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Résumé

Les Récepteurs Couplés aux Protéines G (RCPG) sont la plus grande famille de récepteurs
de surface cellulaire; beaucoup d’entre eux sont encore orphelins. La prédiction de la
fonction des RCPG représente une tache tres importante de la bioinformatique. Elle consiste
a attribuer a une protéine, la classe fonctionnelle correspondante. Cette étape de
classification nécessite une bonne méthode de représentation des protéines et un algorithme
de classification robuste.

Cependant, la complexité de cette tdche pourrait étre augmentée en raison du grand nombre
de caractéristiques, produites de différentes MRP, qui produisent une explosion
combinatoire.

Dans la littérature, il existe diverse stratégies d'extraction de caractéristiques pour
représenter une chaine protéique, le choix de I'une ou de l'autre n'est pas évident, puisqu'il
n'existe aucune stratégie adéquate pour toutes les données.

Au début, nous avons fait une étude empirique des MRP les plus utilisées dans les travaux de
la classification des RCPG, cette étude est basee sur différents algorithmes de data mining,
implémentés dans I'environnement Weka. Cette proposition est effectuée pour analyser la
diversité des résultats de la précision et de taux d'erreur de la classification d'une méthode a
l'autre, ou nous avons conclu l'influence de le bon choix de la MRP et de l'algorithme de
classification a la fois.

Afin de réduire la complexité et d'optimiser la classification en évitant le probléeme
d'explosion combinatoire, nous avons proposé d'utiliser deux méta-heuristiques bio-inspirées
a la fois pour la sélection des caractéristiques et pour le choix du meilleur couple (stratégie
d'extraction de caracteéristiques (MRP), algorithme d'exploration de données (AFD)).

Nous avons opté également d'utiliser lI'algorithme de chauve-souris (Bat) pour extraire les
caractéristiques pertinentes et I'algorithme génétique (AG) pour choisir le meilleur couple.
Nous avons compare les résultats obtenus avec deux algorithmes existants. Les résultats

experimentaux indiquent I'efficacité du systéme proposeé.

Mots clés : RCPG, prédiction de la fonction, sélection de caractéristiques, algorithme BAT,
algorithme génétique, strategies d'extraction de caractéristiques, classification, algorithmes

d'exploration de données, représentation de protéines.




Abstract

G Protein Coupled Receptors (GPCRs) are the largest family of cell membrane receptors;
many of them are still orphans. Predicting the function of GPCRs is a very important task in
bioinformatics. It consists of assigning the corresponding functional class to the protein. This
classification step requires a good protein representation method and a robust classification
algorithm.

However, the complexity of this task could be increased due to the large number of features,

produced from different PRM, which leads to a combinatorial explosion.

In the literature, there are various feature extraction strategies to represent a protein chain,
the choice of one or the other is not obvious, since there is no adequate strategy for all the
data.

At the beginning, we made an empirical study of the most used MRPs in the work of the
classification of RCPGs, this study is based on different data mining algorithms,
implemented in the Weka environment. This proposal is carried out to analyze the diversity
of the results of the precision and error rate of the classification from one method to another,
where we concluded the influence of the correct choice of the MRP and the algorithm

classification at a time.

Furthermore, in order to reduce the complexity and optimize the classification by avoiding
the problem of combinatorial explosion, we proposed to use two bio-inspired meta-heuristics
both for the selection of characteristics and for the choice of the best pair (strategy feature
extraction (FES), data mining algorithm (DMA)).

We also opted to use the bat algorithm (Bat) to extract the relevant characteristics and the
genetic algorithm (GA) to choose the best pair. We compared the results obtained with two

existing algorithms. The experimental results indicate the efficiency of the proposed system.

Keywords: GPCR, Function Prediction, Feature Selection, BAT algorithm, Genetic
Algorithm, Feature extraction Strategies, Classification, Data Mining Algorithms, protein

representation.
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La bioinformatique est un domaine de recherche actif au cours des trois derniéres décennies
et attire continuellement l'attention des chercheurs en informatique et en biologie. Les
objectifs de la bioinformatique étaient de stocker et de gérer les données biologiques et de
développer des outils de calcul sophistiqués qui sont utiles dans I'analyse et la modélisation
[LUS 01]. Le volume de données rassemblées dans le cadre du Projet de Génome Humain
(Human Genome Project) [BEN 00] et de divers autres projets de séquencage réussis
augmente de facon exponentielle, ce qui a soulevé de nombreux défis pour la communauté
de recherche.

Les données se composent généralement d'acide désoxyribonucléique (ADN), d'acide
ribonucléique (ARN) et de protéines. Les protéines constituent I'elément le plus fondamental
de tout organisme vivant. Il comprend 20 acides aminés qui jouent un réle important dans les
fonctions cellulaires, notamment le transport des nutriments, la régulation du métabolisme et
la construction musculaire. Une protéine peut adapter quatre types de conformations
différents en raison de certains changements structurels afin d'exécuter des fonctions a
I'intérieur de la cellule dans le corps humain [IQB 14]. Chaque protéine inconnue doit étre
annotée pour connaitre sa structure et sa fonction, tandis que la vitesse des expériences in
vitro est considérablement réduite & mesure que de plus en plus de nouvelles séquences sont
ajoutées constamment dans les bases de données de protéines.

Cependant, les méthodes expérimentales rencontrent des difficultés pour annoter de
nouvelles protéines car elles demandent beaucoup de travail et prennent beaucoup de temps.
A ce stade, trois approches sont couramment utilisées. La premiére approche fait la
prédiction selon la similarité de séquence primaire (L'alignement de séquences). Il s'agit
d'une approche largement utilisée en raison de la grande quantité de sequences découvertes.
Cependant, il échoue parce que la structure primaire est la moins préservée dans I'aspect
évolutif des structures. Cela signifie que les protéines peuvent avoir un degré élevé de
similitude dans leurs chaines, mais remplir des fonctions complétement différentes. La
deuxiéme approche est liée a la structure tertiaire, qui est beaucoup plus préservée que la
structure primaire. La fonction d'une protéine est directement liée a cette structure. Malgré
cela, il a été observé que les similitudes structurelles ne correspondent pas toujours aux
similitudes catalytiques. La troisieme approche est basée sur l'utilisation de caractéristiques
physico-chimiques pour représenter les acides aminés presents dans la structure primaire. lls
sont calculés sur la base de l'interaction de toutes les structures d'une protéine [PEA 04].
L'extraction de ces caractéristiques physico-chimiques nécessite une méthode de

représentation de protéines. Cependant, il existe une multitude de stratégies différentes dans
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leurs principes de fonctionnement et fournissent des vecteurs d'attributs numériques qui se
différent en terme taille et contenu. Plusieurs travaux ciblent la classification des protéines
par cette approche [BHA 04c, GAO 06, SEC 07, NEM 09], et les résultats obtenus montrent
son efficacité, mais il existe toujours quelques lacunes de ces stratégies qui limitent le
fonctionnement des algorithmes de classification telle que: Il'information des propriétés
physico-chimiques contenue dans le vecteur de caractéristique, ainsi que la taille de ce
dernier. Autres chercheurs visent a developper de nouvelle méthodes d'extraction de
caractéristiques [REH 11] pour améliorer la classification des RCPG..

Quelques soit la MRP choisie, les vecteurs d'attributs produits peuvent comporter des
informations inutiles, redondantes ou ambigies, tout simplement un bruit est toujours
présenté dans les chaines numériques, ce qui peut diminuer la performance de I'algorithme
de classification choisi et perturber I'apprentissage automatique. De plus, les caractéristiques
de séquence non informatives ajoutent du bruit a la tAche de la classification et masquent les
informations contenues dans les caractéristiques de discrimination.

Pour remédier ce probleme, il faut essayer d'éliminer n'importe quelle information inutile
présente dans le vecteur et préserver uniquement les caractéristiques pertinentes qui
comportent des informations cruciales.

La sélection de caractéristiques (FS) est un processus qui sélectionne un sous-ensemble
d'entités (c'est-a-dire des attributs ou des variables) a partir des entités d'origine. Cependant,
il n‘est pas possible de garantir que les caractéristiques sélectionnées par les techniques de
FS sont le meilleur sous-ensemble de caractéristiques possible dans la base de données.

Il s'agit d'une méthode de prétraitement couramment utilisée pour préparer les données a une
taille traitable avant de pouvoir étre traitées par un algorithme de data mining. Les
algorithmes sophistiqués d'exploration de données peuvent souvent échouer ou avoir des
problemes de calcul importants lorsqu'ils traitent directement avec un trés grand nombre
dattributs [BER 08]. L'importance de la FS a été mentionnée dans plusieurs études [JEN 05,
CHE 06, SAE 07, WAN 07]. Diverses methodes de fouille de données ont été appliquées
pour classer la fonction des protéines car elles ont I'avantage de découvrir des connaissances
utiles a partir de séquences de protéines. Dans la bioinformatique, la connaissance de la
fonction des protéines est un lien crucial dans le développement de nouveaux médicaments,
et méme le developpement de produits biochimiques synthétiques tels que les biocarburants
[PAN 06]. Récemment, il y a eu des progres significatifs dans le développement de
méthodes alternatives de prédiction fonctionnelle pour réduire la dépendance aux approches

basées sur I'nhnomologie.
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Par conséquent, il est souhaitable d'explorer des méthodes supplémentaires qui prédisent la
fonction des protéines indépendamment de la similitude des séquences. Parmi les approches
qui méritent d'étre exploitées, citons le data mining et I'apprentissage automatique en raison
de leurs capacités a distinguer les protéines appartenant a différentes classes fonctionnelles.
Cependant, les performances d'un algorithme de classification sont fortement influencées par
les échantillons de représentation et nécessitent donc une attention particuliére avant que
I'extraction n‘ait lieu.

Des études antérieures ont montré que des informations utiles sur la fonction sont contenues
dans un spectre de caractéristiques de séquence proteique [JEN 02, KOT 07]. En biologie
moléculaire, un flux massif de nouvelles données crée un probleme sur la fagon d'extraire
des caractéristiques significatives. Pandey et coll. [PAN 06] identifie divers défis et
tendances émergentes pour la recherche a venir en biologie computationnelle. Dans leur
enquéte, ils soulignent la nécessité d'explorer les domaines de I'exploration de donnees et de
I'apprentissage automatique afin d'exploiter les données biologiques disponibles pour prédire
la fonction des protéines de maniére plus précise et plus efficace.

Etant donné la difficulté et I'importance des problémes protéomiques posés, surtout en
utilisant des données complexes, plusieurs approches ont été développées et exploitées pour
y apporter des solutions efficaces et fiables en terme temps et mémoire, citons parmi eux :
KNN, les réseaux de neurones et SVM. Malgré que ces méthodes ont montrées leurs preuves
et ont données de bons résultats, les chercheurs se sont tournes, ces dernieres années vers les
méthodes bio-inspirées qui restent toujours le bon refuge de tous problemes complexes
peuvent engendrer une explosion combinatoire.

Ces méthodes s'inspirent de la nature, la physique et de la science de la vie, elles se basent
essentiellement sur la biologie (corps humains, animaux, insectes) pour résoudre les
problemes computationnels. Elles connaissent un grand succés dans tous les domaines
d'application.

Les Algorithmes Génétiques (AG) sont la famille la plus utilisée dans le domaine de la
prédiction de la fonction des protéines pour résoudre diverses problémes tel que: la sélection
de caractéristiques [NAV 12, LEI 14, SAN 18]. De plus, les données de spectrométrie de
masse ont été exploitées a l'aide d'un AG [JEF 04] pour produire des modeéles
discriminatoires qui distinguent les individus en bonne santé de ceux atteints de cancer.

Une autre méta-heuristiques bio-inspirée trés efficace et prometteuse a cause de sa
flexibilité, et sa capacité a contrdler itérativement les paramétres, est l'algorithme de

chauves-souris (Bat Algorithm). Bien que cette approche donne de bons résultats dans divers
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domaines d'application, elle n'est pas largement utilisée dans le domaine de la
bioinformatique en général et spécialement dans la protéomique.

Problématique et Objectifs

L'identification de la fonction des RCPG est un domaine d'intérét actuel dans la recherche
pharmaceutique et biologique. Les medicaments actifs au niveau des RCPG ont des
avantages thérapeutiques dans un large spectre de maladies humaines, sur les quelques 500
médicaments commercialisés cliniqguement, plus de 30% sont des modulateurs de la fonction
des RCPG, représentant environ 9% des ventes pharmaceutiques mondiales, ce qui fait les
RCPG les plus efficaces de toutes les classes cibles en termes de découverte de médicaments
[DRE 00, NGO 16]. Des efforts intenses ont été consacrés a l'identification de nouvelles
fonctions RCPG pour les orphelins. Cependant, pour de nombreux RCPG, ces efforts n'ont
pas abouti a des résultats fiables.

A ce stade, plusieurs questions ont été posées: quelles sont les étapes nécessaires pour une
bonne identification de la fonction protéique? Quelle est la méthode de représentation de
protéines (MRP) adéquate qui peut étre utilisée pour extraire des caractéristiques pertinentes
et construire des vecteurs d'attributs numériques? Quel algorithme d'exploration de données
(AFD) doit étre sélectionné pour effectuer une classification précise? Comment éviter
I'explosion combinatoire des algorithmes de classification en raison de la nature complexe
des données protéiques?

Bien que de nombreuses approches de prédiction de la fonction des RCPG aient été
proposées, un grand nombre de RCPG sont encore orphelins. La méthode la plus ancienne
est la recherche de la similarité des séquences dans les bases de données de protéines, cette
technique est principalement basée sur I'alignement de séquences par paires comme l'outil
BLAST [ZHA 12]. Mais il est difficile d'identifier les séquences de RCPG avec succes car il
n'y a aucune similitude de séquence partagée significative. Cependant, deux protéines
peuvent avoir des sequences tres différentes et occupent une fonction similaire, ou avoir des
séquences trés similaires et remplir des fonctions différentes [NEM 09]. Pour résoudre ce
probleme, certaines approches statistiques et dapprentissage automatique ont été
développées pour la prédiction des RCPG [SEC 07].

Il existe trois problémes majeurs dans la tache de la prédiction computationnelle de la
fonction protéique avec des algorithmes de classification, qui sont le choix de I'algorithme de
classification et le choix de la méthode de représentation des protéines, ainsi que la sélection

des attributs pertinents pour éviter le probléme d'explosion combinatoire. Ce sont des
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problemes ouverts, méme dans tout probléeme de classification car il existe des choix
multiple et on ne sait pas lequel est le meilleur.

Généralement, il existe plusieurs stratégies pour extraire les attributs d'une séquence
protéique, et le choix de la méthode de représentation protéique peut étre aussi important que
le choix de l'algorithme de classification, contrairement & peu de travaux [KIN 01] qui sont
souvent négligés la stratégie d'extraction de caractéristiques utilisée et plus axée sur
I'algorithme d'exploration de données a utiliser. D'autres chercheurs ont développé une
stratégie d'extraction de caractéristiques hybrides [REH 11] qui peut combiner a la fois la
stratégie de composition en pseudo-acides aminés (PseAAC) et la représentation énergétique
multi-échelles en exploitant la capacité de discrimination dans les domaines spatial et de
transformation pour la classification des RCPG, tandis que certains auteurs [SEC 10; NAV
12] ont comparé les précisions prédictives de quelques méthodes de représentation des
protéines dans la classification des séquences.

La transformation de la chaine protéique peut donner un énorme vecteur d'attributs
numériques, la taille et les composantes de ce dernier, influencent fortement la précision
prédictive et le taux d'erreur de la classification. Pour améliorer ces tarifs, il est strictement
nécessaire d’éliminer les bruits «redondances ou informations inutiles» présents dans les
exemples a classer. En outre, des ensembles de données avec des centaines et des milliers
d'attributs peuvent causer la malédiction de la dimensionnalité (Curse of dimensionality) et
des problémes d'explosion combinatoire [CHE 14].

L'une des techniques les plus réalisables pour faire face a ce probléme est la sélection de
caractéristiques (FS) [SAE 07; BAG 16] pour optimiser le modéle de classification et
améliorer les mesures de performance. Cette technique est largement utilisée dans différents
domaines pour améliorer les résultats tels que: la catégorisation de texte [AGH 08], la
reconnaissance faciale [KAN 08], la prédiction de la fonction des protéines [NEM 09] et elle
est surtout utilisée dans le Big Data et I'exploration de données [Li 17; TUP 17].

Plusieurs chercheurs visent a optimiser la classification des RCPG, soit en sélectionnant des
attributs et des classifieurs [SEC 10], soit en utilisant des méta-heuristiques bio-inspirées
[NAV 12; HOL 08; HOL 09 ; NEM 09].

Dans ce travail, nous utiliserons deux approches bio-inspirées différentes qui montrent leur
efficacite dans plusieurs domaines [NAY 18], la premiere est une méta-heuristique
d'optimisation appelée l'algorithme de chauves-souris (Bat) introduite par Yang [YAN 10]
et, est utilisée dans [YAN 12] pour l'optimisation de I'ingénierie globale, [GAN 13] pour les

taches d'optimisation contraintes, [CAIl 19] pour l'optimisation a grande échelle et dans
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[GUO 19] pour résoudre un probléme d'optimisation de fonction globale. La seconde est une
approche évolutive appelée I'algorithme génétique, qui a été utilise pour un grand nombre
d'applications de modélisation dans les domaines chimiques et biologiques [PED 96, JUD
97], de plus Judson a développé un AG pour la prédiction de la structure des protéines [JUD
08], et dans [SAN 19] les auteurs proposent une méthodologie utilisant une AG multi-
objectifs pour la sélection de caractéristiques afin de prédire la fonction des protéines.

Dans notre travail, nous abordons trois problemes: la sélection de la stratégie d'extraction de
caractéristiques (FES), la sélection de l'algorithme d'exploration de données (DMA) et la
sélection de caractéristiques pertinentes en utilisant deux algorithmes bio-inspirés différents
qui sont: l'algorithme génétique (GA) pour le choix de meilleur couple (FES, DMA) et
I'algorithme BAT pour FS pour améliorer la classification en terme précision de taux d'erreur

afin d'optimiser la prédiction de la fonction des séquences de RCPG.

Contenu du manuscrit

Ce document est divisé en deux parties essentielles:

1. Etat de l'art.

2. Problemes et propositions.

Il est organisé en six chapitres dont les trois premiers sont théoriques et comportent,
respectivement, une introduction a la bioinformatique et des généralités et des concepts
basiques des RCPG, une description des méthodes et concepts des approches bio-inspirées
utilisées: les algorithmes génétiques et I'algorithme de chauve-souris (BAT) ainsi qu‘une
étude des approches d'extraction et de sélection de caractéristiques. Les trois derniers
chapitres concernent nos contributions ainsi les études expérimentales effectuées, qui
résument une étude analytique des méthodes de représentation de protéines les plus utilisées
dans la littérature, afin de constater leur influence aux résultats de la classification dans le
troisieme chapitre, et l'autre consiste en l'optimisation de la prédiction de la fonction de
protéines en utilisant le choix de couple pertinent (MRP/AFD) par I'AG dans le chapitre
quatre et une méthode de FS par l'algorithme de chauve-souris dans le cinquiéme et le
dernier chapitre.

Nous avons fini par une conclusion, les futurs travaux et les perspectives.

Chapitre 1. Géneralité sur la bioinformatique et les RCPG

Dans ce chapitre, nous introduisons le domaine de la bioinformatique qui est
multidisciplinaires, et utilise diverses disciplines pour résoudre les problemes biologiques,

son objectifs ainsi les bases et les sources d'informations biologiques. Par la suite nous
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expliquons les techniques de data mining utilisées dans la protéomique qui découle de la
génomique, ensuite nous présentons des exemples de classifications supervisée en
bioinformatique, et nous parlons spécialement des travaux connexes a la prédiction de la
fonction des protéines. En second lieu, nous discutons de la famille protéique des récepteurs
couplés aux protéines G, qui sont la famille la plus importantes des protéines membranaires.
Nous débutons par une définition des RCPG, leurs aspects biologiques, chimiques et
pharmacologiques leur structure et leur mécanisme qui consiste en la transduction du signal
et I‘activation de la protéine G. Nous présentons en plus la classification la plus connue des
RCPG.

Chapitre 2. Les Algorithmes Génétiques et I'algorithme de chauve-souris (BAT)

Ce chapitre est partitionné en deux parties : la premiére est consacrée a la présentation des
AG, son évolution biologique, le passage des facteurs aux code génétique et le cycle de vie
naturel d'un individu, ensuite nous passons a I'évolution artificielle qui comporte cing étapes
nécessaires (Initialisation et terminaison, la sélection, la reproduction avec mutation, la
survie et la convergence), nous les expliquons attentivement dans cette section. De plus,
nous détaillons les différents domaines d'application des AG y inclus la bioinformatique, et
nous finalisons cette partie par une étude des avantages et des inconvénients des AG.

Quant a la deuxiéme partie, qui représente la définition de l'algorithme de chauves-souris,
ses concepts basiques, ses caractéristiques ainsi que les diverse domaines d'application.

Chapitre 3. Extraction et Sélection de caractéristiques.

Nous abordons dans ce chapitre les deux paradigmes essentiels de notre étude, I'extraction de
caractéristiques et la sélection de caractéristiques (FS). Nous présentons en premier lieu, les
méthodes d'extraction de caractéristiques utilisées pour représenter une chaine alphabétique
sous forme d'un vecteur dattributs numériques, nous expliquons ces méthodes qui sont
divisées en sept catégories, ainsi que les variantes de chacune. En second lieu, nous abordons
la notion de la selection de caractéristiques, sa définition, ses techniques d'évaluation, aussi
nous présentons une revue de quelques méthodes de FS. Nous nous intéressons a identifier la
pertinence d'une caractéristique et aussi a monter la grande utilisation de cette technique (FS)

dans le domaine de la bioinformatique.
Chapitre 4. Etude analytique des stratégies d'extraction de caractéristiques.

Ce chapitre est consacré a notre premiere contribution, qui consiste a faire une étude de

différentes méthodes de représentation de protéines les plus utilisées dans le domaine
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d'identification de la fonction des RCPG. Nous commencons ce chapitre par I'explication de
notre contribution et notre proposition ainsi que toutes les étapes de sa réalisation. Apres,
plusieurs expérimentations ont été effectuées a l'aide de différents outils, ensuite une
description détaillée de : la base de données utilisée dans ce travail, I'environnement Weka,
I'outil Protr qui sert & nous fournir des vecteurs d'attributs des méthodes AAC, PseAAC,
Am-PseAAC et LD. De plus, une illustration détaillée de la méthode LD que nous avons
implémenté pour produire des vecteurs de 210 éléments numériques, nous terminerons cette
section par la présentation des mesures de performance utilisées pour évaluer notre
contribution. Les résultats expérimentaux de la classification des RCPG a trois niveaux, et
leurs discussions sont présentés a la fin de ce chapitre. Ces résultats montrent I'atteinte de
notre objectif, qui est de tester I'influence du choix d'une MRP ou d'une autre aux résultats

de la classification.

Chapitre 5. Un algorithme évolutionnaire pour la sélection du meilleur couple
(MRP/AFD)

Ce chapitre présente notre deuxiéme contribution principale, portant sur la prédiction de la
fonction des RCPG en proposant un algorithme génétique pour la sélection du meilleur
couple (Méthode de Représentation de Protéines / Algorithme de Data Mining). En premier
temps, nous débutons par l'exposition de l'architecture générale du systéme proposé en
détaillant toutes les étapes de réalisation de notre proposition: le codage des individus,
I'initialisation des parametres, le calcul de la fonction fitness, la méthode utilisée pour la
sélection, le croisement et la mutation. En seconde lieu, une étude expérimentale a été faite
en présentant la base de données, I'étape de prétraitement qui est nécessaire pour améliorer la
qualité de données utilisées, ensuite nous citons les outils intéressants a I'expérimentation, et
le jeu de parametres de I'AG, de plus une explication de la recherche de la meilleure
solution, nous terminons par une discussion détaillée.

Chapitre 6. Sélection de caractéristiques par I'algorithme de chauves-souris pour la
prédiction de la fonction des RCPG.

Ce chapitre concerne notre troisieme contribution principale, qui consiste en la proposition
d'une approche bio-inspirée basée sur l'algorithme de chauves-souris pour la sélection de
caractéristiques afin d'optimiser la classification des RCPG, nous entamons ce chapitre par la
présentation d'un framework bio-inspiré pour la classification des séquences protéiques,

ensuite, nous détaillons ces trois principaux modules et les étapes nécessaires a sa




Introduction générale

réalisation, Différentes expérimentations ont été effectuées avec divers jeux de parametres
afin d‘adapter, aux mieux, les algorithmes utilisés a la problématique abordée, une bréve
explication des outils et méthodes utilisés dans ces expérimentations, ainsi les résultats
obtenus et une discussion détaillée. A la fin de ce chapitre, nous présentons une comparaison
de notre proposition avec d'autres méthodes bio-inspirées utilisées pour la sélection de

caractéristiques.
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Chapitre 1: Généralité sur les la bioinformatique et les GPCR

1.1. Introduction

La biologie moléculaire est entrée depuis 1995 dans I'ére de la génomique : on dispose
maintenant de l'information génétique exhaustive sur un nombre croissant d'organismes
vivants et il est aujourd’hui possible d'aborder de maniére globale, un certain nombre de
problémes complexes dont on n'avait jusqu'a présent qu'une connaissance fragmentaire:
voies metaboliques, interaction de la cellule avec l'extérieur, mécanismes globaux de
régulation et de contrdle. Une nouvelle discipline est également née de la connaissance de
ces séquences completes de chromosomes: la génomique comparée. Il est maintenant
possible de comparer deux organismes vivants a I'échelle de leur génome, de déterminer les
génes qu'ils ont en commun ou qui leur sont propres.

La bioinformatique est une discipline récente, traite différents aspects de ce nouveau champ
de la connaissance et s'appuie bien sdr a la fois sur les concepts de la biologie et de
I'informatique, et sur des outils issus de la chimie et de la physique. Elle se concentre surtout
sur I'étude des séquences d'’ADN et sur le repliement des protéines, donc elle travaille surtout
au niveau moléculaire.

Chez ’homme, pres de 865 genes correspondent a des récepteurs couplés aux protéines G
(GPCR). 1l s’agit de la plus grande famille de récepteurs transmembranaires chez 1’humain,
représentant 3,4% du génome codant pour des protéines. Les GPCR sont impliqués dans la
réception et I’analyse de stimuli extracellulaires. Ces récepteurs sont impliqués dans des
processus aussi divers que la neurotransmission, le métabolisme cellulaire, la différenciation
cellulaire, la sécrétion et la réponse inflammatoire. La diversité de ces stimuli activant les
GPCR est étonnante. Ceux—ci peuvent étre des hormones, des ions, des neurotransmetteurs
et méme des odeurs et de la lumiere. L’activation d’un GPCR entraine une réponse
intracellulaire via une protéine G hétérotrimérique permettant 1’adaptation de la cellule a son
environnement. Des déreéglements dans la signalisation ou I’expression de ces récepteurs

sont en causes dans de nombreuses maladies.

1.2.1 Les bases biologiques

Avant d'entamer notre problématique et les contributions associées, il est indispensable
d'avoir des pré-requis biologiques nécessaires pour la compréhension et le développement
des systémes bioinformatiques, Dans notre étude, notre intérét s‘est porté sur la branche de

la proteomique qui découle de la génomique.
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Chapitre 1: Généralité sur les la bioinformatique et les GPCR

Une cellule, généralement de 10 & 30 millioniémes de meétre (10 a 30 um) de diametre pour
I'nomme, contient de nombreuses structures spécialisées appelées organites (figure 1.1). La
membrane cellulaire controle le passage des substances dans et hors de la cellule et enferme

les organites cellulaires ainsi que les substances cellulaires.

——

mRNA

—fa) Transcription
\ i~ '/'L,/"

\ Y '

Nucleus ™~ / Ribosome

Golgi apparatus

Po]ypcp‘nﬁz chain
(20 amino acids)

(c) Enzymes, proteins
(hundreds of amino acids)

Figure 1.1: Un apercu d'une cellule humaine typique [KEE 05].

Toutes les informations qui dirigent chaque fonction cellulaire sont stockées dans de grosses
molécules d'/ADN trouvées dans le noyau. Une cellule ne peut pas fonctionner sans ADN.
Les informations qu'il contient doivent en quelque sorte étre mises a la disposition du reste
de la cellule et étre transmises a toutes les nouvelles cellules. Bien que chaque cellule
contienne le complément complet d'’ADN, grace a un processus qui n'est pas encore
clairement compris, certaines parties de I'ADN sont activées ou desactivées dans les cellules,
ce qui entraine différents types de cellules produisant différentes protéines pour une
croissance et un fonctionnement normaux de I'organisme comme un ensemble.

Ce qui est montré sur la figure (1.1) est une cellule eucaryote, qui a un noyau lié a la
membrane. Le corps humain compte environ 200 types différents de cellules eucaryotes
[KEE 05]. Le processus de transcription (Figure 1.1 (a)) commence par l'ouverture de

I'ADN double brin pour révéler les bases codant pour un gene. Une copie du géne est
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Chapitre 1: Généralité sur les la bioinformatique et les GPCR

fabriquée appelée ARN messager (ARNmM) qui quitte le noyau. L'ADN double brin se ferme
aprés la transcription. Au niveau des ribosomes, le processus de traduction commence
(figure 1.1 (b)) par lequel trois bases copiées a la fois (codon) sont mappées sur un acide
aminé. L'ARNmM est brisé et peut rentrer dans le noyau pour une transcription supplémentaire
de 'ARNm. La séquence croissante d'acides aminés (séquence polypeptidique) peut étre
modifiée par I'appareil de Golgi avant la production finale d'enzymes, de protéines et
d'autres produits traduits (figure 1.1 (c)).

Dans ce qui suit, nous allons expliquer et détailler toutes les notions nécessaires a la synthese

des protéines qui conduit & la compréhension du fonctionnement des cellules vivantes.

1.2.1. ADN

L'ADN est un acronyme qui signifie Acide Désoxyribonucléique. Il s’agit d’une molécule
présente chez tous les étres vivants et qui porte 1’information génétique nécessaire au
développement et au fonctionnement de 1’organisme. L’ADN du noyau prend la forme de
grosses molécules appelées chromosomes, constituées de combinaisons de quatre types de
nucléotides: adénine, guanine, thymine et cytosine (respectivement étiquetées «A», «G»,
«T» et «C»).

Sucre Palros de Sucre
Phosphate bases Phosphate

P e
s (&) Phosphate
‘@

'
“'Qf Desoxyriboso
- 5 L
._W @ Cvtosine
37 :”P ’Gunnlno
“" P . Thymine
’Adoulno

== Lialson

basos

hydrogeéno

4
,' L Liaison

a3 covaleonts

1 5~ap

Figure 1.2: La structure en double hélice de I'ADN [1].

Un nucléotide d’ADN est formée par une présence d’un sucre pentose désoxyribose avec un
acide phosphorique phosphate; plus une bases azotées.

Les 2 brins sont associes sur toute leur longueur de telle sorte que A est toujours en face de T
et G en face de C .ces base apparient grace a des liaisons H (hydrogene) trois liaisons H
entre C et G deux liaisons H entre A et T : on dit que les 2 brins sont complémentaires. [ZEK
15].

Les deux brins sont anti -paralléles, car leur polarité est inversé, dans une double hélice

d’ADN un brin est dans le sens 5->3 alors que le brin complémentaire est en 3->5.
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Chapitre 1: Généralité sur les la bioinformatique et les GPCR

1.2.2 ARN

L’ARN ou I’acides ribonucléiques est un polymeére constitué d’un ensemble des molécules
monocaténaires (simple brin), il est différent de I’ADN par la présence d’un sucre pentose
ribose et d’une base uracile (U) a la place de thymine (T). Il existe trois types d’ARN
(figure 1.3) :
e ARN ribosomiques ou ARNr : (82%) Ce sont des constituant principaux des
ribosomes ; lieu de synthése des protéines.
e ARN de transfert ou ARNt : (16%0) lls sont constitués d’un brin d’ARN replié sur
lui-méme ; joue le role d’un transporteur et d’enzyme de synthése des polypeptides.
e ARN messager ou ARNm : (2%) c’est leur niveau que le message (I’information
génétique) est véhiculé du noyau vers le cytoplasme est plus précisément au niveau

des ribosomes.

o~ extrémité 5
i wrctrémite 57 [~ T site de fixation_ _~riboxome
extrémite B’ — + de Vacide aminé
1 / — gouE=UNité GO
& )
N ’)
N -
—= sous-unité 40z
NN
———— extrémité B
antioodon
ARN messager ARN de transtfert ARN ribosomal

Figure 1.3: Différents types d’ARN [2].
1.2.3 Transcription

Le processus de transcription comprend trois étapes: l'initiation, l'allongement et la
terminaison. La transcription commence par la double hélice en déroulant la figure 1.3 (a) et
en exposant les bases qui représentent le début d'un gene. L'ARNmM est ensuite formeé,
moyennant quoi une copie complémentaire du géene est réalisée. Puisque la transcription se
déroule dans la direction 3 a 5, I'ARNmM a une «polarité» opposée, c'est-a-dire que le début
du géne se trouve maintenant a I'extrémité 5 de I'ARNm (figure 1.3 (b)), ou des parties du
géne qui ne codent pas pour une protéine, sont eliminées, généralement par 'ARNm se
repliant sur lui-méme et formant des boucles qui sont coupeées, laissant I'exonsin dans le
transcrit. Ces transcrits contenant uniquement des exons peuvent étre modifiés plus avant

(figure 1.3 (c)) de sorte que des voies d'épissage alternatives pour le méme gene soient
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formées, c'est-a-dire qu'un gene peut donner lieu a de nombreux transcrits différents [KEE
05].
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Figure 1. 4: Le processus de transcription. [KEE 05].
1.2.4. Les protéines

Les protéines ont été définies comme étant des macromolécules biologiques présentes dans
toutes les cellules vivantes, elles sont composées par une ou plusieurs chaines d'acides
aminés, elles se répartissent en trois classes générales [DZI 10], sur la base de leur structure
3D globale et sur la base de leur rdle fonctionnel comme illustré dans le tableau (1.1). Alors,
qu'arrive-t-il aux protéines / enzymes produites par le processus de transcription? Comme
mentionné précédemment, les protéines remplissent de nombreuses fonctions vitales dans les
organismes vivants. En tant que molécules structurelles, elles aident les cellules a former des
tissus, les protéines transportent également des signaux d'une partie du corps a une autre ou
d'une cellule a une autre, donc elles peuvent également agir comme un systéme de transport,
transportant des molécules telles que I'oxygéne dans le systéme circulatoire afin que toutes
les cellules puissent avoir accés a cet élément important. Le systeme immunitaire humain
dépend étroitement des protéines pour détecter l'arrivée d'agents pathogenes lorsqu'ils
pénetrent dans le systéme humain et pour aider a monter une défense efficace du systeme
immunitaire.

Apres un certain temps, certaines réactions chimiques se produisent naturellement dans le

tube a essai peuvent étre notées. 1l y aura un long delai car I'énergie d'activation nécessaire
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pour démarrer une réaction chimique agit comme une barriére énergétique sur laquelle les
molécules doivent étre élevées pour qu'une réaction ait lieu. Une enzyme réduit efficacement
I'énergie d'activation requise pour qu'une réaction se deroule. Une enzyme se verrouille sur

une molécule, déclenche une réaction, puis est libérée inchangée.

Type Description
Protéines Protegent ou Soutiennent les structures cellulaires, les
Structurales organes et les tissus
Enzymes Facilitent les réactions chimiques
Protéines de transport Transportent les molécules dans la cellule ou le corps
Hormones Les messagers chimiques qui aident a réguler les organes

Tableau 1. 1: Types de protéines.

A partir de 13, on peut voir que le processus de production d'enzymes / protéines, tel que
déterminé par I'ADN, est absolument essentiel au bien-étre continu d'un organisme, sinon les
organismes en tant qu'étres chimiques ne produiraient pas de réactions chimiques assez
rapidement pour rester en vie (ex. respiration, digestion).

Selon la science biomoléculaire, ce que la vie signifie maintenant, c'est I'ensemble des genes
(ADN) qui codent pour la production de protéines appropriées qui augmentent le taux de
réactions chimiques dans les cellules, ou la nature et la vitesse des réactions sont déterminées
par la nature des protéines. Les organismes d'une espece particuliere sont tous
essentiellement les mémes chimiquement; ce qui différe, ce sont les enzymes produites par
I'ADN hérité par leurs parents et d'autres facteurs (par exemple la mutation de bases et de
génes individuels par des moyens aléatoires). Ces enzymes contrblent les processus
cellulaires différemment pour différents membres de l'espece, conduisant ainsi a des

caractéristiques physiques différentes.

1.3. Objectifs de la bioinformatique

L'informatique peut contribuer de nombreuses manieres a la recherche en biologie

moléculaire et la pharmaceutique. En voici quelques exemples, pour donner une idée de la

facon dont les systemes informatiques peuvent étre utiles en biologie et en conception de

médicaments. [COH 04, RAO 08].

1. L'utilisation de la technologie informatique pour stocker des informations sur les
séquences d'ADN et construire les séquences d'’ADN correctes a partir de fragments

identifiés par des enzymes de restriction (enzymes qui cassent I'ADN a certains points) a
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été l'une des premiéres applications, découlant du projet du génome humain et d'autres
projets avec séquencage de I'ADN de divers organismes. Alors que I'ADN d'un ensemble
de 23 chromosomes pour un étre humain est d'environ 3,5 gigaoctets, le H. le génome de
la grippe n'est que de 1,9 Mbs, E. coli environ 4,6 Mbs et C.elegans environ 97 Mbs.
Divers projets sont déja en cours pour sequencer les génomes du poulet et du buffle, et
ces projets, ainsi que plusieurs autres, entraineront d'énormes besoins en matiére de
stockage et d'acces aux donnees.

2. Une fois que les sequences du génome sont stockées et consultées, il est nécessaire
d'effectuer une analyse génomique comparative entre les bases de données afin d'étudier
I'organisation et I'évolution des génomes. De telles analyses peuvent révéler des relations
entre les organismes modeles, les cultures, les animaux domestiques et les humains. Des
outils et des techniques de visualisation sont nécessaires pour réaliser ces analyses.

3. Les grandes bases de données doivent étre structurées et organisées en utilisant une
«ontologie» commune, ou un ensemble de termes qui sont structurellement liés les uns
aux autres, afin que les chercheurs puissent accéder aux données de différentes bases de
données en utilisant le méme «langage de requéte». The Gene Ontology Consortium
[KEE 05] a produit des vocabulaires contrblés pour décrire les génes et les protéines qui,
on l'espére, seront utilisés par tous les bio-informaticiens afin qu'une maniére commune
de se référer aux genes et a leurs produits émerge.

4. De nombreux domaines de la biologie s'appuient sur des images pour communiquer leurs
résultats. Des outils et des techniques sont nécessaires pour rechercher, décrire,
manipuler et analyser les caractéristiques de ces images.

5. Une fois les bases de données des génomes créées, il est nécessaire de les maintenir et de
verifier que leur contenu est sans erreur et valide a mesure que les chercheurs ajoutent de
nouvelles informations. Les anomalies doivent étre identifiées et des mesures doivent
étre prises pour s'assurer que les bases de données sont aussi cohérentes que possible.

6. Des séquences protéiques sont ajoutées aux bases de données protéiques, et bien que
celles-ci ne se développent pas aussi rapidement que les bases de données génomiques, il
est nécessaire de stocker les séquences protéiques et leur structure ainsi que leur
fonction. Méme si un vocabulaire commun pour décrire les protéines est accepté, il
existe un besoin majeur de lier les séquences proteiques avec leurs sequences sources
d'’ADN, étant donné les problemes d'introns et d'/ADN non codant. Il existe également un
besoin d'outils permettant de prédire la structure d'une protéine a partir de sa séquence

d'acides aminés
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1.4. Technigues de data mining en protéomiques

Les protéines sont le résultat final de la traduction de 'ARNm par les ribosomes. Une fois
que les séquences protéiques d'acides aminés quittent les ribosomes, elles se replient de
maniere complexe pour atteindre un état ou une conformation «natif» dans la cellule. L'état
natif d'une protéine est une structure tridimensionnelle trés stable qui aide a déterminer sa
fonction biologique. En d'autres termes, une protéine ne peut fonctionner que si elle se replie
de la bonne maniére. Par exemple, les protéines catalytiques doivent se replier de maniere a
pouvoir se verrouiller sur une autre molécule. La détermination de la maniere dont les
protéines se replient dans des formes spécifiques s'appelle le «probléme du repliement des
protéines». Alors qu'une utilisation évidente des ordinateurs en bioinformatique est le
stockage des informations de séquence d'ADN et la construction des séquences d'’ADN
correctes a partir de fragments identifiés par des enzymes de restriction (enzymes qui cassent
I'ADN a certains points), des séquences protéiques et des sequences polypeptidiques qui
composent cette protéine doivent également étre stockés. De nouvelles séquences protéiques
sont ajoutées aux bases de données protéiques a la suite de I'analyse des séquences d'ARNm,
ou I'ADN transcrit de maniere redondante (introns) a été supprimé, et en traduisant les
codons via le code génétique en lettres de I'alphabet des acides aminés. Cependant, ces
séquences linéaires d'AA (séquence polypeptidique) ne nous disent rien sur la structure de la
protéine ni sur son repliement. Le probléme du repliement des protéines est important car il
faut beaucoup d'efforts pour déterminer la structure d'une protéine réelle. Une vraie protéine

doit étre dénaturée (dépliée) pour que sa séquence d'acides aminés puisse étre décrite.

1.4.1. Structure d'une protéine

La structure d'une protéine réelle est classiqguement décrite de quatre manieres (figure 1.5).
La structure primaire d'une protéine (figure 1.5 (a)) est la séquence d'acides aminés produits
au niveau des ribosomes. Puisqu'il y a 20 acides aminés, la structure primaire décrit I'ordre
précis des acides aminés dans la protéine. La structure secondaire d'une proteine (figure 1.5
(b)) décrit les parties de la structure primaire (sous-séquences d'acides amines) qui se
replient en motifs réguliers et répétés, tels que des hélices a, des feuillets p ou des tours.

La structure tertiaire (figure 1.5 (c)) se compose des éléments de la structure secondaire qui
construisent des unités plus complexes, telles qu'un motif o — B, et fournissent une forme
tridimensionnelle de la protéine. La structure tertiaire des enzymes est typiquement une

forme compacte et globulaire, par exemple. Enfin, de nombreuses protéines sont constituées
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de plus d'une chaine polypeptidique. La structure quaternaire d'une protéine (figure 1.5 (d))
est une description de la maniere dont plusieurs sequences polypeptidiques séparées se sont
réunies pour former une protéine complexe.
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Figure 1.5: Structure des protéines [KEE 05].

1.4.2. Exemples de classification supervisée en bioinformatique

Dans les études bioinformatiques, la classification supervisée avec des variables d'entrée de
haute dimension est fréquemment rencontrée [MA 08]. Des exemples se présentent
couramment dans les études génomiques, épigénétiques et protéomiques.

- Génomique: classification du cancer a I'aide de puces a ADN

Le cancer est une maladie génétique qui peut étre causée par des mutations ou des défauts de
genes. La technologie des puces a ADN permet d'étudier le génome a I'échelle mondiale.
Des expériences d'expression génique sur des puces a ADN ont été menées pour identifier
des bio-marqueurs dans les cancers, y compris le cblon, la prostate, le sein, la téte et le cou,
la peau, le lymphome et bien d'autres. Il a été demontré que les régulations a la hausse ou a
la baisse d'un sous-ensemble de génes sont associés au développement du cancer. De
nombreuses études sur les puces a ADN cancéreuses ont des phénotypes catégoriques
d'intérét - tels que la survenue du cancer, les stades ou les sous-types - ce qui conduit
naturellement a une classification supervisee. Nous renvoyons a [GOL 99, WES 01] pour

des exemples représentatifs.
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- Protéomique: classification du cancer par spectrométrie de masse

En plus d'avoir des causes génétiques, le cancer peut également étre considéré comme une
maladie épigénétique. La régulation par la genétique impliqgue une modification de la
séquence d'ADN, tandis que la régulation épigénétique implique une modification de la
structure de la chromatine et la méthylation de la région du promoteur. Des mesures
épigenétiques, telles que les modeles de méthylation de I'ADN, ont été utilisees pour la
classification du cancer. Des exemples incluent [PIY 02, ZUK 04] et leurs références

- Protéomique: classification du cancer par spectrométrie de masse

La spectrométrie de masse est une technique analytique qui mesure le rapport masse / charge
des ions. Il est généralement utilisé pour trouver la composition d'un échantillon physique.
Certains cancers affectent la concentration de certaines molécules dans le sang, ce qui
permet un diagnostic précoce en analysant le spectre de masse sanguine.

Les caractéristiques mesurées avec des spectres de masse, souvent des statistiques
sommaires des pics (par exemple, les contrastes de probabilité de pic dans [TIB 04]) -
peuvent étre utilisées pour discriminer les individus présentant différents phénotypes de
cancer. Les chercheurs ont utilisé les spectres de masse pour la détection des cancers de la
prostate, des ovaires, du sein, de la vessie, du pancréas, des reins, du foie et du cdlon. Voir
[YAN 04, DIA 05] pour des exemples.

- Protéoméque: identification et classification des marqueurs protéiques

La protéine est codée par des génes et représentée par une séquence d'acides aminés. L'un
des problémes centraux de la bioinformatique est la classification des séquences protéiques
en familles fonctionnelles et structurelles basées sur I'homologie des séquences. Il est
généralement facile de séquencer les protéines, mais difficile d'obtenir une structure. Une
solution analytique consiste a utiliser des techniques statistiques et a classer les données de
séquence protéique en familles et superfamilles définies par des relations structure / fonction
[LES 04, WES 04, WAN 06].

- Protéomique: localisation des protéines

La localisation subcellulaire d'une protéine est I'un des caractéres fonctionnels clés car les
protéines doivent étre localisées correctement au niveau subcellulaire pour avoir des
fonctions biologiques normales. L'imagerie automatisée des emplacements et des structures
subcellulaires peut fournir la capacité de détecter des anomalies et de les associer a des

protéines spécifiques. La prédiction de la localisation subcellulaire des protéines est une
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composante importante de la prédiction basée sur la bioinformatique de la fonction protéique
et de I'annotation du génome, et elle peut faciliter I'identification des cibles médicamenteuses
[PAR 03, REY 05, YU 06]

1.4.3. Prédiction de la fonction des protéines

La découverte de la fonction protéique est un axe majeur de recherche en génomique,
puisque les processus biologiques sont activés par ces molécules [ALB 02] Par exemple,
I'hnémoglobine est une protéine qui transporte I'oxygene dans le sang. La connaissance de la
séquence protéique est également importante pour déterminer les anomalies pathogénes. La
modification d'un acide aminé peut dans certains cas avoir des conséquences néfastes.
L'anémie falciforme est une maladie caractérisée par une hémoglobine altérée. Cette
mutation conduit a de nombreux symptémes: anémies, infections et risques d'accidents
cérébro-vasculaires. Cette maladie, qui touche 50 millions de personnes dans le monde, est
causée par la modification d'un seul acide aminé. Par conséquent, la connaissance des
fonctions protéiques est tres importante en sciences biomedicales, non seulement pour une
meilleure compréhension de la biologie cellulaire en général, mais aussi parce que de
nombreuses maladies sont causées par ou au moins associées a des défauts des fonctions
protéiques [SIL 11]. Par conséquent, une méthode efficace de prédiction des fonctions
protéiques peut potentiellement contribuer a générer de nouvelles connaissances biologiques
qui peuvent conduire a un meilleur traitement et diagnostic des maladies, a la conception de
médicaments plus efficaces, etc.

Bien que de nombreuses approches de prédiction GPCR aient été proposées au cours des
deux derniéres décennies, dans de nombreux cas, les techniques bioinformatiques
conventionnelles, telles que l'alignement de séquences par paires ou en comparant des
séquences a des motifs sont sans aucun doute valides, elles ne peuvent pas étre optimales
pour identifier le GPCR.

Premierement, la séquence d'une superfamille de GPCR varie en longueur (entre 290 et 1
200 acides aminés), ce qui signifie que de nombreuses sous-familles ne peuvent pas étre
alignées efficacement. Le calcul sophistiqué est donc une approche plus efficace du
probleme de la classification GPCR, en utilisant des techniques basées sur I'exploration de
données et I'apprentissage automatique.

Les methodes de classification utilisées pour identifier et prédire la fonction GPCR sont
nombreuses et variées. On peut distinguer deux approches essentielles: les méthodes basées

sur la classification hiérarchique avec leurs deux types (arbre ou Graphe acyclique dirigé
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(DAQG)) [SEC 07, FRE 07, COS 08, SEC 10; SIL 11, NAK 17] et des méthodes basees sur la
classification standard (classification plate) comme I'algorithme C4.5 utilisé dans [HUA 04],
HMM [MUN 17], Classificateur SVM [KUM 10, SHR 10], les réseaux de neurones
artificiels ont été utilisés dans [SEL 05] pour prédire les ligands GPCR.

Des outils en ligne ont également été développés. Par exemple, GPCRPred [BHA 04c] basée
sur la méthode SVM pour la prédiction de deux niveaux pour les GPCR, familles et sous-
familles, sur la base de la composition en dipeptide de la séquence primaire d'acides amings,
PRED-GPCR [PAP 04] fournit un complément a I'existant serveurs d'analyse de bases de
données de modeéles et potentiellement un outil de calcul pour la classification des familles
GPCR [ZEK 11], GPCRTree est un serveur Web de classifications hiérarchiques en ligne
[DAV 08]. C'est le premier serveur a implémenter une représentation indépendante de
I'alignement des séquences de protéines et est également le premier a classer les séquences
en utilisant une classification hiérarchique, PCA-GPCR [PEN 10], et le meilleur service
Web est GPCR-MPredictor [NAV 12] qui repose sur une approche évolutive et prédisent le
GPCR a cing niveaux.

Une catégorie supplémentaire de méthodes consistant en les approches bio-inspirées est
utilisée dans le domaine de la biologie moléculaire. Dans [SEC 09], les auteurs proposent un
systeme immunitaire artificiel (SIA) qui résout le probleme du clustering pour trouver le
groupement optimal d'acides aminés pour le type de protéine. Cette méthode atteint une
précision de 72,75% au troisieme niveau, ce résultat marque une bonne amélioration par
rapport a l'approche top-down [SEC 07], qui a fourni une précision prédictive de 70,46%.
[GU 09] utilisent une approche Swarm Intelligence qu'ils exploitent, plus précisément,
I'algorithme d'optimisation de I'essaim de particules binaires (BPSO) qui a une meilleure
optimisation des performances sur les variables binaires discrétes (98,02%) que le PSO. En
outre, il existe des travaux de Holden et Freitas [HOL 06] utilisant une approche bio-inspirée
pour la classification hiérarchique, en particulier, I'algorithme hybride PSO/ACO qui a
fourni une precision de 89,64%. Dans [COR 07], les auteurs utilisent également
I'optimisation des essaims de particules discretes (DPSO) pour la tache de sélection des
attributs et pour l'application a un ensemble de données complexes de classification
fonctionnelle des protéines. Les résultats montrent que la sélection dattributs offre de

meilleures performances que si nous utilisions tout I'ensemble d'attributs.
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1.5. Récepteurs Couplés au Protéine G "RCPG"
1.5.1. Définition des RCPG

En regardant le terme RCPG, nous pouvons extraire qu'il se compose de deux concepts
essentiels qui sont: les récepteurs et la protéine G. Avant de définir le concept de RCPG,
nous allons donner un apercu rapide de ces deux notions.
> Récepteur: C'est une sorte de protéine cible [BUL 15] (enzyme, canal ionique;
support, récepteur) utilisée pour s'accrocher au ligand qui peut étre un médicament,
une hormone, un neurotransmetteur ou une substance chimique pour donner les
actions souhaitables en tant que site de reconnaissance. Les figures (1.7) (A) et (B)
montrent le principe de fonctionnement des récepteurs ainsi leur emplacement dans
la cellule.
> Protéines G, ce qu'on appelle parce qu'elles lient le GDP et le GTP. lls sont
hétérotrimériques [KIM 17], du fait de la constitution de trois sous-unités différentes
qui sont: Ga, G et Gy. Il permet le transfert d'informations a l'intérieur de la cellule.
Il participe ainsi a un mécanisme appelé transduction du signal. Pour effectuer leur
fonctionnement, ils doivent étre liés aux récepteurs comme illustré dans la figure
(1.8) [DUC 17].

Intracellular Extracaliular

Receptor 4 > Receptor

\Ligand

Cell SUTACE iy ‘
DNA

Recep

puedn

Recep

(A) (B)
Figure 1.6: (A): Principe de fonctionnement des récepteurs (B): Site des récepteurs
Les récepteurs représentent donc 1’interface de la cellule avec son milieu extérieur et
jouent un rdle crucial dans le maintien de 1I’homéostasie. Ils existent plusieurs
types de récepteurs membranaires différenciés en fonction de leur structure et de leur
mode d’ action, notamment les récepteurs de type canaux ioniques (récepteurs
ionotropiques) et les récepteurs associés a une activité enzymatique (récepteurs
métabotropiques). Les récepteurs métabotropes sont eux-mémes subdivisés en
deux grandes classes de récepteurs selon le type d’enzymes associées, les

récepteurs tyrosine Kkinases et les récepteurs couplés aux protéines G. Dans
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notre travail, nous nous intéresserons spécifiqguement aux récepteurs couplés aux
protéines G (RCPG) aussi appelés récepteurs a sept domaines transmembranaires
(7TTM).
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Figure 1.7: Mécanisme de signalisation de la protéine G hétérotrimérique [3].

1.5.2. Aspects biologiques

Les RCPG forment une superfamille de récepteurs présents sur les membranes cellulaires.
Leur fonction générique est la transduction de signaux de I’extérieur vers ’intérieur de la
cellule. Ils sont présents chez toutes les espéces animales ainsi que chez les bactéries et les
champignons, mais dans ce mémoire nous ne nous intéressons qu’aux récepteurs humains.
Les RCPG interviennent dans de nombreux processus physiologiques, comme la vision,
I’olfaction, la régulation hormonale, la croissance cellulaire. L’analyse des résultats du
séquencage du genome humain prédit 1’existence de quelques 1000 RCPG, dont 400 sont
des récepteurs non-olfactifs qui ne sont pas liés au mécanisme de I’olfaction. Sur 30 000
protéines prédites, les RCPG représentent 3%, pour cette seule superfamille.

La structure des RCPG est caractérisée par un domaine transmembranaire formé de 7 hélices
a hydrophobes reliées entre elles par des boucles intra et extracellulaires. Les longueurs de
ces boucles sont trés variables en fonction des recepteurs, allant de quelques résidus a
plusieurs centaines. On abrége souvent le nom de ce domaine par 7TM, et on utilise TM
pour parler d’une des hélices a. Le domaine transmembranaire forme une cavité qui est le
site actif d’une grande partie des RCPG, notamment ceux dont les boucles extracellulaires
sont relativement courtes. Pour ceux chez qui ces boucles sont longues, ces dernieres

peuvent servir de site actif.
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Figure 1. 8: Vue schématigque d'un RCPG [4].
Seule la rhodopsine bovine a été résolue par cristallographie a I’heure actuelle, par 1’"equipe

de Palczewski en 2000, grace a la diffraction par rayons X. Le récepteur est complexé avec
son ligand par liaison covalente. Cette rare information structurale en est d’autant plus
précieuse et sert de point de départ a plusieurs modélisations par homologie des RCPG.

Les RCPG sont aussi nombreux que diversifiés. Cette diversité apparait dans les processus
physiologiques qu’ils régulent, mais aussi dans les ligands qu’ils reconnaissent. Ainsi, leurs

classifications reflétent cette diversité.

1.5.3. Aspects chimiques

A partir d’'une méme structure de base, les RCPG peuvent étre actives par une grande -
diversité de ligands : ions de faible masse moléculaire (Ca2+), amines biogénes (dopamine,
sérotonine), nucléoside et nucléotides (adénosine, ATP), peptides et hormones peptidiques
(chimiokines, glucagon), lipides (sphingolipides, prostaglandines), mais aussi molécules
olfactives et gustatives exogenes, et enfin le rétinal, cas particulier car li’e de facon covalente
a son récepteur, et active par la lumiére . Le schéma de la figure (1.10) présente quelques
sites de fixation pour ces ligands, souvent dans la cavité transmembranaire, mais aussi au

niveau des boucles extracellulaires.
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Figure 1.9: Schéma de quelques sites de fixation de ligands [5].

Lors d’une liaison entre un ligand agoniste et un récepteur, ce dernier est actif par la liaison,
c’est-a-dire qu’il va changer de conformation par rapport a sa forme non liée au ligand. Ce
changement conformationnel va impliquer une interaction avec une protéine G, liée au
récepteur au niveau de son interface intracellulaire. Plus précisément, la protéine G, un
hétérotrimére, va étre scindée en deux parties et va en libérer une dans la cellule, débutant
une cascade complexe d’’ev’enements produisant de nombreux messagers secondaires. La
rhodopsine est un récepteur un peu particulier, car son ligand, le rétinal, lui est li"e de facon
covalente. L’activation de la rhodopsine provient d’un changement conformationnel du
rétinal qui, lorsqu’il est frappe par un photon, passe d’une forme cis a une forme trans. Le
changement de conformation des RCPG de type rhodopsine fait intervenir un déplacement
des hélices 3, 5, 6 et 7.

Les RCPG peuvent étre présents sous forme non activée, sous forme activée avec un ligand,
ou encore pour certains d’entre eux sous forme activée sans ligand (on parle alors d’activité
intrinséque ou constitutive). Toutes ces formes sont en "équilibre et I’activité globale dépend
de la proportion de ces formes en plus de 1’activité des récepteurs, qui peut encore "étre

modifiée par des effecteurs allostériques ou par multimerisation des récepteurs.
1.5.4. Aspects pharmacologiques
Les RCPG sont distribues sur la surface de nombreuses cellules et régulent un grand nombre

de processus physiologiques, comme la vision (sous-famille des opsines), I’olfaction (sous-

famille des olfactifs), la croissance et la prolifération cellulaire (famille frizzled), I’adhésion
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cellulaire (famille adhésion), la relaxation et la contraction des muscles lisses (sous-famille
des prostanoides), la vasoconstriction (sous-famille des vasopeptides), et aussi la
neurotransmission, les mécanismes hormonaux, des mecanismes inflammatoires, etc.

Chacun de ces processus physiologiques peut fonctionner de facon anormale. Les RCPG qui
régulent ces processus interviennent donc dans la pathologie, soit parce qu’ils sont
surexprimés ou sous-exprimeés, soit qu’ils sont suractivés ou bloques. Dans le cas d’une
surexpression ou d’une suractivité, il faut essayer de bloquer 1’activité des récepteurs grace a
des ligands antagonistes ou agonistes inverses. Les ligands antagonistes se logent dans le site
actif sans provoquer ’activation du récepteur, mais en prenant la place des ligands naturels
ainsi empéchés ; I’activité globale est diminuée. Les ligands agonistes inverses sont utiles
dans le cas ou le récepteur posséde une activité constitutive sans étre complexé avec un
ligand. En se liant avec le récepteur (comme un ligand agoniste), ils vont bloquer son
activité, d’ou le qualificatif d’inverse. L’activité globale est encore une fois diminuée. Dans
le cas d’une sous-expression ou d’une sous-activité, il faut stimuler 1’activité par des ligands
agonistes, qui vont provoquer ’activation des récepteurs, ou supprimer une molécule
inhibitrice. Les RCPG forment donc une classe de cibles trés attractives pour les
interventions thérapeutiques. Voici quelques chiffres pour donner un ordre d’idée de leur
succes auprés des industries pharmaceutiques: 30% des médicaments les plus vendus
modulent 1’activité des RCPG; d’autres sources vont jusqu’'a 60% des nouveaux
médicaments mis sur le marché. Leur intérét pharmacologique est triple : tout d’abord il y a
les récepteurs déja ciblés mais pour lesquels on peut améliorer la sélectivité et 1’activité des
médicaments ; ensuite il y a les récepteurs dont on connait des ligands endogénes, mais qui
ne sont pas encore pris pour cible par des médicaments, et ils représentent la grande
majorité(a 1’heure actuelle, seuls 40 RCPG sont ciblés par des médicaments, sur les 1000
prévus par I’analyse du génome humain) ; enfin il existe environ 100 RCPG orphelins, dont

on ne connait aucun ligand, et qui présentent un intéret potentiel a plus long terme

1.5.5. Structure des RCPG

Les RCPGs sont des protéines membranaires ayant une structure a sept domaines
transmembranaires (TM). Les 7 TM sont des hélices o reliées par trois boucles
intracellulaires (i1 a i3) et trois boucles extracellulaires (el a e3) (Figure 1.11).

Un domaine en a-hélice supplémentaire appelé hélice 8 (ou TM8) se situe apres le TM7 et

son orientation est paralléle a la surface interne de la membrane (Figure 1.10).
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Deux cysteines sont souvent présentes apres cette hélice. Elles sont généralement associées a
un palmitate ce qui permet un ancrage supplémentaire a la membrane (Figure 1.10).

N-terminal

. L
" G . %q
= elce 8 [&7
Figure 1.10: Structure générale des RCPGs [ZEK 15].
Les RCPGs ont une origine évolutive commune. Le succés évolutif de ces protéines a été

C-terminal

considérable, le « bricolage évolutif » a généré des structures capables de reconnaitre des
messages treés différents tels les photons, des petites molécules comme la sérotonine ou des
grosses protéines comme les hormones glycoprotéine. Plus de mille des RCPGs ont été
recensés dans les génomes d’étres multicellulaires aussi évolutivement distants que
Caenorhabitis élégants, les rongeurs ou ’homme. Chez la levure, deux types de RCPGs
existent, assurant d’une part la reconnaissance du glucose (Gprl) dont une fonction est de
controler leur croissance et d’autre part celle des phéromones (Ste2-Ste3) dont la fonction est
la reproduction sexuée : nourriture et sexe déja. Chez I’homme, les récepteurs aux odeurs
représentent cing cents entités et les « endo-RCPGs » (récepteurs ayant un ligand endogene
assurant la communication intercellulaire) environ trois cent soixante entités, soit au total 3
% du génome. Il existe encore quelques dizaines de récepteurs « orphelins » pour lesquels on
ne connait pas le ligand naturel. La déorphanisation de ces récepteurs est trés importante car
c¢’est souvent 1’occasion de découvrir de nouvelles régulations physiologiques mais aussi de
permettre la recherche de médicaments agissant sur ces récepteurs. Ces espoirs sont
légitimes car les RCPGs sont la cible le 30-40 % des médicaments efficaces pour traiter les
pathologies humaines, représentant 9 % des ventes. Quelques exemples de pathologies et de
médicaments illustrent aisément ce point : douleurs (morphine), maladies mentales
(antipsychotiques), hypertension (anti-angiotensine, pB-bloquants), ulceres gastriques
(antihistaminiques H2), migraines (inhibiteurs des récepteurs de la sérotonine 5-HT1D /1B,
etc.
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1.5.6. Transduction du signal par les protéines G

La protéine G est une protéine régulatrice qui active desenzymes qui elles-mémes
mobilisent des molécules « seconds messagers » pour activer d'autres enzymes ou canaux.
Les protéines G interviennent dans les mécanismes de signalisation intracellulaire (ou
de transduction du signal).

La protéine G est une GTPase ; elle est aussi appelée « protéine liant le GTP ». Lorsque
le GDP est remplacé par un GTP, la protéine change de conformation. Le GTP est hydrolysé
en GDP + phosphate inorganique (Pi). Le changement de conformation de la protéine lui
permet d'interagir avec les protéines effectrices de la cascade de transduction du signal.

Les premieres données conduisant a déterminer quelle protéine G est couplée a un RCPG
donné, ont été obtenues au moyen d’expériences utilisant des toxines. Il a ainsi été rapporté
que la protéine Gas est sensible a la toxine cholérique (CTX) qui la bloque dans un état actif
suite a I’ ADP-ribosylation d’un résidu arginine du site liant le nucléotide guanlylique [GIL
78]. Parallélement la protéine Gai est inhibée par la toxine pertussique (PTX) qui, par ADP-
ribosylation d’un résidu cystéine proche du site de liaison du récepteur, la bloque dans un
état inactif [BOK 84].

Actuellement, nous disposons de diverses techniques pour déterminer la spécificité de
couplage des protéines G aux récepteurs, telles que la co-immunoprécipitation, la
mutagéneése dirigée, le BRET (Bioluminescence Resonance Energy Transfer) ou encore
I’utilisation de modéles cellulaires ou animaux «knockout» pour certaines protéines ou sous-
unités. Leurs utilisations font ressortir I’idée qu’un RCPG est capable d’interagir avec
plusieurs types de protéine G [HER 03]. Un exemple de cette sélectivité multiple a été
montré par le groupe de Hillhouse en 2001, avec le récepteur de la CRH (Corticotrophin
Releasing Hormon) capable de se coupler a 5 protéines G différentes : Gs, Gg11, Go, €t avec

une efficacité réduite Gy, et G, (Grammatopoulos), [RAN 01].
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Figure 1.11: Diversité et fonctions des différentes sous-unités des protéines G [6].
Cependant, tous les RCPG ne sont apparemment pas capables d’activer plus d’une classe de
protéines G. En effet, on estime que seulement 11% des RCPG peuvent activer plusieurs
types de protéines G avec une efficacité différente, les autres RCPG seraient spécifiques
d’une seule classe de protéine G avec 43% couplés a Gi/o, 33% couplés a Gg1 €t 25%

préférentiellement couplés a Gs [WON 03].

1.5.7. Activation de Protéine G

Bien que leurs effecteurs différent et donc induisent des cascades de signalisation distinctes,
les protéines G présentent un mécanisme commun d’activation et de désactivation : En
absence de ligand et a I’état basal, le récepteur oscille entre une conformation inactive,
majoritaire (notée R) et une conformation active mais non lié au ligand (notée R*). C’est
sous la seconde conformation R* que le récepteur lie la protéine G hétérotrimérique, ou la
sous unité a est liée au GDP. Lors de la fixation du ligand (L) au récepteur, cet équilibre R-

R* est déplacé en faveur de la conformation active du récepteur (L-R**). Dans cette
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conformation active, le récepteur se lie a la protéine G et induit son changement
conformationnel. Le récepteur activé agit comme catalyseur de I'ouverture du site GTPase de
la sous unité o, ce qui aboutit a une réaction d’échange du GDP par du GTP. Ainsi selon la
nomenclature établie pour les « petites G-proteines» de la superfamille Ras, le récepteur est
une protéine de type GEF (Guanine Exchange Factor). Le processus moléculaire de
I’échange se fait en deux étapes quasi simultanées, d’une part la libération du GDP li¢ a
I’état basal a la sous-unité a, suivie de la liaison soit d’une nouvelle molécule de GDP ou de
GTP. La liaison du GTP a la sous-unité a, entraine un réarrangement structural du trio L-R-
G et aboutit a la dissociation du complexe en trois : aGTP, Py et le récepteur ligandé. La
sous unité aGTP et le complexe Py ainsi dissociés du récepteur interagissent alors avec leurs
effecteurs intracellulaires. Comme mentionné précédemment, la sous-unité o posséde une
activit¢ GTPasique intrinséque qui restaure la forme aGDP et permet sa réassociation avec le

complexe By et donc avec le récepteur.
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Figure 1.12: schéma du fonctionnement des protéines G [7].

Il faut souligner que les protéines G ne sont pas associées a un récepteur unique mais
qu’elles peuvent diffuser au sein de la membrane et s'associer a différentes cibles. Enfin, il
existe une relation entre les types de récepteurs et le type de protéine G avec laquelle ils
interagissent. Les sous-unites a des différentes protéines G se distinguent les unes des autres
par leur affinité pour différentes protéines effectrices et donc se différentient selon 1’effet
intracellulaire engendré.

» ACTIVATION DES PROTEINES-G : LE CYCLE GTPASE : Le signal apporté par le

stimulus extracellulaire est transduit a l'intérieur de la cellule, par I'intermédiaire du
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récepteur. Le récepteur transmet I'information aux protéines-G intracellulaires, qui a

leur tour activent ou inhibent des effecteurs intracellulaires.
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Figure 1.13: Cycle d’échange du GDP par du GTP [8].
Un RCPG au repos (1) est activé par la liaison d'un agoniste spécifique (2). Le changement
de conformation du complexe agoniste-récepteur, induit par cette liaison, permet I'activation
de I'échange du GDP par du GTP et donc l'activation de la protéine-G hétérotrimérique
(sous-unités Ga et Gb/g) intracellulaires (3) qui vont aller réguler I'activité de divers
effecteurs (4) membranaires ou cytosoliques. Le déclenchement de I'activité phosphatase,
intrinseque a la sous-unité Ga entraine la réassociation des sous-untités Ga et Gb/g (5) et le

retour a I'état initial (1).

Tant que le récepteur est activé par son ligand, et tant que le systeme ne subit pas une

désensibilisation, le cycle d'échange du GDP par du GTP continue.

1.5.8. Classification de RCPG

Vu le grand nombre de GPCR, il a été necessaire de les séparer en familles afin de mieux
pouvoir les caractériser. Un systeme de classification basé¢ sur 1’homologie entre les
différents GPCR fut proposé par Kolakowski [KOL 94]. Dans ce systeme, les récepteurs
sont distribués dans 7 groupes soit les groupes : A, B, C, D, E, Fet O
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Figure 1. 14: Vue simplifiée de 1‘arbre des familles des récepteurs couplés aux protéines G
(classification du systéme d‘information GPCRDB) [HUA 04].

e GPCR de laclasse A
Ce sont les récepteurs de la famille de la rhodopsine et il s’agit de la plus grande famille de
récepteurs comprenant environ 80% de 1’ensemble des GPCR connus. Les récepteurs de
classe A lient majoritairement des peptides, des amines biogenes ou des lipides. Méme si les
ligands des récepteurs de cette famille sont trés divers, il y a une forte homologie de
séquence entres les récepteurs membres de cette famille. Cette classe est divisée en trois
sous-groupes suivant la taille et I’emplacement du site de liaison du ligand
» La sous classe Al comprend des récepteurs dont les ligands sont de petites
molécules
comme le rétinal et pour lesquels le site de liaison est constitué par une cavité formée par les
segments transmembranaires au sein du tonnelet central du RCPG
» la sous-classe A2 comprend des récepteurs dont le site de liaison implique
I’extrémité
N-terminale, les boucles extracellulaires et la partie supérieure des domaines extracellulaires.
Les récepteurs de chimiokines font partie de cette sous-famille

» la sous-classe A3 comprend des récepteurs d’hormones glycoprotéiques
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(Thyréostimuline -TSH, Hormone folliculo-stimulante-FSH ou Hormone lutéinisant-LH).
Elle est caractérisee par un grand domaine N-terminal qui sert de site de liaison du ligand.
e GPCRdelaclasse B
Les récepteurs de classe B lient des peptides de grandes tailles comme la sécrétine ou la
parathormone. Contrairement aux ligands des récepteurs de classe A, il y a beaucoup
d’homologie entre les divers ligands de cette famille [CAR, 06]. Ces récepteurs sont
organisés en deux domaines : un domaine extracellulaire impliqué dans D’affinité et la
spécificité de la liaison du ligand et un domaine transmembranaire requis pour 1’activation
du récepteur. L’extrémité C-terminale du ligand va d’abord interagir avec le domaine
extracellulaire du récepteur ce qui va ensuite permettre a I’extrémité N-terminale du ligand
d’interagir avec le domaine transmembranaire pour activer le récepteur [PAL 11].
e GPCRdeclasseC,D,E,FetO

Les récepteurs de classe C ou récepteurs de la famille des récepteurs métabotropiques du
glutamate se distinguent par un massif domaine extracellulaire hydrophile contenant de
nombreuses cystéines. Dans cette famille on retrouve principalement les récepteurs
métabotropiques du glutamate mais aussi certains récepteurs du godt ou du
neurotransmetteur GABA [DAS 06]. Les récepteurs de classe D sont des récepteurs
répondant aux phéromones et sont utilisés par certains organismes pour communiquer
chimiquement entres eux [NAK 05]. Les récepteurs de classe E, aussi appelés récepteurs de
I’AMPC, sont des constituants de la signalisation chimiotactique des myxomycétes [PRA
06]. La classe F des GPCR correspond aux récepteurs Frizzled et Smoothened, deux
récepteurs nécessaires a la liaison de Wnt en plus de jouer un r6le majeur dans la voie de
signalisation Hedgehog [FOO 02]. Les récepteurs de classe O sont des récepteurs orphelins;
c'est-a-dire que 1’on ne connait pas leur ligand endogéne. Il est possible que plusieurs de ces

récepteurs aient des propriétés ligand-indépendantes [GLO 05].

1.6 Conclusion

Les GPCR sont des proteines membranaires responsables de la transduction des signaux de
I'extérieur vers la cellule. Répartis dans tout le corps, ils sont impliqués dans diverses
fonctions physiologiques. lls sont ciblés par une immense diversité de ligands possibles:

photons, ions, amines biogénes, hormones, glycoprotéines, molécules gustatives, etc.

36




Chapitre 1: Généralité sur les la bioinformatique et les GPCR

Un GPCR est composé de 7 hélices transmembranaires reliées entre elles par des boucles
intra et extracellulaires. Jusqu'a présent, la rhodopsine bovine est la seule structure

cristallographique connue, apportant une information structurelle précieuse.

Les GPCR présentent un grand intérét pharmacologique. Leur diversité et les nombreuses
fonctions qu'ils contrdlent les impliquent dans de nombreuses pathologies. Plus de 50% des
nouveaux médicaments commercialisés ciblent les RCPG. De plus, de nombreux GPCR sont
encore orphelins, sans ligand connu et constituent donc des cibles pharmacologiques

potentielles.

Le fait d'identifier la fonction d‘un RCPG, permet de mettre en ceuvre un médicament qui
peut stopper son effet néfaste sur l‘organisme et ainsi controler la pathologie
ou, mieux encore, l‘éradiquer. De ce fait, il est primordial d‘exploiter une ou plusieurs

méthodes de classification afin de pouvoir identifier un RCPG.

Dans ce chapitre, nous avons synthétisé un ensemble de travaux sur les methodes de
classification utilisées pour l‘identification des RCPG. L‘étude bibliographique que nous
avons effectuée, nous a permis de constater que les approches bio-inspirées récentes, telles
que les AG et ce de l'algorithme BAT, ont été tres peu utilisées dans le domaine de la
prédiction de la fonction de RCPG, en comparaison avec d‘autres méthodes statistiques
telles que SVM, KNN, les arbres de décision et les réseaux de neurones artificiels.
Ceci nous a incités a améliorer 1‘identification de RCPG avec les approches de I'AG et
l'algorithme BAT qui, malgré leur succes dans beaucoup de domaines restent encore

largement inexploités dans celui de I‘identification de fonction de RCPG.
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Chapitre 2 : Les algorithmes génétiques et 1’algorithme BAT

2.1 Introduction

La nature a trouvé le moyen de résoudre certains problémes en apparence insolubles. La
vie est ainsi présente quasiment partout sur terre, des terres gelées aux fosses sous-marines
(présentant des températures et pressions éelevees) en passant par les airs. Cette réussite
s'explique par la puissance de I'évolution biologique. Elle permet d'adapter en permanence
les différentes especes aux milieux a coloniser.

Les informaticiens ont imaginé comment cette évolution pourrait étre utilisee pour résoudre
des problemes complexes. C'est ainsi que les algorithmes bio-inspirés sont apparus. Dans
une premiére partie, les principes sous jacents a I'évolution biologique ou naturelle sont
expliqués. lls sont nécessaires pour comprendre le fonctionnement global et I'inspiration des
algorithmes génétiques et des algorithmes de chauve-souris. Ensuite sera présenté comment
ceux-ci fonctionnent, de maniére globale. Ils peuvent étre utilisés dans de nombreux
domaines d'application présentés par la suite.

Ce chapitre se décompose en deux parties essentielles: la premiere décrit les algorithmes
génetiques, leur principe de fonctionnement ainsi leur utilisation dans les différents
domaines et surtout dans le domaine de la bioinformatique. Quant a la deuxieme partie est
dédiée a I'explication de l'algorithme de chauve-souris (Bat), ses caractéristiques, et ses
domaines d'application. Une synthése des avantages et des lacunes de ces algorithmes bio-

inspirés est présentée a la fin de ce chapitre.

2.2 Les Algorithme Génétiques

Les algorithmes génétiques sont basés sur I'évolution biologique. S'il n'est pas nécessaire de
comprendre tous les détails de celle-ci, il est cependant important de comprendre la source

d'inspiration de ces algorithmes.

2.2.1 Evolution biologique

L'évolution biologique fut étudiée a partir de la fin du 18° siécle. En effet, les preuves de
cette évolution s'accumulaient, et les scientifiques voulaient comprendre les phénomeénes
sous-jacents. C'est au début du 19° siécle qu'est apparue la paléontologie (le terme est
employé a partir de 1822), science qui s'intéresse aux fossiles et aux formes de vie
aujourd'hui disparues [MAT 14]. Les scientifiques trouvaient de nombreux squelettes et les
classaient. Ceux-ci présentaient de fortes ressemblances entre eux, ou avec des formes de vie

actuelles. Il semblait donc évident qu'il y avait eu une continuite, et que les especes s'étaient
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progressivement modifiées au cours des millénaire. Enfin, les grands découvreurs allaient
dles en iles, et de nouvelles especes étaient couramment découvertes. Il apparaissait que les
individus situés sur des Tles assez proches étaient eux-aussi proches physiquement. Au
contraire, ils étaient beaucoup plus différents d'individus issus d'un autre continent [MAT
14]. Les especes avaient donc évolué de maniere différente mais graduelle. L'évolution
biologique n'était donc plus un tabou au 19° siécle mais une réalité scientifique. Cependant,

il restait a savoir comment cette évolution pouvait avoir eu lieu.

2.2.2 Des facteurs au code génétique

Les travaux de Mendel ne furent malheureusement pas connus de suite de la communauté
scientifique. D'autres scientifiques continuerent leurs travaux sur le stockage de I'information
génétique et les découvertes s'enchainérent a grande vitesse. C'est ainsi que I'ADN fut isolé
en 1869, puis les chromosomes en 1879 par Flemming. En 1900, les lois de Mendel furent
redécouvertes par plusieurs chercheurs de maniere indépendante [MAT 14]. Il parut alors
évident que c'était dans I'ADN des chromosomes que se situaient les facteurs de Mendel. On
parle dés 1909 de genes au lieu de facteurs, et une premiére carte des génes de la drosophile
(son chromosome X) fut d'ailleurs proposée dés 1913. La structure de 'ADN en double
hélice fut découverte en 1952 par Watson, Crick et Wilkins. Le code génétique fut AFDis
dans les années 1960 [MAT 14]. On comprend alors mieux le passage des genes aux
enzymes. Il se fait en deux temps: la transcription, qui transforme I'ADN en ARN (une sorte
de négatif de 'ADN qui peut se déplacer jusqu'au lieu de production de I'enzyme), puis la
traduction, qui permet de passer de I'ARN a la suite des acides aminés formant la protéine.
Les principes basiques de la génétique sont alors tous présents: un individu possede des
chromosomes, contenant des genes. Chague géne correspond a une enzyme, grace a un code
qui indique la composition de celle-ci. L'ensemble des génes d'un étre vivant est appelé son
génotype. Les interactions entre toutes les enzymes créent I' individu, appelé phénotype.

Voici un schéma récapitulatif montré dans la figure (2.1).
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Génotype: Ensemble de génes
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Phénotype: Individu Résultant
Figure 2. 1: Récapitulation du code génétique.
2.2.3 Cycle de vie

En résumé, un individu possede un ensemble de génes (le génotype), présents a chaque
fois en double exemplaire. La transcription puis la traduction permettent de transformer ces
génes en enzymes, qui vont réagir entre elles et créer I'étre vivant (le phénotype). Lors de
la reproduction, il va donner a son descendant la moitié de son capital génétique, qui sera
mixé avec le capital génétique du deuxiéme parent. De plus, pendant ce processus, des
mutations aléatoires peuvent se produire . L'individu ainsi créé va ressembler a ses parents,
tout en leur étant légerement différent. Selon les mutations qu 'il aura subies, il pourra étre
plus ou moins adapté que ses parents pour survivre dans son environnement. S'il est plus
adapté, il aura plus de chances de survivre, sera plus résistant, ou plus attrayant, et va donc
pouvoir ensuite se reproduire. Au contraire, si les mutations qu'il a subies le rendent moins
adapté, il aura plus de difficultés a survivre. Les causes sont nombreuses : mort prématurée
de l'individu, faiblesse, mauvaise resistance aux maladies, difficultés & se nourrir ou se
déplacer... La sélection naturelle va donc avantager les mutations et les croisements
d'individus intéressants pour la survie de I'espéce. Ceux-ci vont se disséminer dans la
population et I'espece va continuellement s'améliorer et s'adapter a son environnement. On

peut résumer ce "cercle de la vie" par la figure suivante (2.2)
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Figure 2. 2:Cycle de vie naturel d'un individu.

2.2.4 Evolution artificielle

L'évolution biologique vue précédemment est dite "désincarnée” : en effet, les principes de
reproduction, de survie ou de sélection ne précisent pas comment les informations doivent
étre stockées ou transmises, ni méme ce qui doit évoluer. Les chercheurs de domaines trés
divers s'y sont donc intéressés, que ce soit I'économie, la sociologie, la musique... etc.
L'informatique n'est pas en reste, et cette évolution biologique peut étre utilisée pour créer
une évolution artificielle, permettant de résoudre des problemes que des méthodes plus
classiques ne permettent pas de résoudre. Les algorithmes évolutionnaires vont donc partir
d'une population de solutions potentielles a un probleme. Chacune est évaluée, pour lui
attribuer une note, appelée fitness. Plus la fitness d'une solution est forte et plus celle-ci est
prometteuse. Les meilleurs individus sont ensuite sélectionnes, et se reproduisent. Deux
opérateurs artificiels sont alors utilisés: le croisement entre deux individus, appelé crossover,
et des mutations aléatoires. Une étape de survie s'applique alors pour créer la nouvelle

génération d'individus. Le processus est donc montré dans la figure (2.3).

Reproduction avec mutations

Survie Sélection
Enfants »  Adultes * Parents
Initialisation Terminaison
W W
Individus
P . Solutions
Aléatoires

Figure 2. 3: Processus de I'AG.
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Il est important de comprendre les enjeux et les principes de chaque phase utilisée dans un
processus d'évolution artificielle. Chacune est ensuite étudiée de maniére plus approfondie.

2.2.4.1 Initialisation et terminaison

Lors de la phase d'initialisation, une premiere population est créée. Pour la plupart des
problémes, on part de solutions aléatoires, qui sont donc en moyenne tres peu adaptées au
probléme. Si on connait déja des solutions acceptables au probléme, il est possible de
directement les injecter lors de I'initialisation. Le processus complet est alors plus rapide,
nécessitant moins de générations. Il faut aussi définir un critére d'arrét. Celui-ci permet de
savoir a quel moment s'arréter, pour donner a l'utilisateur les meilleures solutions trouvées.
Ce critére peut porter sur un nombre de générations ou sur une fitness minimale a obtenir

par les individus (un score a atteindre).

2.2.4.2 Sélection

La sélection consiste & déterminer quels sont les individus qui méritent d'étre choisis comme
parents pour la génération suivante. Il faut qu'en proportion, les meilleurs parents se
reproduisent plus que les parents a fitness plus basse mais chacun doit quand méme avoir
une probabilité non nulle de se reproduire. En effet, c'est parfois en faisant muter ou en
croisant des solutions en apparence "mauvaises" que I'on peut trouver une bonne solution a

un probleme.

2.2.4.3 Reproduction avec mutations

Lors de la reproduction, on choisit pour chaque enfant de 1 a N parents. Les informations
génétiques des différents parents sont mixées avec l'opérateur de crossover. Une fois le
mélange des parents effectué, on applique des mutations choisies aléatoirement au résultat,

et dont le nombre dépend du taux de mutation de l'algorithme.

2.2.4.4 Survie

Les enfants étant créés, il faut maintenant obtenir une nouvelle génération d'adultes qui
peuvent ou non se reproduire. Si la solution la plus simple consiste a remplacer toute la
géneration des parents par la genération des enfant s, il existe cependant plu sieurs autres
stratégies de survie. On obtient donc a la fin de la survie une nouvelle population, et on

peut reboucler tout le processus.

43




Chapitre 2 : Les algorithmes génétiques et 1’algorithme BAT

2.2.4.5 Convergence

La convergence vers la solution optimale est démontrée théoriquement. Cependant, rien
ne précise le temps nécessaire pour converger vers cette solution, qui peut donc étre
supérieur a ce qui est acceptable. Il est donc important de bien choisir les différents
operateurs (sélection, mutation, crossover et survie) et les représentations, au nombre

de trois : des génes, des individus et de la population.

2.3. Applications des Algorithmes génétiques

Dans cette section, nous discutons de I'applicabilité d'un algorithme génétique au processus
de recherche dans le data mining puisque Les AFD nécessitent une technique qui partitionne
les valeurs de domaine d'un attribut dans un ensemble limité d'intervalles, simplement parce
qu'il est impossible de prendre en compte toutes les plages possibles de valeurs de domaine.
De plus, nous expliquons les applications de I'AG pour résoudre les problémes de la
bioinformatique et optimiser les performances des taches de la fouille de données en

bioinformatique.

2.3.1 Data mining et reconnaissance de formes

L'algorithme génétique est un outil efficace a utiliser dans I'exploration de données et la
reconnaissance de formes. Il existe deux méthodes différentes pour appliquer I'AG a la
reconnaissance de formes:

1. Utilisez AG comme classificateur directement dans le calcul.

2. Utilisez un AG pour optimiser les résultats, c'est-a-dire en tant qu'optimiseur pour
organiser les paramétres dans d'autres classifieurs. La plupart des applications des AG
dans la reconnaissance de formes optimisent certains parametres du processus de
classification [PAT 95].

Les AG ont éte appliqués pour trouver un ensemble optimal de pondérations d'entités qui
améliorent la précision de la classification. Tout d'abord, une méthode traditionnelle
d'extraction de caractéristiques telle que l'analyse en composantes principales (PCA) est
appliquee, puis un classificateur tel que KNN est utilisé pour calculer la fonction de fitness
pour AG [PEI 98], [SIE 89].
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2.3.2 Business

L'algorithme génétique a une large portée ans ce domaine. Une grande quantité de données
doit étre filtrée pour traiter les résultats pour optimiser le bénéfices des entreprises en
utilisant diverses techniques d'exploration de données. Il existe de nombreux domaines dans
lesquels elles peuvent s'appliquer:
> Optimisation: Donner un probléeme commercial avec certaines variables et une
définition bien définie du profit, un algorithme genétique peut étre utilisé pour
déterminer automatiquement la valeur optimale des variables qui optimisent le profit
[FOR 93].
> Prédiction : Les algorithmes génétiques ont été utilisés comme opérateurs de méta-
niveau qui sont utilisés pour aider a optimiser d'autres AFD. Par exemple, ils ont été
utilisés pour trouver les regles d'association optimales dans I'analyse de marché.
» Simulation : Parfois, un probléeme commercial spécifique n'est pas bien défini en
termes de bénéfice ou de savoir si une solution est meilleure que l'autre. L'homme
d'affaires a plutdét un grand nombre d'entités qu'il aimerait simuler via de simples

regles d'interaction au fil du temps.

2.3.3. Sélection de caractéristiques

Les algorithmes génétiques se sont avérés étre une méthode tres efficace dans le probléme de
la sélection des caractéristiques. Plusieurs chercheurs ont visé les algorithmes génétiques
pour sélectionner les meilleurs sous ensemble d'attributs pertinents a partir d'un ensemble
plus grand de caractéristiques. Dans [SIK 07] les auteurs ont présenté un AG pour faire a la
fois les tdches de data mining et de sélection de caractéristiques simultanément en faisant
évoluer un code binaire parallélement a la structure chromosomique utilisée pour faire
évoluer les regles. De plus, [HUA 07] dans leur étude, un algorithme génétique hybride est
adopté pour trouver un sous-ensemble de caractéristiques qui sont les plus pertinentes pour

la tAche de classification.

2.3.4. Bioinformatique

L'alignement de séquences multiples (MSA) est utilisé dans I'analyse génomique, comme
I'identification des motifs de séquence conservés, l'estimation de la divergence évolutive
entre les séquences et I'inférence des relations historiques des génes. Plusieurs recherches ont

été menées pour déterminer le niveau de similitude d'un ensemble de séquences. En raison
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du probleme de la nature du NP-complet, un certain nombre de recherches utilisent des
algorithmes génétiques (GA) pour trouver une solution a I'alignement de séquences multiples
[BEN 16]. Aussi les auteurs ont présenté dans [PRA 14] une approche basée sur un
algorithme génétique pour résoudre le probléeme de MSA efficacement en utilisant une
nouvelle présentation des chromosomes basée sur la matrice de notations (Scoring Matrix).
La recherche montrée dans [N1Z 11] se concentre sur I'application de I'algorithme génétique
avec le concept d'auto-organisation pour MSA, L'auto-organisation fait référence au systeme
qui fonctionne sans aucune intervention extérieure. L'algorithme proposé [NIZ 11], est un
algorithme génétique cyclique (CGA) peut étre développé avec une connaissance compléte
du probléme et de ses paramétres. Une approche d' AG a été créée par Chowdhury et al.
[CHO 16] pour trouver des genes et annoter des génomes, aussi selon [MAT 02] il est
possible d'améliorer encore la prédiction génétique et la découverte de nouveaux génes grace
a l'utilisation des AG. Cependant, Une approche d'algorithme génétique proposée et
développée par Hwang et al. [HWA 13] peut étre utilisée pour prédire quels génes sont
essentiels. Par définition, des genes essentiels sont nécessaires pour qu'un organisme vive, ce
qui signifie que leur identification par des expériences en laboratoire est difficile. Bien
qu'importante, la découverte de genes et d'éléments régulateurs a elle seule présente encore
des informations génétiques incomplétes. Afin d'obtenir des informations plus pratiques sous
forme de prédictions phénotypiques, les interactions entre les caractéristiques génomiques
doivent également étre prises en compte. En raison du nombre exponentiellement élevé
d'interactions possibles, ainsi que de la nature multidimensionnelle des données impliquées,
les modeéles statistiques ont tres peu de pouvoir pour prédire ces associations, les AG
peuvent étre utilisés pour contourner ce probleme car leurs populations explorent de
nombreuses solutions possibles au probleme, mais ne constituent pas une recherche
exhaustive. Pour cette raison, Moore et al. [MOO 04] ont utilisé les AG pour développer une
méthode de prédiction de modéles de risque de maladie. Une autre approche de Yang et al.
[YAN 16] ont combiné les AG avec un algorithme de recherche local pour étudier
I'influence des polymorphismes nucléotidiques (SNP) sur la maladie et prédire les génes
associés a la maladie.

Une autre méthode basée sur I'AG pour déterminer les génes associes a la maladie a été
développée par Tahmasebipour et al. [TAH 15] Ces chercheurs ont noté que les études
communément utilisées par la Genome Wide Association (GWA) et les approches d'analyse
comparative de la prédiction des génes de maladies sont limitées par leur focalisation sur la

prédiction de genes d'une seule maladie [TAH 15]. La maladie pouvant étre le résultat de
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nombreux alleles en interaction, les SNP qui ont une faible contribution individuelle au
risque de maladie peuvent avoir un effet important en présence d'autres alléles spécifiques.
Afin de tenir compte de cette possibilité, les auteurs ont recadré le probléme, représentant
l'association de la maladie comme un réseau de nceuds représentant des genes, de I'ARNm,
des protéines et d'autres agents [TAH 15]. Azad et coll. [AZA 11] ont développé une
méthode combinant des algorithmes génétiques avec une machine a vecteurs de support
(SVM) pour classer les séquences en catégories de promoteurs et de non-promoteurs. Dans
ce contexte, L'outil PROMOBOT qui est développé par [UMA 17] reste un outil de pointe
pour l'identification des promoteurs végetaux avec une sensibilité moyenne de 85%.

Une approche basée algorithme génétique [OOI 03] a été appliquée aux données de puces a
ADN de plusieurs lignées de cellules cancéreuses, suggérant que les AG peuvent fournir des
applications diagnostiques pratiques dans le domaine de la médecine [GHA 15].

Pour la prédiction structurelle des protéines, un probleme supplémentaire est que la
similitude de séquence n'indique pas toujours une similitude structurelle [BYW 16], afin de
maintenir une précision élevée et de minimiser les hypotheses, Pedersen et Moult [PED 97]
ont utilisé des algorithmes génétiques pour réduire I'espace de recherche du probléme. En
faisant, moins d'évaluations structurelles des protéines seraient nécessaires, ce qui atténuerait
codts de calcul tout en maintenant la précision.

Un nouvel algorithme hybride ACO / GA a été proposé par [NEM 09] pour la sélection de
caractéristiques qui combine des algorithmes génétiques (GA) et I'optimisation des colonies
de fourmis (ACO) dans la prédiction de la fonction des protéines pour une recherche plus
rapide et meilleure. L'algorithme hybride utilise les avantages des méthodes ACO et GA.

2.4. Avantages et limites des Algorithmes Evolutionnistes
2.4.1 Les avantages des AG

Les algorithmes génétiques sont un outil puissant et flexible pour relever de nombreux défis
en bioinformatique. Tout probleme ou les solutions peuvent étre classées de maniere
significative pour mesurer l'aptitude peut étre résolu grace a l'aspect évolutif des AG. Cela
est particulierement utile car de nombreuses autres méthodes d'apprentissage automatique
reposent sur l'utilisation de données d'apprentissage. Ces méthodes sont souvent victimes de
biais dans les données, faisant de la sélection des ensembles d'apprentissage un probléme en
soi [KUB 97]. Les AG ne nécessitent qu'une fonction de fitness et évitent donc ces

problémes; ces fonctions peuvent souvent étre congues avec une connaissance préalable
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limitée d'un probléme de bioinformatique donné. Cela rend les AG idéaux pour les
problémes ou I'espace de recherche est mal compris, car ils peuvent tolérer un certain bruit
dans la fonction de fitness [MAN 13]. En raison de ces caracteristiques, les AG peuvent étre
rapidement appliquées a de nouveaux domaines de recherche en bioinformatique ou les
connaissances sont imparfaites. Cette flexibilité conduit également les GA a étre facilement
hybrides avec d'autres approches. Dans de nombreux cas, la combinaison de méthodes
préexistantes avec des AG peut conduire a des algorithmes encore meilleurs, comme le
démontrent les travaux de [NOT 97, SIR 10, HWA 13].

En plus des améliorations globales grace a des méethodes combinées, des approches hybrides
peuvent également étre utilisées pour se concentrer sur des aspects particuliers d'une solution
qui peuvent étre souhaitables. En ce sens, les méthodes spécialisées qui peuvent étre faibles
en elles-mémes peuvent étre améliorées avec la force des AG tout en maintenant leur
maitrise dans des niches particuliéres.

Un autre aspect particulierement utile des GA est leur capacité a réduire la complexité de
calcul d'un probleme donné. Du fait qu'ils n'explorent que certaines solutions, mais pas
toutes, pour un probleme donné, le nombre de calculs, et donc le temps d'exécution, requis
est considérablement diminué. La complexité peut étre réduite encore davantage grace a
I'utilisation de stratégies de réduction variables; ceux-ci integrent certaines connaissances du
domaine pour améliorer considérablement les performances d'une AG [WU 13]. Ceci est
extrémement utile en bioinformatique, car la plupart des problemes sur le terrain impliquent
des statistiques complexes pour arriver a une solution. Cet avantage peut étre encore
amélioré grace a la parallélisation; le systeme basé sur la population des AG peut facilement
étre distribué sur plusieurs processeurs, ce qui reduit considérablement les exigences
d'exécution [MAN 13].

L'avantage le plus grand et le plus simple des algorithmes génétiques est peut-étre leur
capacité a apprendre des solutions avec peu de connaissances préalables sur le probléme.
Méme des définitions simples de la fonction fitness peuvent aboutir a des solutions
extrémement complexes et efficaces a un probleme [ANG 94]. En conséquence, le processus
sélectif dans les AG aboutit souvent a des solutions robustes qui n'auraient pas été prévues
par la recherche dirigée par I'hnomme. Ces approches limitent également les hypothéses des
chercheurs, car le processus d'apprentissage peut avoir lieu sans fournir a l'algorithme des

connaissances explicites [ANG 94].
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2.4.2 Inconvénients des AG

Malgré que les algorithmes génétiques sont un outil tres efficace en bioinformatique, aucune
méthode n'est parfaite, et les AG présentent quelques inconvénients. Bien que les AG
utilisent souvent moins de connaissances a priori que les autres approches, ils exigent les
chercheurs & concevoir une fonction de fitness [SPE 90]. Certains problémes peuvent
nécessiter des fonctions objectives complexes, ce qui signifie qu'une connaissance
approfondie du probléme peut encore étre requise. La fonction fitness joue également un réle
déterminant dans l'orientation de I'algorithme vers une solution; des biais peuvent facilement
étre introduits dans la fonction qui modifie la sortie du programme. Si I'adéquation est mal
définie ou si des approximations sont introduites, le processus de sélection suivra toujours
ces regles, ce qui entrainera une erreur [SAS 02].

Cela se traduira par une solution médiocre qui ne fonctionnera que pour un cas de test et
échouera dans les applications «réelles». Les décisions sur la taille de la population, le
nombre de générations et les taux de croisement et de mutation peuvent également influencer
I'apprentissage et nécessiter une mise au point pour obtenir les meilleurs résultats [MAN 13].
Contrairement a la fonction de fitness, ces décisions doivent toutes étre prises de maniere
arbitraire, ce qui entraine un processus minutieux d'essais et d'erreurs pour le réglage des
paramétres. L'optimisation des GA peut étre un probléme en soi, et elle peut nécessiter un
algorithme a exécuter plusieurs fois pour trouver la meilleure solution [MAN 13].

Une autre préoccupation est que si les GA peuvent étre utilisés pour trouver des solutions
solides, ce ne sont généralement que des «réponses». En d'autres termes, leur production
n'enseigne pas directement aux scientifiques les régles du probléme. La découverte des
méthodes génétiques sous-jacentes et la découverte de I'organisation des génomes étant 1'un
des principaux sujets de recherche, c'est I'une des plus grandes lacunes des AG et de
I'apprentissage automatique dans le domaine. Les GA peuvent étre utilisés pour guider cette
type de recherche en fournissant des exemples, mais ne fournissant que des réponses et
jamais une explication sur les raisons pour lesquelles I'algorithme y est arrivé. En ce sens, les
AG sont une «bofte noire» avec une entrée et une sortie [MAN 13].

Dans le cadre de la méthodologie bioinformatique, les AG sont relativement rapides pour
faire des prédictions précises. Cependant, le fait qu'une population de grande taille et de
nombreuses générations soient requises par les AG signifie qu'elles prennent encore
beaucoup de temps a fonctionner; elles sont généralement plus lentes que les méthodes de

recherche dirigée [MAN 13]. Ces contraintes d'exécution signifient que les GA ne sont pas la
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meilleure option pour les problemes simples qui ne nécessitent pas un apprentissage
automatique substantiel a résoudre. Dans les cas ou les régles du probléme sont bien établies,
un algorithme de recherche intégrant des connaissances préexistantes peut étre plus efficace
(Manning et al. 2013). Une solution de «supposition éclairée» peut également suffire dans
certains cas, ce qui signifie que I'amélioration de la précision d'un GA peut ne pas valoir le
codt d'exécution. Dans ces situations, les AG seraient extrémement long a executer par
rapport aux autres algorithmes, ce qui rend les méthodes traditionnelles plus adaptées. Les
colts d'exécution des GA peuvent étre atténués par la parallélisation, mais ils peuvent encore

étre considerablement lents [MAN 13].

2.5. L'algorithme Bat

Un algorithme de chauve-souris (Bat) est un algorithme heuristique qui opére en imitant le
comportement d'écholocation des chauves-souris pour effectuer une optimisation globale.
L'algorithme Bat est largement utilisé dans divers problemes d'optimisation en raison de ses
excellentes performances. Dans l'algorithme chauve-souris, la capacité de recherche globale
est déterminée par le parametre volume et fréquence. Cependant, les chercheurs montrent
que chaque opérateur dans l'algorithme ne peut améliorer les performances de l'algorithme
qu'a un certain moment. Cet algorithme effectue le processus de recherche en utilisant des
chauves-souris artificielles comme agents de recherche imitant le volume sonore naturel des
impulsions et le taux d'émission de vraies chauves-souris. Pour améliorer les performances
de l'algorithme Bat, différentes stratégies ont été proposees. Nous élaborerons dans les

sections suivantes.

2.5.1. Concepts basiques

L'algorithme Bat, introduit par Yang [YAN 10, YAN 12a], est basé sur le comportement
d'écholocation des chauves-souris. Les bats sont les seuls mammiferes capables de voler. Il
existe de nombreuses especes de chauves-souris et elles sont de tailles différentes. Parmi
eux, les micro-bats utilisent largement I'écholocation. lls émettent des impulsions sonores
fortes et écoutent I'écho qui rebondit sur les objets environnants. Les chauves-souris émettent
des impulsions sonores de fréquence constante dans la gamme de 25 KHz a 150 KHz.
Chaque sursaut sonore ultrasonique dure trés peu de temps, généralement de 5 ms a 20 ms.
Les micro bats émettent normalement environ 10 a 20 salves sonores par seconde. Le taux
d'émission de ces impulsions sonores est augmenté (jusqu'a environ 200 impulsions par

seconde) lorsqu'ils volent a proximité de leur proie. En cherchant une proie, les chauves-
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souris produisent des impulsions sonores fortes (de I'ordre de 110 dB), mais lorsque les
chauves-souris se rapprochent de leur proie, elles deviennent plus silencieuses. De telles
capacités d'écholocalisation des micro-bats peuvent étre associées a la fonction objective a
optimiser et des algorithmes d'optimisation peuvent étre formulés qui imitent ce
comportement de chauve-souris pour trouver la solution optimale.

Le pseudo-code [YAN 12b] de BA est simple et peut étre implémenté dans n'importe quel
langage de programmation comme suit, et I'organigramme général de cet algorithme est
présenté dans la figure 2.4:

Pseudo code de I'Algorithme bat

.

Begin

Objective function f(x),x=(x1....xd)" R

Initialize the bat population xi (i=1, 2,...., n) and vi FR ’Nﬁp:;i::}fm“ -

Define pulse frequency fi at Xi evahute qils'im:;m save the
Initialize pulse rates ri and the loudness Ai gl

while(t<Max number of iterations) Update the velocity and position
Generate new solutions by adjusting frequency, r N
and updating velocities and locations/solutions
if(rand>ri) .

Update the temp position with Eq{4)

Select a solution among the best solutions

T
Generate a local solution around the selected best Evabuate s fitness

solution

end if

Generate a new solution by flying randomly
if(rand<Ai &f(xi)<f(xx))

Accept the new solutions

Increase ri and reduce Ai
end if

Rank the bats and find the current best x*

end while

Postprocess results and visualization

Tableau 2. 1: Pseudo code de BA.

Figure 2. 4: Organigramme du BA
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2.5.2. Caractéristique du BA

BA est simple, facile a implémenter et flexible. Il a été appliqué avec succés a un large
éventail d'applications. Le rendement élevé de BA peut étre attribué aux trois
caractéristiques suivantes comprenant le réglage de fréquence, le zoom automatique et le
contréle des parametres [YAN 13].

> Réglage de fréquence: BA utilise I'écholocalisation et le réglage de la fréquence /
longueur d'onde pour résoudre les problemes d'optimisation [CHA 15]. Bien que
I'écholocation ne soit pas directement utilisée pour imiter la vraie fonction en réalité,
les variations de fréquence sont utilisées. Cette capacité fournit certaines
fonctionnalités qui pourraient étre similaires a la fonction clé utilisée dans PSO et la
recherche d'harmonie (HS). Il utilise une bonne combinaison des avantages majeurs
de ces algorithmes et, par conséquent, est potentiellement plus puissant qu'ils ne le
sont.

» Zoom automatique: Comparé a dautres MOA (Metaheuristic Optimization
Algorithms), BA présente des avantages distincts. Il a la capacité intégrée de transiter
automatiquement dans les zones ou il est possible d'obtenir des solutions
prometteuses. Cette transition ou en plein essor s'accompagne du passage
automatique d'un mouvement d'exploration diversifié a un mouvement d'exploitation
local intensifié. BA montre un taux de convergence élevé, aux premiers stades des
itérations, par rapport a d'autres algorithmes [ALS 14, CHA 15].

» Contréle des parameétres: Le contrle des paramétres est de la plus haute
importance pour que toute les MOA fonctionnent efficacement. Les performances
d'un algorithme dépendent largement des paramétres de l'algorithme. Dans BA, le
contr6le des parametres peut étre effectué de telle maniére que les valeurs des
parameétres qui comprennent la sonie et le taux d'émission d'impulsions peuvent étre
modifiées au fur et & mesure des itérations. De cette fagon, le BA fournit un
mécanisme intégré pour passer automatiquement de I'étape d'exploration a I'étape

d'exploitation lorsque la solution optimale approche.

2.5.3. Domaines d'application

Méme si BA a été introduit trés récemment en 2010, la gamme d'études publiées disponibles
en ligne utilisant ce nouvel algorithme a été augmenté de jour en jour. Dans la plupart des

cas, sinon tous, les résultats et la qualité des solutions, obtenus a l'aide de cet algorithme, ont
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surpassé ou correspondaient a ceux obtenus a l'aide d'autres MOA bien connus. Diverses
applications en sciences de l'ingénieur employant un BA sont présentées dans cette section.

2.5.3.1. Ingénierie biomédicale

Le but de I'estimation des parametres est de déterminer les paramétres du modeéle qui
donnent le meilleur ajustement & un ensemble de données expérimentales. La tache
d'estimation des parametres est difficile et colteuse en calcul en raison de la dynamique
hautement non linéaire et de la mesurabilité limitée des systemes biologiques. Dans [LIN
12], les auteurs ont discuté d'une méthodologie générale pour sélectionner de maniére
adaptative les valeurs des paramétres du modéle pour la reconstruction de la dynamique du
systeme biologique et ont développé des algorithmes d'optimisation améliorés basés sur BA.
Il intégre a la fois les effets de la dynamique chaotique et des vols de Levy. On a supposé
que les séries chronologiques observées provenaient d'un systéme primaire avec des
parametres inconnus et qu'elle était utilisée pour piloter un systéme secondaire, de sorte que
les deux systemes soient couplés. Les parameétres du systeme secondaire ont été optimisés de
maniere adaptative par le vol chaotique Levy BA proposé pour lui faire suivre la dynamique
du systeme primaire.

L'estimation de la pose humaine du corps entier a partir de séquences vidéo trouve des
applications dans de nombreux domaines tels que l'animation de personnages de dessins
animés, l'analyse de la démarche humaine, biomécanique sportive, robotique, interface
homme-machine et reconnaissance gestuelle. Ce probleme d'estimation de la pose humaine
du corps entier dans les séquences vidéo a été abordé par Akhtar et al. [AKH 12] a l'aide de
BA. Il a été formulé comme un probléme d'optimisation non linéaire en 31 dimensions. La
performance de BA a été comparée avec le filtre a particules (PF), le filtre a particules
recuites (APF) et le PSO en utilisant un ensemble de données standard. Les résultats d'erreur
de pose la plus probable / appropriée (MAP) suggérent que le BA a mieux performé que les
trois autres algorithmes employés. Expérimentalement, on constate qu'avec l'augmentation
de la population de chauves-souris, la précision du suivi est augmenteée aux dépens de la

charge de calcul.
2.5.3.2. Ingénierie Informatique
Bat Intelligent Hunting (BIH) développé par Kim [KIM 10] fournit un cadre pour résoudre

divers problémes d'optimisation. 1l modélise les comportements de chasse aux proies des

chauves-souris. Les chauves-souris localisent et capturent leurs proies sans utiliser leur vue
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en utilisant des techniques d'écholocation et d'approche de cible absolue constante (CATD).
BIH implémente ces concepts pour converger vers la solution optimale et a été utilise pour
résoudre le probléme de planification multiprocesseur. Ce probléme concerne l'attribution
d'un ensemble donné de taches a un ensemble de processeurs afin d'optimiser des objectifs
spécifiés, I'un avec mise a I'échelle de la tension prenant en compte I'énergie, et I'autre sans
mise a 1'échelle de la tension avec 1'énergie pas considéré comme 1’objectif. Dans les deux
problemes, plusieurs optimisations objectives ont été effectuées par les auteurs a l'aide de la
fonction d'utilité additive pondérée normalisée, dans laquelle un ensemble d'importance de
valeurs objectives (poids) ont été utilisés pour identifier un ensemble de solutions efficaces.
Komarasamy et Wahi [KOM 12] ont proposé un nouvel algorithme d'optimisation basé sur
I'algorithme K-means et I'algorithme chauve-souris (KMBA). Cet algorithme n'exige pas que
l'utilisateur donne & l'avance le nombre de cluster et de centre de cluster, il résout le
probléme de cluster K-means (KM). Cette méthode recherche le centre du cluster, qui est
généré a l'aide du BA, puis forme le cluster a I'aide du KM. Il utilise les meilleurs résultats
de KM et BA pour former un cluster et, ainsi, évite les lacunes de KM et BA. Les
expériences ont été realisées sur trois ensembles de données différents et ont montré la
robustesse et I'efficacité du nouvel algorithme. Le nouvel algorithme améliore la vitesse de
convergence de BA et aide KM a rester indépendant des centres initiaux.

Aussi un nouvel algorithme de chauve-souris avec plusieurs stratégies de couplage pour
I'optimisation numerique est proposé par Wang et al. [WAN 19] pour résoudre ce probleme.
De plus, l'algorithme bat a été proposé pour optimiser les paramétres de la machine a
vecteurs de support (SVM) qui réduisent I'erreur de classification [CUI 19]. Notamment,
augmenter la précision du classifieur SVM et éviter le piege des optima locaux en utilisant
I'algorithme Bat a été trés utile dans la recherche biomédicale [THA 16, BAS 18].

2.5.3.3. Génie industriel et de production

Kaveh et Zakian [KAV 13] ont présenté une ameélioration de BA pour effectuer
I'optimisation de la taille des structures squelettiques constituées de fermes et de cadres.
Divers problemes d'optimisation comprenant la taille, la forme et la topologie ont été mis en
ceuvre pour démontrer la capacité du présent BA amélioré. Ces exemples de conception
étaient associes a différentes contraintes qui comprenaient le déplacement, la fréquence et la
contrainte. Les chargements dynamiques statiques et chronologiques ont également été pris
en compte. Des problémes d'optimisation discrets et continus ont été étudiés. Les résultats

ont indiqué [lefficacité du BA pour l'optimisation de la conception des structures
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squelettiques. L'outil d'ordonnancement basé sur I'algorithme de chauve-souris (BAST) a été
développé par Musikapun et Pongcharoen [MUS 12] pour résoudre le probléme
d'ordonnancement multi-machines, multi-produits. L'objectif était de minimiser a la fois le
colt des pénalités de précocité et de retard, de sequencer correctement les opérations
requises pour fabriquer des composants et pour satisfaire la relation de priorité d'assemblage.
Expérimentalement, il a été constaté que la qualité des solutions obtenues a partir de BAST
peut étre améliorée de maniere significative aprés application des parametres nécessaires
identifiés par les outils statistiques. Les résultats obtenus avec un réglage optimisé BA ont
surpassé ceux utilisant un réglage non optimisé. Taherian et al. [TAH 13] ont proposé un
modéle base sur un réseau amélioré de SVM. Il a été utilisé pour la prévision des prix sur le
marché iranien de I'électricité en 2013. Dans ce modele, les données d'entrée ont d'abord été
regroupees par la technique des moyennes c-floues. Cela a permis de séparer les données en
fonction du type de charge ou du jour de l'année. Ensuite, les données de formation
appropriées ont été utilisées par le réseau SVM amélioré a court terme prévision des prix.
BA a été utilisé pour optimiser les parametres du réseau SVM. Les résultats ont été
comparés a ceux des méthodes conventionnelles de réseaux de neurones, qui étaient basées
sur un gradient et une SVM commune. Il a été constaté que les résultats obtenus en

appliquant le modéle montraient une grande précision du modele proposé.

2.5.3.4. La bioinformatique

On s'attend a ce que les données sur I'expression de genes apportent une grande contribution
a la production d'un diagnostic et d'un pronostic efficaces du cancer. Les données
d'expression de génes sont codées par de grands genes mesurés, et seuls quelques-uns d'entre
eux contiennent des informations précieuses pour différentes classes d'échantillons.
Récemment, plusieurs chercheurs ont proposé des méthodes de sélection génétique basées
sur des algorithmes méta-heuristiques pour analyser et interpréter les données d'expression
de genes. Cependant, en raison du grand nombre de génes selectionnés avec un nombre
limité d'échantillons de patients et une interaction complexe entre les génes, de nombreuses
méthodes de sélection de génes ont connu des défis afin d'approcher les génes les plus
pertinents et les plus fiables.

Par conséquent, dans [AL-B 20], les auteurs ont été proposé une methode Filtrer / Wrapper
hybride, appelé rIMRMR-MBA est proposé pour le probléme de sélection de gene.

Dans cette méthode, la pertinence maximale de redondance minimale robuste (rMRMR)

comme filtre pour sélectionner les génes les plus prometteurs et un algorithme de chauve-
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souris modifie (MBA) comme moteur de recherche dans une approche wrapper est proposé
pour identifier un petit ensemble de génes informatifs [AL-B 20].

2.5.3.5 Applications additionnelles

» Un systeme de dépistage des lieux de travail des entreprises a haut risque
ergonomique a été créé par Khan, Nikov et Sahai [KHA 11]. Dans ce travail, une
modification floue de BA a été obtenue pour le regroupement des lieux de travail des
entreprises. Des grappes de lieux de travail a risque ergonomique faible, modéré et
éleve ont été obtenues.

> Les lieux de travail présentant des niveaux de risque ergonomique modérés et élevés
ont été supprimés et des solutions pertinentes ont été proposées. Cette méthode
permet de réduire les efforts de calcul et de filtrer rapidement les lieux de travail
présentant des problemes ergonomiques majeurs au sein d'une entreprise.

» En outre, Yang et Gandomi [YAN 12b] ont utilisé BA pour résoudre divers
problémes d'ingénierie tels que la conception de fermes a trois barres, la conception
de réducteurs de vitesse, l'identification des parametres des structures, la poutre en
porte-a-faux, la conception de I'échangeur de chauffage et le probléme c6té voiture.
Pour la plupart des problemes, les solutions optimales obtenues par BA étaient bien

meilleurs que les meilleures solutions rapportées dans la littérature.

2.6. Conclusion

» Les algorithmes génétiques fournissent un ensemble d'outils incroyablement
diversifiés et efficaces pour I'analyse bioinformatique. Leur capacité a résoudre des
problemes majeurs en génomique, transcriptomique et protéomique peut grandement
accélérer la recherche en bioinformatique. Ceci est démontré par les performances
toujours plus élevées des méthodes GA par rapport aux méthodes existantes dans ces
catégories. Les méthodes GA sont également hautement adaptables et peuvent
souvent surmonter les faiblesses grace a I'utilisation d'approches hybrides. Enfin, des
données de sequence supplémentaires continueront d'améliorer les GA a mesure que
d'autres exemples d'apprentissage deviendront disponibles. La précision, I'efficacité
et le potentiel de croissance de la méthodologie basée sur I'AG fournissent une
solution robuste a I'analyse de données en bioinformatique.

» Les chauves-souris sont des creatures mysterieuses qui utilisent I'écholocalisation

pour localiser et capturer des proies sans observer visuellement leur environnement.
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Dans ce chapitre, une tentative a été faite pour fournir un état de I'art sur le BA. Cet
algorithme modélise le comportement de chasse aux proies des chauves-souris pour
trouver des solutions aux problemes d'optimisation. Il utilise le réglage de fréquence
et a un contr6le dynamique de I'exploration et de I'exploitation en faisant varier les
taux d'émission d'impulsions et le volume sonore pendant les itérations. L'ajustement
fin de ces paramétres affecte son taux de convergence. Il a attiré de nombreux
chercheurs de divers domaines des sciences de l'ingénieur qui travaillent a la
résolution de problémes d'optimisation. Depuis sa création en 2010, il a été appliqué
avec succes pour résoudre de nombreuses applications industrielles et d’ingénieries
distinctes et semble étre un algorithme trés prometteur. Cependant, I'algorithme en
est encore a ses débuts et des développements et des recherches supplémentaires sont

nécessaires pour améliorer ses caractéristiques de performance globales.
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3.1. Introduction

L'extraction de caractéristiques est une tache inévitable, en particulier dans I'étape critique du
prétraitement des séquences biologiques. Cette étape consiste par exemple a transformer les
séquences biologiques en vecteurs de motifs ou chaque motif est une sous-séquence pouvant
étre vue comme une propriété (ou attribut) caractérisant la séquence. Cette sortie peut étre
utilisée pour appliquer des outils d'apprentissage automatique standard pour effectuer des
taches d'exploration de données telles que la classification. Plusieurs travaux antérieurs ont
décrit des méthodes d'extraction de caractéristiques pour la classification des séquences de
protéines, mais aucun d'entre eux n'a discuté de la robustesse de ces méthodes et leurs
influences aux résultats de la classification [SAI 12].

L'extraction de caractéristiques protéiques joue un réle important dans les domaines de la
prédiction des fonctions, structures, des interactions des protéines et de l'analyse de
similarité des séquences protéiques. Cependant, chacune des méthodes existantes a ses
avantages, ses point forts et souffre des limites et des lacunes, donc le choix de la méthode
adéquate pour représenter un tel ensemble de données reste toujours une question ouverte et
un probléme non encore résolu.

Tandis que La sélection des caractéristiques est une étape importante pour I'amélioration du
systtme de la classification, car les attributs qui serviront d'entrées a I'algorithme
d'apprentissage en sont dérivés. L'étape a pour objectif de choisir un sous-ensemble
d'attributs parmi tous les attributs disponibles. Un attribut est jugé pertinent si la machine
peut l'utiliser pour créer une capacité de séparation entre les différentes classes. Parmi les
algorithmes utilisés pour la sélection des fonctionnalités, on peut citer les algorithmes
exponentiels, qui effectuent une recherche exhaustive dans I'ensemble de solutions pour
déterminer la meilleure solution possible. Ce n'est pas une méthode viable, car le temps de
calcul augmente de facon exponentielle. Une autre technique est la sélection sequentielle,
telle que la sélection avant (forward selection) [DEA 06] et I'élimination arriére (backward
elimination) [BEN 07]). Son inconvénient est de ne pas tenir compte des interactions entre
les caractéristiques. Deux algorithmes évolutifs font partie des méthodes de recherche
stochastiques: les algorithmes génétiques [HUA 06] et l'optimisation des essaims de
particules (PSO) [HUA 08]. L'avantage des algorithmes bio-inspirés par rapport aux
méthodes séquentielles est que les premiers prennent en compte les interactions

caractéristiques, et les seconds non.
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C'est pour ¢a, nous avons opté une méta-heuristiques tres robuste, et a des résultats
prometteurs dans différents domaines qui est I'algorithme des chauves souris (Bat), cette
méthode est implémentée pour résoudre le probleme de la sélection de meilleurs attributs.

En effet, grace aux meéthodes stochastiques telles que I'AG et I'algorithme bat, il est plus
facile d‘apporter des solutions optimales aux problemes bioinformatiques complexes en

association avec des méthodes computationnelles.

3.2. Extraction de caractéristique

Les séquences protéiques sont des résidus d'acides aminés consécutifs, et nous les
considérons comme des chaines de texte avec un alphabet A de taille | A | = 20. De
nombreuses méthodes d'extraction de caractéristiques ont été développées au cours des
derniéres années. Généralement, les types de caractéristiques peuvent étre divisés en sept
groupes: composition en acides aminés, auto-corrélation, composition, transition et
distribution, ordre des quasi-séquences, composition en pseudo-acides aminés [LI 06, CAO
13], descripteurs d'entropie de Shannon, et d'autres tels que la triade conjointe [WEI 16] et
les valeurs-z. La complexité de calcul de I'extraction de caractéristiques varie en fonction de
la méthode d'extraction de caracteristiques, de la longueur moyenne des séquences et du
nombre de séquences. Selon [ISM 16], I'auto-corrélation et la composition en pseudo-acides
aminés peuvent prendre plus de temps de calcul que les autres méthodes.
Le nombre d'éléments N dans le vecteur d'attributs varie selon les types de stratégie choisie.
Généralement, le vecteur de caracteéristiques V de la séquence protéique de l'indice d'ordre i
peut étre représenté par:

Vi={fufo fz, 0 fu}
ou fiest la valeur de nombre de caractéristique de I'tlément j. L'élément caractéristique peut
également étre appelé attribut, variable ou colonne et ces termes sont utilisés de maniere
interchangeable.
En regle générale, les caractéristiques sont extraites de plusieurs séquences. Si le nombre de
séquences est désigné par M et i = 1 a M est l'indice d'ordre d'une séquence, les
caractéristiques extraites d'un ensemble de séquences protéiques peuvent alors étre

représentees par une matrice comme suit:
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~ ™
fl,l fl,Z f1,3 fl,N

f2,1 f2,2 f2,3 fZ,N
f3,1 f3,2 f3,3 f3,N

fur fuz fuz - fun
e _/

En utilisant une notation différente, cette matrice peut également étre appelée une table avec

M lignes et N colonnes. Alors que M est déterminé par le nombre de séquences, N dépend
des méthodes d'extraction de caractéristiques.

Dans les paragraphes suivantes, nous passerons en revue certaines des méthodes d'extraction
de caractéristiques qui peuvent étre calculées directement a partir de la séquence

alphabétique.

3.2.1 La Composition en Acides Aminés

L'AAC repose sur la fréquence des acides aminés ou d'un ensemble d'acides aminés dans la
séquence qui peuvent capturer certaines informations qui aident a prédire le sujet d'intérét.
L'AAC est une famille de caractéristiques discrétes qui ne dependent pas de l'ordre des
résidus et elle comprend des mono acides aminés, des dipeptides, des tripeptides ou tout
réglage d'acides aminés dans n'importe quel ordre. 1l a été prouveé que les AAC réussissaient
a prédire les groupes homologues de séquences [HAR 73, COR 79]. Par conséquent, il peut
étre utile la ou I'homologue I'implique, comme dans la classification des séquences
protéiques, la fonction protéique et la prédiction de la structure. La composition en acides
aminés du dipeptide et du tripeptide peut capturer plus d'informations locales que

composition monoacide aminé.

3.2.1.1. Uni-amino Acid Composition (UAAC)

La composition en monoacides amines est definie comme la fréquence de chaque 20 acide
aminé dans la séquence protéique. Il est frequemment utilisé et constitue la forme la plus
simple de composition en acides aminés. Le nombre d'éléments dans le vecteur de
caractéristiques est de 20. Chaque élément représente la fréquence relative d'un acide aminé.
La formule genérale de 'UAAC de chaque sequence protéique est la suivante (Equation 4.1)
[BHA 04a, CAO 13]:
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FeAD) = qu) (3.1)

Ou : N représente la longueur de la séquence.

N (Ai) est le nombre total d'acide aminé Ai présent dans la séquence.
Cette technique est trés simple et facile a mettre en ceuvre mais toutes les informations

d'ordre de séquence sont perdues.

3.2.1.2. Composition de Dipeptide (DC)

Avec DC, une valeur de caractéristique représente la frequence d'un dipeptide, qui est le
nombre d'occurrences d'un acide aminé dans deux positions adjacentes dans une séquence
protéique.

Par exemple dans la séquence: MALMACC les fréquences du dipeptide: MA, AL, LM, AC
et CC sont respectivement de 2, 1, 1, 1 et 1. Le nombre de dipeptides possibles est de 400,
soit le nombre d'élements caractéristiques. Les caractéristiques DC sont normalisées en
divisant les fréquences par (N-1), ou N est la longueur de la séquence, et en la multipliant
par 100 [CAO 13]. Les caractéristiques DC sont calculées en utilisant la formule (3.2).
N(aiaj) (3.2)

ou:

N(al-a]-) : représente le nombre total du dipeptide a;a; présent dans la séquence.

20
20
Z N(aiaj) . représente le nombre total des dipeptides existent dans la
: : j=1
i=1

séquence = (N-1)

Le dipeptide ajoute une nouvelle signification a la composition en acides aminés car la
fréquence de deux acides aminés contigus peut capturer certaines informations d'ordre local
[BHA 04b].

Par conséquent, la composition dipeptidique convient aux cas ou une information localisée

est requise, comme une information d’homologie [PET 93].

3.2.1.3. Composition de Tripeptide (TC)

La composition tri-peptidique, également appelée spectre 3-mére [CAO 13], est une

extension de la notion de fréquence des acides aminés adjacents mis en ceuvre avec la
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composition de dipeptide ajoutant plus de valeur d'ordre local & mesure que la fréquence des
trois acides aminés possibles est considérée. Le nombre d'éléments de caractéristiques dans
ce cas est de 8000, ce qui est substantiellement important, ce qui est considéré comme I'un
des inconvénients car la plupart des algorithmes d'apprentissage automatique ne favorisent
pas les données de grande dimension en raison du probléme de mauvais conditionnement qui
peut survenir lors du calcul. et peut conduire & une mauvaise convergence ou a l'absence
d'état de convergence. Malgré la faille, il a été prouvé qu'il convient avec certains
algorithmes, qui implémentent la sélection de caractéristiques pour choisir uniquement les
colonnes d'entités qui ont une capacité de prédiction et ignorer les autres. La composition
tripeptidique peut étre calculée comme illustré dans la formule (3.3) :

N(a;q;a;) (3.3)

* 1000
20 20
> Naga)
=1 U=t

N(aiajak) Représente le nombre de tripeptides a;a; a; présents dans la séquence.

flagay) =
Ou:

20
20
Z N(aiajak) . est le nombre total des tripeptides dans la séquence = N-2.
: : j=1
i=1

Telle que la composition de dipeptide et la composition de tripeptide, on pourrait continuer a
considérer des AA plus contigus tels que la composition de tétra-peptide et de penta-peptide.
Cependant, le nombre de caractéristiques devient considérablement élevé car dans le cas
d'une composition tétra-peptidique, le nombre de caractéristiques devient 20* = 160 000, ce

qui est extrémement élevé.

3.2.1.4. Composite Amino acid composition

Les compositions d'acides aminés ci-dessus sont ajoutées ensemble pour former une
composition d'acides aminés composite [CAO 13].
Le vecteur de caractéristiques sera représenté comme suit:
V={f1,f2,f3,..., fean}
OU: f1 ... faoest la résultat de la méthode UAAC.
f21 ... fazo €St la résultat de la méthode DC.

fa21 ... faazo €St la résultat de la méthode TC.
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On peut remarquer que la composition en acides aminés ne met en ceuvre aucune des
propriétés physico-chimiques de I'acide aminé mais elle dépend uniquement des valeurs

discretes des fréquences des acides aminés.

3.2.2. Auto-corrélation

Comme son nom l'indique, I'auto-corrélation est la corrélation entre les valeurs d'une seule
variable contrairement a la corrélation conventionnelle qui cherche a trouver la corrélation
entre deux variables. L'auto-corrélation fait partie des statistiques spatiales utilisées pour la
premiére fois pour détecter la non-aléatoire dans les données de séries chronologiques [BAR
71], la dépendance spatiale géographique ou la co-variation de propriétés dans l'espace
géographique. L'application du concept d'auto-corrélation en tant que descripteur de protéine
découle du fait qu'une séquence protéique peut étre concevable comme un espace et la
corrélation entre deux valeurs d'une propriété d'acide aminé a différentes positions dans la
séquence protéique peut étre évaluée positivement ou négativement corrélée. Avec cette
notion de corrélation classique, l'auto-corrélation peut étre exprimée mathématiquement en
termes de formule de coefficient de corrélation de Pearson [PEA 95].
Compte tenu des valeurs des propriétés, {P; ,P,, P3, ...., Pn} pour la séquence {aa; ,aa, ,
aas , .... , aan} oU aa est un résidu d'acide aminé, la fonction d'auto-corrélation (Equation
3.4) peut étre définie comme suit:

r= Y — P)(pisk — P) (3.4)

i (pi — P)?

Ou : Pest la moyenne des indices de propriété.

Un certain nombre de descripteurs d'auto-corrélation ont été proposés pour les séquences
protéiques [CAO 13, REN 10]. Tous s'accordent sur le fait qu'en tant qu'auto-corrélation, ils
cherchent a trouver une corrélation entre deux valeurs dans la méme séquence. Les valeurs,
en fait, sont les valeurs des propriétés physico-chimiques des acides aminés. Dans un cas
typique, chaque résidu d'acide aminé est remplacé par une valeur d'une propriété physico-
chimique.

Habituellement, différents AA ont des valeurs différentes. La méme propriéte
physicochimique est utilisée pour tous les résidus de séquence a la fois. Avant le calcul de
l'auto-corrélation, les valeurs de la propriété P pour chaque acide aminé doivent étre
standardisées en utilisant la moyenne et I'écart type des valeurs de propriété [L1 06, ONG
07].
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Les descripteurs de protéines d'auto-corrélation les plus courants comprennent l'auto-

corrélation Geary, I'auto-corrélation Moran et I'auto-corrélation Moreau-Broto.

3.2.2.1. Auto-corrélation Moran

L'auto-corrélation Moran a été la premiere mesure de l'auto-corrélation pour étudier les
phénomeénes stochastiques distribués dans I'espace [MOR 50]. Comme le coefficient de
corrélation de Pearson, ses valeurs vont de +1 (forte auto-corrélation positive), a 0 (un motif

aléatoire) a -1 (forte auto-corrélation négative).

3.2.2.2. Auto-correélation Geary

L'auto-corrélation Geary [GEA 54] est comprise entre 1 et 2. Il n'y a pas d'auto-corrélation si
le coefficient est 1, auto-corrélation positive pour les valeurs comprises entre 0 et 1 et auto-
corrélation négative si les valeurs comprises entre 1 et 2. Cependant, les valeurs sont parfois
supérieures a 2 [HAI 89].

3.2.2.3. Auto-corrélation de Moreau-Broto

Ce descripteur peut étre calculé en utilisant la formule (3.5) [BRO 84].

n—k

r, = ;(pipi+k); k=123, .. a5
Ou:

k est le n-lag. P; est la propriété d'AA standardisée du résidu i de la séquence protéique.

P, estla propriété normalisée du résidu en position i + k.

La version normalisée de l'auto-corrélation de Moreau-Broto est I'équation ci-dessus (3.5)

divisée par (n-k) [L1 06, ONG 07, CAO 13] comme montré dans I'équation (3.6).

_ Y (PPys) k=123 . (3.6)
n—k

r, =X
3.2.3. Les descripteurs locaux

Les descripteurs de composition, transition et distribution (CTD) [GOV 11] consistent en
sept propriétés physicochimiques; hydrophobicité; volume de Van der Waals normalisé;
polarité; polarisabilité; charge; structures secondaires; et accessibilité aux solvants. Pour
chaque propriété physicochimique, les acides aminés sont répartis en trois groupes. Les
acides amines d'un méme groupe sont considérés comme ayant la méme propriété (tableau
3.1)
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3.2.3.1. La Composition

La composition est définie comme le nombre de résidus d'acides aminés avec cette propriété
particuliére divisé par le nombre total d'acides aminés dans une séquence protéique. 1l existe
21 caracteristiques (3 éléments dattributs pour chacune des sept propriétés physico-

chimiques).

3.2.3.2. La Transition

La transition est définie comme le pourcentage de fréquence avec lequel les résidus d'acides
aminés ayant une propriété particuliére sont suivis par des residus d'une propriété différente.
Le nombre d'éléments caractéristiques est de 21 (3 pour chacune des sept propriétés physico-
chimiques).

3.2.3.3. La Distribution

La distribution est définie comme la longueur de la chaine dans lagquelle se situent
respectivement les 1%, 25%, 50%, 75% et 100% des acides aminés ayant une propriété
particuliére.

Le nombre d'éléments caractéristiques pour la distribution est de 105 (15 pour chacune des

sept propriétés physico-chimiques).

Propriétés Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3
Hydrophobicité Polar Neutral Hydrophobicité
RKEDQN GASTPHY CLVIMFW
Normalize der Waals 0-278 2.95-4.0 4.03 - 8.08
volume GASTPD NVEQIL MHKFRYW
Polarité 49-6.2 8.0-9.2 10.4-13.0
LIFWCMVY PATGS HQRKNED
Polarisabilité 0-1.08 0.128 - 0.186 0.219 - 0.409
GASDT CPNVEQIL KMHFRYW
Charge Positive Neutral Negative
KR ANCQGHILM DE
FPSTWYV
Structure Hélice Brin Bobine
Secondaire EALMQRH VIYCWFT GNPSD
Accessibilité aux Enterré Exposée Intermédiaire
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solvants ALFCGIVW RKQEND MSPTHY

Tableau 3. 1: Groupement des acides aminés pour CTD.

Par exemple, pour une séquence donnée: "MTEITAAMVKELRESTGAGA", il sera encodé
comme "32132223311311222222" selon sa division d’hydrophobicite.

FEPS est une application Web pour I'extraction de caractéristiques protéiques qui calcule les
caractéristiques séquentielles les plus courantes des protéines [ISM 16], cet outil calcule
différentes saveurs de composition, transition et distribution comprenant les trois ensemble
pour les sept propriétés physico-chimiques (147 éléments), uniqguement la composition pour
les sept propriétés (21 éléments), uniquement la transition pour les sept propriétés (21
éléments), uniquement la distribution pour les sept propriétés (105 éléments), Selon [GOV
11], le CTD s'est avéré efficace dans la prédiction de la localisation subcellulaire de la

protéine.

3.2.4. Quasi-sequence-order descriptors

Les descripteurs d'ordre quasi-séquentiel sont proposés par Chou [CHO 00]. Ils sont dérivés

de la matrice de distance entre les 20 acides aminés.

3.2.4.1. Sequence-order-coupling numbers (SOCN)

SOCN est un exemple de modéle hybride qui comprend a la fois un modéle discret et
séquentiel [L1 06, ONG 07, CAO 13]. Les 20 premiéres caractéristiques sont la composition
des acides aminés tandis que les caractéristiques de 21 et plus refletent I'ordre de séquence
en utilisant quatre propriétés physico-chimiques; hydrophobicité, hydrophilie, polarité et
volume de la chaine latérale. Les caractéristiques sont dérivées d'une matrice de distance
créée en calculant la distance entre chaque paire des 20 acides aminés en utilisant la matrice
de distance physicochimique de Schneider-Wrede [SCH 94] ou la matrice de distance
chimique de Grantham [GRA 74]. Les 20 premiéeres caractéristiques sont données par
I'¢équation (3.7):

_ f (3.7)

X2 fi + wXil,rg

Ou: i = 1,2,...20. f; est la fréquence normalisée de I'acide aminé i, w est un facteur de

X

pondération (la valeur par défaut est 0,1) et r,; est le d éme rang du numéro de couplage de
I'ordre de sequence, il est calculé par la formule suivante (3.8).
rg = YPA(d; 49)% d =1,2,3,...maxlag (3.8)

Ou maxlag est la valeur de décalage maximum (maxlag value).
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Les caractéristiques de 21 et plus sont données par I'équation (3.9):

Wrd—20 (3.9)
= d =21,22, ... l
SO F o+ wyl,ra marag

Le nombre d'éléments caractéristiques est déterminé par la valeur de décalage maximale

X;

(maxlag).
Remarque: maxlag est le décalage maximum et la longueur de la protéine ne doit pas étre

inférieure a maxlag.

3.2.5. La Composition en Pseudo Acides Aminés (PseAAC)

Il'y a deux variantes de la composition en pseudo acides aminés, le type 1 qui fournit des
vecteurs de caractéristiques de dimension (20 + A) et le type 2 qui produit des vecteurs de
caractéristiques de dimension (20 + i x 1) ou A représente le rang de 1‘ordre de la séquence,

et i est le nombre des attributs d‘AA sélectionnés.

3.2.5.1. PseAAC Type 1

La composition de pseudo acides amineés est proposée par Chou [CHO 01, SHE 08, CHO 11]
est un autre exemple des caractéristiques hybrides qui combine a la fois des caractéristiques
discrétes et séquentielles. C'est également une amélioration des numéros de couplage d'ordre
de séquence (SOCN expliquée au-dessus). Les 20 premieres caractéristiques représentent la
composition discréte des acides aminés et les autres représentent les caractéristiques d'ordre
de séquence calculées a l'aide de trois propriétés physico-chimiques; hydrophobicité (H1),
hydrophilie (H2) et masse de la chaine latérale (M) des acides aminés. Les trois propriétés

H1, H2 et M des 20 acides aminés sont standardisées comme illustré dans la formule (3.10) :
. 20 p(i)
P p— e,
Yo

I 20 %0 P()

. L

'Z Ip(l)—z‘_lW

\' =1 =

Ou P(i) est la propriété et P (i) est la propriété standardisée d'un acide aminé.

(3.10)

Les caractéristiques sont ensuite calculées par un facteur de corrélation présenté dans
I'équation (3.11) :

L-2
1
G=5y"x Zl: O(R:, Rita) (3.11)

Ou : C, est le facteur de corrélation de premier niveau, qui indique I'ordre de séquence entre

tous les résidus d'acides aminés les plus adjacents A dans la séquence protéique (A = 1, 2,...
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m) ou m est la valeur A maximale, N est le nombre d'acides aminés dans la séquence, et

O(R;, R; ;) est le facteur de corrélation et est donné par :
1
0(R, R) = 3 {[H1 (R;) — Hy R+ [Hy (R) = Hy (R |

+ [M(R ) = M(R;) 1%}
Ou: Hy (R;), H; (R;), M(R;) sont : I'nydrophobicité, I'hydrophilie et la masse de la chaine

(3.12)

latérale normalisées de I'acide aminé R; .
Les 20 premiéres caractéristiques sont la composition en acides aminés et sont données par
la formule (3.13):

_ f (3.13)
CXE i+ w6

Ou: f; est la fréquence relative du type d'acide aminé i, w est un facteur de pondération (la

X;

valeur par défaut est 0,1) et C est le facteur de corrélation de premier niveau.
Les caracteéristiques de 21 et plus sont données par I'équation (3.14):
wCy_ 14
X; = mpgo—ee—;d = 21,22,..m (3149
1 fit wXili G

Ou: m est la valeur A maximale [LI 06, CAO 13].

3.2.5.2. Amphiphilic PseAAC (PseAAC Type 2)

La composition en pseudo acides aminés amphiphiles (Am-PseAAC) a été proposée par
Chou [CHO 01]. Am-PseAAC est également reconnue comme la composition de pseudo
acides aminés de type 2. Les définitions de ces qualités sont similaires aux descripteurs
PseAAC. A partir de Hi(i) et Hy(j) définis précédemment. Les fonctions de corrélation
d'’hydrophobicité et d'hydrophilie sont définies respectivement comme suit (formule 3.15):
H}; = Hi()H;1(j)
HE = H,(DH,()) (3.15)
D'aprés ces qualités, les facteurs d'ordre de sequence peuvent étre définis dans les formules

suivantes (Equation 3.16).

1 N—-1
= —ZHl 1
N—]. L L,i+

1=

1 N—-1
S
N—1 - i+

1=
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N—2
1 1
r3 = N—2 Hiiyo
i=1
1 N—2 (3.16)
2
Ty = N—2 Hiivo
i=1
N—X
1

Ensuite, un ensemble de descripteurs appelé Amphiphilic Pseudo Amino Acid Composition
est défini comme suit (Formules (3.17), (3.18)) :

_ fe 1<c<20 (3.17)
P = S350 2K .
=1 fr WXL T
P — Wiy 21<u<20+2% (3.18)
Cc

Lif+ Wi
Ou : w est le facteur de pondération et est pris comme w = 0, 5 dans le travail de Chou KC
[CHO 05].

3.2.6. Z-Values

Les valeurs z [SEC 07, DAV 07], également connues sous le nom de descripteurs Sandberg
[SAN 98, LAP 02], sont les principaux composants de 26 propriétés physicochimiques
différentes, mesurées et calculée a partir des acides aminés, et représentent essentiellement
I'nydrophobicité / hydrophilicité (z1), stérique / propriétés de masse et polarisabilité (z2),
polarité (z3) et les effets électronique (z4 et z5) des acides aminés [LAP 02].

Dans [SEC 07] 5 z-values sont utilisées pour représenter chaque acide aminé de la séquence
protéique.

Par exemple, I'acide aminé Alanine (A) a des valeurs de 5-z: z1 = 0,24, z2 = -2,32, z3 = 0,60,
z4 = -0,14 et z5 = 1,30. Par consequent, une séquence protéique de longueur N serait
représentée par N * 5 caractéristiques. Dans [DAV 07, SEC 07], les auteurs suggerent que
les z-values pour tous les acides aminés de chaque protéine sont moyennées de sorte qu'une
protéine soit représentée par seulement 5 z-values, au lieu de 5 * N. Cela est nécessaire car la
plupart des méthodes d'apprentissage automatique ne peuvent pas gérer des instances (dans

ce cas, des proteines) qui ont un nombre variable de caractéristiques (dans ce cas, les z-
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values). Il convient de noter qu'ils ont essayé des méthodes plus compliquées d'agrégation
des z-values, mais ils ont obtenu de meilleurs résultats avec cette méthode plus simple.

A l'origine, dans [SEC 07], les auteurs ont utilisé les z-values moyennes de toute la séquence
d'acides aminés. Aprés quelques recherches expérimentales, ils ont découvert que pour
classer les proteines GPCR, il serait préférable d'utiliser 15 z-values [DAV 07]. Ces z-values
sont ensuite calculées comme suit:

Les 5-values sont calculées et moyennées sur toute la séquence protéique. Autres 5 z-values
sont calculées a partir de I'extrémité N-terminale (les premiers 150 acides aminés de la
séquence protéique) de la protéine et autres 5 z-values sont calculées a partir de I'extrémité
C-terminus (les 150 derniers acides aminés de la séquence protéique). Le nombre de 150
acides aminés a été trouvé, dans les expériences précédentes, pour donner la plus grande

amélioration de la précision [DAV 07].
3.2.7 Descripteurs d'entropie de Shannon
Les sequences de protéines sont représentées par un vecteur de caractéristiques

multidimensionnelles bases sur les caractéristiques de la théorie de I'information, ce type

d'extraction contient deux catégories.

3.2.7.1 Entropie de Shannon

L'entropie de Shannon mesure la conservation des acides aminés dans les séquences, et elle a
été largement utilisée dans la prédiction des modification post-traductionnelle des protéines

[CAP 07]. Pour un peptide donné, il est calculé par la formule suivante (3.19)

20
En= — Z pilog (p:) (3.19)
i=1

Ou : p; représente la fréquence d'apparition de I'acide aminé i dans la séquence.
3.2.7.2. Entropie relative de Shannon
L'entropie relative de Shannon mesure la conservation des acides aminés par rapport a la

distribution de fond. Il est calculé comme suit (formule 3.20). [WEI 16]

20 > (3.20)
REn = - " plog(1h)
i=1 Po

Ou: py est la distribution uniforme de I'apparition d'un type d'acide aminé.
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En récapitulation, le tableau suivant résume les méthodes de représentation de protéines

utilisées dans notre travail ainsi que tous les travaux connexes.

Methods Used in Size
Bhasin & Raghava [BHA | Secker & al. [SEC 09]
04] Shrivastava & al.
_ ) Konig & al. [KON13] [SHR 10]
Amino Acid
- Gao & al. [GAO 13] Naveed & Khan
Composition
Gao & al. [GAO 06] [NAV 11]
"AAC" ] _ 20
Silla & Freitas [SIL 11] Kumar & al. [KUM 15]
Kumar & al. [KUM 17] Lin & Li [LIN 07]
Pseudo Li & al. [LI 10] Maq & Khan [MAQ 13]
Amino Acid Xiao & Qiu [XIA 10] Ahmad &Al. [AHM 15]
Composition Xiao & al. [XIA 11] Khan & al. [KHA 15]
"PseAAC™ Gu & al. [GU 15]. Kumar & al. [KUM 15] | 20+ i* A
Chou in Naveed & Khan [NAV 12] | Kumar & al. [KUM 17]
2001 Zia & Khan [ZIA 11] Cheng &al. [CHE 17]
Amphiphilic
Pseudo ] Chou [CHO 05]
_ ) Zia & Khan [ZIA 11]
Amino Acid Khan & al [Khan 10]
o Chou & Shen [CHO 06]
Composition Rehman & Khan
Rehman & al. [REH 13] 20+2A
Chou 2005 [REH11]
Bhasin & Raghava
[BHAO4] Khan & al. [KHA 17]
Depiptide Li & al. [LI 10] Ahmad &Al. [AHM 15]
Composition Gao & al. [GAO 06] Lin & Li [LIN 07] 400
Naveed & Khan [NAV 11] Feng & al. [FEN 14]
Kumar & al. [KUM 17]
) ] Tong & Tammi
Local Silla & Freitas [SIL 11]
_ [TON 08] 210
Descriptos Secker & al [SEC 10] )
Cuietal. [CUI 07]

Tableau 3. 2: Synthése des travaux utilisant les MRP pour la prédiction de la fonction des RCPG.
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3.3. Sélection de caractéristiques

La sélection de caractéristiques (FS) est devenue l'art qui attire 1’attention de plusieurs
chercheurs durant ces dernieres années, cette sélection permet d’identifier et d’éliminer les
attributs qui pénalisent les performances d’un modéle complexe dans la mesure ou elles
peuvent étre bruitées, redondantes ou non pertinentes. De plus, la mise en évidence des
variables pertinentes facilite 1’interprétation et la compréhension des aspects médicaux et
biologiques [SET 13], ainsi, clle permet d’améliorer la performance de prédiction des
méthodes de classification et de passer outre le fléau de la haute dimensionnalité de ces

données (the curse of dimentionalty).

3.3.1. Définition du probléme

La sélection de caractéristiques (FS) est généralement définie comme un processus de
recherche pour trouver un sous-ensemble d'attributs pertinents parmi ceux de I'ensemble
initial. la pertinence d'un sous-ensemble d‘attributs dépend toujours des objectifs et des
critéres du systéme. En général, la notion du FS peut étre définie par :

SoitV={f1.f2,f3, ..., fn} unensemble d'attributs de taille N ou N représente le nombre
total de caractéristiques étudiées. Soit Ev une fonction qui permet d'évaluer un sous-
ensemble dattributs sélectionnés (3.21), l'objectif de la sélection est de trouver un sous-
ensemble Vs (Vs c V) de taille Ns (Ns ¢ N) tel que :

Ev(Vs) = max Ev(Z) (3.21)

Ou : |Z| = Nset Nsest soit un nombre prédéfini par l'utilisateur ou soit généré par la méthode
de sélection, comme il est indiqué dans le chapitre 6 dans notre proposition.

La figure suivante (3.1) illustre la procédure générale d'une méthode de sélection de
caractéristiques, qui est proposée par Dash et Liu en 1997 [DAS 97]

Ensembleinitial Sous-ensemble
Qualité
~._d’arrét
Non — Ou

e

Figure 3. 1: Procédure général de la sélection de caractéristique.
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Dans la littérature, il existe trois types des stratégies de FS:

» La premiere stratégie: La taille du sous ensemble est prédéfinie a priori et
I'algorithme de sélection cherche a trouver le sous ensemble optimal de cette taille.

» La deuxieme stratégie : consiste a sélectionner le plus petit sous ensemble dont la
performance est plus grande ou égale a un seuil prédéfini dans le systeme.

> La troisieme stratégie : cherche a trouver un compromis entre I'amélioration de la
performance (par exemple dans notre travail la précision et le taux d'erreur de la
classification) et la réduction de la taille du sous ensemble.
Le but est de choisir le sous ensemble qui optimise les deux objectifs en méme

temps.
3.3.2. La pertinence d'une caractéristique

La performance d'un algorithme de classification dépend fortement des attributs utilisés dans
la tache d'apprentissage. La présence des attributs bruités ou redondants peut diminuer cette
performance. Du coup, il existe plusieurs définitions de la pertinence d'un attribut, la plus
connue est celle de John [JOH 94, JOH 97].

Les catégories de la pertinence des caractéristiques sont illustrées dans le tableau suivant
(3.3).

. _ Son absence engendre une détérioration significative
Tres pertinente o
de la performance de classification

. ) 3V un sous ensemble d'attributs tg: Vs U {fi} soit
Caractéristiques | Peu pertinente

du f significativement meilleur que la performance de V
uri

_ Se sont les attributs bruités (inutiles), et ils seront
Non pertinente o o
supprimés de I'ensemble initial.

Tableau 3.3 Types de pertinence des caractéristiques.

3.3.3 Techniques d*évaluation

Les stratégies utilisées pour évaluer un sous-ensemble dattributs dans les algorithmes de
sélection de caractéristiques peuvent étre classées en trois types principales : "Filter",

Wrapper" et "Embedded" expliquées par la suite.
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3.3.3.1 Type Filter

Ce modele est le premier qui a été utilisé pour la sélection des attributs, Dans celui-ci, le
critere d'évaluation utilisé évalue la pertinence d'une caractéristique selon des mesures qui
reposent sur les propriétés des données d'apprentissage. Cette méthode est considérée,
davantage comme une étape de prétraitement (filtrage) avant la phase d'apprentissage. En
d'autres termes, I'évaluation se fait généralement indépendamment d'un classificateur [JOH

94]. La procédure du modele "filter" est montrée dans la figure (3.2).

I

5 Ji

f »{ Filter l— fiz —-[ Classifieur
fir fir

Figure 3. 2: Principe du modele Filter.
Les caractéristiques sont généralement évaluées par des mesures calculées pour chacune
d'elles, alors le but d'une méthode d'évaluation Filter est de calculer un score pour évaluer le
degré de pertinence de chaque attribut fi [GUY 03] . Les mesures les plus utilisées dans la
littérature comme critére d'évaluation ou score sont :
» Critére de corrélation : Il est utilisé dans le cas d'une classification binaire [GUY
03].
> Critére de Fisher : Il permet de mesurer le degré de séparabilité des classe a l'aide
d'une caractéristique donnée. [DUD 00, FUR 00].
» L'information mutuelle : C'est une mesure de dépendance entre les distributions de
deux populations, et elle est définie comme la divergence de Kullback-Leibler (KL)
[COV 91].
» SNR : Signifie "Signal to Noise Ratio coefficient”, est un score qui mesure le
pouvoir de discrimination d'une caractéristique entre deux classes [CHO 11 a].
» Drautre criteres d'évaluation sont proposés dans [GOL 99, TUS 01, HAS 01].

Le principal avantage de ces méthodes est leur efficacité calculatoire et leur robustesse face
au sur-apprentissage. Malheureusement, ces meéthodes ne tiennent pas compte des

interactions entre attributs et tendent a choisir des attributs comportant de l'information
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redondante plutét que complémentaire [GUY 03]. De plus, ces méthodes ne tiennent
absolument pas compte de la performance des algorithmes de classification qui suivent la
sélection [KOH 97].

3.3.3.2. Type Wrapper

Ces stratégies sont appelées aussi méthodes enveloppantes, évaluent un sous-ensemble de
caractéristiques par sa performance de classification en utilisant un algorithme
d'apprentissage. Elles ont été introduit par [KOH 97] pour résoudre le probléme majeur des
méthodes précédentes, qui est le fait qu'elles ignorent l'influence des caractéristiques
sélectionnées sur la performance du classifieur a utiliser par la suite. La figure suivante (3.3)

illustre le principe de fonctionnement du modele Wrapper.

% Wrapper J fi
J2 Algorithme de
recherche » [z 4.[ Classifieur
fi
— Algorithme de
classification » ﬁk —
f‘-.' - N

Figure 3. 3: Principe de fonctionnement du modele Wrapper.

L'évaluation est effectuée a l'aide d'un algorithme de classification qui estime la pertinence
d'un sous-ensemble donné de caractéristiques. A ce stade, les sous ensembles d'attributs
sélectionnés par cette stratégie sont bien adaptés au classifieur utilisé, et ils ne sont pas
forcement valides si on utilise un autre algorithme de classification. La complexité de
I'algorithme d'apprentissage rend ces méthodes tres codteuses en terme temps d'exécution et
espace mémoire. En général, pour diminuer le temps de calcul et pour éviter les problemes
de sur-apprentissage, le mécanisme de validation croisée (Cross Validation) est fréguemment
utilisee. De plus, la complexité de cette technique peut étre remédier par l'utilisation des
méthodes de recherche heuristiques ou stochastiques. Une meilleure performance des
méthodes "wrapper" par rapport a certaines méthodes de filtrage a été démontrée par Kohavi
et John [KOH 97].

Les modeéle "wrapper™ est consideré comme étant meilleures que celui de filtrage selon [LI

08, HUA 08]. Elles sont capables de sélectionner des sous-ensembles d'attributs de petite
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taille qui sont performants pour l'algorithme de classification utilisé, mais il existe deux
inconvénients majeurs qui limitent ces méthodes :
» La complexité en terme espace memoire et temps d'exécution nécessaire pour
effectuer la sélection surtout pour les données massives.
> La dépendance des caractéristiques pertinentes sélectionnées par rapport au
algorithme de classification utilisé.

3.3.3.3. Type Embedded

Contrairement aux méthodes précédentes, les stratégies Embedded (Méthodes intégrées)
incorporent la sélection d'attributs lors du processus d'apprentissage. L'avantage principal de
ces techniques est leur plus grande rapidité par rapport aux approches Wrapper puisqu'elles
évitent que l'algorithme de classification recommence de zéro pour chaque sous-ensemble de
caractéristiques. Les arbres de décisions sont I'illustration la plus emblématique [SET 13]. La
procédure générale du principe de fonctionnement des méthodes Embedded est montrée dans
la figure (3.4).

N Sélection
i d'attributs
Entrees des o Ajustement . Sous ensemble
données Evaluation final
Algorithme de

classification

Figure 3. 4: Principe de I'approche Embedded.
3.3.4. Sélection de caractéristique dans la bioinformatique

Il existe diverses méthodes d'extraction de caractéristiques qui ont été rapportées dans la
littérature sur l'analyse de séquence. Les travaux de King et al. [KIN 00] a été parmi les
premiers a dériver des propriétés physiques et chimiques directement a partir de séquences
pour prédire la fonction des protéines avec une précision raisonnable en utilisant les
classificateurs ILP et C4.5. King et ses collegues [KIN 01] ont étudié plus en detail la
représentation la plus appropriée d'une séquence protéique et leurs résultats ont montré que
les attributs basés sur la phylogénie sont la représentation la plus précise d'une séquence

protéique pour la prédiction fonctionnelle que la fréquence des résidus et la structure préedite.
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Cependant, les problemes liés a I'obtention des caractéristiques discriminatoires restent non
résolus [RAH 09].

Parmi les travaux les plus cités dans la littérature, citons Jensen et al. [JEN 02] pour prédire
la fonction des protéines en utilisant 14 attributs fonctionnels qui incluent des
caractéristiques associées aux maodifications post-traductionnelles (PTM) et au tri des
protéines & l'aide de classificateurs de réseaux neuronaux. Les caractéristiques significatives
utilisees par eux comprennent les sites O-B-GIcNAc, la glycosyslation N-liée, la structure
secondaire, les propriétés physico-chimiques, etc. derivées de la séquence protéique. Leur
étude suggere que la séquence des acides aminés est plus bénéfique et directement liée aux
caractéristiques fonctionnelles que la structure des protéines.

Les travaux de Cai et al. [CAI 03] et Han et al. [HAN 04] divisent 20 acides aminés en trois
groupes fonctionnels différents, a savoir hydrophobe, neutre et polaire, basé sur différentes
propriétés physiochimiques et la fonction enzymatique a été prédite a I'aide de classificateurs
SVM. Ces études ont suggeré différentes combinaisons de caractéristiques et pour
sélectionner un ensemble plus optimal de caractéristiques qui peuvent étre réalisées en
utilisant des méthodes de sélection de caractéristiques.

Dans ce contexte, Al-Shahib [AL-S 04, AL-S 05] a enquété sur divers méthodes de FS sur
un ensemble de caractéristiques dérivées de séquences d'acides aminés. Les caractéristiques
comprennent les propriétés locales (par exemple, la fréquence et le nombre total de chaque
acide aminé, hydrophobe, chargé, polaire, etc.) et les caractéristiques globales (par exemple
le point isoélectrique et le poids moléculaire). lls ont montré que la sélection des
fonctionnalités est vitale et qu’une sélection rigoureuse améliore les performances du
classificateur. Un autre travail de [UMA 07] en utilisant diverses caractéristiques de
protéines, des propriétés de composition de base aux caractéristiques physico-chimiques,
structure secondaire, motif, etc. Dans cette étude, ils ont utilisé un modele de mélange
d'arbres de décision stochastiques pour la prédiction de la fonction enzymatique.

L'un des travaux les plus récents dans ce domaine est celui de Lee et al. [LEE 08] qui a
proposé une méthode pour générer de nouvelles caractéristiques pour la classification de la
fonction ligase. Les caractéristiques présentent diverses informations locales de séquence
protéique basées sur des réesidus chargés positivement et négativement. Pour produire le
sous-ensemble de caractéristiques optimal, ils ont utilisé une méthode FS basée sur la
corrélation qui évalue un sous-ensemble de caractéristiques plutdt que des caractéristiques

individuelles.

78




Chapitre 3 : Extraction et sélection des caractéristiques Etat de ’art

En général, ces études rapportées suggérent que la FS doit étre exécutée sur les
caractéristiques et ce sont des caractéristiques qui sont discriminantes dans la classification
de la fonction enzymatique. Parmi les méthodes FS, I'utilisation d'algorithmes d'ensembles

approximatifs est encore rare et offre de nombreuses opportunités aux chercheurs intéressés.

3.3.5. Revue de quelques méthodes de FS

Dans cette section, nous présentons quelques méthodes de FS utilisées par plusieurs
chercheurs et donnent de bons résultats. Nous avons choisi de présenter de méthodes fondées

sur les différentes techniques d'évaluation expliquées précédemment.

3.3.5.1. Relief

Une des méthodes de filtrage les plus connues pour la sélection de caractéristiques est la
méthode relief. Cette méthode fut proposée en 1992 par Kira et Rendell [KIR 92]. Son
principe est de calculer une mesure globale de la pertinence des caractéristiques en
accumulant la différence des distances entre des exemples d'apprentissage choisis
aléatoirement et leurs plus proches voisins de la méme classe et de l'autre classe. Le tableau
3.4 montre le pseudo code de cette méthode. La simplicité, la facilité de la mise en ceuvre
ainsi que la précision méme sur des données bruitées, représentent les avantages de cette
méthode. En revanche, sa technique aléatoire ne peut pas garantir la cohérence des résultats
lorsqu'on applique plusieurs fois la méthode sur les mémes données. Par ailleurs, cette
méthode ne prend pas en compte la corrélation éventuelle entre les caractéristiques. Afin
d'éviter le caractere aleatoire de l'algorithme, John et al. [JOH 94] ont proposeé une version
déterministe appelée ReliefD. D'autres variantes de cet algorithme, pour améliorer sa

performance, sa vitesse ou les deux, ont été proposées dans [KOL 96, LI1U 02].

Algorithme 1 : Sélection de caractéristiques par la méthode Relief

Entrées:
Une base d'apprentissage A = {X1, X2, ..., Xum} ou chaque exemple Xi ={Xi1, Xi2, ..., Xin}
Nombre d'itérations T
Sorties:
W[N] : vecteur de poids des caractéristiques (fi), -1 < W [i] <1
vi; WIi] =0;

Pourt=1aT Faire
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Choisir aléatoirement un exemple Xy
Chercher deux plus proches voisins (un dans sa classe (Xa) et un deuxieme dans l'autre
classe (Xp))

Pouri=1aN Faire

Wil = wii + 'XK/‘[‘*X;‘ . 'le/};xqi‘"
Fin Pour
Fin Pour
Retourner W

Tableau 3.4 : Algorithme de Relief.

3.3.5.2. SAC (Selective Adaptative de Caractéristiques)

C'est une méthode de sélection de descripteurs proposee par Kachouri et al. en 2010 [KAC
10]. Cette méthode, développée dans le cadre d'un ensemble de descripteurs a plusieurs
dimensions, peut étre adaptée pour une sélection de caractéristiques. L'idée générale de la
méthode est de construire un ensemble de classificateurs SVM appris sur chacun des
descripteurs et de sélectionner les meilleurs par discrimination linéaire de Fisher (FLD). llIs
proposent de considérer la performance d'apprentissage des modéles correspondant a ces
descripteurs pour l'identification d'une meilleure discrimination de Fisher. Le tableau 3.5

donne le pseudo code de cette méthode.

Algorithme 2 : Sélection de caractéristiques par la méthode SAC

Entrées:

Une base d'apprentissage A = {Xi, Xz, ..., Xu} ou chaque exemple Xy ={descu,
desci, ..., descin}, k= 1..m et X' = {descy;, descyi,..., descui}, i = 1...N

Sorties:

Ms: les classifieurs retenus.

Pouri=1aN Faire

M; = Apprentissage SV M(X)

Pr (M;) = taux de classification en utilisant le modele M;

Fin Pour
L = Trier (Pr(M;)) par ordre décroissant ¥i €{1,2,...,N}
k=F LD(L)

Retourner Ms= (M1, Mgy,..., M)
Tableau 3.5: Algorithme de la méthode SAC.
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3.3.5.3. Branch and bound

Ce type de méthode est lié a la modélisation du probléme de recherche du meilleur sous-
ensemble sous forme de graphe. Alors les algorithmes développés sur les graphes sont
applicables, par exemple la méthode "Branch and Bound" (BB) . Cette méthode consiste a
énumérer un ensemble de solutions d'une maniére intelligente en ce sens que, en utilisant
certaines propriétés du probleme en question, cette technique arrive a éliminer des solutions
partielles qui ne ménent pas a la solution que I'on recherche. Pour ce faire, cette méthode se
dote d'une fonction qui permet de mettre une borne sur certaines solutions pour soit les
exclure, soit les maintenir comme des solutions potentielles. Bien entendu, la performance
de cette méthode dépend de la qualité de cette fonction d'évaluation partielle. Cette
technique a été appliquée pour résoudre des problemes de sélection de caractéristiques en
1977 par Narendra et Fukunaga [NAR 77]. Son principe est de construire un arbre de
recherche ou la racine représente l'ensemble des caractéristiques et les autres nceuds
représentent des sous-ensembles de caractéristiques.

En parcourant I'arbre de la racine jusqu'aux feuilles, I'algorithme enleve successivement la
plus mauvaise caractéristique du sous ensemble courant (nceud courant) qui ne satisfait pas
le criteére de sélection. Une fois que la valeur attribuée a un nceud est plus petite qu'un seuil
(bound), les sous-arbres de ce nceud sont supprimés. Cette technique garantit de trouver un
sous-ensemble optimal de caractéristiques a condition d'utiliser une fonction d'évaluation
monotone. L'inconvénient de cette méthode est son temps de calcul qui croit vite avec
I'augmentation du nombre de caractéristiques et qui devient impraticable a partir d'un certain
nombre (30 caractéristiques). Une amélioration de cette méthode en utilisant d'autres
techniques de recherche dans I'arbre afin d'accélérer le processus de sélection a été proposée
dans [CHE 03, SOM 2004].

3.3.5.4. Les Algorithmes Génétiques

Les AG ont été utilisés dans le domaine de la sélection de caractéristiques afin d'accélérer la
recherche et d'éviter les optima locaux. De nombreuses études rapportées dans la littérature
ont montré que les méthodes qui utilisent les AG comme technique de recherche ont donné
de meilleurs résultats que les résultats obtenus par les autres méthodes de sélection [JAI 97,
KUN 99, ISH 00]. Le chapitre 2 était consacré a la présentation d'une description détaillée
des AG ainsi que des méthodes de sélection qui utilisent ces techniques.
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Le tableau 3.6 résume les inconvénients de toutes les méthodes de sélection de

caractéristiques présentées ci-dessus

Non Non prise Dépendance
Méthode | Type Recherche | élimination | encompte | Complexité | & la fonction
de ses d'évaluation

redondance | interactions

BB Filter ou | Heuristique X X
Wrapper

Relief Filter Aléatoire X X

SAC Hybride | Heuristique X X X

AG Filter ou | Aléatoire X X
Wrapper

Tableau 3. 6: Résumé des méthodes de FS et leurs limites.

3.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présente les concepts d'extraction et de sélection de
caractéristiques ainsi qu'un état de I'art des méthodes et algorithmes usuels pour résoudre ces
problemes. La littérature abondante depuis plusieurs décennies sur le probleme de sélection
de variables (FS) témoigne non seulement sur son importance mais aussi sur ces difficultés,
de choisir a priori les caractéristiques pertinentes pour une application donnée n’est pas aisé
et plus spécifiguement dans le domaine biologique.

L'optimisation de la prédiction des fonctions de protéines se concentre essentiellement sur le
bon choix de la méthode d'extraction de caractéristiques et l'algorithme de classification
approprié ainsi que I'amélioration des vecteurs d‘attributs (Echantillons) a classer en utilisant
I'approche de FS.

Ce domaine de recherche restera toujours actif tant qu’il est motivé par 1’évolution des
systemes de collecte et de stockage des données d’une part et par les exigences des experts

d’autre part.
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Chapitre 4
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84




Chapitre 4 : Etude Analytique des stratégies d’extraction de caractéristiques

4.1. Introduction

Les séquences de protéines sont des chaines alphabétiques de différentes tailles, leur
classification nécessite une étape de prétraitement. Cette derniére assure la transformation de
cette chaine alphabétique en un vecteur d’attributs numériques, en utilisant I'une des
stratégies existantes.

Dans le chapitre précédent, section (3.2), nous avons détaillé les MRP les plus utilisees dans
la littérature, chacune a ses avantages et ses lacunes ce qui mis 1’amélioration de la précision
de la classification toujours en question.

Ce chapitre est consacré a étudier et analyser les stratégies les plus utilisées dans les travaux
de la classification des RCPG, cette analyse dépend étroitement a 1’utilisation de plusieurs
algorithmes d’apprentissage automatique afin d’effectuer a chaque fois une classification des

vecteurs numeériques et évaluer le taux de précision obtenu.

4.2. Contributions et proposition

Notre principale contribution est de clarifier 1’utilité et la tiche primordiale des MRP dans
I’amélioration de la qualité de la classification. Nous cherchons aussi a réaliser une étude
critique inter-domaine afin de créer une taxonomie des stratégies d’extraction de
caractéristiques qui sont actuellement dispersés dans différentes applications protéomique.
Cette taxonomie se base essentiellement sur I’identification des similitudes et les importantes
différences entre ses stratégies en utilisant différents classifieurs.

Etant donné que la plupart des travaux existants utilisent une méthode de représentation des
protéines pour la classification des RCPG, il y en a d'autres qui font la comparaison entre
deux ou trois méthodes. De nombreux auteurs assertent que certaines MRP sont meilleurs
que d’autres, mais ils utilisent souvent un nombre réduit d’algorithmes de classification pour
décider une bonne évaluation.

Notre proposition est de faire une comparaison analytique basée apprentissage. Dans cette
étude, nous nous sommes intéressés aux méthodes de représentation de protéines utilisées
dans la prédiction de la fonction des RCPG qui sont : AAC, PseAAC, Am-PseAAC, DC et
LD. Le choix de ces méthodes est justifié¢ par le fait qu’elles sont diverses en terme de taille
et de contenu (informations gardées dans la séquence numériques). Tandis que les
algorithmes de fouille de données (AFD) sélectionnés pour effectuer la tache de
classification des chaines protéiques sont : Bayesien Network (BN), Naive Bayes (NB),
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SVM, MLP, IBK, J48, Tables de Décision (DT) et ZeroR (ZR), tous ces classifieurs sont
implémentés dans 1I’environnement Weka que nous allons expliquer par la suite.

Le choix de ces algorithmes est justifié par le fait qu‘ils sont implémentés dans le méme
environnement et ils ont un principe de fonctionnement différent pour bien tester la variation
de la précision et le taux d’erreur de la classification.

Ces classifieurs sont connus pour leurs capacités d‘apprentissage, d‘optimisation et de
mémorisation, des caractéristiques qui peuvent étre d‘une grande efficacit¢é pour une
évaluation crédible et pertinente.

La figure suivante (4.1) présente les étapes nécessaires de notre proposition.

. Extraction de
ﬁ caractéristiques
— q
-

1. RIVPNPGKVVREGCLA [.-mc pgehﬁCI Am- I DC I LD ]

2. MDSTEEVGELKTPSGGGLH PseAAC
WVCN de
210D

WVCN de VCN de
S0D 400D

Classification au

Classification au Classification au .
) i . ] nivean sous-sous
niveau famille niveau sous famille .
famille
[ J48 I BM MNB IMLP[SVMI DTIKNNI R ]

VCIW =Vecteurs de [

Caractéristiques Numeériques Evaluation ]

Figure 4. 1: Etapes du systéme proposé.

4.2.1. Prétraitement de données

Nous avons téléchargé les séquences de protéines a partir d’un fichier source, ce dernier
peut étre organisé de différentes maniéres mais généralement, il a un format non structuré.
L’étape de prétraitement sert a transformer ce fichier source en un fichier cible. Ce dernier
est représenté par une base de données, ou nous pouvons sauvegarder toutes les chaines
protéiques ainsi toutes leurs informations nécessaires, afin d'obtenir une représentation

adéquate et exploitable par notre systeme.
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4.2.2. Extraction de caractéristiques

Typiquement, n’il y a aucun algorithme de fouille de données capable de traiter des entrées
alphabétiques (non numériques), donc il faut effectuer une étape de représentation de
protéines en utilisant I’une des stratégies d’extraction de caractéristiques. Dans notre travail,
nous proposant d’utiliser cing MRP afin de bien localiser les différences dans les résultats de
la prédiction et le taux d’erreur obtenus.

Dans les prochaines sections, nous allons détailler ces méthodes ainsi que 1’outil utilisé.

4.2.3. Classification

Une fois le prétraitement est terminé et les données sont prétes a étre utilisées, on entame
une classification hiérarchique a trois niveaux (famille, sous famille et sous sous-famille) en

utilisant plusieurs classifieurs tel qu’il est présenté dans la figure (4.1).

4.2.4. Evaluation

La derniere étape dans notre systéme est I’évaluation de chaque stratégie (MRP). Elle se fait
en calculant la précision et le taux d’erreur de la classification dans chaque niveau
séparément par les formules (07) et (10) respectivement. Le résultat obtenu nous permettra
de distinguer la méthode de représentation de protéine et 1’algorithme d’apprentissage

automatique les plus pertinents.

4.3. Etude expérimentale

4.3.1. Outils et Méthodes
43.1.1. Base de données

La base de données que nous avons principalement utilisée pour 1’apprentissage et
I'évaluation de notre expérimentation a été téléchargée a partir du site Web [9]. Dans ce
dernier, nous avons trouvé un fichier XML contenant 31500 séquences, dont seulement
10200 contient une famille, une sous-famille et une sous-sous-famille. L'utilisation d'un
fichier pour manipuler et explorer ces informations nous semblait codteuse en terme
d’efforts de programmation, pour cela nous avons préféré de transformer ce fichier en une

base de données pour organiser les séquences dans une table contenant plusieurs colonnes.
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4.3.1.2. L’environnement Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis "Weka" est un ensemble d'outils pour
manipuler et analyser des fichiers de données, implémentant la plupart des algorithmes
d'intelligence artificielle, des arbres de décision et des réseaux de neurones. Il est écrit en

java, disponible sur le site [10].

Nous avons utilisé Weka pour les raisons suivantes:

Facile a utiliser a cause de la disponibilité de son guide avec toutes les mises a

jour.

e Efficace dans le traitement des données bruitées ayant une nature difficile
(mauvaise représentation, données manquantes, ...etc).

e Répondre a nos besoins pour évaluer la classification;

e Intégration de plusieurs modules tels que : la sélection d'attributs, la classification

supervisée et clustering.

4.3.1.3. Protr

Le package protr offre une boite a outils unique et compléte pour générer divers schémas de

représentation numérique de séquences de protéines. Il est disponible gratuitement sur le
Réseau d'archives R complet « Comprehensive R Archive Network » [11]. Cette vignette
correspond a la version protr 1.1-0 et a été composée le 29/12/2015. Généralement, chaque
type de descripteurs (caractéristiques) peut étre calculé avec une fonction nommée extractX
() dans le package protr, ou X représente I'abréviation du nom du descripteur.

Dans notre travail, Nous avons utilisé I’outil « protr » pour générer les différents vecteurs

d’attributs numériques des méthodes suivantes :

a. La méthode AAC

La fonction extractAAC() permet d’extraire les valeurs numériques de chaque séquence
alphabétique stockées dans la base de données en utilisant la formule (3.1). Ce vecteur
contient 20 eléments qui reférent la frequence des 20 acides aminés dans la séquence,
comme le montre le tableau 4.1.

Attributs | A R N D C E Q G H |

Valeurs | 0.04 | 0.05 | 0.03 | 0.02 | 0.04 | 0.03 | 0.02 | 0.03 | 0.03 | 0.05

Attributs | L K M F P S T W Y \Y
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Valeurs | 0.16 | 0.02 | 0.01 | 0.09 | 0.05 | 0.11 | 0.06 | 0.02 | 0.04 | 0.09

Tableau 4. 1: vecteur d’attributs de 20D.
b. La méthode PseAAC
En utilisant la fonction extractPAAC(), un vecteur de 50 éléments sera calculé. Le tableau

suivant montre uniquement les 30 attributs obtenus de la premiére séquence dans notre base

de données.
XCLA | XcLR | XcLN | Xc1.D | Xc1.C | XcL.E | Xc1.Q | Xc1.G | XcL.H | Xcll
3.83 438 2.74 1.92 3.28 2.74 1.92 3.01 4.65 14.78
XcLL | XcLK | XcIM | XcLF | XclP | Xcl.S | XcL.T | XeLW | Xcl.Y | XclV
2.19 0.82 8.48 4.10 9.58 5.20 2.19 3.83 8.48 0.02
X2l | X222 | Xc2A3 | X204 | Xc2A5 | Xc2h6 | Xc2AT | X208 | Xc2A9 | Xc2.x10
0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Tableau 4. 2: Les 30 premiers attributs du vecteur produit de PseAAC.
c. Laméthode Am-PseAAC
La fonction extracAPAAC() sert a calculer un vecteur ayant 80 attributs selon les deux
propriétés hydrophobiques et hydrophiliques des acides aminés consecutifs. Le tableau ci-

dessous donne les 40 premiers attributs de la séquence précédente.

Pcl.A Pcl.R Pcl.N Pcl.D Pcl.C Pcl.E Pcl.Q Pcl.G Pcl.H Pcl.l

11.89 13.59 8.50 5.95 10.19 8.50 5.95 9.34 9.34 14.44
Pcl.L Pcl.K Pcl.M Pcl.F Pcl.P Pcl.S Pcl.T Pcl.W Pcl.Y Pcl.V
45.87 6.80 2.55 26.33 12.74 29.73 16.14 6.80 11.89 26.33
Pc2.Hyd. | Pc2.Hyd.1 | Pc2.Hyd. Pc2.Hyd.2 | Pc2.Hyd. Pc2.Hyd.3 | Pc2.Hyd. | Pc2.Hyd.4 | Pc2.Hyd.5 | Pc2.Hyd.5.
1 . 2 . 3 . 4 .

0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00
Pc2.Hyd. | Pc2.Hyd.6 | Pc2.Hyd. Pc2.Hyd.7 | Pc2.Hyd. Pc2.Hyd.8 | Pc2.Hyd. | Pc2.Hyd.9 | Pc2.Hyd.1 | Pc2.Hyd.10
6 . 7 . 8 . 9 . 0 .

0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00

Tableau 4. 3: Les 40 premiers attributs du vecteur produit de Am-PseAAC.
d. La méthode DC
En utilisant la fonction extractDC() qui est similaire a la fonction extractAAC(), un vecteur
de 400 attributs numériques sera obtenu. Les 50 premiers attributs de ce vecteur sont

montrés dans le tableau suivant.

AA |RA |NA [DA |[CA |EA |QA |GA |HA |IA LA | KA [MA |FA |PA |[SA | TA

0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

WA | YA |[VA [AR |RR |[NR |DR |CR |ER |QR [GR |HR | IR LR | KR | MR | FR

0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.01

PR |SR |[TR [WR | YR |[VR |AN |RN |NN |DN |CN [EN |ON | GN | HN [|IN

0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00

Tableau 4. 4: Les 50 premiers attributs du vecteur produit de DC.
Nous avons également implémenté la méthode de descripteurs locaux pour produire un

vecteur d'attributs numériques de dimension 210D comme nous le détaillerons par la suite.
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4.3.1.4. La méthode des Descripteurs Locaux (LD)

Cette methode transforme une séquence alphabétique en un vecteur de dimension 210D. Elle
se décompose en deux étapes:

> La premiere étape consiste a transformer la chaine de protéine P;en une autre chaine
secondaire P'i formée uniquement des symboles H, N et P selon I’appartenance de
chaque acide aminé a son groupe approprié.

» La deuxieme étape comporte des traitements de calcul sur cette derniére chaine pour
obtenir les valeurs des descripteurs C, T et D. Nous allons détailler ces deux étapes
par la suite.

a. Codage de la séquence

Les 20 naifs acides aminés sont divisés en trois groupes fonctionnels, chaque AA est codé
par un des indices suivants : H= Hydrophobic, P= Polar, N= Neutral selon le groupe auquel

il appartient. La classification des AA correspondante se présente dans le tableau suivant.

Groupe Nom Acides aminés
H Hydrophobic CVLIMFW
P Polar RKEDQN

N Neutral GASTPHY

Tableau 4. 5: Groupes des Acides Aminés.
Exemple : Pour une séquence Pi donnée:

M TEI TAAMYVKELRESTG GAGA

Nous allons substituer chaque AA par I’indice de son groupe auquel il ’appartient. La

séquence secondaire P'j sera codée comme suit :

HNPHNNNHMHPPHPPNNNNNN

La position ou la variation de ces groupes dans la séquence représente la base de calcul des
trois descripteurs locaux Composition (C), Transition (T) et Distribution (D).

b. Calcul des descripteurs

Cette étape sert a trouver les valeurs des descripteurs. L’entrée de cette étape est la chaine
secondaire P'j, a partir de cette chaine nous pouvons calculer les trois descripteurs C, T et D
de chaque groupe d’acides aminés H, N et P. Dés que ce traitement est effectué, un vecteur
d’attributs numériques sera obtenu. Comme les acides aminés sont divisés en trois groupes,
le calcul des descripteurs C, T et D géneére au total 21 attributs (3 pour C, 3 pour T et 15 pour

D). Bien que cette technique soit valide si elle est appliquée tout au long de la séquence
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d'acides aminés, nous avons divisé les séquences d'acides aminés en 10 régions. Chaque
descripteur C, T et D est calculé sur les 10 sous-séquences, ce qui donne 210 attributs
décrivant la protéine.

v Le descripteur ""Composition C**

Il représente le pourcentage global de chaque groupe dans la séquence, nous pouvons le
définir par la formule (4.1):

n(x) (4.1)
N

Tel que :

X:H,N,P.

n(x) : Le nombre d’acides aminés de type x.

N : La taille de la séquence.

Exemple: Nous voulons calculer la composition C(x) des trois groupes H, N et P de la

séquence P';. Le résultat sera présenté dans le tableau suivant:

Group | Number of occurrences in sequence | Composition
H 05 5/20 =0.25
P 05 5/20 =0.25
N 10 10/20 =0.5

Tableau 4. 6: Le résultat de calcul de descripteur C.
Donc pour la composition, nous avons extrait les trois premiers attributs composant notre
vecteur qui sont: C (H), C (P) et C (N).

v Le descripteur "Transition T"

La transition du groupe H a P est le pourcentage de fréquence a laquelle H est suivi de P ou
P est suivi de H dans la séquence codée. Autrement dit, c'est la fréquence a laquelle les
acides aminés appartenant a un groupe sont suivis par les acides aminés appartenant a un
groupe différent. Nous pouvons le calculer en utilisant la fonction suivante (4.2):

7 = Nt Ny (4.2)
x N—-1
x€@={HP,N}); r=S-x;
N =La taille de la séquence; Ny, Nrx = Le nombre des dipeptides (deux AA) encodés.
Exemple: Nous voulons calculer la transition T, des trois groupes H, N et P de la séquence

P';. Le tableau suivant montre les résultats obtenus:

Groupe | N Ny | Transition
H 3 4 7/19 = 0.36
P 3 3 6/19 = 0.31
N 3 2 5/19 = 0.26

Tableau 4. 7: Le résultat de calcul du descripteur T.
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Donc pour la transition, nous avons extrait les trois autres attributs composant notre vecteur
quisont: T (H), T (P) et T (N).
v Le descripteur "Distribution D"

Le descripteur de distribution décrit la répartition de chaque groupe dans la séquence. Il
existe cing descripteurs de «distribution» pour chaque groupe et ce sont les pourcentages de
position dans la séquence compléte pour les premiéres, 25, 50, 75 et 100% des occurrences
d'un groupe spécifié.

En résumé, pour chaque séquence donnée, nous l'avons initialement divisée en 10 régions
apres avoir calculé les descripteurs locaux C, T et D pour chaque groupe d'acides aminés.
Donc, pour chaque région, nous avons 21 attributs qui sont:

CH) C(P) C(N) T(H) T(P) T(N) D1(H) D25(H) D50(H) D75(H) D100(H)
D1(P) D25(P) D50(P) D75(P) D100(P) DI1(N) D25(N) D50(N) D75(N) DI100(N)

4.3.1.5. Mesures de performance

Pour mesurer les performances de notre méthode, le teste de jackknife est effectué sur
I'ensemble de données. Dans le teste de jackknife, chaque séquence de protéines de
I'ensemble de données est choisie a son tour comme échantillon de test et les séquences de
protéines restantes sont utilisees comme ensemble de données d'apprentissage pour prédire
I'étiquette de I'échantillon de test. Ainsi, ce processus est répété N fois pour un ensemble de
données de N protéines. Comparé a d'autres méthodes de validation croisée, telles que le
sous-échantillonnage et le test de jeu de données indépendant, le test jackknife est considéré
comme le moyen le plus efficace et fiable.

Le test jackknife a été utilisé pour mesurer les performances de divers prédicateurs. Les
mesures de performance utilisées pour I'évaluation des classificateurs sont: la précision
globale, le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) et F-measure. Ces mesures sont
calculées a partir des parameétres suivants : VP (vrai positif) et VN (vrai négatif) sont les
nombres d'échantillons positifs et négatifs correctement prédits, respectivement. FP (faux
positif) et FN (faux négatif) sont les nombres d'échantillons positifs et négatifs mal prédits,
respectivement.

Nous avons ajouté une autre mesure qui est le taux d'erreur pour calculer le taux d'erreur de
classification pour contrdler sa variation dans les trois niveaux hiérarchiques. Quant a la

classification du RCPG au niveau de la famille, sous-famille et sous-sous-famille, le taux
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d'erreur, la précision, F-measure et MCC sont utilisés pour évaluer les performances de la
classification.

Accuracy: Cette métrique mesure l'efficacité globale de I'algorithme, nous pouvons la
calculer a l'aide de I'équation (4.7).

F-measure: C'est une mesure de la précision d'un test qui prend en compte a la fois la
précision et le rappel du test pour calculer le score, cette valeur peut étre interprétée comme
une moyenne pondérée de la précision et du rappel, ou une F-measure atteint sa meilleure
valeur a 1 et son pire score a 0:

Précision: C'est le rapport entre le nombre de vrais positifs (VP) et la somme des vrais
positifs et des faux positifs (FP). Une valeur de 1 exprime le fait que tous les exemples

énumérés étaient vraiment positifs.

Précision = VP / (VP + FP) (4.3)
Rappel: Un rappel de 1 signifie que tous les exemples positifs ont été trouves.

Rappel = VP / (VP + FN) 4.9

Fmeasure = 2 * (Précision * Rappel) / (Précision + Rappel) (4.5)

MCC: Le coefficient de corrélation de Matthews prend des valeurs dans I'intervalle de {-1,
1}, une valeur de 1 signifie que le classifieur ne fait jamais aucune erreur, et une valeur de -1
signifie que le classifieur fait toujours des erreurs. Il se calcule par I'équation (4.6):

(TP * TN) — (FP = FN)

McCC =
V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN) (4.6)

ER: Le taux d'erreur de classification peut étre calculé a I'aide de I'équation (4.10).

2 B TP + TN 4.7
Ay = TP Y FP + FN + TN
e (4.8)
Sensitivity = TP+ FN * 100
T 4.9
e 1
Specificity FP T TN * 100
Nombre d ‘exemples mal classés (4.10)

Taux d'erreur =
Nombre total d'exemples

4.3.2. Résultats experimentaux
Dans cette section, nous aborderons d'abord I'impact des différentes MRP «moins étudié

dans la littérature» sur la tache de la prédiction de la fonction des protéines et nous

discuterons également de I'impact des différents AFD. En outre, toutes les expérimentations
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ont été réalisées en utilisant une validation croisée de 10 fois. Ici, nous visons a déterminer le
changement des valeurs de performances lors de [’utilisation de différentes MRP et
différents classifieurs. Les tableaux suivants montrent les résultats de la classification des

RCPG a trois niveaux pour chague MRP utilisée dans ce travail.

4.3.2.1. La méthode AAC

AFD Niveau C-C-Ins | Inc-C-Ins | ER ACC F-m MCC
Famille 9929% | 071% | 0.007 |099 |099 |098
BayesNet =g sfamille | 95.9% | 4.1% 004 097 |096 |095
SSfamille | 885% | 11.5% 011 |09 088 | 0.8
Famille 98.91% | 1.09% 001 099 |099 |097
NB Sousfamille | 93.66% | 6.34% 006 | 096 |094 |094
S-Sfamille | 865% | 135% 013 |088 |087 |086
Famille 994% | 0.6% 0006 | 099 |099 |098
SVM Sousfamille | 97.72% | 2.28% 002|097 |0987 |06
S-Sfamille | 66.5% | 335% 033 |052 |056 |056
Famille 100% | 0% 0 100 | 100 | 100
MLP Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 [ 099 |099 |099
S-S-famille | 94.050% | 5.95% 006 | 094 |094 |093
Famille 100% | 0% 0 100|100 | 100
IBK Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 | 099 |099 |099
S-Sfamille | 95.23% | 4.77% 004 095 |09 |09
Famille 99.6% | 0.4% 0004 [099 |099 |099
148 Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 | 099 |099 | 099
S-Sfamille | 90.5% | 9.5% 009 |09 09 |09
Famille 99.96% | 0.04% 0.0004 [0.99 |099 |0.99
?:E:Zion Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 | 099 | 099 |0.99
S-S-famille | 79.6% | 20.4% 0.2 0.8 079 | 0.78
Famille 7815% | 21.85% | 0.2 061 | 068 |000
ZeroR Sous famille | 30.12% | 69.88% | 069 | 0.09 | 0.14 | 0.00
S-Sfamille | 235% | 76.5% 076 | 005 | 009 | 000

Tableau 4. 8: Evaluation de la classification des RCPG en utilisant la méthode AAC.

A partir de ce tableau, nous remarquons que la classification au niveau de la famille en
utilisant la méthode AAC donne de bons résultats tels que les valeurs de précision ont été
incluses dans l'intervalle [0,97, 1] et que la valeur du taux d'erreur était comprise entre [0,
0,01], a I’exception du classificateur ZR qui donne les pires résultats pour toutes les

stratégies et ce avec tous les classificateurs. Notons que les algorithmes MLP et IBK

atteignent le résultat optimal.
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Dans la classification au niveau de sous-famille, nous remarquons une légére diminution des
valeurs de mesures de performance de sorte que les valeurs de I'ACC, ER soient comprises
entre [0,96, 0,99] et [0,0002, 0,06] respectivement. Notons que les classificateurs MLP, J48
et DT ont donné les meilleurs résultats.

Puisqu'il y a une augmentation remarquable du nombre de classes, dans la classification au
niveau des sous-sous-familles, on mentionne une diminution significative des valeurs de
mesures de performance, Les valeurs ACC et ER deviennent comprises entre [0,52, 0,95] et
[0,04, 0,33] respectivement. Cependant, le classificateur SVM a donné un mauvais résultat

en utilisant la méthode AAC, les classificateurs IBK et MLP restent toujours les meilleurs.

4.3.2.2. La méthode PseAAC

AFD Niveau CC.lin [IncClin |ER ACC | F-m MCC
Famille 96.65% | 3.35% 003|098 |097 0.92
BN Sous famille | 87.8% | 12.2% 012 | 092 |088 0.87
SS-famille | 83.77% | 16.22% 016 | 088 | o084 0.84
Famille 90.72% | 9.28% 009|091 |09 0.74
NB Sous famille | 81.9% | 18.1% 018 | 089 |083 0.82
SS-famille | 77.98% | 22.02% 022 | 083 |077 0.78
Famille 99.09% | 0.91% 0009 | 099 |0.99 0.97
SVM Sous famille | 95.22% | 4.77% 004 | 094 |094 0.94
SS-famille | 91.89% | 8.11% 008 | 091 |091 0.91
Famille 100% | 0% 0 100 | 1.00 1.00
MLP Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 | 099 |0.99 0.99
SS-famille | 92.86% | 7.13% 007 | 092 |092 0.92
Famille 98.94% | 1.06% 001 | 098 |0.98 0.97
IBK Sous famille | 92.06% | 7.94% 008|092 |092 0.9
SS-famille | 88.04% | 11.96% 012|088 |087 0.87
Famille 99.55% | 0.45% 0004 | 099 |0.99 0.98
J48 Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 | 099 |0.99 0.99
SS-famille | 9057% | 9.43% 009 |09 |09 0.9
Famille 99.96% | 0.04% 0.0004 | 0.99 | 0.99 0.99
DT Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 | 099 |0.99 0.99
SSfamille | 77.56% | 22.43% 022 079 [077 0.76
Famille 78.14% | 21.86% 021 | 061 |068 0
ZR Sous famille | 30.12% | 69.88% 069|009 |0.14 0
SS-famille | 2353% | 76.47% 076 | 0.05 |0.09 0

Tableau 4. 9: Evaluation de la classification des RCPG en utilisant la méthode PseAAC.
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Cette méthode produit un vecteur d'attributs de dimension 50D, du fait du choix de la valeur
A égale a 30. La classification des séquences RCPG au niveau de la famille en utilisant la
méthode PseAAC donne un bon résultat pour la plupart des algorithmes d'apprentissage
automatique utilisés dans ce travail. De plus les classificateurs BN, SVM, MLP, IBK, J48 et
DT ont réalisé des valeurs de précision entre [0,98, 1] et les valeurs de taux d'erreur entre [0,
0,03]. En ce qui concerne I'algorithme NB, il donne une valeur de précision plus petite et un
taux d'erreur plus élevé par rapport aux algorithmes précédents.

Dans la classification au niveau des sous-familles, les valeurs de précision et de taux d'erreur
variaient respectivement entre [0,89, 0,99] et [0,0002, 0,18], mais nous mentionnons que le
meilleur résultat est obtenu en utilisant les classificateurs MLP, J48 et DT. En ce qui
concerne la classification au niveau de la sous-sous-famille, les mesures de performance sont
diminuées de sorte que les valeurs de précision et de taux d'erreur deviennent respectivement
entre les deux intervalles [0,79, 0,92] et [0,07, 0,22]. Notons que les classificateurs SVM et
MLP donne les meilleurs résultats.

4.3.2.3.La méthode Am-PseAAC

AFD Niveau C-C-In [ Inc-C-In | ER ACC | F-m MCC
Famille 91.24% | 8.76% 0.08 095 |[0.92 0.8
BN Sous famille | 81% 19% 0.19 086 |0.82 0.79
S-S-famille | 72.56% | 27.44% 0.27 077 |0.73 0.72
Famille 88.23% | 11.77% 0.11 091 [0.89 0.69
NB Sous famille | 70.57% | 29.43% 0.29 082 [071 0.7
S-S-famille | 66.48% | 33.52% 0.33 0.74 | 0.65 0.66
Famille 91.44% | 8.56% 0.08 091 [001 0.75
SVM Sous famille | 77.07% | 22.93% 0.23 077 |0.76 0.72
S-S-famille | 68.66% | 31.34% 0.31 071 [ 067 0.65
Famille 100% 0% 0 1 1 1
MLP Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 [ 099 |0.99 0.99
S-S-famille | 86.36% | 23.64% 0.23 086 | 0.86 0.85
Famille 99% 1% 0.01 099 | 0.99 0.97
IBK Sous famille | 92.78% | 7.22% 0.07 092 [0.92 0.91
S-S-famille | 80.33% | 19.67% 0.19 0.8 0.8 0.78
Famille 100% 0% 0 1.00 | 1.00 1.00
J48 Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 [0.99 [0.99 0.99
S-S-famille | 85.19% | 14.81% 0.14 0.85 | 0.85 0.84
Famille 99.96% | 0.04% 0.0004 | 0.99 |0.99 0.99
DT Sous famille | 99.98% | 0.02% 0.0002 [0.99 [0.99 0.99
S-S-famille | 73.24% | 26.76% 0.26 073 [0.72 0.71
Famille 78.14% | 21.86% 0.21 061 | 068 0
ZeroR Sous famille | 30.13% | 69.87% 0.69 009 [0.14 0
S-S-famille | 23.53% | 76.47% 0.76 0.05 | 0.09 0

Tableau 4. 10 Evaluation de la classification des RCPG en utilisant la méthode Am-
PseAAC.
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La classification au niveau de la famille a l'aide de la stratégie Am-PseAAC via les
classificateurs MLP et J48 atteint une valeur de précision égale a 1 avec une valeur de taux
d'erreur nulle, mais les algorithmes IBK et DT produisent une valeur de précision égale a
0,99 avec des valeurs de taux d'erreur minimales. Pour les autres classificateurs, les valeurs
de précision et de taux d'erreur variaient entre [0,91, 0,95] et [0,08, 0,11] respectivement.
Dans la classification au niveau de la sous-famille, les algorithmes MLP, J48 et DT donnent
les mémes et les meilleurs résultats, mais le classificateur IBK prend la deuxieme place avec
une petite diminution de la valeur de précision et une légére augmentation de la valeur du
taux d'erreur. Les algorithmes restants ont une précision moins efficace et des valeurs de
taux d'erreur comprises entre [0,77, 0,86] et [0,19, 0,29] respectivement. En ce qui concerne
la classification au niveau de la sous-sous-famille, les valeurs de précision et de taux d'erreur
variaient entre [0,71, 0,86] et [0,14, 0,33] respectivement. Nous pouvons mentionner que

tous les classificateurs ont donné des résultats proches.

4.3.2.4. La méthode DC
AFD Niveau C-Cl-Ins | Inc-Cl-In ER ACC | F-m MCC
Famille 98.13% 1.87% 0.01 0.98 0.98 0.95
BayesNet Sous famille | 86.92% 13.08% 0.13 0.89 0.87 0.85
S-S-famille 88.32% 11.68% 0.11 0.92 0.89 0.89
Famille 96.05% 3.95% 0.04 0.97 0.96 0.9
NaiveBayes | Sous famille | 83.75% 16.25% 0.16 0.86 0.84 0.81
S-S-famille 86.7% 13.3% 0.13 0.91 0.88 0.87
Famille 95.63% 4.37% 0.04 0.92 0.93 0.85
SVM Sous class 86.13% 13.87% 0.13 0.81 0.82 0.81
S-S-famille 64.28% 35.72% 0.35 0.49 0.54 0.54
Famille 99.93% 0.07% 0.0007 | 0.99 0.99 0.99
MLP Sous class 99.65% 0.35% 0.0035 | 0.99 0.99 0.99
S-S-famille 96.74% 3.26% 0.03 0.96 0.96 0.96
Famille 97.79% 2.21% 0.02 0.97 0.97 0.94
IBK Sous class 94.41% 5.59% 0.05 0.94 0.94 0.93
S-S-famille 92.05% 7.95% 0.08 0.92 0.92 0.92
Famille 99.22% 0.77% 0.007 0.99 0.99 0.97
JA8 Sous class 99.98% 0.02% 0.0002 | 0.99 0.99 0.99
S-S-famille 90.82% 9.18% 0.09 0.9 0.9 0.9
Famille 99.96% 0.04% 0.0004 | 0.99 0.99 0.99
DT Sous famille | 99.98% 0.02% 0.0002 | 0.99 0.99 0.99
S-S-famille 81.26% 18.74% 0.18 0.83 0.81 0.8
Famille 78.14% 21.86% 0.21 0.61 0.68 0
ZeroR Sous famille | 30.13% 69.87% 0.69 0.09 0.14 0
S-S-famille 23.53% 76.47% 0.76 0.05 0.09 0

Tableau 4. 11: Evaluation de la classification des RCPG en utilisant la méthode DC.
Le calcul des fréquences de dipeptides dans une chaine protéique produit un vecteur de 400

attributs numériques. La classification au niveau de la famille a I'aide de cette méthode via
les algorithmes BN, NB, MLP, SVM, IBK, J48 et DT donne de bons résultats. Les valeurs

97




Chapitre 4 : Etude Analytique des stratégies d’extraction de caractéristiques

de précision et de taux d’erreur variaient entre [0,92, 0,99] et [0,0007, 0,04] respectivement.
Dans la classification au niveau de la sous-famille, les classificateurs MLP, J48 et DT restent
tres efficaces avec une valeur de précision égale a 0,99 et un taux d'erreur maximal égal a
0,003, mais il y a une légére diminution des valeurs de mesure de performance pour le reste
des algorithmes de sorte que la précision et la valeur du taux d'erreur se situaient
respectivement dans [0,81, 0,94] et [0,05, 0,16]. La classification au niveau de la sous-sous-
famille nécessite un algorithme puissant en raison du grand nombre de données ainsi qu’au
grand nombre de classes. Cela justifie le fait que les performances des classificateurs SVM
sont considérablement réduites ou les valeurs de la précision et du taux d'erreur deviennent
égales a 0,49, 0,35 respectivement. Idem pour le classificateur DT ou les valeurs de précision
et de taux d'erreur deviennent respectivement 0,83, 0,18. Notons qu'il y a une légere
diminution des mesures de performance a l'aide des classificateurs MLP, IBK et J48.
Contrairement aux algorithmes BN et NB ou I'on constate une amélioration des mesures de
performance par rapport a la classification au niveau de la sous-famille, de sorte que les
valeurs de précision augmentent respectivement a 0,92, 0,91 et les valeurs de taux d'erreur

deviennent respectivement égales a 0,11, 0,13.

4.3.2.5. La méthode LD

AFD Niveau Co-Cl-In | In-Cl-Ins | ER ACC | F-m MCC

Famille 83.42% 16.58% 0.16 0.94 0.87 0.7
BayesNet Sous 67.48% 32.52% 0.32 0.75 0.69 0.65

famille

S-S- 67.28% 32.72% 0.32 0.78 0.67 0.68

famille

Famille 74.85% 25.15% 0.25 0.72 0.72 0.43
NaiveBayes Sous 48.8% 51.2% 0.51 0.6 0.44 0.4

famille

S-S- 51.54% 48.46% 0.48 0.56 0.49 0.49

famille

Famille 81.84% 18.16% 0.18 0.85 0.76 0.37
SVM Sous 57.86% 42.14% 0.42 0.82 0.57 0.55

famille

S-S- 49.2% 50.8% 0.5 0.8 0.48 0.51

famille

Famille 100% 0% 0 1 1 1
MLP Sous 99.98% 0.02% 0.0002 | 0.99 0.99 0.99

famille

S-S- 94.38% 5.62% 0.05 0.94 0.94 0.94

famille

Famille 99.74% 0.26% 0.002 0.99 0.99 0.99
IBK Sous 98.9% 1.1% 0.01 0.98 0.98 0.98

famille

S-S- 94.2% 5.8% 0.05 0.94 0.94 0.94

famille

Famille 99.28% 0.7% 0.007 0.99 0.99 0.99
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J48 Sous 100% 0% 0 1 1 1
famille
S-S- 90.65% 9.35% 0.09 0.9 0.9 0.9
famille
Famille 100% 0% 0 1 1 1
DT Sous 99.96% 0.04% 0.0004 | 0.99 0.99 0.99
famille
S-S- 79.71% 20.29% 0.2 0.8 0.79 0.78
famille
Famille 78.15% 21.85% 0.21 0.61 0.68 0
ZR Sous 30.13% 69.87% 0.69 0.09 0.14 0
famille
S-S- 23.53% 76.47% 0.76 0.05 0.09 0
famille

Tableau 4. 12 Evaluation de la classification des RCPG en utilisant la méthode LD.

La classification au niveau de la famille a I'aide de la méthode des descripteurs locaux via les
classificateurs MLP, DT, IBK et J48 donne un résultat optimal, avec des valeurs de précision
comprises entre [0,99, 1] et des taux d'erreur compris entre [0, 0,007]. Les algorithmes
restants s'averent étre moins efficaces avec des valeurs de précision et de taux d'erreur
comprises respectivement dans les intervalles [0,72, 0,94], [0,16, 0,25], en particulier les
classificateurs NB et SVM. Similairement a la classification au niveau de la famille, les
algorithmes MLP, IBK, J48, DT donnent toujours les meilleurs résultats dans la
classification au niveau de la sous-famille, ou J48 atteint les valeurs maximales, au niveau
des classificateurs restants. Une réduction importante des métriques de performance est noté
avec des valeurs de précision et de taux d'erreur se situant respectivement entre [0,6, 0,82],
[0,32, 0,51]. Dans la classification au niveau de la sous-sous-famille, les algorithmes MLP et
IBK donnent des résultats identiques et meilleurs, le classificateur J48 marque également un
bon résultat avec une précision égale a 0,9. Cependant l'algorithme SVM atteint la méme
précision du classificateur DT qui est égale a 0,8, mais avec un taux d'erreur élevé, égal a
0,5. L'algorithme BN produit une valeur de précision égale a 0,78 avec un taux d'erreur égal
a 0,32, tandis que I'algorithme NB marque une plus mauvaise précision, égale a 0,56.

Dans la section suivante, nous analyserons et comparerons la variation des performances de

ces algorithmes de classification en utilisant chaque stratégie d'extraction de caractéristiques.

4.3.3. Discussion

Dans cette section, nous allons analyser chaque niveau de classification séparément pour
poursuivre la variation des taux des mesures de performance. Les figures suivantes
présentent I'évaluation de la classification au niveau famille, sous famille et sous sous-

famille en utilisant les stratégies d'extraction de caractéristiques utilisées dans ce travail.
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4.3.3.1.Classification au niveau famille

Dans ce niveau le nombre de classe est tres petit, il existe réellement sept classes dont trois
d’entre elles contiennent peu d'échantillons (exemples), ce qui nous conduit a les éliminer.
Donc nous avons classe les 10200 sequences en 4 classes fonctionnelles comme suit : La
classe A appelée Rhodopsin, la classe B1 appelée Secretin, la classe B2 appelée Adhesion, la
classe C appelée Glutamate. La classe Frizzled (Classe F), Taste 2 (Classe T) et Other
(Classe O), sont ignorés car la base de données de protéines actuelle ne contient pas
suffisamment de séquences appartenant a ces classes.

Les figures (Figure 4.2 et Figure 4.3) montrent la variation des valeurs de Accuracy et de
taux d'erreur au niveau famille en utilisant les cing MRP et neuf AFD.

1,2
= BN
1 .
mNB
0,8 - —  mSVM
0,6 - EMLP
0,4 - - WIBK
02 - . mJ48
DT
0 i
AAC PseAAC  AmPseAAC DC LD ZR

Figure 4. 2 Evaluation des valeurs de accuracy au niveau famille.
Selon la figure (4.2) toutes les barres qui représentent les classifieurs dans la stratégie AAC
sont tres proches et donnent des valeurs de Accuracy entre 0.99 et 1 sauf I'algorithme ZR qui
produit un mauvais résultat (ACC=0.61). Ce dernier est stable pour toutes les MRP. Pour la
méthode PseAAC, il est évident qu’il existe une petite diminution au niveau de la valeur de
Accuracy en utilisant le classifieur NB par rapport a la stratégie précédente. Mais
généralement tous les AFD utilisés donnent aussi un bon résultat. Concernant la stratégie
Am-PseAAC, les algorithmes BN, NB, SVM marquent une baisse légére de la valeur de
accuracy par rapport aux méthodes précédentes contrairement aux autres classifieurs qui
restent stables. La représentation des protéines en utilisant la méthode DC donne des bonnes
valeurs de accuracy pour la classification au niveau famille sauf I’algorithme SVM qui
marque une petite diminution de 0.07. Quant a la méthode LD les classifieurs MLP, IBK,
J48 et DT restent performants comme les méthodes précédentes, par contre SVM, BN et

surtout NB marquent une différenciation (diminution) statistiquement significative.
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Figure 4.3: Evaluation des valeurs de taux d'errer au niveau famille.
Pour une bonne classification, le taux d'erreur doit étre aussi minimal que possible. Les deux
stratégies AAC et DC donnent de meilleurs taux d’erreurs par rapport aux méthodes
restantes de telle sorte que les valeurs les plus mauvaises obtenues par 1’algorithme NB sont
0.01 et 0.04 respectivement.
BN, NB et SVM produisent des taux d’erreurs plus ¢€levés que les autres classifieurs en
utilisant les méthodes Am-PseAAC, LD.
Nous avons un taux d'erreur tendant vers O obtenu a partir de classifieur MLP en utilisant
toutes les stratégies d'extraction de caractéristiques, il est trés performant pour la
classification des RCPG mais il est couteux en terme de ressources (temps d’exécution et
mémoire de stockage). L’algorithme ZR fournit un taux d’erreur égale a 0.21 qui est fixe
quelque soit la méthode de représentation des séquences.
Tout cela illustre que toutes les stratégies d'extraction de caractéristiques peuvent étre
utilisées pour classer les RCPG au niveau de la famille avec des précisions élevées.
Cependant, il serait toujours possible d’améliorer la précision de la classification en

choisissant le bon AFD.

4.3.3.2. Classification au niveau sous famille

Nous avons classé les RCPG en 17 sous-familles. La classe A contenait 11 sous-familles qui
sont: Protein_receptors, peptide_receptors, aminergic_receptors, nucleotide_receptors,
lipid_receptors, orphan_receptors, alicarboxylic_acid_receptors, Other, melatonin_receptors
et Steroid_receptors. Chacune des familles Secretin (B1) et Adhesion (B2) contenait une

seule sous-famille qui sont : peptide receptors et adhesion receptors respectivement, et la
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derniére classe Glutamate (C) comprend 4 sous-familles comme suit: lon_receptors,
Amino_acid_receptors, Sensory_receptors and orphan_receptors.

12 m BN
1 mNB
0,8 1 B SVM
0,6 - HMLP
0,4 - mIBK
0,2 - mJ48
0 - m DT

AAC PseAAC  AmPseAAC DC LD mZR

Figure 4. 4: Evaluation des valeurs de accuracy au niveau sous famille.

La classification du RCPG au niveau de la sous-famille par les algorithmes MLP, J48 et DT
s'avere tres efficace en raison des bonnes valeurs de ACC qui sont comprises entre 0.99 et 1
en utilisant toutes les stratégies, de telle sorte que le classifieur J48 atteint la valeur 1 en
utilisant la méthode LD.

L’algorithme ZR donne une mesure fixe et la plus mauvaise qui est égale a 0,09 avec toutes
les stratégies. Quant aux AFD restants, les valeurs de ACC sont en variation continue par
rapport a la stratégie d'extraction de caractéristiques, tel que pour le classifieur IBK ou nous
avons trouveé un bon ACC en utilisant la méthode AAC ou LD. Mais pour BN et NB, la
méthode AAC a donné un bon ACC qui est égal a 0,96 et LD a produit le pire qui est égal a
0,6.

Notons que la stratégie AAC donne toujours un bon résultat méme au niveau sous famille
quelque soit 1’algorithme utilisé. L’algorithme SVM reste moins efficace en utilisant les

méthodes Am-PseAAC, DC et LD.

08
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Figure 4. 5: Evaluation des taux d’erreurs au niveau sous famille

102




Chapitre 4 : Etude Analytique des stratégies d’extraction de caractéristiques

Idem a l'analyse précédente, la classification du RCPG au niveau de la sous-famille a travers
les algorithmes MLP, J48 et DT a donné un taux d'erreur minimal compris entre [0.0002,
0,0004], de sorte que le classifieur J48 atteint la valeur zéro en utilisant la méthode LD. Un
taux d'erreur plus élevé est obtenu en utilisant le classifieur ZR pour toutes les stratégies. Ce
qui signifie que ce dernier a fait plusieurs erreurs au moment de la classification des
séquences. Nous avons remarque que l'algorithme IBK a donné un taux d'erreur minimum en
utilisant les méthodes AAC et LD, mais les classifieurs BN, NB marquaient une valeur
supérieure et mauvaise égale a 0.51, 0.32 respectivement en utilisant la méthode LD et une
bonne valeur égale & 0.04, 0.06 respectivement en utilisant la méthode AAC.

En comparant ces résultats avec ceux de la classification au niveau de la famille, nous avons
remarqué une légere augmentation du taux d'erreur et une Iégere diminution des mesures de
performance. Cela est du a l'utilisation d'une énorme base de séquences avec l'augmentation
du nombre de classes. Nous pouvons également constater que la méthode AAC, LD peut étre
utilisée pour la classification au niveau de la sous-famille en utilisant les classificateurs J48,

DT et IBK grace aux résultats optimaux.

4.3.3.3. Classification au niveau sous sous-famille

Les 10200 seéquences de RCPG ont été classées en 69 sous sous-familles. En raison de ce
grand nombre de familles, la classification a ce niveau nécessite beaucoup de temps de
traitement. D'aprés les tableaux précédents, il est évident que toutes les mesures de
performance sont considérablement diminuées par rapport aux niveaux supeérieurs.

A partir des figures suivantes qui concernent les valeurs de ACC et du taux d'erreurs de la
classification des RCPG en utilisant huit AFD pour les différentes stratégies d'extraction de

caractéristiques utilisées, nous pouvons soulever les points suivants:

12 m BN
1 ENB
0,8 mSVM
0,6 E MLP
0,4 m IBK
0,2 W48

0 DT
AAC PseAAC AmPseAAC DC LD ZR

Figure 4. 6: Evaluation des valeurs de accuracy au niveau sous sous-famille
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e Les algorithmes de classification au niveau sous sous-famille fournissent des
résultats moins efficaces par rapport aux niveaux supérieurs a cause de
I’augmentation du nombre de classes, ce qui conduit & un grand nombre de Faux

Positifs (FP) et Faux Négatifs (FN) obtenus par le systeme.

08
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Figure 4. 7: Evaluation des taux d’erreurs au niveau sous sous-famille.

e L'algorithme IBK est plus efficace lors de I'utilisation des stratégies AAC, DC et LD.

e Le classifieur MLP fournit un bon résultat avec toutes les stratégies et dans les trois
niveaux de classification.

e On peut remarquer une diminution significative dans les performances (ACC, ER) en
utilisant ’algorithme SVM dans les méthodes AAC et DC.

e Ce dernier algorithme perd son efficacité dans la classification au niveau sous sous-
famille par rapport aux niveaux supérieurs en utilisant les stratégies AAC et DC.

e Les algorithmes J48, DT ont été adoptés pour l'utilisation des méthodes AAC,
PseAAC, DC et LD et ils sont moins efficaces dans la méthode Am-PseAAC a cause
de leur mauvais taux d’erreur.

e Les classificateurs NB et BN produisent de mauvais résultats en utilisant les
méthodes Am-PseAAC, LD.

e Le classificateur ZR est le pire pour toutes les stratégies quelque soit le niveau de

classification.

Une stratégie d'extraction de caractéristiques donne un bon résultat avec certains algorithmes
mais pas avec les autres. Donc a partir de ces résultats nous pouvons conclure que le choix
d'une methode de représentation variait selon le contexte de travail et surtout lI'algorithme de
classification utilisé car certains algorithmes sont sensibles au bruit, ambiguité, flou des

données.
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4.4.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude empirique ou différentes approches
d'extraction de caractéristiques sont comparées a l'aide d'un pool précis et diversifie de
classificateurs pour la tadche de prédiction de la fonction des RCPG. Nous obtenons un
certain nombre d'observations statistiguement robustes concernant le comportement des
différentes mesures de performance testées. Nous avons utilisé cing méthodes de
représentation de protéines avec huit algorithmes d’apprentissage automatique. Nous avons
réalisé les expérimentations sur une base de RCPG contenant 10200 sequences connues. Les
résultats obtenus montrent que 1’ inférence automatique de la fonction de protéines orphelines
est une tache difficile en protéomique, et qu’il y a deux problémes majeurs dans la tache de
prédiction computationnelle de la fonction des protéines, qui sont le choix de la stratégie de
représentation et le choix de l'algorithme de classification. Il existe plusieurs facons
d'extraire des caractéristiques d'une protéine, et le choix de la représentation des
caractéristiques peut étre aussi important que le choix de I'algorithme de classification.

Nous visons a pallier avec ces deux problémes en utilisant les méthodes bio-inspirées pour
choisir le meilleur couple (MRP/ AFD) qui optimise la classification et améliore les

performances.
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Chapitre 5
Contribution 2: Un algorithme

évolutionnaire pour la sélection de
meilleur couple (AFD\MRP)
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5.1. Introduction

La section précédente se concentrait sur I’analyse de I’influence des MRP et les AFD sur la
précision de la classification des RCPG. Nous avons pu conclure que le choix de la stratégie
de représentation de caractéristiques peut étre aussi important que le choix de I'algorithme de
classification. De ce fait, pour optimiser la classification et obtenir une prédiction préecise de
la fonction des protéines, il faut garantir une bonne sélection du couple (MRP/ AFD) pour
chaque ensemble de données utilisé.

Les algorithmes génétiques représentent 1’une des plus grandes et des plus efficaces familles
d’approches bio-inspirées de I’intelligence artificielle. Ils s’inspirent des processus de
I’évolution naturels. Nous avons été attirés par cette approche a cause de ses résultats
prometteurs dans différents domaines et surtout dans les problémes d’intelligence
computationnelle expliqués dans le chapitre précédent.

Ce chapitre est dédié a notre deuxieme contribution principale, qui consiste en la proposition
d’un algorithme génétique pour le choix du meilleur couple (MRP / AFD) qui nous garantit
une classification pertinente.

Nous nous intéressons a traiter la partie de la classification au niveau sous-sous-famille en
choisissant la meilleur représentation des sequences et l'algorithme convenable, qui nous
produisent une classification optimale.

Ce chapitre est organisé comme suit : la Section 2 comporte notre proposition et I'explication
de tous les détails de fonctionnement de l'algorithme génétique proposé pour la sélection
(MRP/ AFD). La section 3 contient I'étude expérimentale, les outils utilisés pour sa
réalisation et une discussion detaillée des résultats obtenus. La derniére section présente une

conclusion et les futures recherches.

5.2. Choix du couple (MRP/ AFD) par I’algorithme génétique

Les approches des algorithmes génétiques ont connu un développement croissant au cours
des dernieres années avec des applications dans les domaines de I’intelligence artificielle, la
reconnaissance de formes, la classification et la sélection de caractéristiques ... etc. Plus
récemment, ces méta-heuristiques ont été largement appliqués aux problémes de fouille de
données en bioinformatique afin de résoudre divers problémes tels que : 1’alignement des
seéquences multiple, la découverte de la structure de protéines, la recherche des motifs
protéiques, et également la tache la plus principale en bioinformatique, la prédiction de la

fonction de protéine.
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5.2.1. Architecture générale du systeme

La fonction de protéine se définit par rapport & un niveau structurel, et une protéine peut
avoir plusieurs fonctions, au sein d’un méme niveau et/ou entre niveaux différents. Pour
faire face a cette nature hiérarchique des données biologiques, nous avons proposé un
systeme de classification au niveau sous sous-famille, qui contient 69 classes.
L'objectif du systeme proposé est la sélection de la meilleure stratégie pour la représentation
numérique des protéines ainsi que le bon algorithme de classification, a I’aide de
I’algorithme génétique pour réaliser une classification précise et performante.
En général, les algorithmes évolutionnaires ont alors commencé a toucher de nombreux
domaines. Pour qu'ils soient efficaces, il suffit de répondre & quelques contraintes :

> Le nombre de solutions potentielles doit étre tres grand.

» 1l n'y a pas de méthode exacte permettant d'obtenir une solution.

> Une méthode presque optimale est acceptable.

> On peut évaluer la qualité d'une solution potentielle.

Si ces quatre contraintes sont vérifiées, alors un algorithme génétique peut s'avérer étre une
bonne solution pour trouver une réponse au probléme qui, bien qu'elle ne puisse étre garantie
comme la meilleure, sera en tout cas acceptable, et ce dans un temps raisonnable.

Dans cette section, nous détaillerons notre proposition et les étapes nécessaires a sa

réalisation. La figure suivante montre le schéma général du systeme proposé.

Choix de meilleur couple (MRP, ADM) en utilisant AG pour
l1a classification des RCPG au niveau sous sous-famille.

: “rhasad MRP.  [eossssssansass H I ADM  Jeeverenenns o= .
Entrées . Sorties
é.--)ll :\_AC l | g } -ﬁ ——i‘- B.AG ) ..2 C l
5 “g i L ?---‘1 NB _; ‘ KStar F..g QIR.P,
ase tees & pOSSSSE. g 3 AD
M o evt (10 )| (2] ) (rm 4 | 22
.> PseAAC I v)‘ J48 ' ' PART #

Figure 5. 1: L’architecture générale du systéme proposé.

Les algorithmes génétiques operent sur une population d'individus pour produire de

meilleures approximations. A chaque génération, une nouvelle population est créee par le
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processus de sélection d'individus en fonction de leur niveau d'aptitude dans le domaine
problématique, et de leur recombinaison a l'aide d'opérateurs inspirés de la génétique
naturelle. La progéniture pourrait également subir une mutation. Ce processus conduit a
I'évolution de populations d'individus mieux adaptées a leur environnement que les individus
a partir desquels ils ont été créés, tout comme dans I'adaptation naturelle. Un diagramme de

flux pour le processus d’apprentissage avec l'algorithme génétique est représenté dans la
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Figure 5. 2: Organigramme général de I’AG.

Les algorithmes évolutionnaires vont donc partir d'une population de solutions potentielles a
un probleme. Chacune est évaluée, pour lui attribuer une note, appelée fitness. Plus la fitness
d'une solution est forte et plus celle-ci est prometteuse [MAT 14].
Les meilleurs individus sont ensuite sélectionnés, et se reproduisent. Deux opérateurs
artificiels sont alors utilisés : le croisement entre deux individus, appelé crossover, et des
mutations aléatoires. Une étape de survie s'applique alors pour créer la nouvelle génération
d'individus.
Dans notre cas, chaque individu de la population représente un modele predictif. Le nombre
de génes est le nombre total de MRP et d’AFD utilisés. Les génes ici sont des valeurs
binaires, et représentent l'activation ou non de MRP, AFD particuliers dans le modeéle. Le
nombre d'individus, ou la taille de la population, doit étre choisi pour chaque application.
Habituellement, il est défini sur N * M, tel que:
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N : le Nombre de méthodes de représentation de protéines utilisées;

M : le nombre d’algorithmes de classification.

""GA search" pour la sélection du couple (MRP, AFD) pertinent
Entrées:

MRP: AAC, PseAAC, Am- PseAAC, DC, LD.
DMA: BN, NB, J48, Bag, KStar, KNN, DT, LB, PART, RF.

Maxlteration: Itération maximale utilisée comme critére d’arrét
ProbCross : Probabilité de croisement
ProbMut : Probabilité de mutation
Sortie:
Le meilleur ensemble (MRP, AFD)
Begin
Initialiser la Population
While not Maxlteration do

Evaluer la fonction fitness de chaque individu en utilisant
I’équation N° 5.1.

Sélection des meilleurs individus
Appliquer I’opérateur de Croisement
Appliquer I’opérateur de Mutation
Survivre (créer la nouvelle population)
EndWhile.
End.

Tableau 5. 1: Algorithme Génétique pour la sélection du couple (MRP/AFD).
L'algorithme se termine généralement soit en atteignant un nombre de générations maximum
ou en atteignant la stabilité de la meilleure fitness. Cette derniére peut étre causée par un
optimum local. Il y a plusieurs parameétres a choisir avant de commencer cet algorithme: en
commencant par la représentation des chromosomes, puis en passant par le processus de
choix du nombre de chromosomes dans la population initiale, en effectuant un calcul de
fitness, en initialisant une sélection parentale, en définissant I'opérateur et le taux de
croisement, I'opérateur et le taux de mutation.

Nous allons maintenant décrire en détail les opérateurs et les parameétres correspondants

utilises par l'algorithme génétique présenté dans le tableau précédent.
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5.2.2. Codage des individus

La représentation des chromosomes est principalement choisie pour:
» S'adapter au probleme d'optimisation (ici sélection (représentation / classificateur))
aux opérateurs de I’AG.
> Simplifier les expérimentations pour que la plupart des opérations se fassent sur la
représentation et non sur I'ensemble des séquences.

> Optimiser le traitement et réduire la complexité.

Pour pouvoir atteindre ces objectifs, nous pensons que la solution proposée doit respecter les
regles suivantes:
> Proximité: toute opération doit étre proche de l'espace de représentation de telle
sorte qu'apres l'opération est effectuée sur un chromosome, le résultat doit rester dans
les critéres définis pour la représentation. Sinon, le processus peut étre laissé avec
certains chromosomes qui peuvent étre tronqués ou ne pas étre représentés du tout, ce
qui s'éloigne de 1'objectif de 1’algorithme.
> Représentativité: Une représentation doit étre capable de représenter n'importe
quelle solution méme dans un espace réduit (c'est-a-dire en fixant le nombre
maximum d'espaces).
> Invariance de sequence: N’importe quelle opération effectuée sur une

représentation ne doit endommager aucune solution d'origine.

Outre ces regles, le principal probléeme des algorithmes génétiques est le temps considérable
d'exécution. La condition pour réduire le temps d'exécution est d'avoir des opérateurs
d'algorithmes génétiques qui conduisent a une convergence, ce qui est difficile a réaliser
compte tenu de la nature de ce type de fonctions. Les chercheurs tentent d'avoir cette
convergence en sélectionnant les individus ayant la meilleure fitness; et le déclencheur pour
arréter I'exécution est soit un nombre maximum d’itérations, soit un niveau de seuil de valeur
de fitness défini comme parameétres. Ces deux choix peuvent ne pas conduire a une solution
acceptée.

Dans notre travail, nous avons codé chaque chromosome par 15 génes binaires. Les cinq
premiers genes sont consacrés a la stratégie de représentation des séquences, et les genes
restants sont dédiés aux algorithmes de classification utilisés, la figure suivante (5.3) illustre
le codage des individus effectué. Chaque gene positif signifie que la stratégie / I'algorithme

correspondant est inclus dans le modele.
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MRP J ADM
AAC| PseAAC Ps{:ﬁeﬂ:ﬂ DC|LD | NB|BN|RF |LB |J48 | ENN | DT | BAG| PART | KStar

Figure 5. 3: Codage des chromosomes.

5.2.3. Initialisation

Cette étape consiste a créer et a initialiser les individus de la population. L'algorithme
génétique étant une méthode d'optimisation stochastique, les genes des individus sont
géneralement initialisés aléatoirement. Afin d'illustrer cet opérateur, considérons un modéle
prédictif représenté par la figure précédente (figure 5.3). Si nous générons une population de
4 individus, alors nous aurons quatre couples (MRP, AFD) aléatoires. La figure (5.4) montre

cette population.

[ Individu1l |

[ Individu 3 ]
0 0 1 0 0 1 (1] 0 0 0 0 0 0 0 0

[ Individu4 |

0 1 0 0 0 0 V] 0 0 0 1 0 0 0 0

Figure 5. 4: Initialisation de 4 individus.
Dans chaque individu, nous exigeons I’activation d’un seul algorithme et d’une seule
méthode a la fois. Tel qu’il est présenté dans la figure précédente, dans le premier individu,
la méthode de représentation sélectionnée est AAC et le classificateur utilisé est RF, dans le

deuxiéme individu la stratégie choisie est DC et I’algorithme de classification est J48.

5.2.4. Calcul de la Fonction Fitness

Une fois que nous avons genéreé et initialisé la population, nous devons attribuer a chaque
individu sa fonction fitness. Pour évaluer cette fonction, nous devons construire le modeéle
prédictif (présenté dans la figure 5.3) avec les données d'apprentissage, puis évaluer son taux

d'erreur et sa precision prédictive avec les individus sélectionnés. Evidemment, un taux
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d'erreur de classification élevé signifie une faible fitness. Les meilleurs individus auront une
plus grande probabilité d'étre sélectionnés pour le croisement. La valeur de fitness attribuée a

chaque individu sera calculée a I'aide d'Algorithme suivant :

Algorithme 2 : Calcul de la fonction Fitness

Input :

MRP = Une stratégie aléatoirement choisie

AFD = Un classifieur aléatoirement choisi;

Output :

MInER = Taux d’erreur : Calculé en utilisant 1’équation 4.7

MaxAcc = Accuracy : Calculé en utilisant I’équation 4.10

Fit = Fitness : Calculé en utilisant I’équation 5.1

Begin

Faire une étape de classification en fonction des individus sélectionnés.
Calculer ER, ACC en utilisant AFD;

Calculez la Fit de chaque individu sélectionné a I'aide de I'équation 5.1.
End.

Tableau 5. 2: Calcul de la fonction fitness.
Le tableau suivant montre les taux d'erreur de classification (ER) et les précisions (ACC) de
chaque individu initialisé précédemment. Notez que la Fonction fitness correspondante a

chaque individu est la différence entre les mesures de ACC et ER.

ER ACC Fit
Individul 0.05 0.92 0.87
Individu2 0.08 0.98 0.9
Individu3 0.33 0.73 0.4
Individu4 0.09 0.79 0.7

Tableau 5. 3 Exemple de calcul de la fonction fitness.
5.2.5. Sélection

Une fois le calcul de la fonction fitness est effectué, lI'opérateur de sélection choisit les
individus qui se recombineront pour la génération suivante. Les individus les plus
susceptibles de survivre sont ceux qui sont mieux adaptés a I'environnement. Par conséquent,
I'opérateur de sélection sélectionne les individus en fonction de leur niveau de fitness. Le
nombre d'individus sélectionnés est (S / 2), tel que S est la taille de la population.

La sélection élitiste permet aux individus les plus aptes de survivre directement pour la
prochaine génération. La taille d'élitisme contr6le le nombre d'individus directement
sélectionnés. L'une des méthodes de sélection les plus utilisées est la roue de roulette, qui est
tournée et les individus sont sélectionnés au hasard. L'individu correspondant est sélectionné

pour la recombinaison. La figure suivante illustre le processus de selection pour notre

113




Chapitre 5 : Un algorithme évolutionnaire pour la sélection de meilleur couple(ADM\MRP)

exemple. Dans ce cas, l'individu 2 a été sélectionné par élitisme, et I’individu 4 a été
sélectionné par roulette. Notez que, bien que 1'individu 1 ait plus de fitness que I’individu 4,

il na pas été sélectionné en raison de la nature stochastique de I'algorithme génétique.

Fitness

M Individu 1
M Individu 2
Individu 3

M Individu 4

Figure 5. 5: Le processus de sélection.

5.2.6. Croisement

Lors de la reproduction, on choisit pour chaque enfant de un a N parents. Les informations
génétiques des différents parents sont mixées avec I'opérateur de croisement.

Le croisement le plus courant consiste a prendre un point de coupure dans le
génome. Tous les génes situés avant ce point viennent du premier parent, et
ceux situés aprés, du deuxieme. C'est aussi l'opérateur le plus proche de la
réalité biologique. Il est dit discret, car il garde les valeurs telles quelles.

Cet opérateur n'est pas forcément utilisé pour chaque reproduction : il est possible de créer
des descendants avec un seul parent, sans avoir besoin de croisement. Il faut donc déterminer
le taux de croisement de l'algorithme, généralement supérieur a 50 %. La encore, c'est
I'expérience et le probléme qui guideront les choix.

Dans notre cas, aprés la terminaison de 1’opérateur de sélection, l'opérateur de croisement
recombine les individus sélectionnés pour générer une nouvelle population. Cet opérateur
sélectionne deux individus au hasard et combine leurs caractéristiques pour obtenir quatre
descendants pour la nouvelle population, jusqu'a ce que la nouvelle population ait la méme
taille que I'ancienne.

Nous choisissons la méthode de croisement a un point de coupure, fixée au point 5 de
chaque individu. La figure suivante illustre I'étape de croisement pour notre exemple. Ici,
nous avons genéré deux enfants de deux parents sélectionnés précédemment (individu 2 et
individu 4).
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[ Parent 1 ]
0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

l Parent 2 I

0 1 0 ] 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 1 0 o 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

Figure 5.6: Processus du croisement.
5.2.7. Mutation

L'opérateur de croisement peut générer des enfants trés similaires aux parents. Cela pourrait
provoquer une nouvelle génération avec une faible diversité. L'opérateur de mutation résout
ce probléme en changeant la valeur de certains génes chez les enfants au hasard pour garantir
la diversification afin d’éviter les optima locaux.

L'opérateur de mutation modifie les caractéristiques d'une solution de maniére complétement
aléatoire, ce qui nous permet d'introduire et de maintenir la diversité au sein de notre
population de solutions. Cet opérateur joue le réle d'un "élément perturbateur", il introduit du
"bruit" au sein de la population. Il consiste donc a choisir aléatoirement certains genes. La
probabilité qu'un géne soit touché par une mutation s'appelle le taux de mutation qui est une
trés faible probabilité Pm, généralement comprise entre 0,001 et 0,01. S'il est trop élevé, les
bonnes solutions risquent fort de disparaitre. Trop faible, il ne permet pas de trouver de
nouvelles solutions rapidement. 1l faut donc trouver le bon compromis. La encore, en
fonction de la taille de la population, du nombre de génes ou du probleme, on choisira des
taux différents. Un bon départ consiste cependant a partir d'un taux de 5%, et a l'adapter
ensuite selon les besoins.

Ce type de mutation permet, surtout si l'espace de recherche est grand, de se
déplacer graduellement dans celui-ci. De plus, dans certains cas, les mutations peuvent
consister a :

» Ajouter un gene ou en supprimer un, a la fin ou en milieu de chromosome.
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> Dupliquer un gene (en particulier dans le cas d'un nombre variable de
genes).

> Echanger la place de deux génes (C’est le type utilisé dans ce travail).

L'image suivante montre la mutation de I'un des enfants de la nouvelle génération. Comme

nous pouvons le voir, les sixieme et dixieme génes de 1’enfant qui a été muté.
DIDDD-DDD-DDDDD

Figure 5. 7: Exemple de mutation de I’enfant 2.

Une étape de survie s‘applique alors pour créer la nouvelle génération d'individus.
5.2.8. Survie

Les enfants étant créés, il faut maintenant obtenir une nouvelle génération d'adultes qui
peuvent ou non se reproduire. Si la solution la plus simple consiste a remplacer toute la
génération des parents par la génération des enfants, il existe cependant plusieurs autres
stratégies de survie.

On choisit un simple remplacement : a chaque génération, tous les enfants deviennent les
adultes, qui, eux, disparaissent.

On obtient donc a la fin de la survie une nouvelle population, et on peut reboucler tout le

processus.

5.3. Etude Expérimentale
5.3.1. Base de données

Il est important de choisir une base de données appropriée, car l'utilisation d'une base de
données adéquate, volumineuse et compléte est nécessaire a 1°‘évaluation et a la comparaison
des performances des algorithmes et des méthodes de représentation du systéme proposés.
Les séquences RCPGs obtenues sont sous forme de séquences primaires d’AA qui varient en
longueur et en contenu, d’une séquence a une autre (de 250 a 1200 acides aminés) et qui se
composent de différents alphabets représentant les 20 acides aminés natifs.

Il est donc important d‘effectuer une étape de prétraitement pour pouvoir exploiter nos
séquences protéiques. L‘étape de prétraitement est composée de deux parties, la premiere
consiste en la transformation du fichier contenant les séquences en une base de données afin
de faciliter la manipulation et ’accés par notre systeme. La seconde partie consiste en une
normalisation des données de sorte de pouvoir les sauvegarder dans un fichier .arff. Ce

dernier se decompose de deux parties: la premiére contient les noms d’attributs et la
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deuxiéme contient les séquences, leur identifiants, leur noms, leur famille, leur sous famille
et sous sous-famille dans le but d’adapter nos données au systéme proposé et de les rendre
exploitables par I’environnement Weka.

Nous avons discuté dans le chapitre précédent de la base de données GPCRdb, utilisée pour
les expérimentations. Dans cette partie des expérimentations, nous avons gardé la méme

BDD GPCRdb, puisqu’elle contient un grand nombre de séquences.

5.3.2. Prétraitement de la BDD

La base de données utilisée dans notre étude a plus de 35000 chaines d'acides aminés de
quatre classes différentes. Nous avons effectué un prétraitement sur 1’ensemble des
séquences pour améliorer la qualité des informations disponibles, comme le montre la figure

suivante (5.8).

—
= BDD initiale
e

Plus de 35000

—
séguences 'y'

Nettovage de
données

— 10200

.\\/° séguences
. -

Normalisation

=1
< Fichier _arff
==

Base
d apprentissage

(((

Figure 5. 8: Prétraitement sur la BDD.

Au départ, nous avons analysé les séquences et vérifié les redondances des données et les
séquences orphelines, en les supprimant et en réduisant la base de données a un total de
10200 chaines protéiques. Une analyse préliminaire a montré le colt de calcul élevé de
travailler avec la BDD compléte. De plus les séquences ayant une classe inconnue ne sont
pas utiles dans notre systéme qui a effectue une classification supervisée nécessitant la
connaissance de la classe de chaque séquence a priori.

Aprés avoir obtenu les vecteurs d’attributs de chaque stratégie de représentation de protéine
utilisée dans ce travail, nous avons construit un fichier .arff pour sauvegarder les vecteurs
numériques de toutes les séquences ainsi que les attributs utilisés et la classe, sous classe et

sous sous-classe de chacune. Cette étape de normalisation nous produit cing bases
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d’apprentissages,

une pour

I’environnement Weka.

5.3.3. Outils de I’expérimentation

chaque MRP pour effectuer la classification dans

Comme nous 1I’avons détaillé dans le chapitre précédent, les outils utilisés pour effectuer les

expérimentations sont :

v" L’environnement Weka :

pour effectuer la classification en utilisant différents

algorithmes de fouille de données qui sont: NB, BN, KNN, RF, BAG, LB, PART,
KStar, DT, J48.
v Protr : pour obtenir une représentation numérique des séquences protéiques par les
méthodes : AAC, PseAAC, Am-PseAAC, DC. Rappelons que nous avons

implémenté la méthode LD (expliquée dans le chapitre précédent) pour produire un

vecteur d’attributs de dimension 210D.

v" Mesure de performance : Pour mesurer la performance de notre systéme proposé,

nous avons focalisé sur 1’accuracy et le taux d'erreur de la classification. Ces

mesures sont utilisées pour trouver la valeur de la fonction de fitness de chaque

solution.

Le tableau suivant récapitule toutes les mesures utilisées dans ce travail ainsi leurs formules

de calcul:
Abb Description Equation N°
ACC Accuracy Eq.4.7
ER Error Rate Eqg. 4.10
Fit Fonction Fitness = Acc — ER 5.1
Fitness

5.3.4. Paramétres de I’AG

Tableau 5. 4: Mesures de performance.

Nous avons effectué des tests préliminaires pour définir quels intervalles de parametres

seraient les plus adéquats pour nos expériences, et définir un critere d'arrét basé sur le

nombre de générations, afin d'avoir un contrdle total de nos expériences concernant I'effort

de calcul requis.

Le tableau suivant récapitule et illustre les paramétres de I’AG et leurs valeurs.

Description Nature / Valeur
Initialisation de la population Aléatoire
Représentation Binaire
Opérateur de croisement Point unique
Probabilité de croisement « Pc » 70%
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Opérateur de mutation Point unique
Probabilité de mutation « Pm » 0.01 (1%)
Taille de la population 75 individus
Taille du chromosome 15 génes
Nombre de génération 50

Méthode de sélection

Sélection par roulette + sélection élitiste

Phase de survie

Remplacement simple

Critere d’arrét

Nombre de génération

Tableau 5. 5: Paramétres des expérimentations.

5.3.5. Recherche de la meilleure solution

Pour rechercher la meilleure solution, nous avons effectué un total de 20 expérimentations
représentant les différentes combinaisons des plages de paramétres indiquées dans le tableau

précédent. La figure (5.9) montre le processus expérimental exécuté pour choisir la meilleure

solution.
Ind 1 -
Génération 1 e Cross ] Accuracy
5 || [_validation ER
Expl > 2
Génération 10
Ind 1 1 |
Cross | L Accuracy
— J "|_validation ER
nd 2
Génération 1 a1
Exp 20 n T ¥
— > Cross || Accuracy
Génération 10 Ind 20 J wvalidation ER
nd 2
W
Best
Solution

Figure 5. 9: Criteres pour choisir la meilleure solution de I’AG.
Apres I'exécution de I'AG, nous avons obtenu un ensemble d'expériences, chacune avec 10
génerations, pour une validation statistique. Pour chacune de ces générations, il existe un
ensemble de 20 candidats possibles non dominés (individus sélectionnés aléatoirement).
Avec ces solutions candidates, nous avons effectué un test de validation croisée par 10
dossiers de chacune d'elles et obtenu les valeurs d’ER et de ’accuracy.
L'expeérience qui a obtenu les meilleurs résultats était I'ensemble de parametres choisi (taille

de la population, nombre de générations, Pc et Pm).
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Ensuite, apres avoir choisi le meilleur ensemble de parametres de notre solution grace a des
tests approfondis, nous avons également plusieurs solutions candidates possibles dans cet

ensemble de paramétres, qui correspondent aux meilleures solutions trouvées.

5.3.6. Discussion

Afin d'optimiser les performances de classification, nous avons effectué une validation
statistique de la base de données utilisée, en appliquant un processus de validation croisée
par 10 dossiers. Cela signifie que nous avons divisé I'ensemble de données de chaque
solution candidate en 10 sous-ensembles.

La figure suivante montre la progression de la variation de la valeur de fitness pour chaque
algorithme. Tous les résultats sont produits avec un nombre d'itérations maximales égal a 50,

la probabilité de croisement = 0,7 et la probabilité de mutation = 0,01.

1

0,9
0,8 -
0,7 -
s AAC
0,6
] W] —remc

05 +— . —

\ I \ I Am-PseAAC
0,4

\ | \ | —nc
0,3 I

0z |\
0,1 \!
0 |

BN NB KNN J48 DT RF  BAG LB KStar PART

\/ —uw
\/

Figure 5. 10: Progression des valeurs de fitness selon les MRP et les AFD.

Les valeurs de la fonction fitness de chaque classificateur en utilisant les cing stratégies de
représentation physico-chimique des protéines se calculent en fonction des mesures de
l'accuracy et du taux d'erreur. Ces valeurs sont incluses dans l'intervalle [0, 1] tel que la
meilleure valeur obtenue est égale a 0.9. Statistiquement, ceux ayant les fitness les plus
élevees auront le plus d'enfants, mais tous ont au moins une chance de se reproduire, méme
si elle reste faible, tel que I'individu: 000011000000000.

Les performances de I'AG varient considérablement selon la sélection des stratégies et des
classificateurs. Ceci est particulierement important en ce qui concerne I'amélioration de la

qualité de la classification en termes de précision et de taux d'erreur.
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Analysons d'abord les résultats de la figure précédente, les couples (LD, NB), (LD, BN),
(DC, KStar), (Am-PseAAC, NB), (Am-PseAAC, BN), (Am-PseAAC, DT), (Am-PseAAC,
KStar) représentent les plus mauvais individus a cause de leur valeur de fitness qui ne
dépasse pas 0.5.

L'impact négatif de l'utilisation d'un mauvais classificateur avec une bonne représentation
(par exemple DC avec KStar et LD avec NB ont une valeur de fitness de 0 / 0,08
respectivement) semble étre plus grand que l'impact de I'utilisation d'une mauvaise
représentation méme avec un bon classificateur (par exemple Am-PseAAC avec DT et KNN
ont des valeurs de fitness de 0,47 / 0,61). Il est intéressant de noter que la plupart des articles
sur la prédiction de la fonction des protéines sont plus préoccupés par l'essai de différents
algorithmes de classification que de différentes stratégies d'extraction de caractéristiques et
leur impact sur la précision prédictive.

Le systeme proposé nous fournit facilement le meilleur algorithme a utiliser avec la
meilleure représentation pour classer les séquences des RCPG comme illustré dans la figure

ci-dessous (Figure 5.11).

NN || BE PART || an
0.9 0.9 EE/ 0.9 0.89
' BAG '
0.75

| AAC |Pseaac [ 2% | DC | LD

Figure 5. 11: La meilleure fitness de chaque représentation.
En se basant sur les valeurs de fitness de I'algorithme génétique, malgré la nature étroite (trés
proche) de mesures, nous avons remarqué que les meilleurs couples (MRP, AFD) obtenus
pour la base de données utilisée sont (AAC, KNN), (PseAAC, RF) et (DC, PART).

5.4. Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté une proposition d'un systeme pour la sélection du
meilleur couple (MRP, AFD), en analysant l'impact de différentes représentations de
protéines et de différents types d'algorithmes de classification pour la tache de la prédiction
de la fonction des RCPG.
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Nous avons utilisé cing stratégies de représentation protéique qui sont des représentations
indépendantes de l'alignement calculées a partir de la séquence protéique: AAC, PseAAC et
Am-PseAAC, DC et LD. Pour effectuer la classification, nous avons utilisé dix algorithmes
de fouille de données: KNN, BN, NB, RF, BAG, PART, KStar, J48, DT et LB et ceux pour
sélectionner la meilleure correspondance de représentation et de classifieurs. La fonction
fitness est calculée a partir des mesures de l'accuracy et du taux d'erreur, et elle converge
vers la solution optimale en un nombre réduit d'itérations.

Nous avons réalisé les expérimentations sur la base de données GPCRdb, qui contient plus
de 35000 séquences. Nos résultats expérimentaux montrent qu'en genéral, quel que soit le
type de protéine: AAC est un tres bon descripteur avec KNN car il est simple et fournit de
meilleurs résultats que les autres algorithmes. RF a fonctionné nettement mieux que les
classificateurs restants avec les méthodes PseAAC et Am-PSAAC. Le DC fournit de tres
bons résultats (sauf pour le KStar dans lequel les résultats sont tres mauvais et sont égaux a
0). En ce qui concerne la stratégie LD, I'algorithme NB produit une fitness tres mauvaise a
cause de l'augmentation de son taux d'erreur.

Compte tenu des résultats spécifiques a la classification des RCPG au niveau sous sous-
famille, notre recommandation basée sur I'AG représente les couples (AAC, KNN),
(PseAAC, RF), (Am-PseAAC, RF), (Am-PseAAC, BAG), (DC, PART) et (LD, KNN) qui
sont les meilleures solutions fournit par notre systeme.

Les recherches futures incluraient la réalisation des expérimentations additionnelles avec
d'autres types de méthodes de représentations de protéines, un nombre plus grand
d’algorithmes de classification et avec d'autres types de protéines (tel que : les Enzymes, les
facteurs de transcription). Une autre direction pour les recherches futures consiste a effectuer
des expérimentations plus contrélées pour voir si le nombre de caractéristiques a une
influence significative sur l'efficacité d'un type particulier de caractéristique: par exemple la
représentation par AAC a un tres petit nombre d'attributs contrairement a la représentation
par LD ou DC qui produisent des vecteurs de plus grande taille.
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6.1 Introduction

Il existe plusieurs méthodes de représentation de protéines, certaines parmi elles se calculent
a partir de la séquence protéique, et d'autres se basent sur les motifs biologiques. Toutes ces
approches produisent des vecteurs numeériques différents en terme de taille et de contenu.

Par exemple, dans notre travail, nous avons utilisé cing stratégies qui sont: AAC qui fournit
un vecteur de 20 attributs, PseAAC résulte un vecteur de 50 attributs, Am-PseAAC donne un
vecteur dattributs de 80D, LD produit un vecteur de 210 attributs et finalement DC qui
donne un vecteur de 400 éléments. Quelque soit la taille des vecteurs produits, ils peuvent
contenir de bruit (informations inutiles, redondances, ambiguités...etc). Ce dernier influence
certainement la qualité de la classification. Est-il nécessaire d'éliminer le bruit pour optimiser
la classification et améliorer les performances?, et quelles sont les moyens pertinents pour
effectuer cette opération?

La taille du vecteur affecte directement les résultats de la classification et le temps
d'exécution, surtout pour des ensembles de données complexes avec des centaines et des
milliers d’attributs (tel que les protéines), qui peuvent causer la malédiction de la
dimensionnalit¢ et des problémes d’explosion combinatoire. En outre, certains des
algorithmes de classification et de clustering ne peuvent pas fonctionner correctement.

L'une des techniques les plus réalisables pour faire face a ce probléme est la sélection de
caractéristiques qui permet d'optimiser la classification et améliorer les mesures de
performance. Les méthodes de sélection de caractéristiques peuvent étre divisées en deux
approches: Les méthodes Filter et Wrapper en fonction de leur dépendance ou de leur
indépendance vis-a-vis de l'algorithme d'induction (Section 3.3), mais malgré leur facilité et
leur simplicité dues a des implémentations basées sur des fonctions mathématiques, ces
méthodes présentent un inconvénient majeur qui est le faux optimum donné. Pour cette
raison, nous avons décidé d'utiliser I'algorithme bio-inspiré chauves-souris qui est une méta-
heuristique récente proposee en 2010 par Yang. Malgré ses résultats prometteurs il n'est
jamais utilisé, ni dans le domaine de la bioinformatique en généeral et, ni pour la
classification des RCPG en particulier. 1l a été largement utilisé pour résoudre les taches
d'optimisation d'ingénierie et les taches d'optimisation des contraintes.

Nos principales contributions résident dans l'utilisation de I'algorithme de chauves-souris
(BAT) qui n'avait jamais éte utilisé dans ce domaine malgré ses points forts et ses capacites
de trouver les solutions optimales, ainsi leur efficacité pour la résolution des différents

problemes.
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Nous organisons ce chapitre comme suit: La section 2 explique le systéme proposé pour la
sélection des caractéristiques ainsi que toutes les étapes de réalisation. Dans la section 3, des
expérimentations ont été realisées pour évaluer l'algorithme. Nous faisons également des
comparaisons avec des méethodes supplémentaires et analysons les résultats des expériences.

Enfin, la conclusion et les travaux futurs sont présentés dans la section 4.

6.2. Un framework bio-inspiré pour la classification des RCPG

La selection des caractéristiques fait référence a la recherche de méthodes dont les
dimensions seront réduites, et les attributs choisis présentent les données originales.

Au cours de la derniére décennie, I'application des techniques de FS en bioinformatique est
devenue une Véritable condition préalable a la construction de modeles de classification
(Figure 6.1); Saeys et al. [SAE 07] ont passé en revue les techniques de FS en
bioinformatique en fournissant leur taxonomie de base. Dans [KAV 17], les auteurs ont
utilisé la sélection de caractéristiques pour découvrir des bio-marqueurs pour la prédiction du
diabéte. Dans ce contexte Bagherzadeh et al. [BAG 16] ont comparé plusieurs algorithmes

de sélection de caractéristiques communes pour prédire le diabete sucré.

Protein representation method

Protein sequences ,
. == « Features Vector »

{
Feature Selection ==
« Subset of Features vector »
';

'}

L Constructing Classification

Model

Figure 6. 1:Modele basé sur la sélection de caractéristiques pour la classification de RCPG.
Pour garantir la bonne performance, nous choisissons d'adapter I'algorithme de chauves-

souris pour résoudre le probleme de sélection de caractéristiques dans la prédiction de la
fonction des RCPG. Les principales étapes de notre architecture générale du systéme

proposé sont illustrées dans la Figure 6.2.
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Figure 6. 2: Etapes du systéme proposé.

En commencant tout d'abord par les données d'entrée, c'est-a-dire les séquences protéiques
stockées dans le fichier source et avant de faire tout traitement sur ces séquences, nous avons
affaire a une étape de prétraitement treés nécessaire pour standardiser et structurer le format
des données.

L'étape d'extraction de caractéristiques consiste a transformer les vecteurs alphabétiques en
des vecteurs numériques de chaque séquence protéique. Il existe plusieurs méthodes de
représentation des protéines pour effectuer cette transformation, le choix d'une stratégie
d'extraction de caractéristiques a une forte influence sur les résultats de la classification en
termes de précision et de taux d'erreur, c'est pourquoi nous devons utiliser les stratégies
d'extraction de caractéristiques les plus couramment utilisées dans la littérature pour
effectuer une étude analytique sur les résultats obtenus. Comme le choix d'une MRP peut
tendre vers une méthode produisant un vecteur de taille énorme, la troisieme étape de notre
systeme sera primordiale et inévitable pour éviter I'explosion combinatoire des algorithmes
de classification, en réduisant le temps et I'espace mémoire.

Dans cette section, nous avons présenté l'architecture d'un systéeme basé sur l'algorithme
BAT pour résoudre le probléme de la sélection des attributs en raison de la simplicité de sa
mise en ceuvre et de sa rigidité aux données bruyantes. Nous expliquerons et présenterons les

détails de ces étapes les prochaines sections.
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6.2.1. Module 1: Prétraitement de données

Cette partie du systeme est chargée d'automatiser la transformation des données stockées
aléatoirement dans un fichier source en données structurées enregistrées dans une base de

données (Figure 6.3), ou chaque séquence a ses informations nécessaires: famille, sous-

famille, sous sous-famille également son type, son identifiant et sa description.

Cette étape est d'abord réalisée pour faciliter les traitements ultérieurs, en utilisant une

représentation performante qui peut étre exploitable par notre systeme.

Formatnon structure
des chaines protéiques

pour

Programme
transformer

|

ERE

source en

une base de
données

> un fichier |e—3n

Format structuré des
chaines protéiques

I

Figure 6. 3: Prétraitement de données.

6.2.2. Module 2 : Extraction de caractéristiques

Ce module permet de transformer les chaines alphabétiques de séquences protéiques en
vecteurs numériques. Ces vecteurs sont les entrées pour construire le modéle de

classification qui va évaluer les attributs sélectionnés dans la troisiéme étape de notre

systeme.

D'apres la figure 6.4, nous pouvons distinguer trois traitements nécessaires expliqués plus

tard.

Sélection parmi
les MRP

BDD de séquences

Figure 6. 4: Les étapes requises pour I'extraction de caractéristiques.
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6.2.3. Sélection parmi MRP

Plusieurs Méthodes de Représentation des Protéines existent dans la littérature, chacune a
ses avantages et ses lacunes, le choix d'une méthode ou d'une autre n'est pas évident car il
dépend de divers facteurs comme le nombre de caractéristiques produites, et les informations
existantes dans les vecteurs numériques (Ordre des acides amines, longueur de la
séquence...).

Dans ce travail, nous avons fait une étude analytique des méthodes de représentation des
protéines, pour observer la variation des résultats de la classification a I'aide de différents
algorithmes d'apprentissage automatique. Dans les chapitres 4 et 5 nous avons décrit chaque
stratégie utilisée ainsi que la nécessité de sélectionner la méthode pertinente pour un résultat
optimal.

Dans ce chapitre, nous utilisons les mémes MRP implémentées précédemment pour
constater I'impact de la sélection des caractéristiques sur le résultat de la classification.

Dans cette étape, une stratégie d'extraction de caractéristiques doit étre choisie parmi les

MRP utilisées pour la représentation numérique des séquences des GPCR.

6.2.4. Construction de la nouvelle base de données de protéines

Apres avoir sélectionné une MRP, nous obtenons un vecteur de composants numériques; la
taille de ce vecteur est relative a la méthode choisie. A partir d'une base de données de
séquences alphabétiques des acides aminés, nous allons construire une nouvelle base de
données d'apprentissage qui ne contient que les vecteurs d'attributs numérigues.

Cette base se présente sous la forme d'un fichier .arff qui commence par une déclaration de
tous les attributs puis la représentation numérique de chaque séquence protéique, ainsi que sa
famille, sous-famille et sous-sous-famille. Ce fichier sera I'entrée de notre systéme pour

effectuer I'étape de la classification a l'aide de I'environnement Weka.

6.2.5. Construction de tous les attributs des MRP

Dans notre travail, nous utilisons cing MRP. Pour accomplir notre tache préliminaire qui est
I'analyse comparative des stratégies d'extraction de caractéristiques pour la classification des
RCPG, nous devons construire pour chaque méthode de représentation protéique, la base
d'apprentissage correspondante sous la forme d'un fichier .arff cité précédemment. Par

conséquent, le module d'extraction de caractéristiques résulte cinq bases d'apprentissage.
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La taille du vecteur de caractéristiques obtenu, varie d'une stratégie a une autre et peut
atteindre 400D pour la stratégie DC, ce qui rend la tache de la classification plus difficile.
Un sous-ensemble de caractéristiques approprié peut apporter de nombreux avantages tels
que I'amélioration de la précision des prédictions, éviter le sur-apprentissage, distinguer les
attributs clés des attributs sans importance et fournir une compréhension concise des
données.

Dans la section suivante, nous détaillerons I'étape de la sélection des attributs a l'aide de la

méta-heuristique bio-inspirée: I'algorithme de chauve-souris (Bat).
6.2.6. Sélection de caractéristiques (FS)

La derniére étape de notre systeme consiste a rechercher les attributs pertinents pour chacune
des MRP utilisées, en éliminant ceux qui sont inutiles. Un algorithme bio inspiré pour la
sélection de caracteéristiques est proposé. Il permet de générer un sous-ensemble optimal
d'attributs a partir d'un vecteur numérique d'entrée et il produira un vecteur de plus petite
taille avec les meilleurs attributs en sortie.

Le schéma existant dans la figure 6.5 récapitule les étapes nécessaires pour compléter ce

processus. Nous expliquerons toutes ces étapes ultérieurement.

Générerla B Sous- Construire les B i -~
population —3 ensembles nouvelles bases .
initiale (B bats) d’attributs d'apprentissage ,’
1 ' B =Lenombre de
' Bats
Batoptimal = 6 !
meilleur sous- Bzilp B :
ensemble d’ 1 _
attributs i : B Ap = Base
Mise aJont des B Classification | d'Apprentlssage
solutions |
l 1
l . MP = Mesures de
CQP1D . Performance
I
\L \\\ 4
C‘jtérfs Evaluation dela ST m s -
d'amet population

Figure 6. 5: Processus de sélection de caractéristiques.
o Créer la population initiale: Cette phase d'initialisation sert a créer une population
initiale de B Bats, ou chaque individu représente une solution au probléme qui sera
initialisée aléatoirement par des vecteurs (VB) de valeurs binaires ou certains attributs sont

activés et les autres sont inactivés.
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Par exemple: V est un vecteur de 20 attributs. VB est la représentation des chauves-
souris sous forme binaire, dans cette étape toutes les séquences des RCPG seront
représentées sous forme binaire qui fournit des bats contenant les sous-ensembles

d'attributs.

v 03 06 03 02 05 018 02 01 04 03 02 01 0 07 08 09 07 03 01 O
VB 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1

o Construire les B nouvelles bases d'apprentissages (B Ap): Avant la classification,

il est nécessaire de transformer la base de données en une base d'apprentissage avec une

représentation binaire pour chaque séquence protéique; chaque attribut ayant la valeur «1»
sera pris en considération.

Le nombre de vecteurs dans chaque base d'apprentissage (B Ap) est égal au nombre de

séquences des RCPG dans la BDD. Dans notre cas, concernant la méthode LD, nous avons

des vecteurs d'attributs de 210D, et une base de données qui contient 10200 séquences des

RCPG, la figure 6.6 présente la construction de la population ayant des chauves-souris B.

seq [0 [0 Jo [.. |1

seg [0 [0 [0 [ [t ] e

seqn [0 10 10 [ ]1 ]

Figure 6. 6: Initialisation aléatoire des B Bats.
Aprés avoir représenté les chauves-souris et les bases d'apprentissage, nous devons initialiser

les paramétres correspondant a chacun selon les formules suivantes:

Frequency: fi = fmin + (Fnax-frnin) 3, (6.1)
Vélocité: vit = Vit (xix) fi (6.2)
Position: xit = xtt- v (6.3)

Tel que:

> fi est la fréquence d'émission des impulsions de la chauve-souris, et appartient a la
gamme [fmin, fmax] correspondant a la gamme de longueurs d'onde [Amin, Amax]. Par
exemple, la gamme de fréquences [20 KHz, 500 KHz] correspond a la gamme de
longueurs d'onde [0,7 mm, 17 mm] vers les plus petites distances. Afin de simplifier

la mise en ceuvre, on a supposé que f € [0, fnax] Sachant que les hautes fréquences
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correspondent a des longueurs d'onde courtes. Pour les chauves-souris, les portées
typiques sont de quelques meétres. Par conséquent, le taux d'émission d'impulsions
peut étre dans la plage [0, 1] ou 0 signifie qu'il n'y a pas de pulsation, et 1 signifie le

taux maximum d'émission d'impulsions.

» P €0, 1] est un vecteur aléatoire extrait d'une distribution uniforme.

>

x* est la meilleure position globale (solution), qui sera calculée en comparant toutes
les solutions obtenues par chaque chauve-souris.

Pour la recherche locale, une fois gu'une solution est sélectionnée parmi les
meilleures solutions actuelles, une nouvelle solution pour chaque chauve-souris est
générée localement en utilisant le chemin aléatoire.

Classification: Pour évaluer la pertinence des attributs sélectionnés, nous avons
effectué une étape de classification pour tester sa précision prédictive et son taux
d'erreur. Autant le taux d'erreur est minimal et la précision est maximale, les attributs
choisis sont optimaux.

Dans notre travail, la classification est effectuée a l'aide de dix algorithmes de fouille
de données: NB, BN, KNN, J48, RF, BAG, LB, DT, ZR implémentés dans le
package Weka. Pour toutes les chauves-souris de chaque itération, nous effectuons
des calculs des mesures de performances afin de pouvoir les comparer et en déduire

la meilleure chauve-souris (meilleure solution globale).

o Evaluation de la population: Pour vérifier la crédibilité de la solution actuelle, il est

nécessaire de faire une évaluation locale pour extraire la meilleure solution dans
I'itération actuelle et une évaluation globale pour obtenir la meilleure solution fournie a
partir de toutes les itérations, ce qui se fait en utilisant la fonction objectif ou fitness

basée sur I'étape de la classification. Cette fitness est calculée a I'aide de I'algorithme 1.

Algorithme 1 : La Fonction Fitness

Entrees:
Position = Un Vecteur de caractéristiques;
Algo = Un classifieur choisi;
Sorties:
MiInER = Error Rate : Calculated using Eq. (4.10)
MaxAcc = Accuracy : Calculated using Eq.(4.7)
MaxMCC = Calculated using Eq. (4.6)

131




Chapitre 6 : Sélection de caractéristiques par 1’algorithme BAT

MaxFm = Calculated using Eq. (4.5)
Begin
Génerer curFile un fichier .arff, en utilisant les attributs activeés;
Calculer ER, ACC, MCC et Fm en utilisant Algo sur curFile;
End.

Tableau 6. 1: Calcul de la fonction fitness.

Mise a jour des Bat solutions: Cette étape est la plus cruciale; en effet, le
mouvement des chauves-souris est responsable a l'efficacité de I'algorithme. Les
équations : Eq. (4.5), Eq. (4.6) et Eq. (4.7) précités définissent la nouvelle solution et
mettent a jour la position et la vitesse de chaque chauve-souris dans un espace de
grande dimension. Nous adaptons l'algorithme de chauve-souris (Bat) pour la
sélection des attributs dans un processus en deux phases. La premiére phase, appelée
initialisation, est utilisée pour construire une solution initiale afin de lancer la
recherche. De plus, nous ajustons les parametres de cet algorithme afin d'obtenir une
solution initiale pas trop mauvaise. Dans la deuxieme phase, que nous appelons
phase d'amélioration, nous introduirons la recherche locale afin d'améliorer la qualité
de la solution retournée lors de I'initialisation comme mentionné dans I'Algorithme 2
(Tableau 6.2).
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Algorithme 2 : Algorithme de chauve souris adapté a la sélection de caractéristiques

Entrées:

nb = Nombre de Bat (Taille de la population).
na = Nombre de caractéristiques sélectionnées
MaxIter= Itération maximale
N = Taille initiale du vecteur
Algo = Choix d'un algorithme de classification.

Output:

S = Sous-ensemble d'attributs sélectionnés (Al........ Ana) ayant la meilleure fonction
fitness

Begin
Initialisation
Initialiser le nombre des chauves-souris au nb;
Initialiser le nombre d'attributs a na;
Génération de chauves-souris;
Initialiser aléatoirement la variable FGlob de fitness global;
For chaque chauve-souris do
Déclarer un vecteur vect de N attributs initialisé avec la valeur false;
Activer au hasard un sous-ensemble d'attributs de vect de taille na en
définissant leurs valeurs a true;
Position actuelle = vect;
Initialiser aléatoirement la fréquence, la vitesse (f, V) en utilisant Eq. (6.1),
Eq. (6.2) respectivement;
Initialiser r=1, A=1;
Calculer la fitness locale FLoc "en utilisant I'Algorithme 1(Tableau 6.1)";
If FLoc > FGlob then
Mettre a Jour FGlob;
End If; End For;
Amélioration

Repeat;

For chaque chauve-souris do
Mettre a jour la vitesse de la chauve-souris;
f = Calculer FLoc de la chauve-Souris "en utilisant I'Algorithme 1(Tableau 6.1)";

If f >FLocthen

Mettre a jour FLoc;
Mettre & jour la position locale du vect par Eq. ( 6.3);
End If;

If f >FGlob then
Mettre a jour FGlob;
Mettre & jour la position globale;
Mettre & jour r;
End If; End For;
Until (Max iteration)
End.

Tableau 6. 2: Algorithme Bat pour la sélection des attributs.
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6.3. Résultats expérimentaux

Pour prouver l'efficacité de notre approche, nous avons effectué plusieurs expériences de
I'algorithme proposé pour la sélection des caractéristiques. Cette section décrit les outils et
les méthodes utilisés. Aprés cela, nous présentons une étude analytique sur les méethodes de
représentation des protéines en utilisant plusieurs classifieurs pour la sélection des
caractéristiques par I'algorithme de chauve-souris. Une étude comparative avec PSO-Search
et EA-Search, qui sont les deux algorithmes bio-inspirés les plus utilisés pour résoudre ce
probleme, est également effectuée.

6.3.1. Outils et méthodes

Les tests ont eu lieu sur un ordinateur portable équipé d'un processeur Intel (R) Core (TM) i5
fonctionnant a 2,3 Ghz et 4 Go de RAM. Les programmes ont été développés en utilisant
I'environnement eclipse neon avec jdk 1.8.

> Base de données: La base de données que nous avons principalement utilisée pour la
formation et I'évaluation de notre approche de classification a été téléchargée a partir
du site Web [1] mentionné dans le chapitre 4.

» Weka: Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) Nous avons utilisé
weka pour deux raisons: Premierement, pour faire I'évaluation de notre systéme
proposé de FS en effectuant a chaque itération une étape de classification du RCPG
via neuf AFD qui sont: NB, BN, IBK, J48, RF, LB, BAG, DT et ZR et
deuxiémement, nous avons effectué une étape de sélection d'attributs en utilisant EA
et PSOSearch afin de les comparer avec l'algorithme que nous avons proposé et
implémenté.

» Mesures de performance: La métrique standard utilisée dans la classification
standard pour mesurer et évaluer les algorithmes de fouille de données est le test
jackknife. Les mesures de performance utilisées pour I'évaluation des classifieurs
sont: la précision (ACC), le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) et F-
measure (Fm). Une mesure supplémentaire est utilisée dans notre travail qui est le
taux d'erreur de classification pour contrbler sa variation avec et sans sélection
d'attributs.
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6.3.2. Résultats et discussion

Dans cette section, nous évaluons l'efficacité de notre approche avec plusieurs
expérimentations sur la base de données décrite dans la section précédente. Nous analysons
le comportement de notre méthode en raison de la stochastique des algorithmes
évolutionnaires. Ici, nous visons a déterminer le meilleur sous-ensemble de caractéristiques
et & étudier le changement des mesures utilisées dans la fonction objective.

Le tableau 6.3 présente les résultats de la classification des GPCR au niveau des sous-sous-
familles avec FS en utilisant I'algorithme BAT. Apres plusieurs tests, nous avons constaté
que la modification des paramétres: nombre de chauves-souris et nombre d'itérations, peut
améliorer les résultats de classification, et la meilleure valeur obtenue était égale a 10 pour
chacun de ces parameétres. Le nombre d'attributs a été choisi pour chaque classifieur apres
plusieurs expériences afin d'obtenir le meilleur. En outre, toutes les expérimentations ont été

réalisées en utilisant une validation croisée de 10 dossiers.

Classifier Att- ER ACC Fm MCC

num
BayesNet 9 011 1 1 1
NaiveBayes 18 0,12 1 1 1
IBK 13 0,05 1 092 0,92
AAC J48 18 0,09 1 1 1
DecisionTable 18 0,09 1 1 1
RF 13 004 099 098 0.98
BAG 15 0.07 099 098 0.98
LB 17 0.07 1 1 1
ZeroR /[ 0,76 0 0 0
BayesNet 9 014 1 097 0.97
NaiveBayes 20 0.15 1 093 093
IBK 44  0.06 1 097 097
J48 9 0 1 1 1
PseAAC  DecisionTable 18 0.22 1 099 0.99
RF 24 0.04 0.99 098 0.98
BAG 39 0.07 093 09 0.9
LB 28 0.07 1 098 0.98
ZeroR /[ 0.76 0 0 0
BayesNet 26 0.22 09 088 0.88
NaiveBayes 63 025 092 082 0.83
IBK 18/32 0.15 1 1 1
Am- J48 18/43 0.14 1 1 1
PseAAC  DecisionTable 14 025 1 096 0.96
RF 41 0.12 09 084 084
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BAG 43 0.11 1 1 1
LB 50 0.13 082 075 0.76
ZeroR [ 0.76 0 0 0
BayesNet 199 0.08 0.93 0.93 0.9
NaiveBayes 209 011 093 093 0.88
IBK 79 007 092 092 0.89
J48 250 0.08 091 091 0.85
DC DecisionTable 235 018 0.85 0.85 0.74
RF 96 006 098 097 0097
BAG 62 006 096 095 0.95
LB 143 005 096 094 0.93
ZeroR [ 0.76 0 0 0
BayesNet 25 021 083 084 084
NaiveBayes 36 032 0,72 0,77 0,77
IBK 169 005 0,95 09 0,96
J48 160 0,09 09 094 094
LD DecisionTable 180 0,19 0,88 087 0,87
RF 141 006 095 091 0.91
BAG 32 006 095 094 094
LB 69 0.06 093 093 0.93
ZeroR [ 0,76 0 0 0

Tableau 6. 3: Evaluation des sous-ensemble d‘attributs obtenus par I'algorithme Bat.
La qualité de la classification et la taille du sous-ensemble de caractéristiques sont
deux criteres considérés pour eévaluer les performances des algorithmes. En
comparant le premier critére, la précision prédictive et le taux d'erreur, nous avons
remarque que la sélection de caractéristiques a I'aide de I'algorithme de chauve-souris
offre de meilleures précisions et des taux d'erreur par rapport a la classification sans
sélection de caracteéristiques (en utilisant tous les attributs) et ceci pour tous les AFD.
Selon le tableau 6.3:

o Pour les stratégies AAC et PseAAC, la précision prédictive atteint la valeur 1
dans la plupart des classifieurs: BN, NB, IBK, J48, DT et LB, tandis que la différence
de MCC, Fm entre les algorithmes d'exploration de données n'est pas statistiguement
significative. Néanmoins, les valeurs du taux d'erreur sont en variation continue, ou la
meilleure valeur est atteinte par le classificateur J48 et la plus mauvaise est égale a
0,22, elle est obtenue par l'algorithme DT en utilisant la méthode PseAAC. Notez que
tous les exemples (séquences) sont mal classés en utilisant le classifieur ZR avec
toutes les stratégies.

o Pour la méthode Am-PseAAC, les algorithmes IBK, BAG et J48 donnent une

précision maximale, des valeurs MCC et Fm égales a 1, avec un taux d'erreur
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minimal. Egalement le classifieur DT donne la méme précision en utilisant le plus
petit sous-ensemble d'attributs mais il y a une légére diminution dans les valeurs de
MCC, Fm et la différence entre leurs taux d'erreur est statistiquement significative.
Malgré la différence de la taille des sous-ensemble de caractéristiques, les classifieurs
RF, NB et BN donnent presque des résultats proches, LB fournit les valeurs les plus
mauvaises pour cette stratégie.

o Dans la méthode DC, tous les algorithmes réalisent des mesures de
performance quasiment proches, ou les classifieurs RF, BAG et LB donnent les
meilleurs résultats et DT marque les valeurs les plus faibles.

o Contrairement aux méthodes précédentes, dans la stratégie LD, les valeurs les
plus basses sont atteintes en utilisant le classificateur NB; généralement, IBK, J48,
RF, BAG, LB et DT donnent de bons résultats.

En comparant le deuxieme critére, le nombre d'attributs sélectionnées. Comme on peut le
voir dans le tableau 6.3, l'algorithme BAT fonctionne bien dans la sélection d'un plus petit
sous-ensemble d'attributs dans tous les classifieurs, et ce nombre change d'un classifieur a
l'autre, cette différence du nombre de caractéristiques sélectionnées est statistiguement
significative dans toutes les stratégies.

Les figures (Figure 6.7, Figure 6.8) illustrent respectivement les valeurs de accuracy et de
taux d'erreur dans la classification standard pour les cing stratégies utilisées. Ces figures sont
présentées pour comparer les résultats de la classification avec FS et sans FS pour constater
I'amélioration de la qualité de la classification. Nous voulons optimiser la classification des
GPCR en maximisant sa précision et en minimisant son taux d'erreur, pour cela nous avons

choisit une technique de FS en utilisant I'algorithme des chauves-souris (BAT).

1 -
09 - - [— mBN
8'3 | - HNB
0,6 1 | m KNN
0,5 -
0,4 | J48
0,3 [
0,2 - mDT
0,1
0 = T T T _‘I_ .RF
?SJ V‘Q V*(' Q(’ \9 BAG
A X P & &
R N S ¥ v LB
?g}' V@
& ZR

Figure 6. 7: Evaluation de I'accuracy de la classification des exemples sans FS.
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Figure 6. 8: Evaluation de taux d'erreur de la classification des exemples sans FS.
Pour plus d'illustration, les résultats obtenus dans le tableau précédent sont présentés dans les
figures suivantes.
Les figures (Figure 6.9, Figure 6.10, Figure 6.11, Figure 6.12, Figure 6.13) présentent la
variation des valeurs de mesures de performances (ACC, Fm, MCC, ER) en utilisant tous les
algorithmes de classification pour chaque stratégie d'extraction de caractéristiques utilisées
dans ce travail. La classification des séquences protéiques est effectuée en utilisant le
meilleur sous-ensemble de caractéristiques sélectionnées par I'algorithme de chauve-souris.
Comparons ces figures toujours avec celles présentées au dessus (Figure 6.7, Figure 6.8) qui
montrent I'évaluation de la classification standard des séquences avec tous les attributs (sans
FS).

1,2

HER
mACC
WFm

mMCC

Figure 6. 9: Evaluation de FS par l'algorithme Bat pour la méthode AAC.
* Pour la méthode AAC (Figure 6.9), les valeurs de précision sont 1 pour six classificateurs
(BN, NB, KNN, J48, DT, LB) en appliquant la sélection de caractéristiques (FS) par
I'algorithme Bat. Cependant, cette valeur est incluse dans l'intervalle [0.8, 0,95] dans une

classification standard par des algorithmes cités ci-dessus (Figure 6.7).
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Contrairement a l'algorithme BAG qui marque une légére diminution de la valeur de
précision en utilisant la technique FS. En ce qui concerne les valeurs du taux d'erreur, on
peut remarquer une différenciation statistiguement non significative pour tous les AFD sauf
le classifieur DT qui améliore significativement le taux d'erreur en utilisant la FS.
Concernant le classifieur ZR, il donne de tres mauvais résultats soit en utilisant la FS soit

dans la classification standard pour tous les MRP.
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Figure 6. 10: Evaluation de FS par lI'algorithme Bat pour la méthode PseAAC.
Les résultats obtenus en utilisant la stratégie PseAAC (Figure 6.10) sont plus ou moins
efficaces par rapport a la méthode AAC dans la classification standard, mais la technique de
FS par l'algorithme de chauve-souris (Bat) a amélioré efficacement les valeurs de mesures de
performance, de telle sorte que la plupart des AFD ont atteints la valeur 1 de précision (BN,
NB, KNN, J48, DT et LB), notez que les valeurs du taux d'erreur sont toujours en

amélioration continue.
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Figure 6. 11: Evaluation de FS par l'algorithme Bat pour la méthode Am-PseAAC.
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Lors de l'utilisation de la stratégie Am-PseAAC (Figure 6.11), nous remarquons une
diminution statistiguement significative des valeurs de mesure de performance par rapport
aux MRP précedentes de telle sorte que le taux d'erreur est élevé et la précision est réduite
pour tous les algorithmes de la classification standard, mais l'utilisation de la technique de
FS améliore considérablement les résultats, de sorte qu'ils soient proches des résultats des
deux stratégies précédentes. De plus, les classifieurs KNN, J48, DT et BAG fournissent des
valeurs de précision égales a 1, mais l'algorithme LB marque une légere diminution de la

valeur de précision en utilisant la technique FS.
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Figure 6. 12: Evaluation de FS par l'algorithme Bat pour la méthode DC.

» Généralement, les résultats de la classification standard par la méthode DC sont bons, les
valeurs de précision des AFD sont proches et elles sont incluses dans l'intervalle [0,83, 0,94]
de telle sorte que la valeur la plus minimale soit fournie par le classifieur DT.
L'implémentation de l'algorithme BAT pour FS améliore également les performances de
classification des GPCR pour tous les AFD utilisés. Notez que les classifieurs RF, BAG et
LB donnent les meilleurs résultats par rapport au AFD restants, comme le montre la figure
6.12.

1,2

HER
mACC
W Fm

m MCC

Figure 6. 13: Evaluation de FS par l'algorithme Bat pour la méthode LD.
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* On peut observer l'utilité de la technique de FS dans la classification des protéines, en
utilisant la stratégie LD, notamment dans l'algorithme NB (Figure 6.13), qui a fourni des
valeurs de précision et un taux d'erreur égales respectivement a 0,56 et 0,48 dans la
classification standard (Figure 6.7, Figure 6.8). Ces mesures devenait respectivement 0,72 et
0,32 en utilisant le meilleur sous ensemble d'attributs fournit par lI'algorithme Bat. BN et NB
qui ont donné de faibles résultats par rapport aux autres AFDs.

En résumé, une augmentation considerable des valeurs de mesures de performance au niveau
de tous les algorithmes de classification sauf ZR qui est inapproprié pour les données
biologiques. Malgré la nature difficile des séquences de protéines, tous les classifieurs
produisent un bon résultat et classent les exemples d'une maniére typique. Toute cette
amélioration est due a l'utilisation de [l'algorithme BAT pour la de sélection de

caractéristique.
6.4. Comparaison avec des méthodes supplémentaires

Dans cette section, nous effectuons une étude qui compare notre approche basée sur
I'algorithme de chauve-souris congu pour la sélection de caractéristiques avec deux
algorithmes bio-inspirés existants déployés sur I'environnement Weka (The PSOSearch et
Evolutionary Algorithm Search). Les paramétres par défaut des algorithmes BAT, PSO et
EA sont définis pour rendre la comparaison completement équitable. Le tableau 6.4 montre
les résultats de la classification des GPCR au niveau de sous-sous-famille avec FS en
utilisant deux algorithmes (PSO et EA). Dans notre comparaison, trois paramétres sont pris
en compte: le nombre d'attributs, la précision et le taux d'erreur. Les résultats (Tableau 6.3,
Tableau 6.4) montrent que l'algorithme Bat proposé extrait un sous-ensemble d'attributs
pertinent pour la base de données utilisée. En effet, la rigidité et les critéres stochastiques de
I'algorithme BAT sont introduits, de sorte qu'il ne génére que des sous-ensembles utiles et
optimaux. Au contraire, les approches PSO et EA peuvent générer des sous-ensembles de

caractéristiques inutiles, ce qui a diminué les performances de la classification.

Classifier ERPSO | ACCPSO | EREA | ACCEA
Bayes Net 0.14 0.88 0.15 0.88
Naive Bayes 0.17 0.86 0.18 0.85
PseAAC KNN 0.12 0.87 0.12 0.87
Att Number PSO/EA =30/32 | J48 0.09 0.9 0.09 0.9
DecisionTable | 0.22 0.79 0.22 0.79
RF 0.06 0.93 0.06 0.92
BAG 0.07 0.91 0.08 0.9
LogitBoost 0.07 0.95 0.07 0.94
ZeroR 0.76 0 0.76 0
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Bayes Net 0.2 0.79 0.22 0.78
Naive Bayes 0.23 0.75 0.27 0.72
Am-PseAAC KNN 0.18 0.81 0.16 0.82
Att Number PSO/EA =12/14 | 48 0.16 0.83 0.17 0.82
DecisionTable | 0.26 0.73 0.27 0.71
RF 0.13 0.86 0.12 0.87
BAG 0.12 0.87 0.12 0.86
LogitBoost 0.15 0.81 0.14 0.8
ZeroR 0.76 0 0.76 0
Bayes Net 0.1 0.91 0.09 0.92
Naive Bayes 0.12 0.9 0.12 0.9
DC KNN 0.06 0.93 0.06 0.93
Att Number PSO/EA =129/126 | j48 0.1 0.9 0.09 0.9
DecisionTable | 0.2 0.8 0.19 0.82
RF 0.07 0.94 0.06 0.95
BAG 0.07 0.95 0.07 0.95
LogitBoost 0.08 0.96 0.07 0.95
ZeroR 0.76 0 0.76 0
Bayes Net 0.19 0.8 0.23 0.82
Naive Bayes 0.24 0.76 0.35 0.74
LD KNN 0.11 0.88 0.05 0.94
Att Number PSO/EA = 7/67 J48 0.13 0.86 0.09 0.9
DecisionTable | 0.23 0.76 0.2 0.79
RF 0.07 0.93 0.06 0.94
BAG 0.08 0.94 0.07 0.93
LogitBoost 0.08 0.9 0.07 0.91
ZeroR 0.76 0 0.76 0

Tableau 6. 4: La performance de la classification des GPCR au niveau de ssous-sous-familles avec
FS a l'aide des algorithmes PSOSearch / EA.

En général, les résultats rapportés dans le tableau 6.4 sont approximativement similaires, en
particulier pour les trois premiéres méthodes, par exemple les classifieurs: KNN, J48, DT et
ZR ont donné les mémes valeurs de ACC et ER pour les algorithmes PSO et EA en utilisant
la méthode PseAAC et les classifieurs restants marquent une différenciation statistiquement
non significative. Pour les méthodes Am-PseAAC et DC, nous marquons une légeére
différenciation pouvant atteindre la valeur 0,03. Quant a la méthode LD, PSO a produit des
valeurs ER meilleures que celles de EA pour les classifieurs BN, NB, et elles sont plus
mauvaises pour les classifieurs KNN, J48, DT, RF, BAG, LB. Cependant, presque toutes les
valeurs de précision sont meilleures en utilisant l'algorithme EA par rapport a PSO.

En comparant les résultats de la classification avec la sélection des attributs en utilisant les
algorithmes PSO et AE avec ceux de l'algorithme Bat, nous avons constaté que dans la
plupart du temps, l'algorithme BAT donnait les meilleurs résultats. Par la suite, nous aurons
plus de détails en analysant les figures ci-dessous.

L'optimisation de la classification des GPCR avec FS n'affecte pas le classifieur ZR qui reste

stable en utilisant tous les algorithmes bio-inspirés pour toutes les MRP.
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Figure 6. 14: Comparaison générale des valeurs de précision pour les MRP utilisées a l'aide des
algorithmes EA / PSO et Bat.

Chaque figure présente la variation des valeurs des deux mesures de performance, la
premiére (Figure 6.14) est dédiee aux valeurs de la précision prédictive, toutes les barres
relatives a l'algorithme bat indiquent que quelle que soit la méthode utilisée, tous les AFD
atteignent les meilleures précisions par rapport aux EA / PSO, a I'exception du classifieur
NB qui produit les valeurs de précision / ER les plus faibles en utilisant la stratégie LD.
Notez egalement qu'en utilisant la méthode Am-PseAAC, les classifieurs BN et NB donnent
des valeurs de ER meilleures que EA et mauvaises par rapport a I'algorithme PSO.

Le FS en utilisant I'algorithme BAT a considérablement amélioré les performances de la
classification des GPCR, en particulier dans les méthodes PseAAC et Am-PseAAC.

0,35
0,3
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0,15 = KNN
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0 u RF
" BAG
?.
ch? " LB

Figure 6. 15: Comparaison générale des valeurs du taux d'erreur pour le MRP utilisées a I'aide des
algorithmes EA / PSO et Bat.

La deuxiéme figure (Figure 6.15) est consacrée aux valeurs du taux d'erreur. Il est clair que
certains AFD donnent des valeurs similaires ou trés proches pour tous les algorithmes de FS
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tels que: BN, DT, BAG, RF et LB en utilisant la méthode PseAAC, BN, DT, RF, BAG et LB
pour la stratégie Am-PseAAC. Cependant en utilisant la stratégie DC, tous les classifieurs
produisent des valeurs de taux d'erreur trés proches avec une différenciation statistiquement
non significative pouvant atteindre 0,02, contrairement a la méthode LD qui marque une
variation considérable notamment au niveau des algorithmes NB, BN, KNN, J48, DT.

Enfin, aprés la comparaison de l'algorithme BAT avec PSO et EA, nous avons constaté que,
dans une tres grande majorité, l'algorithme BAT donnait les meilleurs résultats. Par
conséquent, il est adapté et efficace dans le domaine de la bioinformatique, et en particulier

pour la classification des GPCR.

6.5. Conclusion

L'algorithme chauve souris a été utilisé pour optimiser les résultats dans de nombreuses
applications. Dans ce travail, une nouvelle méthode basée sur I'algorithme cet algorithme est
proposé et mis en ceuvre pour la sélection des caractéristiques et la classification des GPCR
en utilisant plusieurs méthodes de représentation des protéines. Cet algorithme utilise les
avantages de la capacité d'écholocation et les résultats montrent un comportement
prometteur.

Le systeme proposé a abouti a une taille réduite du sous-ensemble de caractéristiques, a une
précision de classification accrue, a une faible complexité de calcul et a une convergence
rapide. Notre approche aussi a abouti a des performances comparables aux meilleurs
résultats rapportés dans la littérature.

A T'avenir, nous aimerions utiliser la méthode proposée basée sur I'algorithme de chauve-
souris sur des applications bioinformatiques supplémentaires qui nécessitent une

optimisation tel que: I'extraction des motifs protéiques et I'expression de genes.

144




Conclusions et perspectives

145




Conclusion générale

Conclusions

Avec les progres récents des techniques de séquencage génomique, le nombre de séquences
protéiques disponibles pour l'analyse a considérablement augmenté. Les processus de la
prédiction de la fonction d'une protéine sont trop colteux pour répondre a cette demande.
Cependant, connaitre la fonction d'une protéine est extrémement important dans plusieurs
domaines tels que la médecine, la pharmacologie et I'agriculture. Par conséquent, il est
nécessaire de trouver des modéles informatiques capables de prédire la fonction des
protéines. C'est un domaine de recherche ouvert et trés intéressant en bioinformatique, car
les modeéles existants ne fonctionnent pas encore assez bien. Les bases de données des GPCR
rassemblent des informations pertinentes liées aux caractéristiques physico-chimiques des
protéines, qui ont été prises en compte dans certaines recherches, la plupart limitées a
quelques ensembles de caracteéristiques.

Cependant, certains auteurs ont constaté que nous ne connaissons que les fonctions de 5%
des proteines découvertes. Face a ce scénario, nous avons besoin de méthodes de calcul pour
automatiser et faciliter le processus d'identification de la fonction d'une protéine.
Actuellement, plusieurs procédés expérimentaux sont utilisés a cet effet. Cependant, aucune
des approches existantes n'est en mesure de prédire avec une bonne précision la fonction
d'un grand ensemble de protéines. Par conséquent, le probleme de la prédiction de la
fonction des protéines est un defi pour la biologie moléculaire et la bioinformatique en
géneral.

Une pléthore d'informations concernant la structure des protéines est disponible sur des
ensembles de données publics. Cependant, nous ne savons pas quelles variables ou
caractéristiques sont les plus pertinentes pour distinguer la fonction d’une protéine.

Nous considérons dans ce travail I'nypothese qu'une prédiction efficace de la fonction des
protéines nécessite des informations provenant de différentes caractéristiques biologiques,
autrement dit, une bonne représentation des chaines protéiques, sous forme des vecteurs
d'attributs numériques. Ainsi, il est nécessaire de trouver un ensemble de caractéristiques qui
représente le mieux la fonction protéique, pour résoudre le probleme de classification. Cela
signifie que nous devons sélectionner les informations les plus pertinentes parmi différents
échantillons d'une base de données et construisez un modele de classification a l'aide de
ceux-ci. Dans les problemes d'apprentissage automatique supervise tels que la classification,

la sélection des caractéristiques et la réduction de la dimensionnalité peuvent optimiser le
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temps de calcul nécessaire a l'algorithme de fouille de données, tout en améliorant la
précision de la prédiction et en rendant le modeéle plus facile a interpréter.
La sélection de caractéristiques est un probléeme d'optimisation combinatoire, qui vise a
trouver le sous-ensemble optimal de caractéristiques d'un critére donné parmi plusieurs
possibilités dans un espace de solution. Dans le contexte de la prédiction de la fonction
protéique, il n'est pas possible de garantir que les caractéristiques choisies et la taille du sous
ensemble sont les meilleures pour un ensemble de données.
De plus, il y a deux problemes majeurs dans la tache de la prédiction computationnelle des
fonctions protéiques avec des algorithmes de classification, qui sont le choix de la méthode
de représentation de protéines et le choix de I'algorithme de fouille de données. Ce sont des
problemes ouverts dans le scénario conventionnel de la classification a plat (ou il n'y a pas
de relations hiérarchiques entre les classes), car il y a beaucoup de choix et il n'‘est pas clair
quel stratégie de représentation et quel algorithme de classification sont les meilleurs.
Ceci nous a incités a envisager l‘utilisation des approches bio-inspirées dans le cadre de
notre travail pour la fouille de données en bioinformatique pour résoudre les probleme
cités au dessus afin d'améliorer la précision prédictive. Nous nous sommes particulierement
intéressés a deux familles différentes d'approches bio-inspirées. La premiére est celle des
Algorithmes Génétiques qui s'inspirent de I'évolution naturelle et que nous avons appliquée,
avec succes, au probléeme de sélection du meilleur couple (MRP/AFD). La deuxiéme est
celle de l'algorithme BAT inspiré du comportement d'écholocation des chauves-souris pour
résoudre le probleme de sélection de caractéristiques afin d'optimiser la classification et
diminuer les erreurs tel qu'il est présenté dans notre travail antérieur [BEK 20]. Ces deux
approches ont fait leurs preuves dans plusieurs domaines applicatifs comme il est illustré
dans le chapitre 2.
Une étude préalable des méthodes de représentation de sequences des RCPG a été faite dans
ce travail (Chapitre 4). Cette étude empirique ou différentes approches d'extraction de
caractéristiques pour représenter les protéines sont comparées a l'aide d'un pool précis et
diversifié de classifieurs. Nous obtenons un certain nombre d'observations statistiquement
robustes selon le comportement des différentes mesures de performance testées ici. Les
principales conclusions selon [BEK 18, BEK 19], qui peuvent étre tirées des resultats sont:

v’ La stratégie d'extraction de caractéristiques donne de bons résultats avec certains

classificateurs mais pas avec les autres.
v" Le méme algorithme d'exploration de données marque différents résultats en utilisant

differentes approches de representation des protéines.
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v Pour différents ensembles de données, la meilleure méthode de représentation des
protéines et les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent également étre
différents.

v Optimiser l'identification des fonctions des GPCR, nécessite un meilleur choix d'une
méthode de représentation protéique, pour une bonne classification. Ce choix est
varié en fonction du contexte de travail, du jeu de données d'entrée et surtout de
I'algorithme de classification utilisé car certains algorithmes sont sensibles au bruit, a

I'ambiguité et au flou des données.

Perspectives

Les études expérimentales réalisées, nous a permis de déterminer I'approche bio-inspirée qui
nous semble la plus prometteuse pour la prédiction de fonctions des protéines et c'est dans
cette voie gue nous souhaitons continuer.

De nombreuses perspectives peuvent étre envisagées suite a cette thése, notamment :

v L'utilisation d'autres méthodes d'extraction de caractéristiques pour générer différents
vecteurs d'attributs numériques en terme de taille et contenu, ainsi que d'autres
classifieurs pour confirmer et enrichir les démonstrations obtenues dans le chapitre 4.

v 1l serait également important d'utiliser plusieurs bases de données ou ensembles de
données de différentes protéines telle que : les enzymes.

v La comparaison avec d'autres travaux existants dans la littérature constitue une autre
perspective de nos travaux.

v' Bien que l'algorithme BAT que nous avons utilisé nous donnait des résultats
prometteurs et parfaits, nous projetons d'évaluer d'autres méthodes bio-inspirées
telles que les essaims de particules et les colonies d'abeilles artificielles qui figurent
parmi les modéles les plus récents et représentent des algorithmes de faible
complexité, qui ont eu beaucoup de succés dans de nombreux domaines d'application

durant la derniére décennie.
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