :

o Utilisent différentes couches d’unité de traitement non linéaire pour I’extraction et la
transformation des caractéristiques ; chaque couche prend en entrée la sortie de la précédente ; les
algorithmes peuvent étre supervisés ou non supervisés, et leurs applications comprennent la
reconnaissance de modeles et la classification statistique ;

e Fonctionnent avec un apprentissage a plusieurs niveaux de détail ou de représentation des
données ; a travers les différentes couches, on passe de parametres de bas niveau a des parametres
de plus haut niveau, ou les différents niveaux correspondent a différents niveaux d’abstraction

des données.

Ces architectures permettent aujourd’hui de conférer du « sens » a des données en leur

donnant la forme d’images, de sons ou de textes. [Web 5]
2- Les types d’apprentissage profond :

2.1- Réseau de neurones artificiels (ANN) :

Un réseau de neurones artificiels, ou réseau neuronal artificiel, est un systeme dont la
conception est a l'origine schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones

biologiques, et qui par la suite s'est rapproché des méthodes statistiques.

Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de type
probabiliste, en particulier bayésien. Ils sont placés d’une part dans la famille des applications
statistiques, qu’ils enrichissent avec un ensemble de paradigmes4 permettant de créer des
classifications rapides (réseaux de Kohonen en particulier), et d’autre part dans la famille des
méthodes de I’intelligence artificielle auxquelles ils fournissent un mécanisme perceptif
indépendant des idées propres de I'implémenter, et des informations d'entrée au raisonnement

logique formel (voir Deep Learning). [Web 7]
2.2- Réseau de neurones récurrents(RNN) :

Un réseau de neurones récurrents est un réseau de neurones artificiels présentant des connexions
récurrentes. Un réseau de neurones récurrents est constitué d'unités (neurones) interconnectées
interagissant non-linéairement et pour lequel il existe au moins un cycle dans la structure. Les
unités sont reliées par des arcs (synapses) qui possedent un poids. La sortie d'un neurone est

une combinaison non linéaire de ses entrées.




Les réseaux de neurones récurrents sont adaptés pour des données d'entrée de taille variable. Ils
conviennent en particulier pour lanalyse de séries temporelles. Ils sont utilisés en
reconnaissance automatique de la parole ou de I'écriture manuscrite - plus en général en

reconnaissance de formes - ou encore en traduction automatique. [Web 8]
2.3- Réseau neuronal convolutionnel (CNN) :
2.3.1- Définition :

Dans l'apprentissage profond, un réseau de neurones convolutifs (CNN / ConvNet) est une
classe de réseaux de neurones profonds, le plus couramment appliqués pour analyser I'imagerie
visuelle. Maintenant, quand on pense a un réseau de neurones, on pense aux multiplications
matricielles mais ce n'est pas le cas avec ConvNet. Il utilise une technique spéciale appelée
Convolution. Or, en mathématiques, la convolution est une opération mathématique sur deux
fonctions qui produit une troisieme fonction qui exprime comment la forme de l'une est

modifiée par l'autre. [Web 9]

Input Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax

Figure 4 : Réseau de neurones convotionnel. [Web 9]

En fin de compte, le réle du ConvNet est de réduire les images sous une forme plus facile a

traiter, sans perdre les fonctionnalités essentielles pour obtenir une bonne prédiction.

2.3.2- Le fonctionnement du CNN :

Pour nous aider a comprendre le fonctionnement des réseaux de neurones convolutifs, nous
utiliserons un exemple simplifié et tenterons de déterminer si I'image représente X ou O. Dans
cette partie le CNN n'a qu'une tache : chaque fois que nous lui montrons une photo, il doit
déterminer si la photo représente X ou O. Il pense que dans chaque situation, il ne peut y en

avoir qu'une. [3]
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Figure 5 : le CNN il doit déterminer si les 2 photos représentent X ou O. [3]
La maniére naive de résoudre de tels problémes est de sauvegarder I'image représentant X et
I'image représentant O, et de comparer chaque nouvelle image avec ces deux images pour voir
I'image la plus proche c'est-a-dire I'image la plus similaire. Pour un ordinateur, une image n'est
rien de plus qu'un tableau bidimensionnel de pixels ce qui rend cette tache compliquée, chaque
case du tableau contient un nombre spécifique : dans cet exemple, un pixel avec une valeur de
1 est un pixel blanc, et avec une valeur - 1 est un pixel noir. Lors de la comparaison directe de
deux images, si méme un pixel contient des valeurs différentes, l'ordinateur pensera que ces

images sont différentes. [3]

Figure 6 : le CNN compare les 2 images fragment par fragment. [3]

Le CNN commence de comparer les images fragment par fragment. Les fragments recherchés
sont appelés des caractéristiques. En trouvant des caractéristiques qui sont similaire a peu pres

dans les 2 images différentes
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Figure 7 : la comparaison des caractéristiques extraites. [3]

Chaque caractéristique est considérée comme un petit tableau bidimensionnel. Les
caracteristiques affichent les attributs les plus communs des images. Dans le cas de I’'image qui
représente un X, les caractéristiques : les deux diagonales et I’entrecroisement de ces dernieres

(correspondent aux bras et au centre d’un X) représentent les trais les plus courants de X. [3]

2.3.3- Blocs de construction

Une architecture de réseau de neurones convolutifs est formée par un empilement de couches

de traitement :

e La couche de convolution (CONV) qui traite les données d'un champ récepteur ;

e La couche de pooling (POOL), qui permet de compresser l'information en réduisant la
taille de I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage) ;

e la couche de correction (ReLU), souvent appelée par abus « ReLU » en référence a
la fonction d'activation (Unité de rectification linéaire) ;

e La couche « entierement connectée » (FC), qui est une couche de type perceptron ;

e Lacouche de perte (LOSS). [Web 10]

Couche de Convolutifs :

Dans cette couche pour que puisse détecter des caractéristiques de I’'image il s'agit d’appliquer
un filtre de convolution a I’image. L'image passe par une série de filtres ou de noyaux de
convolution, pour créer une image appelée carte de convolution. Enfin, les cartes de convolution

sont concaténées en un vecteur de caractéristiques. [Web 10]
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» Couche de pooling (pool) :

Cela comprend la réduction progressive de la taille de I'image en ne conservant que les
informations les plus importantes (par exemple, pour chaque groupe de 4 pixels, ce pixel a la
valeur maximale) donc on prend la valeur maximal de ce groupe (Max Pooling, le plus
populaire). [Web 10]

» Couche de correction ReLLU :

Consiste a passer les cartes de convolutions a travers une couche d’activation non linéaire
comme Rectified Linear Unit (ReLu), son r6le est de remplacer les nombres négatifs des images
filtrées par des zéros. [Web 10]

» Couche entierement connectée (Fully connected) :

Il recoit un vecteur d'entrée qui contient les pixels aplatis de toutes les images qui ont été
filtrées, corrigées et réduites par combinaison. [Web 10]
» Couche de perte (LOSS) :

La couche de perte spécifie comment l'entrainement du réseau pénalise I'écart entre le signal
prévu et réel. Elle est normalement la derniére couche dans le réseau. La perte « Softmax »est
utilisée pour prédire une seule classe parmi K classes mutuellement exclusives. La perte

par entropie croisée sigmoide est utilisée pour prédire K valeurs de probabilité indépendante
dans [0, 1]. La perte euclidienne est utilisee pour régresser vers des valeurs réelles

dans o0, m]. [Web 10]

Extraction des attributs I Classification
Cartes des Cartes des il

attributs

Couche de sous- Couche de
eafvalutions

Architecture standard d'un réseau & convolutions. &

Figure 8 : exemple de modele CNN. [Web 11]
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3- Domaines d'application :
L'apprentissage profond s'applique a divers secteurs, notamment :
3.1- La reconnaissance visuelle :

La reconnaissance faciale est une technologie de plus en plus répandue, basée sur I’intelligence
artificielle, permettant d’identifier une personne sur une photo ou une vidéo en comparant son

visage avec ceux sauvegardeés dans une base de données. [Web 12]

3.2- La robotique :

La robotique est I'ensemble des techniques permettant la conception et la réalisation de
machines automatiques ou de robots. [Web 13]

3.3- La bio-informatique :

La bio-informatique est une science a I’interface des disciplines numériques (I’ informatique et
les mathématiques) et des sciences de la vie (biochimie, biologie, microbiologie, écologie,
épidémiologie). Etant donné que les scientifiques de la vie générent une quantité croissante de
nouvelles données portant sur les génomes, les biomolécules, les organismes, leurs interactions
et leur évolution, il y a un besoin croissant d’approches informatiques pour la manipulation, le
stockage, la visualisation et I’analyse de ces données souvent trés complexes. [Web 14]

3.4- La Chemoinformatique :

La chemoinformatique (anglicisme) ou chimio-informatique, est le domaine de la science qui
consiste en l'application de I'informatique aux problémes relatifs a la chimie. Elle a pour
objectif de fournir des outils et des méthodes pour I'analyse et le traitement des données issues

des différents domaines de la chimie.

Elle est notamment utilisée en pharmacologie pour la découverte de nouvelles molécules

actives et la prédiction de propriétés a partir de structures moléculaires. [Web 15]

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue quelques méthodes et concepts liés au traitement
du donnée (image) et plus précisément la classification. Ainsi nous avons listé de maniére non-
exhaustive les différentes sortes de classification. Ceci dit il existe plusieurs méthodes

différentes de classification qui permettent de traiter et de bien comprendre les images.
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CHAPITRE 2
CHEMOINFORMATIQUE

Chemoinformatique est une discipline scientifique qui a évolué dans les 10 dernieres années a
I'interface entre la chimie et I'informatique. Il a été constaté que, dans de nombreux domaines
de la chimie, I'énorme quantité de données et d'informations produites par la recherche en
chimie ne peut étre traitée et analysée que par les méthodes assistées par ordinateur.

Ainsi, les méethodes ont éte développées pour la construction des bases de données sur les
composes chimiques et leurs réactions, pour la prédiction des propriétés physiques, chimiques
et biologiques des composés et des matériaux a 1’échelle de ’atome et de la molécule, dans
tous les secteurs de I’activité humaine, la conception des médicaments, pour élucider la
structure, pour la prévision des réactions chimiques et de la conception de synthése organique.

La recherche et le développement sont essentiels en chemoinformatique d’une part pour
accroitre notre compréhension des phénomeénes chimiques et d’autre part pour que I'industrie
reste compétitive dans une économie mondiale.

C’est une branche de la chimie et/ou de la physico-chimie qui utilise les lois de la chimie
théorique exploitées dans des codes informatiques spécifiques afin de calculer structures et
propriétés d'objets chimiques (moléecules, solides, clusters, surfaces ou autres), en appliquant
autant que possible ces programmes a des problemes chimiques réels.

Dans ce chapitre nous présenterons la Chemoinformatique en détaillait sa définition, la

molécule chimique, sa structure ...etc.
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1. Définition

La chemoinformatique (anglicisme) ou chimio-informatique, est le domaine de la science qui
consiste en l'application de I'informatique aux problemes relatifs a la chimie. Elle a pour
objectif de fournir des outils et des méthodes pour lI'analyse et le traitement des données issues

des différents domaines de la chimie.

Elle est notamment utilisée en pharmacologie pour la découverte de nouvelles molécules actives

et la prédiction de propriétés a partir de structures moléculaires.

Certaines applications de la chemoinformatique reposent sur les équations de la physique
quantique. Elles permettent ainsi de modéliser les conformations des molécules.

Cette tres belle image qui représente des atomes liés par des liaisons chimiques n’est

gu'une des innombrables possibilités de la chemoinformatique [2]

Figure 9 : Atomes liés par des liaisons chimiques. [2]

La recherche et le développement en chemoinformatique sont essentiels pour :
e L'amélioration de la compréhension des phénomenes chimigques.

e Permettre a l'industrie chimique de rester compétitive dans le marché mondial.
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2. Molécule chimique

2.1- Définition

Une molécule est un groupe électriqguement neutre de deux atomes ou plus maintenus ensemble
par des liaisons chimiques. Les molécules se distinguent des ions par leur manque de charge
électrique.

Une molécule peut étre homonucléaire, c'est-a-dire qu'elle se compose d'atomes d'un élément

chimique, comme avec deux atomes dans la molécule d'oxygéne.

Une molécule est une structure de base de la matiére appartenant a la famille des composés

covalents.

Exemple : L'eau : trois atomes, deux éléments, deux liaisons, une molécule. Un atome

d'oxygéne (ici en rouge), se lie a deux atomes d'hydrogéne (ici en blanc). [2]

Figure 10 : Schéma de la molécule d’eau. [2]

L’atome : Un atome (du grec atopog, atomos, " que I'on ne peut diviser ) est la plus petite
partie d'un corps simple pouvant se combiner chimiquement avec une autre. En chimie, les
atomes sont les éléments de base. lls constituent la matiere et forment les molécules en
partageant des électrons. Les atomes restent grosso modo indivisibles au cours d'une réaction
chimique (en acceptant les Iégeres exceptions que constituent les échanges des électrons
périphériques). [Web 16]

L’ion : L’ionest uneespéce chimique chargée  électriqguement,  un atome ou

une molécule ayant gagné ou perdu un ou plusieurs électrons. [Web 17]

17



https://fr.wikipedia.org/wiki/Mati%C3%A8re
https://fr.wikipedia.org/wiki/Liaisons_covalentes
https://fr.wikipedia.org/wiki/Liaisons_covalentes
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Chimie.html
https://www.futura-sciences.com/magazines/matiere/infos/dossiers/d/physique-interactions-ions-plasma-101/
https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/chimie-espece-chimique-15222/
https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/chimie-atome-1990/
https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/chimie-molecule-783/
https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/matiere-electron-68/

L’élément chimique : On appelle élément chimique I'ensemble des entités - atomes ou ions -

qui présentent le méme nombre Z de protons dans leur noyau. Nous connaissons aujourd'hui

118 éléments chimiques différents dont 94 existent a I'état naturel sur Terre.

Ainsi, par exemple, le cuivre (Cu) et I'ion cuivre I1 (Cu?*) sont deux entités de I'¢lément cuivre.

Elles partagent les mémes propriétés chimiques. [Web 18]

Tableau périodique des éléments chimiques
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Figure 11 : Tableau périodique des éléments chimiques. [Web 19]

La liaison chimique :

partageant un ou plusieurs électrons ou par des forces électrostatiques.

2.2- La structure

est le phénomeéne qui lie les atomes entre eux en échangeant ou

La formule structurelle d'un composé chimique est une représentation graphique de la

structure moléculaire (déterminée par des méthodes de chimie structurale), montrant comment

les atomes sont éventuellement disposés dans I'espace tridimensionnel réel. La liaison chimique

au sein de la molécule est également indiquée, soit explicitement, soit implicitement.

La forme d'une molécule est déterminée par lI'emplacement des noyaux et de ses électrons.

Les électrons et les noyaux s'installent dans des positions qui minimisent la répulsion et

maximisent l'attraction.
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Ainsi, la forme de la molécule refléte son état d'équilibre dans lequel elle a I'énergie la plus
faible possible dans le systeme. Bien que la théorie valence-shell electron-pair repulsion
(VSEPR) prédit la distribution des électrons, nous devons prendre en considération le
déterminant réel de la forme moléculaire. Nous séparons cela en deux catégories, la géométrie

du groupe d'électrons et la géométrie moléculaire. [Web 20]

La géométrie des groupes d'électrons est determinée par le nombre de groupes d'électrons.

Number of electron groups Name of electron group geometry
2 linear
3 trigonal-planar
4 tefrahedral
5 trigonal-bipyramidal
6 octahedral

Figure 12 : Tableau nombre d’¢lectron et leur groupe géométrique. [Web 20]

Différents termes sont utilises pour désigner les représentations graphiques de molécules :

On parle de représentation de Cram ou de projection de Fischer.

e Les projections de Fischer de molécules ne les représentent pas directement : les
molécules sont projetées et aplaties sur deux dimensions (une feuille) de différentes
manieres selon la projection employée. Elles permettent de représenter indirectement
des parties de molécules telles qu'elles existent dans I'espace en appliquant des regles

strictes de projection. [Web 21]

O
O
LT T
O
O

Figure 13 : Structure 2D de molécule chimiques. [Web 22]
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e La représentation de Cram permet de  décrire  directement la
structure tridimensionnelle d'une molécule, par un schéma qui permet de visualiser la

molécule telle qu'elle existe dans I'espace. [Web 21]

Figure 14 : Structure 3D de molécule chimiques. [Web 23]

» Types de formules chimiques

La formule chimique d'une molécule utilise une ligne de symboles d'éléments chimiques, de
nombres et parfois également d'autres symboles, tels que des parentheses, des tirets, des
crochets et des signes plus (+) et moins (-). Ceux-ci sont limités a une ligne typographique de

symboles, qui peut inclure des indices et des exposants. [Web 24]

e La formule reflete le nombre exact d'atomes qui composent la molécule et caractérise
ainsi différentes molécules. Cependant, différents isomeres peuvent avoir la méme
composition atomique tout en étant des molécules différentes. [Web 24]

e La formule empirique est souvent la méme que la formule moléculaire mais pas
toujours. Par exemple, la molécule d'acétyléne a la formule moléculaire C2H2, mais le

rapport entier le plus simple des éléments est CH. [Web 24]

2.3- Collage (bonding)

Les molécules sont maintenues ensemble par une liaison covalente ou une liaison ionique.
Plusieurs types d'éléments non métalliques n'existent que sous forme de molécules dans
I'environnement. Par exemple, I'hydrogene n'existe que sous forme de molécule d'hydrogene.
Une molécule d'un composé est constituée d'au moins deux éléments. Une molécule

homonucléaire est composée d'au moins deux atomes d'un seul élément. [Web 24]
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> Covalent

Une liaison covalente formant H2 (a droite) ou deux atomes d'hydrogéne partagent les deux

électrons.

Une liaison covalente est une liaison chimique qui implique le partage de paires d'électrons
entre les atomes. Ces paires d'électrons sont appelées paires partagées ou paires de liaisons, et
I'équilibre stable des forces attractives et répulsives entre les atomes, lorsqu'ils partagent des

électrons, est appelé liaison covalente. [Web 24]

T, [ D
4 )

Hydrogen bond

Figure 15 : Montre la liaison covalente. [Web 25]
> lonique

Le sodium et le fluor subissent une réaction redox pour former du fluorure de sodium. Le
sodium perd son électron externe pour lui donner une configuration électronique stable, et cet

électron pénétre dans I'atome de fluor de maniére exothermique.

La liaison ionique est un type de liaison chimique qui implique I'attraction électrostatique entre
des ions de charge opposée, et est la principale interaction se produisant dans les composes
ioniques. Les ions sont des atomes qui ont perdu un ou plusieurs électrons (appelés cations) et
des atomes qui ont gagné un ou plusieurs électrons (appelés anions). Ce transfert d'électrons est
appelé électrovalence par opposition a la covalence. Dans le cas le plus simple, le cation est un
atome métallique et l'anion est un atome non métallique, mais ces ions peuvent étre de nature

plus compliquée, par ex. ions moléculaires comme NH4 + ou SO42—. [Web 24]

lonic Bond

Transfer of
electrons

(@Y (@) -&{® >

N w/

Atom 1 Atom & lonic molecule
frmetal) frarnmetal)

Figure 16 : Montre la liaison ionique. [Web 26]
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3. Propriété physico-chimique de molécule (protéines)

Dénaturation

Une protéine est dénaturée lorsque sa conformation tridimensionnelle spécifique est changée
par rupture de certaines liaisons sans atteinte de sa structure primaire. Il peut s'agir, par exemple,
de la désorganisation de zones en hélice a. La dénaturation peut étre réversible ou irréversible.
Elle entraine une perte totale ou partielle de I'activité biologique. Elle produit trés souvent un
changement de solubilité de la protéine. [2]

Les agents de dénaturation sont nombreux :
e Agents physiques : chaleur, radiations, pH ;

e Agents chimiques : solution d'urée qui forme de nouvelles liaisons hydrogene dans la

protéine, solvants organiques, détergents... [2]

3-5 Kbar
préssion

. 1-2 Kbar
atmosphérigue @ >10 Kbar >30 Kbar

Figure 17 : La dénaturation des molécules. [Web 27]
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4. Représentation des composés chimique

Une gamme entiére des méthodes pour la représentation sur I’ordinateur des composés et des
structures de produit chimique a été développée comprenant des codes linéaires, des tables de
raccordement, et des matrices. Des méthodes spéciales ont dii étre congues pour représenter
uniquement une structure chimique, pour percevoir des dispositifs tels que I'aromaticité et pour

traiter la stéréochimie, les structures 3D, ou les surfaces moléculaires. [2]

5. Les caractéristiques

Ordonnancement

Les molécules d'un corps sont en agitation permanente (sauf au zéro absolu). Cette agitation,
appelée mouvement brownien, a été décrite la premiére fois par Robert Brown en 1821 dans les

liquides (mais expliquée presque 100 ans plus tard).

A l'état gazeux, les molécules sont trés espacées, trés agitées, avec des mouvements
désordonnés provoqués par les chocs entre elles ou avec les parois (les corps solides avec

lesquels elles sont en contact).

A I'état liquide, I'espace entre les molécules est beaucoup plus restreint, et l'agitation beaucoup

plus lente.

A T'état solide, les molécules sont rangées selon un empilement, régulier ou non, et vibrent

autour d'une position moyenne.
La température d'un corps donne une indication du degré d'agitation des molécules.

Les forces d'interaction de tres faible intensité qui s'exercent a distance entre les molécules,
appelées forces de van der Waals, conditionnent ces arrangements et par conséquent les

propriétés physiques des composés moléculaires.
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5.2-

5.3-

Ainsi, par exemple, les propriétés physiques exceptionnelles de I'eau sont dues pour beaucoup
aux liaisons hydrogéne. [Web 28]

Stabilité

Les molécules sont des ensembles a priori électriquement neutres, dans lesquels les atomes sont
liés entre eux majoritairement par des liaisons covalentes (il existe de nombreux exemples
d'assemblages supra-moléculaires par liaisons de type van der Waals, hydrogene ou ionique),
ou apparaissent parfois des dissymétries électroniques pouvant aller jusqu'a donner des ions par

solvatation (solvants polaires).

Des lors, on doit conclure que le dihydrogéne (H2), le dichlore, le difluor et tant d'autres gaz
diatomiques, sont électriquement neutres. Ce qui laisse entendre que lorsqu'ils sont isoleés, ils
sont zérovalents, pour respecter I'équivalence qu'il doit y avoir dans toute équation équilibrée
en charges et globalement neutre comme : 2 H2 + O2 = 2H20. Ici, dans la partie des réactifs,
le dihydrogene et le dioxygene sont des molécules isolées et donc n'ont pas de charge propre,
comme H20 (bien que molécule polaire). L'équation chimique Vérifie donc la neutralité de la

charge globale.

La forme et la taille d'une molécule (ou de l'une de ses parties) peut jouer un réle dans son
aptitude a réagir. La présence de certains atomes ou groupes d'atomes a l'intérieur d'une
molécule joue un réle majeur dans sa capacité a se rompre ou a fixer d'autres atomes issus

d'autres corps, c’est-a-dire a se transformer pour donner naissance a d'autres molécules.

Les différents modes de représentation des molécules sont destinés a expliciter les différents
sites réactifs ; certains enchainements d'atomes, appelés groupes fonctionnels, produisent ainsi

des similitudes de propriétés, tout particulierement dans les composés organiques. [Web 28]

Les macromolécules et polymeéres

Les molécules possédant au moins plusieurs dizaines d'atomes sont appelées macromolécules

ou polymeres. [Web 28]
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6. Données en chimie

Beaucoup de connaissances chimiques ont été dérivées des données. La chimie doit offrir une
gamme riche des données sur les propriétés physiques, chimiques et biologiques, par exemple,
données binaires pour la classification, vraies données pour la modélisation, et données
spectrales ayant une densité élevée de l'information. Ces données doivent étre introduites dans
une forme favorable & I'échange d'information facile et analyse de données. [2]

6.1- Les sources de données et les bases de données

L'énorme quantité de données en chimie a mené au développement des bases de données pour
stocker et disséminer les données en forme électronique. Par exemple, des bases de données ont
été développeées pour la littérature chimique, composés chimiques, structures 3D, réactions, et
spectres. L'Internet est de plus en plus employé pour distribuer des données et I'information en
chimie. [2]

6.2- Méthodes d'analyse de données

Une variété de méthodes pour apprendre des donnees par des méthodes d'étude inductives sont
employées dans la chimie, par exemple, statistiques, méthodes d'identification de modele,
réseaux neurones artificiels, et algorithmes génétiques. Ces méthodes peuvent étre classifiees
dans des méthodes d'apprentissage supervisé et non supervisé et sont employés pour la

classification ou modélisation quantitatif.

7. Les formats des données chimique

Il existe deux techniques principales pour représenter les structures chimiques dans les bases

numériques : [Web 29]

» Tables de connexions /matrices d'adjacences/ listes avec des informations

supplémentaires sur la liaison chimique (arétes) et données atomiques (nceuds) comme :

25



https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_d%27adjacence
https://fr.wikipedia.org/wiki/Liaison_chimique

MDL Molfile :

Un MDL Molfile est un format de fichier contenant des informations sur les atomes, les liaisons,
la connectivité et les coordonnées d'une molécule. 1l se compose de quelques informations d'en-
téte, la table de connexion (CT) contenant des informations sur les atomes, puis les connexions
et les types de liaison, suivis de sections pour des informations plus complexes. Il est
suffisamment courant pour que la plupart, sinon la totalité, des systemes/applications logiciels
de chemoinformatique soient capables de lire le format, mais pas toujours au méme degré. [Web
30]

PDB :

La banque de données sur les protéines ou BDP du Research Collaboratory for Structural
Bioinformatics, plus communément appelée Protein Data Bank ou PDB est une collection
mondiale de données sur la structure tridimensionnelle (ou structure 3D) de macromolécules
biologiques : protéines, essentiellement, et acides nucléiques. [Web 31]

CML :

Le Chemical Markup Language (CML) est un format pour les données chimiques. Ce format
est basé sur du XML. Il s'agit de la premiére implémentation spécifique a un domaine (chimie)
basée strictement sur XML. [Web 32]

notation linéaire basée sur un parcours en largeur ou un parcours en profondeur :

SLN:

Un signal de localisation nucléaire (SLN) ou NLS (de I'anglais Nuclear localization sequence)
est une petite séquence d'acides aminés (8 a 10 acides aminés) qui cible les protéines vers le
noyau de la cellule. Les protéines portant un signal de localisation nucléaire sont reconnues par
la protéine importune dans le cytosol et sont guidées vers les pores nucléaires. [Web 33]
WLN :

WLN a été inventé en 1949, par William J. Wiswesser, comme l'une des premieres tentatives
de codification de la structure chimique en tant que notation linéaire, permettant la collation sur
des cartes perforées a l'aide de machines de tabulation automatique et des premiers ordinateurs
électroniques. WLN était un précurseur de la notation SMILES utilisée dans les systemes
informatiques modernes, qui tentait de simplifier les régles complexes utilisées dans I'encodage
WLN. [Web 34]
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InChl :

L'International Chemical Identifier ou InChl (en frangais : Identifiant chimique international)
est un identifiant textuel pour les substances chimiques, congu pour étre un standard d'encodage
des informations moléculaires accessible humainement et pour faciliter la recherche de telles

informations dans les bases de données ou sur le web. [Web 35]
SMILES/SMARTS :

La spécification d'entrée de ligne d'entrée moléculaire simplifiée ou SMILES est une
specification permettant de décrire sans ambiguité la structure des molécules chimiques a l'aide
de courtes chaines ASCII. Les chaines SMILES peuvent étre importées par la plupart des
éditeurs de molécules pour étre reconverties en dessins bidimensionnels ou en modeles

tridimensionnels des molécules. [Web 36]

L'avantage principale d'une représentation informatique est la possibilite d'un stockage

croissant et d'une recherche rapide et flexible.

8. Exemple d’application

Les applications de la chemoinformatique sont nombreuses :

e Gestion de bases de données de molécules et de réactions.

e Prédiction de propriétés physiques, chimiques ou biologiques.
e Aide pour la conception de nouveaux medicaments.

e Résolution de structures moléculaires.

e Prédiction de réactions chimiques. [Web 15]

Conclusion

Nous avons analysé le concept de chemoinformatique sous 1’angle de sa modélisation. I1 nous
a été donné de constater que dans ce domaine, d'énorme volume d'information produite par la
recherche en chimie ne peut étre traitée et analysée que par les moyens informatiques. Dans ce
chapitre nous avons présenté la définition de la chemoinformatique en tant que domaine de la

science qui consiste en l'application de I'informatique aux problemes relatifs a la chimie.
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2.1-

CHAPITRE 3
CONCEPTION ET
IMPLEMENTATION

1. Introduction

Dans ce chapitre je montre mes démarches de développement et des méthodes informatiques
que j’ai utilisé pour analyser de données chimio-moléculaires pour mon systéme
d’apprentissage. Ce chapitre vous permet de voir le fonctionnement, programmation et
I’exécution de notre application, ainsi que les différentes technologies et les outils utilisées pour

y parvenir.

2. Conception

Architecture fonctionnelle de I’application :

Nous allons appliquer une approche visant a transformer des données brutes qui sont en
format smiles en image 2D pour les rendre accessibles au traitement apres on divise les
données en trois parties (train, validation et test). Nous pouvons effectuer I'apprentissage pour

construire un modele de prédiction de leurs classes active ou non active en utilisant CNN.

l Données brutes

+

Transformation des données
Smiles—=> images 2D )

{ Données prétes pour le traitement \

B S

| Réseau neuronal Convolutif CININ

v
l Apprentissage du modéle

-

l Validation du modéle
l Nouvelle données .l, Préd;ctiu)n
Figure 18 : Architecture de I’application.
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2.2- Source de la base :

J’ai choisi 1156 molécules pour la classification. Nous allons ici passer en revue une approche

dépend sur des images pour prédire D’activité ou [D’inactivité. Nous avons effectué

I'apprentissage sur des ensembles de données (format smile) qui sont transformés en image 2D.

= NCBI Resources (%) How To ] Sign in to NCBI
MeSH MeSH ~||"Cytokines"| [ search |
Create alert Limits Advanced Help
@ covip-19 Information a2

Public health information (CDC) | Research information (NIH) | SARS-CoVW-2 data (NCBI) | Prevention and treatment information (HHS) | Espariol

Full ~ Sendto «
PubMed Search Builder =

Cytokines

ecreted by inflammatory leukocytes and some non-leukocytic cells, that act as intercellular mediators. They differ from
at they are produced by a number of tissue or cell types rather than by specialized glands. They generally act locally in a
ther than endocrine manner.

pa or ai
Year introduced: 1991

PubMed search builder options [(Add to search builder |[AND +]

Subheadings:
Youlll@ Tuterial
[J administration and dosage [ classification [ pharmacokinatics
[l adverse effects [ eytology [ pharmacol logy Related information =
[ agonists [ deficienc v [ physiology PubMed
[ analogs and derivatives [ drug effects. [ poisoning PubMed - Major Topic
O analysis [ economics [ radiation effects o
Ol anatomy and histology D etiology O standards Clinical Queries
[ antagonists and inhibitors [J genetics [ statistics and numerical data NLM MeSH Browser
[ biosynthesis [ history [ supply and distribution PubChem Compound
Cplood [ immunology [ therapeutic use
[ cerebrospinal fluid [Cisolation and purification [ toxicity
[ chemical synthesis [ ultrastructure - =
Dchemisll‘y D urine Recent Activity

Tuen o e

Figure 19 : Source de la base.
2.3- Modélisation des données

On peut modéliser nos donnees en 4 couches qui sont :
» La couche d’entrée : que de descripteurs pour I’ensemble de données. Chaque neurone est

connecté aux neurones de la couche cachée.

Y

La couche convolution : permet d’apprendre les motifs les plus importants.

» La couche cachée : elle est constituée d’un nombre variable de neurones. Pour chaque
neurone, le réseau effectue une opération de somme pondérée avec les différents poids de
chaque neurone d’entrée.

» La couche de sortie : le nombre de neurones est égale au nombre de propriétés modélisees.

Entrée

Sortie

Neurone caché

Convolution

0000
00000
000

Groupe

m

00000
0000000

2 Le réseau de neurones convolutifs

Figure 20 : Modélisation de neurones.

29




3. Implémentation

3.1- Les outils utilisés
3.1.1- Python

Python est I'un des langages de programmation les plus populaires et est connu pour sa
syntaxe simple et sa vaste collection de bibliothéques. Il aide les développeurs a créer des
applications écrivant moins de lignes de codes et a les rendre plus productifs.

Enfin, concernant le domaine de l'apprentissage automatique Python se distingue tout
particulierement en offrant une pléthore de librairies de trés grande qualité, couvrant tous les

types d'apprentissages disponibles sur le marché. [Web 37]

Figure 21 : lego de langage python. [Web 38]

3.1.2- Anaconda3

Anaconda est une distribution libre et open-source des langages de programmation Python et R
appliqué au déeveloppement d'applications dediées a la science des données et a l'apprentissage

automatique (traitement de données a grande échelle, analyse prédictive, calcul scientifique),

qui vise a simplifier la gestion des paquets et de déploiement. [Web 39]

D ANACONDA N/ / : ey

Figure 22 : Plateforme d’Anaconda3. [Web 39]
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3.1.3- Jupyter Notebook

Jupyter Notebook est une application Web Open Source permet de créer et de partager des
documents contenant du code (exécutable directement dans le document), peut rassembler du
texte, des images, des formules mathématiques et du code informatique exécutable. Ils sont
manipulables interactivement dans un navigateur web. Il est possible de faire du traitement de
données, de la modélisation statistique, de la visualisation de données et apprentissage
automatique. [Web 40]

JUPYTer Lorenz Differential EQUAations s A
B+ > 2B * ¢+ > 8 C t Cut Tooibar: | e
«© o
jupyter weicome P Exploring the Lorenz System
T Natebook we oeplore The of Ofrertes ot o
A = ey - x)
- - > N e ¢+ » 0 =
e » ay
Tha @ G of 1he (AN Syt T i+ N0 L ey JFBre e aoatons 1 exhbes & range of
carpiex Deneaon as Tu parametes 0 £ Y are vaned. TTAKING wPel Bre hrown @3 CABCOT
Jupyter SRS, The yshern wiss criginatly oveiornd 88 & Simpifiod mamematical mode! ke
ATTCApRenc comvection 1363
Weilcome to the In (711 Asterest(Larens, We=tiswd(10), sngle-
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Figure 23 : Plateforme de jupyter notebook. [Web 40]

3.2- Les étapes de 'implémentation

Cette phase se compose de différentes étapes :
e [’importation des bibliothéques.
e L’importation du dataset.
e Prétraitement des données.
e Phase d’apprentissage.
e Phase de test.

e [’évaluation.
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3.2.1- Importation des bibliothéques (package) :
La premiére chose a faire avant de debuter chaque programme et d’importer les bibliothéques

importantes et nécessaires pour bien mener les différentes taches.

Pandas :

Pandas est une bibliothéque open-source qui offre s une large gamme d'outils pour la
manipulation et I'analyse des données. Avec cette bibliothéque, vous pouvez lire des données a
partir d'un large éventail de sources telles que CSV, bases de données SQL, fichiers JSON et
Excel. [Web 41]

RDKkit :

Il présente une solution statistigue du probleme de la difficulté du calcul direct des
propriétés physiques et biologiques a partir de la structure. L’intérét d’un modele de RDKIT
est de tirer des informations a partir de I’ensemble des descripteurs numériques caractérisant
la structure moléculaire et prédire ainsi La dimension de nouvelles structures. C’est une boite a
outils Open Source pour Cheminformatics, La majorité des fonctionnalités moléculaires de base
se trouvent dans cet outil, comme dessiner les molécules, générer un bloc mol pour une
molécule qui n'a pas de coordonnées entrainera, par défaut, automatiquement la génération de
coordonnées. [4]

Scikit-learn :

Scikit-learn est une bibliotheque en Python qui fournit de nombreux algorithmes
d'apprentissage non supervisés et supervises. Il s'appuie sur certaines des technologies que vous
connaissez peut-étre déja, comme NumPy, les pandas et Matplotlib. [Web 42]

PIL :

Python Imaging Library (ou PIL) est une bibliothéque de traitement d'images pour le langage
de programmation Python. Elle permet d'ouvrir, de manipuler, et de sauvegarder différents
formats de fichiers graphiques. [Web 43]

Tensorflow :

TensorFlow est une plate-forme Open Source de bout en bout dédiée au machine learning. 11
est I'un des outils les plus utilisés en 1A dans le domaine de I'apprentissage machin. Elle propose
un écosysteme complet et flexible d'outils, de bibliothéques et de ressources communautaires
permettant aux chercheurs d'avancer dans le domaine du machine learning, et aux développeurs

de créer et de déployer facilement des applications qui exploitent cette technologie. [Web 44]
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Keras :

Keras est une bibliothéque Python open source de premier plan écrite pour la construction de
réseaux de neurones et de projets d'apprentissage automatique. Il peut fonctionner sur
Deeplearning4j, MXNet, Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK), Theano ou TensorFlow. [Web
41]

Numpy :

Numpy est une bibliotheque open source associée au langage Python. Elle est tres utile pour
effectuer des opérations mathématiques et statistiques en Python. Elle fonctionne a
merveille pour la multiplication de matrices ou de tableaux multidimensionnels. [Web
45]

Split_folder :

Split_folder est une bibliothéque open source associée au langage Python, permet a l'utilisateur
de diviser le dossier qui porter base de données (image).

Matplotib :

Matplotlib est une bibliotheque Python capable de générer des graphiques de qualité. 1l peut
étre utilisé dans les scripts Python, Python et IPython Shell, les notebooks Jupyter et les serveurs
d'applications Web. Elle essaie et de rendre les choses complexes possibles. Vous pouvez
utiliser quelques lignes de code pour générer des graphiques, des histogrammes, des graphiques
a barres, des graphiques en nuage de points, etc. [Web 46]

OS:

Le module OS de Python fournit des fonctions pour interagir avec le systéme d'exploitation. Le
systeme d'exploitation fait partie des modules utilitaires standard de Python. Ce module fournit
un moyen portable d'utiliser les fonctionnalités dépendantes du systéeme d'exploitation. Les
modules *o0s* et *o0s.path* incluent de nombreuses fonctions pour interagir avec le systéme de
fichiers. [Web 47]

CV2 (OpenCV) :

Le CV2 (OpenCV) est une bibliotheque graphique libre, initialement développée par Intel,
spécialisée dans le traitement d'images en temps réel. En effet, la structure de base est la matrice.
[Web 48]
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3.2.2- Importation du dataset :
Dans ce mémoire nous allons utiliser la base de données chemogenomics, Il s'agit d'un ensemble

de données sur les molécules chimiques.

B €n g mme w0 - BISASH Evlovpryr oBRHY-Z- A
A . Molecule ChEMBL Ir|
A B E D E F G H J K L

I |Molecule ChEMBL IDfcule Name Moleculz Max Pl Molecular Weigh #R05 Violations AlogP Compound Key Smiles Standard Type  Standard Relatic Standard Value  Standard Units  pChE
7 |CHEMBL4559699 036747 0 04.03 107 CCCNetne(/C=(1C50 = 22600 i 565
3| CHEMBL4527369 0 358.90 0449 133 CN(C)CCNetneiIC50 = 21000 ni 568
4 |CHEMBL4553949 0 51451 1422 17 Cetnoc{-c2ecedIC50 = 300 i 752
5 CHEMBL4226320 049145 1618 Be Cetee(-c2nedea IC0 = 1.0 ni 79
6 | CHEMBL4436748 0 45959 0447 93,5R-318  Nele(C(=O)NCc IC50 = 3.7 M 843
T |CHEMBL597839 0 41949 0 456 1de Netnn(-c2ceec(- 1C50 5 100000 nM

8 | CHEMBL33932%5 0 32936 0 368 10 N#Celeeeee10cIC50 = 47000 ni 533
9 |CHEMBL39363%% 0 513.64 149% BDBM239034  CN1CCC(N(C)ei IC50 < 500 ni

10 |CHEMBL1644624 0 37942 0452 16 O=c1[nH]ne(-c2¢1C50 ¥ 50000.0 nM

11 |CHEMBL3393291 03234 0394 5 0=C{NCc1eence IC50 = 23000 i 564
12 |CHEMBL271272 0 476.56 0432 8 Cetnne(-c2eee((IC50 = 2800 ni 6.55
13 | CHEMBL3687210 0 495.67 034 BDBM144328  CCelnc(C(N)=0 150 = 0.34 i 947
14 |CHEMBL404722 0 46457 0340 10 Cninc(C(C)(C)CICA0 = 150.0 M 6.82
15 |CHEMBL404722 0 46457 0340 10 Cninc(C(C)(C)CIC50 = 3000 i 6.52
16 |CHEMBL3G67194 053%6.73 1281 BDBM144322  CCelnc(C(N)=0 1C50 o 05 M 929
17 |CHEMBL4449398 0 398.92 1533 118 Celteee(C=O)NIIC50 ¥ 5000 nM

18 |CHEMBL19502¢ TANZISERTIB 2 44345 0 366 71,CC930  O[C@HJ1CCICE IC50 = 34000 i 547
19 |CHEMBL375978 0 316.36 0414 2z NeteceeeNetor 150 = 3000 ni 6.52
0 |CHEMBL260759 053159 1 04.02 19 Celece(NC(=0)IC50 = 630 i [
I |CHEMBL445574 0 607.69 2581 18 Ceteee(NC(=0)1C50 = 230 ni 764
7 |PHFMRI 2014 N K75 AR 1 N N8 18 POPIPAHICN NG = 20 ol AT v

+ E  Cytokines-HomoS-Simple andcomplexIC50.csvitsv) ~ Explorer

Figure 24 : La base de données formats xIsx.

3.2.3- Prétraitement des données :
Le prétraitement des données est une étape trés importante qui consiste a transformer les

formats smiles des molécules en format image 2D pour pouvoir les traiter.
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3.2.3.1- Importation et lecture des données

La figure suivante contient un pseudo code de la lecture des bases et I’affichage de

ses tailles :

Entrée [2]: | pd.read_excel("C:/Users/CHULUS Info/Desktop/Mon cursus informatique 2816-2821/Master GADM/Mémoire/dataset/Cytokines.xlsx", engin
ead()
4 3

Molecule

Molecule  Molecule Ma Maolecular #R0O5 AlogP Compound Smil Standard Standard
ChEMEL ID Name Phas: Weight Viclations ol Key fes Type Relation ™
2021-
0 CHEMBL4E50800 MaN 0 38747 0 0304 107 CCCNelne{/C=CleZeea(S(C)(=0)=0jcx: 12 1C50
00:00:00
1 CHEMBL4527280 MaN 0 35880 0 4.40 123 CN(C)CCNe Ine{/C=Clc2eces2)nc2ece(Cliec2 1C50
= = - Celnoc{-c2eee3nc{Medec{[CEEH] ~
2 CHEMBL4553040 MaN 0 5145 1 422 17 (CINSCCNIS=OIEE] 1C50
3 CHEMBL4225220 MaN 0 40145 1 .18 82 Celee|-c2ne3coonn3el-c2oone(NC(=0)edeecs{ CIF)(... 1C50
4 CHEMBL4436748 MaN 0 4sos0 0 447 g3;sRate Nele(C(=OMNCe2eea(C(=0NCCCCICCLCCI)eclennt- 1£50
C...

5 rows = 45 columns

Figure 25 : le pseudo code pour lecture de la base.

3.2.3.2- Eliminer les éléments indésirables :

3.2.3.2.1- Nettoyage de la base

Dans ce cas, on a une base brute donc il faut la nettoyer les étapes de nettoyage sont :

Eliminer Les molécules qui sont non déterminer (qui ont valeur not determined dans la
colonne comment).

Remplace les valeurs non nM en nM.

Remplace les valeurs not (Not Active inihibition ...) en Not Active pour extraire une
base des molécules non active.

Remplace les valeurs null dans la colonnes Smiles avec des zéros pour les éliminer.
Affiche la base sans les valeurs null de la colonne on considére comme une nouvelle
base qui on va les traiter avec des molécules qui ont tout leur format smiles.

Mettre les molécules qui sont déja mentionner comme des molécules non actives.

Enfin, extraire une base sans les molécules qui sont déja non actives et on va la traiter.
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Entrée [3]:

# eliminer Les Lignes qui ont Lo valeur not determinet (dons comment)
dt = data[data.Comment != Mot Determined']

# remploce Les valeurs not oW en ¥
dt['standard Units'] = at['Standard Units'].replace(['ug.m-1'],'nM")

# remplace Les valeurs not Not Active (inihibition ....) en Not Active
dt['Comment'] = dt['Comment'].replace(['Not Active (inhibition ¢ 8% @ 1@ uM and thus dose-reponse curve not measured)'], 'Not Ac

# remploce Les valeurs null de column Smiles with @
dt['smiles']=dt["swiles'].fillna(p)

# offiche dotoset sons qui ont Lo valeur de smiles @
dt = dt[dt.smiles I= ()]

# met Les molécules qui sont dejo mentionnée non active doms un bOse ........ (1)
dt_nonactiv = dt[dt.Comment == ('Not Active'))

# nowvelle base sans molécule déjo mon octive
dtl = dt[dt.Comment != “Hot Active']

Figure 26 : Les étapes de nettoyage.

3.2.3.2.2- ’affichage toute les base qui sont active et non active :

» L’affichage des molécules (la base) qui sont déja mentionnée non active.

Entrée [4]:

out[4]:

# la base pour les molécules qui sont déjo mentionnée non_active
dt_nenactiv

Malecule
Malecule Malecular #R05 . Star

ChEMEL ID Molecule Name Ph:‘:: Weight Violations AlogP Compound Key Smiles

55 CHEMBL1TD MITOTANE 4 32008 1 583 MITOTANE Cletees(Cle2eoecc2CI)C{CI)Clec

85 CHEMBL3ZRETE  STAURDSPORIMNE ] 43554 0 435 Staurosporine CN[%%@E?;E%,]

BETA- = BETA-
'} } 79 9 O=n i 7,

151 CHEMBL26260 NAPHTHOFLAVONE 0 7230 0 481 NAPHTHOFLAVONE O=c1oo{-c2eocee?joc?oordcococdnl2
152 CHEMEL1S42  AZATHIOPRINE 4 T 0 115 AZATHIOPRINE CnienaNH=0[0- et Se Inenc2ngnH]el 2
153 CHEMEL8E1 ALPRAZOLAM 4 30877 0 358 ALPRAZOLAM Celnne2ni-clece(Cljes1Cieleaccel j=NC2
11165 CHEVEL45TASS NaN 0 s 2 800 None G GGNGEOIGN GG e porty

chee(C...

Figure 27 : Les molécules qui sont déja non active.
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> Divise la base en deux parties(Split), des molécules active et les autres non active, Si on

trouve I’IC50 des molécules <= 1000 on considere ces molécules comme active les autres

Inactives.
Entrée [5]: |#* split la base en deux portie
## gctive (Ics@ (stondard value) <= 1808 nM
5 = 1888
dfl = dta[dti['standard value'] <= 5]
dfl
out[s]:
Maolecule
Molecule Molecule x Maolecular #RO5 BlogP Compound Smiles Standard  Standa
ChEMEL ID Name Phase Weight Violations e Key Type Relati
2 CHEMBL4553040 NaN ] 514.51 1 422 17 Celnoc{-c2oocine]Nedeo[CEEH](CINSCONIC=0)CC .. IC50
3 CHEMBL4228320 MaM o 481.45 1 §.18 2= Celeci-c2nc3coennde2-c2eono{NC{=0)c3cooe{CF)( ... 1C50
7 CHEMBL3838328 MaM 0 513.64 1 484 BDBM238034 CM1CCC{MN{C)c2ecc{C{=0)Mc3n[nH]c4co{OCCOCc5ecee... bC50
10 CHEMBL2T12T MaM 0 476.56 0 432 g Cetnnef-cZece(Clel-cleee[C=0NCodeoeNS{2)(=0... IC50
1 CHEMBL3687210 MaM o 485,67 i} 3.44 BDEM144328 CCcAnc{C{NFO)c{Nc2eoo{NICCH{C(C) C)CCI)e{Cc2)... bC50
Figure 28 : Les molécules qui sont active (IC50 <= 1000).
Entrée [&]: |##Non_octive (standard value > 1888 nM)
df2 = dti[dti[‘standard value'] » =]
dfz
out[s]:
Molecule
Molecule  Molecule Molecular #RO56 AlogP Compound Smiles Standard Standa
ChEMEL ID Name Phase Weight Violations g Key Type Relatis
2021-
0 CHEMBL4550800 MaN o 38747 0 0304 107 CCCNe1ne{/C=CleZees{S(C)(=0)=0)cc2jnc2eooce2 IC50
00:00:00
1 CHEMBL4527368 MaMN 1] 358.80 o 440 123 CN[CICCNo1ne{/{C=Clo2eoos2 nc2ooo(Cllec12 IC50
4 CHEMBL4435748 NaN 0 45850 0 447 93 SR-213 N°'°[C‘:S:NCCECCC[C‘=3:NCCCC3CCCCC3:°°2’°"T' 1C50
§ CHEMESL527230 Mah o 410.40 a 455 14e Melnn(-c2eoesi-c3oodennH]ode)c2 jool-ol cocle. . [laf:1]
6 CHEMBL33283225 MaM o 328.35 1} 368 10 MECe1oceoe] Ocloce(C{=0)NCe2ocencZ)cd IC50
11278 CHEMBL4227523 Mah o 438 47 0 435 2o Celees{C(=0)Ne2es{-c3e]-cdeen(F e Cedjncdeoon. . Ic50

Figure 29 : Les molécules qui sont non active (1C50 > 1000)
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3.2.3.3- Convertir les formats smiles en format image 2D :

3.2.3.3.1- L affichage de tous les formats smiles :

La figure suivante contient des pseudo code de I’affichage des formats smiles.

Entrée [7): #54 les formats smiles de toutes Lo base active et non active
active = df1] 'Smiles']
nonactivl = dt_nonactiv[ ‘Sniles'] # déjo mentionnée
nonactiv2 = df2[ "Smiles']
active

Qut[7]: Cctnoc(-c2cee3ne (Nedce( [CBAR] (CNSCCN(C(=0)CC ..

1

3 Cclee(-c2nc3ecenndc2-c2eenc (NC(=0)c3ceec (C(F)( ...
1 CHACCC(N(C ) c2ecc(C(=0)Ne3n] nk] cdee( OCCOCCScc. ..
18 Celane(-c2ecc(C)e(-c3ece(C(=0)NCcdeee(NS(C)(<0. ..
1l (CcIne(C(N)=0)c(e2ece(NBCCNIC(C)C)Ca3)e(C)e2). ..

10282 Nelnceede(S(=0) (=0)NCCNC/C=C/c3ece(-cheeencd)c. .
84 (Oclece(-c2ec3c(NNAC(=0)C=C(C)Cd=0)ne(-ceeesd...
185 CC(C)clece(/C<C/cane(NCN(C)C)3ee(CL)eecInd)ect
10287 Nele(C(=0)c2eec(F)ec2F)cce(=0)nt-cle(F)ec(0CCC. ..
11288 CCCON(C)CLCCN{c2ecc(Micance(C)e(-cdenn(C(C)C)cd. ..
Name: Smiles, Length: 5974, dtype: object

Figure 30 : les formats smiles des molécules qui sont active.

3.2.3.3.2- Crée un dossier (répertoire) :
On a créé un répertoire pour I’enregistrement des images des molécules, voici la figure

suivante :

Ertrée [11]: # pour crée dossier pour enregistrer Les {nages
inport 0s
Inkir data\dataset on Active
Inkdir data\dataset Active

Figure 31 : Pseudo code pour la création de dossier.
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3.2.3.3.3- Convertir les smiles et enregistrer les images des molécules :
La figure suivante contient un pseudo code de convertir les formats smiles en format image 2D

aprés on va les mettre dans un répertoire :

Entrée [8]: &% officher et enregistrer Les molécules Active
mel_active = []
counter = 1
for smiles in active:
ml = Chem.MolFromsmiles(smiles)
img = Draw.MolsToGridImage([ml],returnPiG=False)

img.save("data/dataset/active/"+str{counter)+". jpg™}
counter += 1
mel_active.append(ml)

img = Draw.MolsToGridImage(mel active)
img

Lo o gowo

n 0, o y*aﬁo

Figure 32 : Convertir les smiles et enregistrer les images de molécules actives.

Entrée [14]: & afficher et enregistrer les molécules mon Active
mol_nonactivel = []
counter = 1
for smiles in nonactivi:
el = Chem.MolFromsmiles{smiles)
img = Draw.MclsToGridImage([ml],returnPhc=False)

img.save("data/dataset/Non_Active/"+str{counter)+".jpg"}
counter += 1
mol_nonactivel.append(ml)

img = Draw.MclsToGridImage(mol_nonactivel1)
img

out[14]:

o% ﬁ; o4p

e

Figure 33 : Convertir et enregistrer les images de molécules qui sont déja inactives.
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Entrée [15]: # afficher et enregistrer les molécules mon Active
mol_nonactive? = []
counter = 854
for smiles in nonactiva:
ml = Chem.MolFromsmiles(smiles)
img = Draw.MolsToGridImage([m1],returnPic=False)

img.save("dsta/dataset/Non_active/"+str{counter)+".jps")
counter += 1
mol_nonactive2 . append(ml)

img = Draw.MclsToGridImage(mol_nonactive2)
img

out[1s]: -

2 S O O N .

Figure 34 : Convertir les smiles et enregistrer les images de molécules inactives.

3.2.3.4- Séparation des données (Split_folder) :

La figure suivante représente la division du répertoire principale qu’on avait fait dans un
nouveau répertoire qui contient trois dossier train, val et test compte tenu du pourcentage du
ratio train = 70%, validation=20% et test= 10%.

Entrée [£]: |##split_folders (split date on mew folder (train, val, test))
dataset = ("C:/fUsers/CHULUS Info/Desktop/datasets/')
datasets = {'C:/Users/CHULUS Info,/Desktop/datasetsy")
split_folder.ratio(dataset, datasets , seed = 1337, ratio = {9.7,8.2,8.1})
Copying (4181) of .. trainfactive
1cow [N ¢+ 2 1/4151 [00:50<00:00, 85.31it's]
Copying (1194) of .. val/active
1w [ 1041104 [00:15<00:00. 122.36it/s]
Copyimg (599} of .. test/active
1co [ 5:<soc (00:07<D0:00, 02.37s]
Copyimg (2557) of .. train/Mon_Active
1o0s [ =557/255T [00:44<D0:00, 45.284/s]
Copying (1815) of .. val/Mon_Active

Copying (583} of .. test/Mon_Active

Figure 35 : pseudo code pour la division de la base.

40




3.2.4- Phase d’apprentissage du model :

En Deep Learning, l'algorithme se construit une "représentation interne" afin de pouvoir
effectuer les taches requises (prédiction, reconnaissance, etc.), vous devez d'abord entrer un
ensemble d'exemples de données afin qu'il puisse s'entrainer et saméliorer, ce jeu de données
s'appelle le training set.

La construction du modele CNN en python se compose de plusieurs couche d’entrées, cachées

et de sorties, Ksera propose :

A- Couche Conv2D :

Les CNN peuvent également apprendre la hiérarchie spatiale de ces motifs. Une premiere
couche de convolution apprendra les petits motifs, une deuxieme couche de convolution
apprendra des motifs plus importants constitués des caractéristiques des premieres couches, etc.
Cela permet aux convnets d’apprendre efficacement des concepts de plus en plus complexes et
abstraits.

Filter : Définit le nombre de filtres (le nombre de neurones) de sortie utilisés dans l'opération
de convolution. Qui est 16 filtres.

La taille du motif : le nombre de pixel q’il contiendra aussi appeler kernel — 3x3 pixels.
Activation : (RelU) Rectified Linear Unit est une fonction qui transforme tous les données de
valeur négative en 0, dans le but de ne pas activer tous les neurones en méme temps. [Web 19]
Input_shape : C'est le tenseur de départ que vous envoyez a la premiére couche cachée. Ce
tenseur doit avoir la méme forme que vos données d'entrainement. Exemple : input_shape
(largeur, hauteur,profondeur)—> input_shape(200,200,3).

Largeur : Largeur de I'image en pixels.

La hauteur : La hauteur de I'image en pixels.

Profondeur : Le nombre de canaux pour l'image.

B- Couche MaxPool2D :

Le MaxPooling est aussi une couche de convolution. Il extrait des motifs, des tendances d’une
donnée. Mais 1a ou le Conv2D extrait des caractéristiques d’une image pour créer des feature-
maps, le MaxPooling2D, lui, extrait la valeur la plus importante de chaque motif des feature-
maps. [Web 19]

Kernel : un kernel de taille (2,2).
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C- Couche Flatten :

La couche Flatten permet d'aplatir le tenseur, de réduire sa dimension. Elle prend en entrée un
3D-tensor et retourne un 1D-tensor. Elle permet d’établir une connexion entre les couches de
convolution et les couches de base du Deep Learning. Elle permet de diffuser la donnée a travers

les couches en réduisant sa dimension.

D-  Couche Dense Cachée :
Définir le nombre de nceuds qu’on veut, on a choisi 512 neurones dans la premiere couche

cachée.

E- Couche Dense Sortie :

On considére cette couche comme une couche finale de le model.

Entrée [8]: model = tf.keras.models.Sequential([ tf.keras.layers.Comv2D(16,(3,3),activation = 'relu’,input_shape = (20@,68@,3)),
tf.keras.layers.MaxPoolan(2,2),

tf.keras.layers.Conv2D(32,(3,3),activation = "relu"),
tf.keras.layers.MaxPoolan|2,2),

tf.keras.layers.ConvaD(e4,(3,3),activation = "relu"),
tf.keras.layers.MaxPoolaD(2,2),

=

tf.keras.layers.Flatten(),

##

tf.keras.layers.Dense(512,activation= 'relu'),

=

tf.keras.layers.Dense(1,activation= "sigmeid')

I

Entrée [9]: model.summary(}
Model: “sequential”
Layer (type) output shape Param #
convag (comm) | (wne, 198, Se, 18 s
max_pooling2d (MaxPooling2D) {Mone, 99, 299, 16) 2
conv2d_1 (ConvaD) (Mone, 97, 297, 32) 4548
max_pooling2d 1 (MaxPooling2? (None, 48, 148, 32) 2
conv2d_2 (ConvaD) (None, 46, 145, &4) 18496
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (Mone, 23, 73, &4} 2
flatten (Flatten) (None, 187458) l
dense (Dense) {(None, 512) £5@17934
dense_1 (Dense) (None, 1) c13

Total params: 55,842,881
Trainzble params: 55,842,881
Non-trainable params: @

Figure 36 : les différentes couches utilisées pour notre modéle CNN.
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Maintenant que le modele est défini, nous pouvons le compiler avant d’entrainer le modéele, il
faut configurer le processus d’apprentissage en appelant la méthode compile qui accepte trois
arguments :
Loss : il s’agit de la fonction de colt que le modéle va utiliser pour minimiser les erreurs. Elle
peut étre définie par son appellation (exemple : loss='binary_crossentropy").
Optimizer : a pour but de réduire ’erreur actuelle qui est définit dans loss (modifier les poids
de neurones).
Metrics : les fonctions métriques sont similaires aux fonctions de perte, a quelle point notre
réseau de neurone a juste sur les prédictions qui la faites.

Entrée [18]: ##Compile model

model. compile(loss="binary crossentropy’,

optimizer = RMSprop(lr=0.881),
metrics =[ ‘accuracy'])

Figure 37 : pseudo code de la méthode compile et ces paramétres.

3.2.5- la phase test (lancement de ’apprentissage)

Une fois le modele construit et sauvegardé nous passons a I’étape suivante pour ce faire nous
allons additionner une partie pour I’apprentissage et une partie pour le test que nous avions
préparé et ensuite nous faisons I’apprentissage avec le total de ces données, train_dataset et

validation_dataset les données d’apprentissage et de validation des images.

Entrée [5]: train = InageDataGenerator(rescale= 1/255)
validation = InageDatabenerator rescale= 1/235)
test = InageDatatenerator(rescale= 1/25°)

Entrée [6]: train dataset = train.flow from directory('C:/Users/CHULUS Info/Desktop/datasets/train/",
tanget size- (208,509),
batch size = 3,
class mode="0inary')

validation dataset = validation.flow from directory('C:/Users/CHILUS Info/Desktop/datasets/val/",
tanget size= (200,000),
natch size = 3,
class mode="binary')

Found 7738 images belonging to 2 classes,
Found 2218 images belonging to 2 classes,

Figure 38 : les données d’apprentissage et de validation.
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Nous avons défini notre modele et I'avons compilé pour qu'il soit prét pour un calcul efficace,

il est maintenant temps d'exécuter le modele sur quelques données nous pouvons entrainer ou

ajuster notre modeéle sur nos données chargées en appelant la fonction fit() sur le modele,

I'entrainement se fait sur :
» Epoch :

On passe par toutes les lignes du jeu de données d'entrainement (les itérations) et chaque
Epoch est composée d'un ou plusieurs Batch, en fonction de la taille du Batch choisi et le
modele est adapté a de nombreuses époques.

Steps_per_epoch: Entier.

Nombre total d'étapes (lots d'échantillons) a produire du générateur avant de déclarer une
époque terminée et de commencer I'époque suivante. Il doit généralement étre égal a ciel
(num_samples / batch_size). Facultatif pour la séquence : si non spécifié, utilisera le len
(générateur) comme nombre d’étapes.

Nous voulons entrainer le modéle suffisamment pour qu'il apprenne a faire une bonne (ou
assez bonne) correspondance entre les données d'entrée et la classification de sortie. Le
modéle comportera toujours une certaine erreur et précision, mais la quantité d'erreur se
stabilisera aprés un certain point pour une configuration donnée du modele. C'est ce qu'on

appelle la convergence des modeles.

Entrée [34]: #Efit le model
modzl fit = model.fit(train_dataset,
steps_per_epoch = 3,
epochs= 28,
batch_size = 988,
validation data=validation dataset)

Epoch 1/28
I3[
82
Epoch 2/28

I3[ 1
7

Epoch 3/28

I3[ 1-
1

Epoch 4/28

33 [ ]-
1

Epoch 5/28

I3[ 1
4

Epoch 6/28

I3[ 1
2

Epoch 7/28

EWEa 1

] - 29s 18s/step - loss: 8.4854 - accuracy: 8.7778 - val_loss: 8.7433 -

- 28s loss: 8.7273 -

9s/step - accuracy: 8.6667 - val_loss: 8.7368 -

9s/step - loss: 8.7345 - val loss: 8.6613 -

accuracy: @.4444 -

9s/step - loss: @.6132 - val loss: 8.6586 -

accuracy: 8.6667 -

- 285 9s/step - loss: 8.5488 - accuracy: 9.6667 - val_loss: 9.649@ -

- 28s loss: 8.9622 -

9s/step - accuracy: 8.6667 - val_loss: 8.6238 -

L SR S - Tocee A rFoan S B T S

Figure 39 : I’entrainement du modele en appelant la fonction fit ().
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La fonction fit () retournera une liste avec quatre valeurs. La premiére sera la perte du modele
sur I'ensemble de données de train, le deuxiéme sera la précision du modéle sur I'ensemble de
données train (train_dataset), La troisiéme sera la perte du modele sur I'ensemble de données
de validation et quatrieme sera la précision du modéle sur I'ensemble de données validation
(validation_dataset), on voit un message pour chacune des 150 Epochs imprimant la perte et la

précision, suivi de I'évaluation finale du modele formé sur I'ensemble de données de formation.

Entréz [31]: model.evaluate(train datasat)

1580/2580 | | - 1495 SBms/step - loss: 0.6063 - accuracy: 8.6581

Out[31]: [0.6083321489225454, ©.6580511927604675]

Entréz [32]: model.evaluate(velidation dataset)

13737 | ] - 275 3ms/step - loss: 8.5967 - accuracy: 8.66280s - loss: 9.6063 - accuracy

0ut[32]: [0.5997092723846436, 8.6610000405798313]

Figure 40 : Pseudo code pour I’évaluation final de données train et données validation.

Idéalement, nous aimerions que la perte soit nulle et la précision de 1.0 (par exemple, 100%).
Cela n'est possible que pour les problémes du Deep Learning les plus insignifiants. Au lieu de
cela, nous aurons toujours une certaine erreur dans notre modele. L'objectif est de choisir une
configuration de modele et une configuration d'apprentissage qui permettent d'obtenir la perte
la plus faible et la précision la plus élevée possible pour un ensemble de données donné, nous
ne voulons que rapporter la précision(Accuracy), donc nous ignorerons la valeur de la
perte(loss).

3.2.6- L’évaluation de model

Une fois qu’on a formé le modéle, comment puisse-nous l'utiliser pour faire des prévisions sur
de nouvelles données ? 1l s'agit d’appliquer un nouvel ensemble de données pred_dataset que
le mod¢le n’a jamais vu auparavant, faire des prédictions est aussi simple que d'appeler la
fonction predict () sur le modéle. Le but de I'évaluation est d'estimer au mieux les

performances d'un modele sur de nouvelles données.

Entrée [*]: pred = 'C:/Users/CHULUS Info/Desktop/datasets/test/
pred dataset = train.flow from directory(prad,
farget_size= (288,209),
batch_size = 3,
class_mode="binary")

Figure 41 : La nouvelle base pour la prédiction.
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> L’évaluation :

Entrée [33]: model.evaluate(pred dataset)

378/378 | ] - 155 déms/step - loss: €.6187 - accuracy: @.6398

OUt[38]: [9.6106006533241272, 0.6380891505241304]

Figure 42 : I’évaluation de model sur les données qu’il a jamais vues.

On observe au-dessus (Voir la Figure 43) que la précision train_dataset de notre modeéle sur
les données d’entrainement est 65%, le plus important ce n’est pas cette valeur c’est la capacité

du modg¢le de bien prédire les données qu’il a jamais vu.

On donne a notre mode¢le les données de 1’évaluation test_dataset et lui essaye de nous predire
les classes Active ou non. Pour qu’on puisse savoir si le modéle est bon ou non, il va nous

afficher Loss et I'Accuracy.

Les résultats obtenus sur les données tests représentées dans la figure ci-dessus nous ont donné
un taux de 0.6389, une précision environ 64%, donc on peut dire que notre modele est bon pour

classifier.

Matrice de Confusion :

Une matrice de confusion est une matrice qui permet de mesurer la qualité d'un modeéle de
classification.
Sur les lignes de la matrice, on trouve les classes réelles.

Sur les colonnes, on retrouve les prévisions calculées par le modéle.

Dans notre cas, Il ya 1108 images .
599 appartiennent a la classe 0 (Active), et 509 a la classe 1 (Non_Active).
e Le modele en a détecté 699 images dans la classe 0 (colonne Active), et 409 dans la
classe 1 (colonne Non_Active).
e Le modele a détecté correctement 426 images de la classe 0 (Active), et 236 images de
la classe 1 (Non_Active).

e On peut lire les données correctement prédites en regardant la diagonale de la matrice.

46




e Le modéle a prédit 173 images dans la classe 1 (Non_Active) alors que ce sont des
données de la classe 0 (Active). On parle de faux positifs.

e Le modele a prédit 273 échantillons dans la classe 0 (Active) alors qu'il s'agissait de
données de la classe 1 (Non_Active). On parle de faux négatifs. Voici la figure suivante

Confusion Matrix

400
Active 173
350
2
= - 300
L
=
- 250
Mon_Active 7
- 200
e
& &
&
Predicted label
Figure 43 : Matrice de confusion.
Conclusion

Aprés avoir réalisé 1’implémentation de mon modé¢le, qui se traduit en fait par la présentation
de la modélisation des données, ainsi le processus général de classification et prédiction et ses
différentes étapes, les outils, les technologies utilisees, plus la présentation des différentes
étapes de la réalisation de ce systéme d’apprentissage profond, et par conséquence nous avons
appris a utiliser les caractéristiques des images pour faire classifier les molécules. Cela nous

meéne a fermer cette mémoire avec une conclusion et perspectives
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Au cours de ce mémoire, nous avons détaillé notre démarche et notre état d’avancement final.
Nous proposons différentes perspectives que nous aurions mises en ceuvre afin de créer un
modele pour classifier et prédire I’inactivité ou Dactivité d’une molécule. Nous nous
concentrons sur le code Python.

Dans le deuxieme chapitre, jai introduit les notions de base de la chemoinformatique. Apres
j’ai donné une petite définition de la chemoinformatique, la chemoinformation et les
descripteurs moléculaires pour bien définir le domaine de travail. Ensuite j’ai focalis€ sur les
méthodes de la classification et la prédiction des molécules. Enfin, j’ai validé 1’approche
mentionnée ou j’ai montré I’efficacité de mon travail avec des captures d’écrans et des
fragments de code source, en expliquant chaque point.

Pour finir, avant de passer aux perspectives, ce travail nous a permis de mettre en pratique nos
connaissances sur les réseaux de neurones et d’en acquérir d’autres et le temps passé a lire des

articles nous a servi d’une bonne initiation a la recherche.

Perspectives :
Comme perspectives de recherches futures, nous envisageons de :
1. De tester sur notre modele d’autre base de données.
2. D’augmenter de nouvelle couche afin de voir ce que ¢a va donner (pour obtenir une

performance éleve).
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