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RESUME

Les interactions protéines jouent un role majeur dans divers processus et fonctions
biologiques des cellules vivantes.Par conséquent, les étudier et les identifier correctement est

essentiel pour comprendre les versets moléculaires dans la cellule.

La biologie offre de nombreuses méthodes expérimentales pour détecter les interactions

protéiques, mais malgré leur développement, elles sont codteuses et prennent du temps.

Ce travail propose un systeme pour étudier les interactions des paires des protéines a
partir de leurs chaines peptidiques pour créer des modéles de prédiction a l'aide de méthodes
d'apprentissage automatique. Ces modeéles sont utilisés pour prédire les interactions des paires
protéine-protéine.

Le systeme est congu, implémenté et validé des données résultant de la prédiction des

interactions protéine-protéine.

Mots clés: Protéine, Acides aminés, Chaines peptidiques, Interaction protéine-protéine,

Apprentissage automatique, Classification (SVM).
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ABSTRACT

Proteins interactions play a major role in the different biological processes and
functions. So studying and correctly identifying them is crucial to understanding the

molecular function inside the cell.

Biology offers several experimental methods for detecting protein interactions, but

despite their development, they are both time-consuming and expensive.

This work proposes a system for studying protein-pairs interactions from their peptide
chains to create predictive models using machine learning methods. These models are used to
predict protein-protein interactions.

The system is designed, implemented and validated data generated from prediction of

protein-protein interactions.

Key words: Protein, amino acids, peptide chains, protein-protein interaction, machine

learning, classification (SVM).
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Introduction générale

Depuis le debut de la biologie. L'étude de la fonction des organismes biologiques
(organes, cellules, protéines, genes) est une préoccupation constante. Et la découverte
croissante de ces organismes biologiques a incité la biologie a se spécialiser dans différentes
branches (physiologie, biologie cellulaire, biologie moléculaire, génétique, etc.). Chaque
découverte élargit le champ du questionnement, permettant I'émergence de nouvelles
disciplines, qui il s'agit de développer de nouvelles méthodes d'analyse de la fonction des

organismes biologiques.

L'un de ces organismes est la protéine, qui remplit rarement sa fonction seule. Elle
interagit avec d'autres protéines pour accomplir sa fonction biologique. Par conséquent, les
interactions protéine-protéine (IPP) jouent un rdle majeur dans les processus et les fonctions
biologiques des cellules vivantes. Y compris les cycles métaboliques, la transcription et la
réplication de I'ADN et les cascades de signalisation... C’est pour ca, I’identification et la
caractérisation correcte des interactions protéiques est essentielle pour comprendre les

mécanismes moléculaires a l'intérieur de la cellule.

Au cours des dernieres décennies, de nombreuses techniques expérimentales innovantes
ont été développées pour la détection des IPP. Une énorme quantité de différents types de
données PPI ont été collectées. Cependant, les méthodes expérimentales sont codteuses et
prennent du temps, donc les paires PPl actuelles obtenues par des méthodes expérimentales
ne couvrent qu'une petite partie des réseaux PPl complets. De plus, les méthodes
expérimentales a grande échelle souffrent généralement de taux élevés de prédictions
faussement négatives et faussement positives. Ainsi, il est d'une grande importance pratique

de développer des méthodes de calcul fiables pour faciliter la determination de I'lPP.

Un certain nombre de techniques de calcul ont été proposées pour fournir des
informations complémentaires ou des preuves a I'appui des méthodes expéerimentales, et elle a
rencontré un grand succes dans son domaine. Ces méthodes s'appuient sur des informations
sur les protéines pour prédire leurs interactions. Mais elle trouve des problémes au manque

des informations.



Alors dans notre travaille, on étudiera les interactions protéine-protéine a partir de
leurs chaines protéiques uniquement, en utilisant les méthodes d’apprentissage qui a réussi a

prédire les IPP.

Effectivement, nous avons proposé un systéme basé sur la méthode de classification
SVM (Machine a Vecteurs Supports) en utilisant les chaines protéiques pour créé des modeles
de prédiction , puis prédire les interactions protéine-protéine. Et nous avons fourni une

interface a ce systéme pour le rendre facile a utiliser et a bien comprendre.

Ce mémoire comporte quatre chapitres organises comme suit : Dans le premier chapitre,
nous présentons le domaine de la bioinformatique et le contexte biologique relatif a cette
thése. Aussi nous introduisons les concepts de protéine et d’interaction protéine-protéine avec

les méthodes de prédiction d’interaction protéine-protéine.

Le deuxieme chapitre, présente les principaux concepts de [I’apprentissage.son
différentes problématiques. Et nous présentons plus particulierement la méthode de
classification SVM que nous utilisons dans notre projet ou nous détaillons son principe et ses

avantages.

Le troisieme chapitre est consacré a la conception de notre systéme, nous avons utilisé
des schémas illustratifs globale et détaillée. Et dans le dernier chapitre, nous avons expliqué
les étapes d’implémentation nécessaires pour réaliser le systéme congu, et aussi les

expérimentations et la discussion des résultats obtenus.

Le mémoire est terminé par une conclusion générale issue de notre travail contenant

les perspectives envisageées.
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1.1 Introduction

L'étude des interactions protéine-protéine (IPP) peut é&tre trés importante pour
comprendre les fonctions cellulaires biologiques. Cependant, la découverte des IPP dans les
laboratoires est longue et colteuse. Pour cette raison, il y a eu beaucoup d'efforts récents pour
développer des techniques de prédiction informatique des interactions protéine-protéine, car
cela peut compléter les procédures de laboratoire et fournir un moyen peu codteux de prédire

le groupe d'interactions le plus probable sur toute la gamme de protéines.

L’objectif de ce chapitre est de présenter le contexte biologique relatif a cette these.
Nous introduisons les notions de protéine et d’interaction protéine-protéine avec les méthodes

de prédiction d’interaction protéine-protéine.

1.2 Définition de la Bioinformatique

La bioinformatique est une discipline émergente qui S'appuie sur les forces de
Iinformatique, les mathématiques et la technologie de I'information qui déterminerait
I’analyse de l'information génétique. La bioinformatique tire partie des synergies entre
sciences computationnelles et biologiques. [1] donc on peut dire aussi que la bioinformatique

est I’application d’informatique sur la biologie.[2]

1.3 Application de la Bioinformatique

La Bioinformatique n'est pas limité dans ses applications et en général peut étre
appliqué a toute recherche informatique pour résoudre des problemes biologiques. Les

applications courantes de la bioinformatique sont énumérées ci-dessous : [1]

e La bioinformatique des séquences, qui traite de l'analyse de données issues de
I'information génétique contenue dans la séquence de I'ADN ou dans celle des protéines
gu'il code. Cette branche s'intéresse en particulier a I'identification des ressemblances
entre les séquences, a I'identification des genes ou de régions biologiquement pertinentes
dans I'ADN ou dans les protéines, en se basant sur I'enchainement ou séquence de leurs

composants élémentaires (nucléotides, acides aminés).
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e La bioinformatique structurale, qui traite de la reconstruction, de la prédiction ou de
I'analyse de la structure 3D ou du repliement des macromolécules biologiques (protéines,
acides nucléiques), au moyen d'outils informatiques.

e La bioinformatique des réseaux, qui s'intéresse aux interactions entre genes, protéines,
cellules, organismes, en essayant d'analyser et de modéliser les comportements collectifs
d'ensembles de briques élémentaires du Vivant. Cette partie de la bioinformatique se
nourrit en particulier des données issues de technologies d'analyse a haut débit comme
la protéomique ou la transcriptomique pour analyser des flux génétiques ou
métaboliques.

¢ La bioinformatique statistique et la bioinformatique des populations. [1]

1.4 Terminologies biologiques

1.4.1 ADN

L'ADN est une molécule trés longue, composée d'une succession de nucléotides
accrochés les uns aux autres par des liaisons phosphodiester. Il existe quatre nucléotides
différents : A(adénosine), C(cytidine), G(guanosine), et T(thymidine), dont I'ordre
d'enchainement est trés précis et correspond a l'information génétique. [30]

Un nucléotide d’ADN (Figure 1 ) a 3 composants :

e Un sucre (désoxyribose).
e Un composant d’acide phosphorique (phosphate).

e Une base d’azote (un des quatre types : Adénine ou Adénosine (A), Guanine (QG),
Cytosine (C) et Thymine (T)).

Base azotée
NFH,

N " 6
A SR,
Groupe phosphate g , /, 3
& . — 2

N N
1] o 3
“"O—P—O—CH,

O~

. < OH dans 'ARN

OH
Siice H dans FADN

Figure 1.1 :- Structure du nucléotide (Raven et al., 2014).

5


https://fr.wikipedia.org/wiki/Prot%C3%A9omique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Transcriptomique
https://www.futura-sciences.com/sante/photos/genetique-adn-tous-etats-667/
https://www.futura-sciences.com/sante/definitions/genetique-nucleotide-213/
https://www.futura-sciences.com/sante/definitions/genetique-genetique-152/

CHAPITRE 1:PROTEINE ET SON INTERACTION

L’ADN est composé de deux brins se faisant face, et formant une double hélice. Ceci
est rendu possible par la complémentarité des nucléotides qui peuvent interagir par des
liaisons hydrogeénes. Il y a deux liaisons hydrogenes entre A et T et trois entre C et G, ce qui
conduit aux interactions possibles : A-T et T-A, d’une part et G-C et C-G, d’autre part. Les
brins d’ADN sont orientés dans le sens 5° vers 3’ (et ceci en raison de notations liées a la

géomeétrie du désoxyribose).

Les deux brins d’une double hélice sont complémentaires et antiparalléles, c¢’est-a-dire
assemblés téte béche (I'extrémité 5> de I’un est en contact avec I’extrémité 3° de 1’autre et

inversement).

Nous pouvons également dire que I’ADN est la molécule portant l'information

genétique dans le noyau. [4]

— MoOontants
sucre-phosphate

oM
Extrérmite 37

o - W
£ 2 Lisisona hydrogéne
oNre basos arotdesx

()

TTExtremite 57

Liaison
PHoSPNOdIostorn s —-

Figure 1.2 :- La structure de 1“ADN (Raven et al., 2014) .

1.4.2 ARN et ARNm

ARN : L'acide ribonucléique (ARN) est I'acide nucléique obtenu a partir d’un des deux
brins d’ADN. Produit au cours du processus de transcription (c'est-a-dire de I'ADN a I'ARN).

ARNM : est une molécule qui porte une séquence nucléotidique qui forme le code
génétique sur lequel les protéines sont fabriquées. [29]
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1.4.3 La reproduction

Est la premiére étape de la fabrication des protéines [4] .Sont réalisées a l'intérieur du
noyau dans les cellules qui ont un noyau et ceux qui n’ont pas un noyau dans le cytoplasme et

au cours de laquelle le traitement biomoléculaire de la molécule ARNm.
Eléments principaux du processus de reproduction :

e ADN.
e Enzyme ARN Polymeres.
e Quatre types de nucléotides sont inclus dans la synthése d’ARN.

e |’ énergie d’ATP.
La reproduction passe par les étapes suivantes :

> L’étape de démarrage : L'enzyme ARN polymérase est associée au début du gene,
élimine la circonférence et ouvre la série ADN apres avoir cassé les liaisons
hydrogene entre les paires de bases nucléotidiques. L'enzyme commence par lire la
séquence des bases sur l'une des liaisons ADN de la chaine clonée et reliant les
noyaux correspondants pour former une chaine d'/ARN Les nucléotides de I'acide
nucléique sont comparés aux nucléotides en fonction de l'intégration des bases

azotées.

> L’étape d’allongement : L'enzyme ARN polymérase se déplace le long du gene pour
lire les informations sur la molécule d'ADN et lie les noyaux d’ARN en fonction de
leur séquence dans la chaine clonée de I'ADN, conduisant a l'allongement de la
molécule d'ARN.

» L’étape de fin : L'enzyme atteint la fin du géne et I'élongation allongée de I'ARN est

séparée et I'enzyme se décompose et la chaine d’ADN se ferme.
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Figure 1.3:- la reproduction.

1.4.4 Les acides aminés

Il y’a 20 acide aminée, chaque acide aminée a La formule générale suivante :

T

HoN——C —COOH

R

Figure 1.4 :- La structure d’acide amine.

Les acides aminés se distinguent donc par la nature de leur radical R plus
communément appelé chaine latérale. Ces derniéres se distinguent par leur dimension, leur
forme, leur charge, leur capacité de contracter des liaisons hydrogenes et leur réactivité

chimique. [3]

Pour construire une protéine, il est nécessaire de se munir d’un mécanisme permettant
de lier les acides aminés entre eux : la liaison peptidique. Son principe consiste a lier le
groupe a-carboxyle d’un acide aminé a la fonction a-amide d’un autre acide aminé par une

liaison amide. [3]
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H H H H

NH} —C,— COO- + NHj —C_— COO- & NH} —C_,— CONH —C_,— COO~ + H;0

R R R R

Figure 1.5 :- La structure des acides aminés liés.

1.4.5 Codon

Est une séquence de trois nucléotides sur un acide ribonucléiques messager(ARNmM)
spécifiant I’'un des 22 acides aminés proteinogénes dont la succession sur I’ARN messager
détermine la structure primaire de la protéine a synthétiser .IlI existe quatre bases nucléiques
A T,C,G de sorte qu’il existe 4% =64 codons différents, on distingue le codon de démarrage AUG
et le codon d’arrét UAG ,UGA,UAA.

1.4.6 La Traduction

La traduction est un processus permettant la synthése d'une chaine polypeptidique
(protéine) a partir d'un brin d'’ARN messager (ARNmM) et assure I'expression des génes portés
par I'ADN, et constitue la deuxieme grande étape de ce processus apres la transcription (qui

consiste en la conversion de I'ADN en ARNm).

Acteurs de la traduction : La traduction nécessite un grand nombre d'acteurs dont les

plus importants sont :

e L'ARNmM.
e Leribosome.
e L'ARN de transfert (ARNY).

e L'acide aminé.
La traduction se passe par les étapes suivantes :

> L’étape de démarrage : L'ARNmM est placé sous la micro-unité et ARNt et lI'acide
aminé méthionine est placé dans la position du ribosome P. L'’ARNt est connu comme
le marqueur "AUG" aqueux dans I'ARNm a travers l'antioxydant. Ils sont connectés

sous le grand corps pour former le complexe de départ. Le deuxieme ARNTt de l'acide


https://www.futura-sciences.com/sante/definitions/biologie-proteine-237/
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CHAPITRE 1:PROTEINE ET SON INTERACTION

aminé est situé sur le site A du ribosome selon le second brin de I'ARNmM La liaison

peptidique entre le premier acide.

» L’étape d’allongement : Le ribosome se déplace par un marqueur sur I'ARN m
.Conduisant a la séparation de I'ARNTt de I'acide aminé et du site P. L'emplacement du
second ARNLt portant le dipeptide change du site A au site P et le site A devient vide
pour recevoir un nouvel ARNt portant un troisiéme acide aminé. Ainsi, les mémes

étapes sont répétees et la chaine peptidique est absorbée par la quantité d'acide aminé.

> L’étape de fin : Le ribosome est I'un des arréts sur I'ARNm .La chaine peptidique
résultante se décompose et le dernier ARNt est séparé et séparé sous les unités de

ribosome. Le premier acide aminé de la chaine peptidique est également implanté.

Les ribosomes peuvent répéter le cycle et former une autre série de peptides.

direction de la traduction x,. Met Supprimer

»

|
Allongement de la |

Mouvement chaine peptidique
ribosomique de Ramsa |

Une série de peptides

liaison peptidique Sous une

grande unité

Met-ARNt
( / ) Détachement
demarage I ARNm ‘/
5 codon stop 3
: : ~ Sous une petite unité
Ribosome | [
fonctionnel : :
| |
demarage ! Allongement : fr
| |

Figure 1.6 :- La traduction.
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1.5 La protéine

1.5.1 Definition de la protéine

Une protéine est une collection de chaines polypeptidiques non ramifiées d’acides

aminés liés entre eux par des liaisons peptidiques.

Ces protéines jouent un réle essentiel dans la cohésion des structures morphologiques et
dans le fonctionnement cellulaire. On citera pour mémoire, quelques grands groupes de

protéines :

> Les enzymes (catalyseurs biologiques, responsables de la plupart des réactions
chimiques de la cellule).

> Les anticorps (responsables de la défense des organismes supérieurs, ils forment,

dans le sang, des complexes avec les corps étrangers).

Les protéines de stockage.

Les protéines de transport.

Les hormones (certaines hormones sont de nature protéiques).

YV V V V

Les histones (lices a I’ADN, elles participent au contrdle de 1’expression
génétiques).

> Les protéines de structure et de soutien. [28]

1.5.2 La structure de la protéine

Elles se composent d'un enchainement linéaire d'acides aminés liés par des liaisons
peptidiques. Cet enchainement posséde une organisation tridimensionnelle (ou repliement)
qui lui est propre. De la séquence au repliement, il existe quatre niveaux de structuration de la

protéine.
1.5.2.1 Structure primaire

Dans cette structure, la protéine prend la forme d'une chaine constituée d'un groupe

d'acides aminés liés par des liaisons peptidiques aux enzymes ribosomales.

11
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1.5.2.2 Structure secondaire

La structure secondaire décrit le repliement local de la chaine principale d'une protéine
et il existe deux principales catégories de structures secondaires selon I'échafaudage de
liaisons hydrogéne, et donc selon le repliement des liaisons peptidiques : les hélices o, les

feuillets 3.

Cette structure maintient sa cohésion au moyen de liaisons hydrogene qui se forment

entre les deux groupes CO et NH.

1.5.2.3 Structure tertiaire

La série de peptides contenant des structures secondaires implique des régions
interstitielles appelées zones d’inflexion, Constitue une sous-unité. Cette structure maintient

sa cohérence par :

» Liaisons hydrogeéne entre les fonctions chimiques des racines R.
> Les associations entre les groupes négatifs et positifs dans les racines R.
> Attirer des racines avides d'eau.

> Les ponts de soufre produits entre deux racines de deux acides aminés Cys. [28]

1.5.2.4 Structure quaternaire

Deux ou plusieurs séries ont une structure triangulaire et chaque série est appelée une
unité. Sous les unités, lier ensemble avec des liaisons faibles telles que des liaisons
hydrogéne. ou plus rarement des liaisons covalentes (ponts disulfures).Et sa c’est dans le cas

de protéines formées de plusieurs sous unités. [28]

12
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acides
aminés
1. structure primaire

feuillet hélice -‘I
beta alpha\
>

2. structure secondagﬁ %

beta

3. structure tertiaire ﬂ

4. structure quatemaire

Figure 1.7 :- Les 4 structures des protéines. [5]
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1.5.3 Interaction protéine

La plupart des protéines assurent leurs fonctions biologiques en interagissant avec une
ou plusieurs autres protéines. Elles peuvent former de larges complexes protéiques tels que le
protéasome, qui est un assemblage d’environ 50 sous-unités protéiques agissant ensemble
pour dégrader d’autres protéines, et jouant un rdle primordial dans I’homéostasie. Ces
interactions sont trés diverses, selon leurs composition, leurs affinités ou leur nature

permanente ou transitoire. [24]

1.5.4 Type interaction

1.5.4.1 Homo-oligomeére ou hétéro-oligomere.

Les interactions peuvent exister entre protéines identiques ou différentes, I’interaction
peut avoir lieu sur une méme surface pour les deux monomeres (isologue), ou sur deux

surfaces différentes (hétérologue), auquel cas la formation d’agrégats est possible. [5]
1.5.4.2 Obligatoire ou non-obligatoire

Les complexes formés peuvent étre obligatoires ou non. Une interaction est obligatoire
si les monomeres impliqués n’ont pas de structure stable in vivo en I’absence de cette
interaction. Dans ce cas, il est fréquent que la fonction des protéines impliquées soit
dépendante de cette interaction. La plupart des complexes hétéro-oligomériques impliquent
des interactions non-obligatoires, ce qui signifie que les protéines sont stables en 1’absence

d’interactions. [5]
1.5.4.3 Permanente ou transitoire

On peut aussi distinguer les interactions selon leur dynamique. Les interactions
permanentes sont trés stables, et les protéines impliquées ne sont présentes que sous leur
forme complexée. Les interactions transitoires sont beaucoup plus dynamiques, les partenaires
s’associent et se dissocient rapidement in vivo. Les interactions transitoires peuvent étre
faibles, c’est a dire dépendantes de la concentration de chacun des partenaires dans le milieu.

L’interaction est contr6lée pas un équilibre oligomérique dynamique en solution, dans

14



CHAPITRE 1:PROTEINE ET SON INTERACTION

laguelle les interactions se font et se défont continuellement. Les interactions transitoires
peuvent aussi étre fortes lorsqu’elles sont controlées par un mécanisme moléculaire.
L’équilibre oligomérique dépend alors d’une phosphorylation ou d’une déphosphorylation, ou
de la présence d’un autre partenaire tel que la guanosine triphosphate. Bien souvent, les

interactions obligatoires sont aussi permanentes. [5]

1.5.5 Mécanismes de régulation des protéines
Les interactions sont régulées par différents mécanismes. On identifie 3 types de contréles :

1.5.5.1 La localisation

L’association de deux protéines dépend d’une rencontre des surfaces d’interaction, et
requiert une co-localisation dans ’espace et le temps, c’est a dire une co-expression ou
co-localisation dans un compartiment. Dans le cas ou les protéines sont dans des
compartiments différents, des transports dirigés entre les différentes localisations sont

nécessaires. [5]
1.5.5.2 La concentration locale

Ce paramétre est contrdlé par divers mécanismes, tels que : ’expression des génes, les
niveaux de sécrétion, la dégradation des protéines, le stockage temporaire, I’environnement

moléculaire, et la diffusion ou viscosité du milieu. [5]
1.5.5.3 L’environnement physico-chimique local

Les affinités mutuelles des composants d’un complexe peuvent étre modifiées par la
présence d’une molécule effectrice (e.g. ATP, Ca2+) ou par un changement des conditions

physiologiques. [5]

1.5.6 Réseau d’interaction protéine-protéine

L’ensemble des interactions protéine-protéine ayant lieu dans un organisme, un organe
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ou un type cellulaire donné est appelé interactome. Un interactome est souvent représenté par
un réseau, dans lequel les nceuds correspondent a des protéines, et ou un arc entre deux nceuds
signifie 1’existence d’une interaction entre les deux protéines correspondantes. Ce réseau,
appelé réseau d’interaction protéine-protéine, est non dirige. Cependant, cette représentation
ne tient pas compte de la dynamique et de la localisation des interactions protéine-protéine

dans la cellule. [27]

Figure 1.8 :- Visualisation d’un réseau d’interaction protéine-protéine chez la levure du

boulanger. [Jeong et al., 2001].
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1.5.7 Les bases de données d’interactions protéine-protéine

Les données d’interactions entre protéines sont publiqguement disponibles dans
différentes bases de données. Ces bases des données different par le type d’organisme
couvert et les politiques d’acquisition des données. D’une part, les données
d’interactions peuvent étre succinctes ou deétaillées, et d’autre part elles peuvent étre
récupérées de fagon automatique ou entrées manuellement par une personne qui extrait

ces informations de la littérature et des différents cribles effectués. Les principales d’entre

elles sont:

Nom Description couverture organismes | Type de molécules
IntAct Détaillée Large Tout

MINT Détaillée Large Protéines

DIP Détaillée Large Protéines
MatrixDB Détaillée Limité protéines de la matrice extracellulaire
InnateDB Détaillee Limité Protéines

MIPS Détaillee Mammiferes Protéines

MPACT Détaillée Levure Protéines
BioGRID Succincte Limité Protéines

HPRD Succincte Humain Protéines

MPIDB Succincte Microbes Protéines

TABLE 1.1 :— Description de quelques bases de données d’interactions. [26]

1.5.8 Prédiction d’interactions

La prédiction des interactions permet d’augmenter le nombre d’interactions disponibles,
notamment concernant les protéines peu ou pas étudiées. Les approches prédictives
développées permettent de réduire 1’espace des interactions a tester expérimentalement en
proposant des interactions probables. De plus, ces méthodes prédictives permettent de
proposer des interactions entre les protéines d’organismes peu €tudiés, ou pour des systeémes

inter-espece dans lesquels trés peu de données expérimentales d’interactions sont disponibles.
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La prédiction d’interactions a aussi I’avantage d’étre applicable a grande échelle (génome et
protéome) a peu de frais. Les méthodes de prédictions sont basées sur les séquences des
protéines, et les caractéristiques structurales et génomiques liées aux interactions et aux

relations fonctionnelles. [5]

1.5.9 Méthodes de prédiction d’interaction

1.5.9.1 Meéthodes de conservation du contexte génomique

L’analyse comparative des génomes, et en particulier de la conservation des contextes
génomiques a travers les especes, a permis de mettre en évidence des liens fonctionnels entre
des génes ou entre les protéines que ces derniers codent. Ces interactions fonctionnelles ne
sont pas nécessairement des interactions physiques. [6] Différentes méthodes ont été
comparées par Huynen et al. [Huynen et al, 2000].et parmi ces méthodes :

Transfert par interologues

Cette méthode est basée sur le fait que deux protéines liées fonctionnellement ont
tendance a co-évoluer. Si 1’on considére deux protéines A et B en interaction dans un
organisme donné, leurs orthologues A’ et B’ dans un autre organisme ont une forte probabilité
d’interagir [7]. Cette méthode a permis de predire des interactions chez I’homme, C .elegans

et D. melanogaster a partir de données d’interaction de levure. [8]
1.5.9.2 Méthodes de co-évolution

Les protéines qui interagissent physiquement évoluent en général de maniere
coordonnée, conservant ainsi les contacts entre elles [Pazos et al., 1997]. Ainsi, les méthodes
basées sur ce principe sont susceptibles de prédire des interactions pas seulement

fonctionnelles mais vraiment physiques.et parmi ces méthodes :
Meéthode des profils phylogénétiques

Cette méthode n’utilise pas les interactions protéine-protéine déja connues. Ce sont les

relations d’homologie entre les protéines dans différents organismes qui sont utilisées.
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Chaque protéine est représentée par un vecteur booléen dans lequel 1’absence ou la présence
d’un orthologue dans différents organismes est indiqué. Les protéines ayant des vecteurs
similaires, donc des profils phylogénétiques proches sont identifiées et ont une forte
probabilité de participer a un méme complexe ou une méme voie de signalisation, et donc

d’interagir physiquement. [9]

1.5.9.3 Méthodes basées sur la structure

D’autres méthodes utilisent des informations plus proches de la structure
tridimensionnelle de la protéine, et cherchent d’abord a identifier les sites d’interaction. Ceci
peut se faire par la reconnaissance de motifs de résidus [Kini et Evans, 1996], ou en utilisant
les propriétés de la topologie de D’interface, de la surface accessible au solvant ou de

I’hydrophobicité [Jones et Thornton, 1997]. [6]

1.5.9.4 Méthodes basées sur les domaines

Les domaines sont considérés comme les entités élémentaires de construction
des protéines. Ce sont des unités structurales et/ou fonctionnelles qui sont conservées
au cours de I’évolution. Chaque domaine contribue a la structure globale de la protéine et a
ses différentes fonctions. L’hypothése que les protéines interagissent entre elles
par I'intermédiaire de leurs domaines est largement acceptée. L’idée est alors d’inférer
des informations sur les interactions domaine-domaine en se basant sur les interactions
protéine-protéine, puis de prédire des interactions protéine-protéine a partir des ces
interactions domaine-domaine inférées. Mais ces méthodes sont évidemment tres dépendantes
de I’état de nos connaissances, car une grande partie de ces regles demeurent inconnues. C’est
pourquoi on considére que les interactomes issues de ces approches sont encore peu
fiables. [25]

1.5.9.5 Méthodes d’apprentissage

Différentes méthodes de classification avec apprentissage ont été utilisées pour prédire
des interactions entre des protéines, ou entre des domaines. L’idée est d’apprendre les
caractéristiques des paires de protéines en interaction, afin de prédire pour deux protéines

quelconques si elles interagissent ou non, ou quelle est la probabilité qu’elles interagissent.
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1.6 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre les terminologies biologigque et le contexte des
interactions protéine-protéine. Et nous avons également parcouru ici un ensemble de
méthodes de prédiction d’interaction .Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons aux
méthodes d’apprentissage qui peuvent étre utilisées pour la prédiction d’interactions protéine-

protéine.
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CHAPITRE 2 : METHODE D’APPRENTISSAGE

2.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre consiste a présenter les principaux concepts de 1’apprentissage
statistique utilisés a cette these. Nous commengons par introduire les différentes
problématiques d’apprentissage Nous présentons plus particuli¢rement la méthode utiliser les
Séparateurs a Vaste Marge. Enfin, nous abordons le probléeme de 1’évaluation de

I’apprentissage et celui de la sélection de modele.

2.2 L’apprentissage

Cette notion englobe toute méthode permettant de construire un modéle de la réalité a
partir de données, soit en améliorant un modele partiel ou moins général, soit en créant
complétement le modéle. Il existe deux tendances principales en apprentissage, celle issue de
I'intelligence artificielle et qualifiée de symbolique, et celle issue des statistiques et qualifiée
de numérique. [13] Ces méthodes sont utilisées dans de nombreuses applications comme la
reconnaissance de formes, le diagnostic médical, la bioinformatique, les interfaces cerveau-

machine. . .etc.

2.2.1 L’apprentissage supervisé

L'apprentissage  supervisé  désigne un type dalgorithme  d'apprentissage
automatique qui utilise un ensemble de données connues (appelé ensemble de données
d'apprentissage) pour réaliser des prévisions. L'ensemble de données d'apprentissage
contient des données dentrée et des valeurs de réponses. L’objectif de I'algorithme
d'apprentissage supervisé consiste a créer un modele a partir de ces éléments capable de
réaliser des prévisions sur les valeurs de réponse pour un nouvel ensemble de données. Un
ensemble de données de test est souvent utilisé pour valider le modéle. Les ensembles de
données d'apprentissage plus volumineux produisent généralement des modeles a la
puissance prédictive plus élevée qui peuvent facilement s'appliquer aux nouveaux

ensembles de données. [12]
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L'apprentissage supervisé inclut deux catégories d'algorithmes :

e Classification: pour les valeurs de réponse catégoriques, ou les données peuvent étre
divisées en «classes » spécifiques [12]. Par exemple, pour prédire si un mail est
SPAM ou non, la valeur de réponse peut prendre deux valeurs possibles :

Y € {SPAM, NON SPAM}.

Quand I’ensemble des valeurs possibles d’une classification dépasse deux éléments, on

parle de classification multi-classes.

Binary classification: Multi-class classification:
A} A
X X A xX
| o iR w| PR TxX
O O B X
O O DD

Xy Xy

Figure 2.1 :- les deux types de classifications.

Parmi les algorithmes de classification en trouve :

Machines a vecteurs de support.

Réseaux de neurones.

Arbres de décision.

>
>
» Classificateur bayésien naif.
>
» Analyse discriminante.

>

Plus proches voisins (KNN).
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Chacun de ses algorithmes a ses propres propriétés mathématiques et statistiques. En
fonction des données d’entrainement et nos features (caracteristiques), on optera pour 1’un ou

I’autre de ces algorithmes. Toutefois, la finalité est la méme.

e Régression: pour les valeurs de réponse continue [12]. Pour illustrer cette notion, on
peut penser a un algorithme qui prend en entrée des caractéristiques d’un véhicule, et

tentera de predire le prix du vehicule.
Parmi les algorithmes de régression on trouve :

» Reégression linéaire.
> Régression non linéaire.

» Modeéles linéaires généralisés.
» Arbres de décision.

>

Réseaux de neurones.

2.2.2 L’apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé représente une autre problématique d’apprentissage
statistique, dans laquelle les étiquettes des données en entrée ne sont pas connues durant le
processus d’apprentissage. L’objectif consiste alors a identifier une structure sous-jacente
parmi les données. Un des problémes étudiés dans ce cadre consiste a utiliser les attributs des
données pour les regrouper entre elles de facon a ce que les données similaires se retrouvent
dans le méme groupe, et les données dissimilaires dans des groupes différents. Un des
algorithmes les plus connus pour résoudre ce probleme de partitionnement des données est
celui des k moyennes. Un autre probléme concerne la réduction de la dimension dans le cas de

données de trés grandes dimensions. [10]

2.2.3 L’apprentissage semi-supervise

L’apprentissage semi-supervisé est une problématique d’apprentissage statistique qui
utilise lors de I’apprentissage a la fois les données étiquetées, généralement en petite quantité
car colteuses a obtenir, et un grand nombre de données non étiquetées. L’apprentissage
semi-supervisé se situe a la frontiére entre I’apprentissage non supervisé et 1’apprentissage

supervise. 1l peut étre vu comme de I’apprentissage non supervisé avec des contraintes ou
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de T’apprentissage supervisé avec des informations supplémentaires sur la distribution
des exemples. Il apparait que les données non étiquetées, lorsqu’elles sont utilisées en
conjonction avec une petite quantité de données étiquetées, peuvent ameliorer sensiblement

la précision de I’apprentissage. [10]

2.3 Le Support Victor Machin (SVM)

SVM est une méthode de classification binaire par apprentissage supervisé,
elle fut introduite par Vapnik en 1995. Cette méthode est donc une alternative récente
pour la classification. Cette méthode repose sur I'existence d'un classificateur linéaire
dans un espace approprié. Puisque c'est un probléme de classification a deux classes,
cette méthode fait appel a un jeu de données d'apprentissage pour apprendre les
parameétres du modeéle. Elle est basée sur l'utilisation de fonction dites noyau (kernel) qui

permettent une séparation optimale des données. [14]

2.3.1 Principe de la technique SVM

Le principe de base des SVM consiste de ramener le probléme de la discrimination a
celui, linéaire, de la recherche d'un hyperplan optimal. Deux idées ou astuces permettent

d'atteindre cet objectif :

e La premiére consiste a définir I'nyperplan comme solution d'un probleme
d'optimisation sous contraintes.

e Le passage a la recherche de surfaces séparatrices non linéaires est obtenu par
I'introduction  d'une fonction noyau (kernel) dans le produit scalaire induisant
implicitement une transformation non linéaire des données vers un espace

intermédiaire de plus grande dimension.

2.3.1.1 L'hyperplan

L'objectif est de produire un classificateur qui fonctionnera bien sur des exemples
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invisibles, c'est-a-dire qu'il se généralise bien. 1l existe plusieurs classificateurs linéaires
possibles qui peuvent séparer les données, mais il n'y en a qu'une qui maximise la marge
(maximise la distance entre elle et le point de données le plus proche de chaque classe). Ce

classificateur linéaire est appelé hyperplan a séparation optimale. [15]

Figure 2.2 :- Hyperplan a séparation optimale.

2.3.1.2 Marge

Il existe une infinité d’hyperplans capable de séparer parfaitement les deux classes
d’exemples. Le principe des SVM est de choisir celui qui va maximiser la distance minimale
entre ’hyperplan et les exemples d’apprentissage (la distance entre I’hyperplan et les vecteurs

supports), cette distance est appelée ”la marge”. [16]

2.3.1.3 Maximiser la marge

Intuitivement, le fait d'avoir une marge plus large procure plus de sécurité lorsque I'on
classe un nouvel exemple. De plus, si I’on trouve le classificateur qui se comporte le mieux
vis-a-vis des données d'apprentissage, il est clair qu’il sera aussi celui qui permettra au mieux

de classer les nouveaux exemples. [20] Dans le schéma qui suit, la partie droite nous montre
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qu'avec un hyperplan optimal, un nouvel exemple reste bien classé alors qu'il tombe dans la

marge. On constate sur la partie gauche qu'avec une plus petite marge, I'exemple se voit mal
classe.

hyperplan avec faible marge Meilleur hyperplan separateur
Y yperp g Y \ yperp P

E

0
DGG
t o
n
+

Figure 2.3:- Exemple d’un hyperplan optimal [20]

En général, la classification d’un nouvel exemple inconnu est donnée par sa position par
rapport a I'nyperplan optimal.

2.3.1.4 Vecteurs supports
Pour une tache de détermination de 1’hyperplan séparable des SVM est d’utiliser

seulement les points les plus proches (les points de la frontiere entre les deux classes des

données) parmi I’ensemble total d’apprentissage, ces points sont appelés “vecteurs supports”.
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..........

Marge :
maximale )

- ———

.. '
Y Hyperplan
|

i optimale

..........

Figure 2.4 :- L’hyperplan H optimal, vecteurs supports et marge maximale.

2.3.2 SVM a marge dure

Il est évident qu'il existe une multitude d'hyperplan valide mais la propriété
remarquable des SVM est que cet hyperplan doit étre optimal. Nous allons donc en plus
chercher parmi les hyperplans valides, celui qui passe (au milieu) des points des deux
classes d'exemples. Intuitivement, cela revient a chercher I'nyperplan le (plus sir). En eet,
supposons qu'un exemple n'ait pas été décrit parfaitement, une petite variation ne
modifiera pas sa classification si sa distance a I'hyperplan est grande. Formellement, cela
revient a chercher un hyperplan dont la distance minimale aux exemples d'apprentissage
est maximale. On appelle cette distance (marge) entre I'hyperplan et les exemples.
L'hyperplan séparateur optimal est celui qui maximise la marge. Comme on cherche a

maximiser cette marge, on parlera de séparateurs a vaste marge (SVM a marge dure). [14]
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Al

. “E1jal
Figure 2.5 :- Données d'apprentissage avec une marge maximale.

2.3.3 SVM a marge souple

La marge souple est considérée comme une relaxation de la marge dure justifiée par
la présence des exemples mal classifiés appartenant a la marge (dite erreur de marge)

conduisant a une impossibilité de classification avec un séparateur linéaire. [17]

L )

X1

Figure 2.6 :- Marge souple.
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2.3.4 SVM a Kernel

Les limites de lI'approche a marge souple s'expose avec les données non linéairement
séparable a tout point de I'espace, la motivation derriére I'utilisation des fonction Kernel est la
possibilité de projecter les valeurs des données vers un autre espace d'une dimension

supérieur ou la séparation linéaire est possible, ce qui méne a utiliser ces approches pour

classifier.
3
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Figure 2.7 :- Points non linéairement séparable et leur projection vers un

autre espace d'une dimension supérieur.
On général le choix d'un Kernel correspond a :

e Choisir une mesure de similarité pour les données.
e Choisir une représentation linéaire aux données.

e Choisir un espace de fonction pour I'apprentissage. [18]

2.3.5 SVM multi classes

A l'origine, Les machines & vecteur support sont binaires. Cela dépend de trouver le
meilleur hyperplan. Mais dans le monde réel, la plupart des problémes sont multiclasse. Dans
de tels cas, on ne cherche pas a affecter un nouvel exemple a ’'une de deux classes mais a
I’une parmi plusieurs, c-a-d que la décision n’est plus binaire et un seul hyperplan ne suffit

plus.
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Les méthodes des machines a vecteur support multi classe, réduisent le probleme multi
classe a une composition de plusieurs hyperplans biclasses permettant de tracer les
frontieres de deécision entre les différentes classes. Ces méthodes décomposent
I’ensemble d’exemples en plusieurs sous ensembles représentant chacun un probléme de
classification binaire. Pour chaque probleme un hyperplan de séparation est déterminé
par la méthode SVM binaire. On construit lors de la classification une hiérarchie des
hyperplans binaires qui est parcourue de la racine jusqu’a une feuille pour décider de

la classe d’un nouvel exemple. [19]

2.3.5.1 Les méethodes de décomposition

Les méthodes de décomposition permettent d'aborder un probléme de discrimination a
catégories multiples comme une combinaison de problémes de calcul de dichotomies. On
trouve plusieurs méthodes de décomposition et parmi ces méthodes on a :

2.3.5.1.1 Une-contre-reste (1vsR)

L'approche "un contre tous" est la plus simple et la plus ancienne des méthodes de
décomposition. Elle consiste a utiliser un classifieur binaire (& valeurs réelles) par catégorie.

chaque classifieur sépare la classe i de toutes les autres classes. [21]

' H;lx)

Classe 1
T o

X2

Classe 3

Figure 2.8 :— Résolution des cas d’indécision dans la méthode 1vsR.
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La méthode 1vsR peut étre utilisée pour découvrir méme les cas de rejet ou un exemple
n’appartient a aucune des K classes. [22] Soulent les classificateur on classifier le nouvel
exemple a quel classe il appartenant. Le probléme est que I’exemple peut étre vérifié pour
plus d’une classe, ce qui produit des régions d’ambiguité. Cet exemple sera rejeté est ne sera

affecté a aucune classe, cet écartement de 1I’exemple est appelé Reject decision.

@assb

Unclassifiable

Figure 2.9 :- Les surfaces rouges représente le « reject decision ».

2.3.5.1.2 Une-contre-une (1vsl)

Cette méthode, appelée aussi "pairwise", Ordinairement attribuée a Knerr et ses co-
auteurs. [23] Elle consiste a utiliser un classifieur pour chaque paire de classes. Au lieu
d’apprendre K fonctions de décisions, la méthode 1vsl discrimine chaque classe de chaque
autre classe. L’affectation d’un nouvel exemple se fait par liste de vote. On teste un
exemple par le calcul de sa fonction de décision pour chaque hyperplan. Pour chaque test, on
vote pour la classe a laquelle appartient I’exemple (classe gagnante). Un nouvel exemple

est affecté a la classe la plus votée.

Malheureusement, la fonction peut étre vérifiée pour plusieurs classes, ce qui produit
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des zones d’indécisions. La méthode de vote affecte dans ce cas, un exemple aléatoirement a

I’une des classes les plus votées. [19]

4
X2

Classe 1 Huz(x)

L 2

Figure 2.10 : - Classification multi class par paire.

2.3.6 Avantage du SVM

En le comparant aux autres méthodes d’apprentissage tel que les réseaux de neurones et

les arbres de décision, les SVMs sont en avance dans plusieurs points :

e Les SVMs permettent de traiter plusieurs probléemes de datamining : classification,

Régression, clustering, détection des outliers...etc.

e Les SVMs permettent de traiter les données numériques et symboliques, ce qui le
favorisées dans plusieurs applications complexes tel que le textmining, la

Reconnaissance des images, la reconnaissance vocale, les séquences biologiques...etc.

e Les capacités de généralisation et la simplicité d’entrainement des SVMs sont bien

au- dela des autres méthodes.
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® Jes SVMs sont trés efficaces sur les données a nombre élevé d’attributs, méme avec
Peu d’exemples. Elles n’imposent aucune limite sur le nombre d’attributs sauf les

limites imposees par le hardware. [19]

2.4 Evaluation de ’apprentissage et sélection de modele

La performance en généralisation d’une méthode d’apprentissage se rapporte a sa
capacité de prédiction sur des donnees de test indépendantes. La problématique de

I’évaluation de cette performance apparait dans deux types de problémes [Hastie et al., 2008]:
2.4.1 La sélection de modele

Une méthode d’apprentissage est caractérisée par différents hyper parametres. La
sélection de modele revient a choisir les valeurs de ces hyper parameétres. Plusieurs critéres

peuvent étre utilisés pour faire ce choix, comme la stabilité ou une mesure de performance.
2.4.2 L’évaluation d’un modéle

Cette évaluation consiste a estimer I’erreur de prédiction d’un mod¢le sur de nouvelles

données, une fois celui-ci choisi.

Dans le cas ou I’on dispose de beaucoup d’exemples, 1’approche la plus simple pour
les deux problemes consiste a diviser ces exemples en trois ensembles : un ensemble
d’apprentissage, un ensemble de validation et un ensemble de test. L’ensemble de
validation est utilisé pour estimer I’erreur de prédiction pour la sélection de modele
et D’ensemble de test est utilis¢ pour évaluer I’erreur de généralisation du modele

choisi. [10]

2.5 Méthodes d’apprentissage

Plusieurs approches supervisées ont été utilisées pour I'inférence de réseaux
biologiques [Qi & Noble, 2011], dont : la régression logistique [Lin et al., 2004], les
méthodes a noyaux [Yamanishi et al., 2004; Ben-Hur & Noble, 2005], les arbres de décision

[Zhang et al., 2004] et les foréts aléatoires [Qi et al., 2005]. Ces classifieurs ont
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été comparés pour la prédiction de PPI chez la levure [Qi et al., 2006], et les méthodes qui
ont obtenu les meilleures performances sont les foréts aléatoires et les séparateurs a vaste

marge.

Dans le cas des réseaux sociaux, Al Hasan et al. [2006] ont également comparé
plusieurs algorithmes de classification supervisée pour I’inférence d’un réseau de
co-citations entre publications scientifiques a partir d’informations sur la topologie
et sur les caractéristiques des nceuds. L’approche utilisant les SVM obtient les meilleurs
résultats. Par ailleurs, Lichtenwalter et al. [2010] ont propose deux méthodes d’ensemble,
basées sur le bagging et les foréts aléatoires, pour la prédiction de liens dans le cadre

superviseé. [10]

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de présenter de maniére simple et complete le
concept de systeme d’apprentissage introduit par Vladimir Vapnik, les « Support Vector
Machine » Nous avons donné une vision générale des SVM. Cette méthode de
classification est basée sur la recherche d’un hyperplan qui permet de séparer au mieux
des ensembles de données. Nous avons exposé les cas linéairement séparable et les
cas non linéairement séparables qui nécessitent 1’utilisation de fonction noyau (kernel)
pour changer d’espace. Cette méthode est applicable pour des tiches de classification

a deux classes, mais il existe des extensions pour la classification multi classe.
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3.1 Introduction

Selon les méthodes expérimentales et les laboratoires, la prédiction des interactions
protéiques est colteuse, prend du temps et ajouter des resultats inexacts a cause de nombreux
facteurs tels que le milieu réactionnel et le manque d'équipement et d'outils expérimentaux.
Par conséquent, des méthodes techniques ont été proposées pour remplissez et remplacez ces

problemes et ont obtenu un grand succes par rapport aux méthodes expérimentales.

Le but de notre sujet est de concevoir un systeme qui permet la prédiction des
interactions protéine-protéine en utilisant seulement leurs Chaines des acides aminés, nous
allons dans ce chapitre présenter les différentes étapes de conception d’un tel systéme. Nous
avons suivis la méthode descendante qui consiste en le découpage du systeme en module
fonctionnel globales puis le découpage de chaque modules récursivement en sous modules

jusqu’a arriver a des modules élémentaire.

3.2 Meéthodologie suivie

Pour atteindre notre programme, nous avons d'abord préparé la base de données sur
laguelle nous allons effectuer les traitements a partir de bases de données contenant des

chaines protéiques.

Puisque chaque protéine exprimée dans la base de données avec une série d'acides
aminés, nous l'avons d'abord convertie en une forme qui nous aide dans le calcul en utilisent
une matrice de substitution SM_BLOSUM®62. Aprés avoir converti toutes les protéines de
notre base de données, nous formerons la base des paires des protéines a partir faire une
concaténation entre chagque deux protéine. Mais cela rendra la base de données trés
volumineuse, ce qui prendra beaucoup de temps pour la traiter, et pour résoudre ce probleme,

nous avons suivi une méthode de réduction des données qui minimise la taille de la base.

Ensuite, aprés avoir obtenu la base de données d’une taille optimale des paires de
protéines ,en utilise la méthode de «k-fold cross validation (validation croisée) »  qui
divise a chaque fois notre base de données en deux base (base d’entrainement , et base
de teste) . On répete I'opération 5 fois en sélectionnant des autres échantillons d’entrainement
et de test. Puis et a l'aide de notre méthode d’apprentissage qui basée sur les machines a

vecteurs supports, Nous avons creé des modeéles de prédiction du PPl avec les bases
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d’entrainement que nous avons utilisé pour classer les paires dans les bases du testes en
paires de protéines positives (interagissent entre elles) et les paires de protéines négatives
(n'interagissent pas entre elles). Puis nous I'avons comparé a la classification réelle des bases
de données, ce qui nous a donné un taux d’erreur de 0.02 % .ce qui indique l'efficacité de

notre méthode.

3.3 Conception globale du systéeme

La conception globale de notre systéme est illustrée dans le schéma suivant :

— _mm Systeme ==

Base de données
Des chaines
protéines

Bases des paires  Modeéle de
protéines classifiées prédiction

Figure 3.1 :- conception globale.

Ce systeme a comme entrée une base de données contenant des chaines de protéines
sous forme des chaines d'acides aminés. Et a comme sortie le résultat de la prédiction qui est
les paires des protéines Interagir (positive) et non interagir (négative) dans les bases du test

avec des modeéles utilisant dans la prédiction d’interaction protéines.

3.4 Conception détaillé

Notre systéme est compose de deux modules :
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Module préparation des données :

Responsable de recevoir la base de données saisie et de la convertir en format

matricielle pour faciliter son étude puis de sélectionner les paires de protéines qui seront
utilisées dans I'étude.
Module de la prédiction

C'est la partition responsable d'avoir des modéles puis de classer les éléments des bases

de test en deux classes (positive et négative) selon ces modeéles.

Préparation
~ =)y o5 données
N
v

Base de données
Des chaines
protéines La prédiction .\ /
’ -—r J
Base des paires Modeéle De

des protéines prédiction
classifiées

Figure 3.2 :- Conception détaillé.

3.4.1 Module préparation des données

L’entré de ce module est une base de données des chaines protéines.la base est
composée par 4 sous bases (deux exprimant des protéines positives Connu pour leur
interaction et deux négatives connus pour ne pas interagir). Ensuite nous passons par une suite

d'opérations dans les quatre éetapes suivantes :
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3.4.1.1 La conversion

Pour prédire le PPI par séquences, l'un des principaux défis de calcul est de trouver un
moyen approprié de décrire complétement les informations importantes du PPI. Pour résoudre
ce probleme, Nous représentons la séquence protéique comme une matrice de représentation
matricielle de substitution (SMR). La séquence protéique de longueur L donnée peut étre
représentée comme une matrice L x 20, basée sur une matrice de substitution. Nous utilisons
la matrice SM_BLOSUM62 comme matrice de substitution. Ou chaque fois que nous
remplagons un acide aminé de la séquence protéique par la ligne de longueur 20
correspondante de la matrice jusqu'a ce que nous substituions tous les acides de la chaine et
nous les gardons tous dans la méme matrice .Ensuite, Nous mettons chacun sur une ligne dans
une nouvelle matrice correspondant. Nous faisons cela afin de transformer les protéines des

quatre bases.
3.4.1.2 Extraction des paires de protéines

Apres avoir obtenu quatre matrices chiffrées de I'étape précédente, nous faisons une
concaténation entre chacune des deux matrices (positives ensemble et négatives ensemble).
On obtient deux matrices avec des précédents 1 pour chaque ligne de la matrice des paires
positives, et 2 pour chaque ligne de la matrice des paires négatives. Ensuit, Nous avons ajouté

les deux matrices dans une seule matrice en les plagant I'une sous l'autre.
3.4.1.3 Réduction des données

Le but de cette étape est d’obtient une représentation réduite de I'ensemble de données
qui est beaucoup plus petit en volume mais qui produit les mémes (presque les mémes)
résultats analytiques. On utilisons le pattern de reconnaissance 2D LDA  (Pattern
Recogntion) qui vise a trouver la transformation optimale (projection) telle que la structure de
classe de l'espace original de haute dimension soit préservée dans l'espace de basse
dimension. Aprés avoir obtenu une base de données idéale, nous avons précedé les paires
positives qui étaient précédées du numéro 1 avec le numeéro 1 et les paires négatives qui

étaient précédées du numéro 2 avec le numéro -1.
3.4.1.4 Validation croisée

Une technique pour évaluer comment les résultats de I'analyse statistique se généralisent

a un ensemble de données indépendant. . Il est principalement utilisé dans les contextes ou
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I'objectif est la prédiction, et I'on souhaite estimer la précision avec laquelle le modéle
prédictif fonctionne dans la pratique.

Lors d'un cycle de validation croisée, nous divisons notre base de donne de données en
sous-ensembles complémentaires, effectuons I'analyse sur un sous-ensemble (appelé
ensemble d'apprentissage ou d’entrainement contenant 80% de la base de données totale), et
validons l'analyse sur l'autre sous-ensemble (appelé ensemble de validation ou ensemble de
test contient les 20% autres de la base de données totale). 5 tours de validation mutuelle sont
effectués en utilisant 5 sections différentes ou a chaque fois que nous changeons le contenu
des deux bases en changeant la partie sélectionnée pour la base de test. Cela nous permet

d'utiliser toutes nos données de base de données pour I’entrainement ainsi que pour les tests.

Ensuit, pour chaque base de données résultante, nous séparons le contenu de la
premiere colonne de chaque ligne et le plagcons dans une nouvelle base de données. Autrement
dit, chaque base de données sera divisée en deux parties, une section contenant des

caractéristiques (Features) et une section contenant les classes correspondante(Label).
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La conversion

Chaines conversés

Converse des chaines

SN

<
<

Enregistré dans la
matrice correspondant

Protéines

v

4 Matrices converties

N
S——r’
Base de données
Des chaines protéines

Extraction
des paires

protéines

Concaténation des matrices

des paires positives

Concaténation des matrices
des paires négatives

Matrice des paires positives
avec des précédent 1

Matrice des paires négatives
avec des précédent 2

Plagant dans seule matrice

Réduction

des données

Validation

Croisée

Matrice des paires
protéinées

l

Base de données
d’une taille optimale

Minimiser la taille avec le Pattern de
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Décomposition de la base

v

E—
Répétition 5
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changement
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E—

80% Base
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Figure 3. 3 :- Conception du module Préparation des données.
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3.4.2 Le module prédiction

Lorsque I'on utilise des méthodes d'apprentissage, on utilise généralement deux groupes
de données principaux : le groupe d'entrainement et le groupe de test. Pour cela ce module a
come entrée un groupe du base d’entrainement et un groupe des base de test qui nous I'avons

obtenu de le module précédente. Ensuit on passe par les étapes suivant :

3.4.2.1 Création du modeéle

Depuis que nous avons cing bases de données attachées a cing bases de données de leur
classification. Dans cette partie, nous avons créé cinq modeles de prédiction a l'aide de SVM
ou dans chagque modele nous changeons la base utilisée.

3.4.2.2 Teste du modéle

Cette étape utilisée pour évaluer les performances de généralisation du modele. La

qualité de ce modele est alors jugée a sa capacité a réduire I'erreur de test.

Le modele qui maximise la précision, Rappel (Recall) et taux de reconnaissance
(Accurecy) sur les données de test peut étre utilisé dans la prédiction. Pour cela, nous avons
distribué les bases de données restantes afin d'étudier chaque modele, ou a chaque fois en
utilisant SVM et I'un des cinqg modéles, nous classons les données d’une base, puis
comparons les résultats avec la classification réelle et calculons son Précision, Rappel (Recall)
et son taux de reconnaissance (Accurecy ) et a la fin nous avons calculé le moyen des taux de
reconnaissances obtenus et le taux d’erreur des modéles pour voir l'efficacité de notre

méthode.
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\ 4 \ 4

Les données Les données du
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v
‘ Modeéles pour le \
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A

Résultat du test

| Non Accepter

Modeles De la
prédiction

Figure 3. 4 :- Conception du module prédiction.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre méthode proposée. Ensuite nous avons
présenté la conception de notre systeme, la conception globale des deux modules ( préparation
des données et Prédiction). Enfin nous avons détaillé la conception de chaque module avec

les schémas correspondent.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la mise en ceuvre de notre conception. En
outre, nous allons présenter les différents détails de I'implémentation tels que les outils et
langages de programmation que nous avons utilisés. Nous présentons également les résultats

obtenus.
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4.1 Introduction

Apres avoir détaillé dans le chapitre précédent 1'approche de mise en ceuvre pour les
parties de notre systeme, Nous allons dans ce qui suit détaillé I’implémentation des différents

modules de conception pour réaliser le systeme congu.

Etant donné que la conception détaillée prend en compte la plate-forme de réalisation,
Nous commencons dans la premiére partie en définissant I'environnement de programmation
et les outils utilisés dans le développement. Puis nous avons présentés l'interface de notre
systeme. Ensuite nous expliquerons toutes les expérimentations que nous avons appliquées

sur la méthode proposée et les résultats obtenus.

4.2 Environnement et outils de programmation

4.2.1 Langages de programmation

4211 MATLAB

MATLAB

Figure 4.1 : Matlab.

MATLAB (« matrice laboratoire ») est un logiciel commercial de calcul interactif, et
un langage de programmation de quatrieme genération émulé par un environnement de
développement du méme nom. Il est utilisé a des fins de calcul numérique. Développé par la
société The MathWorks, la premiére version est met en 1984, MATLAB permet de manipuler
des matrices, d'afficher des courbes et des données, de mettre en ceuvre des algorithmes, de

créer des interfaces utilisateurs.
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MATLAB vous aide a faire passer vos idées au-dela du bureau. Vous pouvez exécuter
vos analyses sur des ensembles de données plus volumineux et évoluer vers des clusters et des
nuages. Le code MATLAB peut étre intégré a d'autres langages, comme le C, C++, Java, et
Fortran.et on peut l'utiliser en Linux, Unix, Mac OS, Windows. Ce qui vous permet de
déployer des algorithmes et des applications au sein de systemes Web, d'entreprise et de
production. [12]

4.2.2 Outils utilisés

4.2.2.1 Libsvm

LIBSVM est une bibliotheque développée par Chih-Chung Chang et ChihJen Lin, deux
chercheurs du département informatique de l'université national de Taiwan, depuis I'année
2000. Cette bibliothéque est développée pour implémenter dans la résolution des problemes
liee a la classification avec l'utilisation des machine a vecteur support, les machine a vecteur
que ce soit la classification mono-class, binaire, multi-classes et méme pour la régression. Elle
est disponible en langage C++ et en JAVA, et compatible avec diverses plateformes
logicielles (Python, R, MATLAB, Perl, Ruby, Weka, Common LISP, CLISP, Haskell,
LabVIEW, interfaces PHP, C# .NET, extensions CUDA).

Une utilisation typique de LIBSVM implique deux étapes : d'abord, la formation d'un
ensemble de données pour obtenir un modéle et la seconde, est utilisant le modéle pour
prédire l'information d'un ensemble de données de test. Pour SVC et SVR, LIBSVM peut

également produire des estimations de probabilité. [31]

4.2.2.1.1 Paramétres SVM pris en charge par la librairie [32]

An d'entamer le processus d'apprentissage avec la LIBSVM, certains paramétres sont a
renseigner selon qu'on souhaite faire une classification, une régression ou autre, le choix des
bons paramétres est déterminant pour obtenir des résultats satisfaisants. Ci-dessous la liste des
paramétres LIBSVM les plus utilisés. A noter que dans le cas ol ces paramétres ne sont pas

renseignés, la librairie utilise les valeurs par défaut.
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-s svm type : C’est le type de I’algorithme SVM a utiliser, peut étre 'une des fonctions :
C, SVC, NU SVC, ONE CLASS, EPSILON SVR, NU SVR.

-t kernel type : C’est le type de la fonction noyau a utiliser, peut étre défini a :
LINEAR, POLY,RBF ou SIGMOID.

Linaire = uo* v
polynomiale = (gamma * uo * v + coef0) degré
Radiale = exp (—gamma * |u — v|2)

sigmoide = tanh(gamma * uo * v + coef0)

Tels que u représente la transposé du vecteur contenant les valeurs des attributs de
I'ensemble d'apprentissage, et v le vecteur des labels (étiquettes). Le gamma, degré et coefO

sont des parametres (rentrés par l'utilisateur).

Parameétre des fonctions noyau
-d degré : Parametre degré de la fonction noyau, par défaut 3.
-g gamma : Parametre gamma de la fonction noyau, par défaut 1.

-r coef0 : Paramétre coef0 de la fonction noyau, par défaut 0.

Parameétres dépendants du type SVM choisi

-c cost : C'est le paramétre C (co0t), qui représente la pénalité de I'erreur, a renseigner lors de
L'utilisation du type SVM C-SVC, epsilonSVR et nu-SVR, par défaut le colt est égal a 1.

-wi weight : pour changer le parametre C a (weight*C), s'il n'est pas renseigné weight est

égale a 1 sa valeur par défaut, et par conséquent neutre.
-n nu : Parameétre nu du type nu-SVC, One-class-SVM et nu-SVR, par défaut 0.5.

-p epsilon : Paramétre epsilon de la fonction de perte (Loss Function) pour le type epsilon-
SVR, par défaut égal a 0.1.

49



CHAPITRE 4 : IMPLEMANTATION ET RESULTAT

4.2.2.2 La matrice SM_BLOSUMSG62 [33]

Les matrices de similarité ou matrices de substitution sont des matrices utilisees en
bioinformatique pour réaliser des alignements de séquences biologiques reliées
évolutivement. Elles permettent de donner un score de similarité ou de ressemblance entre
deux acides aminés. Ces matrices, M, sont des matrices 20 x 20 (pour les 20 acides aminés
protéinogenes standards) qui recensent l'ensemble des scores M(a,b) obtenus lorsqu'on

substitue l'acide aminé a a I'acide b dans un alignement. Plus le score M (a,b) est élevé, plus

la similarité entre les deux acides aminés a et b est importante.

La matrice SM_BLOSUMG62 que nous avons utilisé est basée sur le contenu
en information des substitutions. Elle est calculée a partir des fréquences de substitution
d'acides aminés dans des blocs de séquence conservés, sans insertion, présentant au moins
62 % de conservation de séquence. Les acides aminés sont indiqués par leur code a une lettre.

Les coefficients de la matrice sont exprimés en demi-bits d'information :

e Une valeur nulle indigue une substitution neutre.
e Un score positif correspond a une substitution surreprésentée et donc probablement

favorable.
e Un score négatif correspond une substitution sous-représentée et donc probablement

défavorable.
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Figure 4.2 :- Matrice SM_BLOSOMG62.
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4.3 Systéme de prédiction d’interaction protéine-protéine

Nous avons développée une application implémentant la proposition présentée dans le
chapitre précédent pour son test et validation. L'application est composée de deux parties

représentant chacune une module de la méthode proposée :

e Préparation des données.

e Prédiction.

4.3.1 Base de données utilisé

L'ensemble de données a été téléchargé a partir du sous-ensemble de base de
S.cerevisiae de la base de données des protéines (DIP). Notre base de données contient 7798
chaines protéiques connues avec son interaction (Positive) divisé en deux groupes (Positive_a
contient 3899 chaines protéiques, et Positive_b contient 3899 chaines protéiques). Et aussi
8524 chaines protéiques connues pour ne pas interagir (Négative) divisé en deux groupes
(Négative_a contient 4262 chaines protéiques, et Négative b contient 4262 chaines
protéiques).

La figure suivante représente a quoi ressemble notre base de données lorsque nous
I'ouvrons avec le MATLAB:

Workspace 0O 2 x
ﬂ ﬂ' {E gﬁ Eﬂ} @ Select datato plot -
Mame Value I
|{}| Megative_a <4262 cell>
|1} Megative_b <4262 cell>
|{} Positive_a <389% cell=
|{} Positive_b <3899 cell>
Ll L4 3

Figure 4.3:- Les quatre groupes qui composent notre base de données.
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L} MNegative_a <4262x1 cell> [} Megative_b <4262 cell> |1} Positive a <3895 cell> LY Positive_b <3899 cell>
1 2 1 2 1 2 1 2
1 1 1 1 MLEGDLVS..
2 MNSGAMRL.. 2 MADSELQL... 2 MREKDRLLH... 2 MHYCVLSA..
3 MLSHADLL... 3 MDKNIGEQ... 3 MAASETVR... 3 |MGGLASGG...
4 MAPKQDP... 4 METRSSKT... 4 MPGDHRRL.. 4 MLSSTAMY...
5 MSLRSGGR... 5 MSRFVQDL... 5 MTEGARAA... 5 MANGGGG...
& MLEAPGPS... 6 MTTKDYPS... 6 MSGPVPSR... 6 MCSGAGY...
7 MAAAAAG... 7 MAPVLSKD... 7 MAAAPQA... 7 MKSVIVHA...
8 MAPVHGD... 8 |MACAAAR... & MDDREDLV... B MEVPQPEP...
9 MAERGELD... 9 MDPKDREKK... 9 MSHPSWLP... 9 MKTSAELH...
10 MISTAPLYS... 10 MDRASELL... 10 MLMPKKM... 10 MPRRERMA...
11 MSKRPSYA... 11 MGTSSTDS... 11 MASSTSLP... 11 MAIRKKSTK...
12 MYNVLEGY... 12 MAALVLED... 12 MKILVALAV... 12 MEPEPVED...
13 MSGCRVFL.. 13 MLIPFSME... 13 MQPASAK... 13 MPPCSGGD...
14 MAPWLQL... 14 MACTIQKA... 14 MAGENHGQ... 14 MSDMEDD...
15 MAEHGAH... 15 MLRSYWNF... 15 MAEPGEGL... 15 MPSIKLOSS...
16 METESEQN... 16 MLRPGAQL... 16 MALFGALF... 16 MEVLWAA,.
17 MWMTPKR... 17 MFEEKASSP... 17 MGMNHAGK... 17 MKSNQERS...
18 MCSAFHRA.. 18 MFLLPLPA... 18 MMNLDSLSL... 18 MVRTDGH...
19 MAAIAASE... 19 MEPGQPRE... 19 MAGPVKDR... 19 MAVFADLD...
20 MKAFSPVR... 20 |MSNKLLSP... 20 MDKNIGEQ... 20 MSGPCGEK...
21 MIPVRCFT... 21 |MRGAGALL... 21 MPARRLLL... 21 MPPCSGGD...
22 MSAQGDC... 22 MAAPIPQG... 22 MPAPAATY... 22 MRTAPSLR...
23 |MASPGCL... 23 MAAPCVSY... 23 MVRSGNKA... 23 MSDSEDSN...
24 MNGEADC... 24 MATTAELF... 24 MGKLIRMG... 24 MKLSMEN...
25 |MDVGELLS... 25 MAGAEWK... 25 MATMNIEQIF... 25 MCSGSGRR...
26 MHKKRVEE... 26 MERYKALE.. 26 MWIQQLLG... 26 MATQADL...
27 MELCGLGL... 27 MALAVRVV... 27 MAAMAVG... 27 MSFLKSFPP...
28 MGKRYFCD... 28 |MGGSASSQ... 28 |MAGVEEVA... 28 |\:1AGGEAG.”
4 d 4

Figure 4.4:- Le contenu de chaque groupe dans la base de données.

Dans notre base de données, chague ligne de chagque groupe représente une chaine

d'acides aminés d'une protéine.

4.3.2 Preéparation des données

Pour pouvoir utiliser la base de données pour la prédiction. Nous avons appliqué un
prétraitement pour adapter les types des attributs au format utilisé, en suivant les étapes

suivantes :

e Conversion des chaines protéiques avec la matrice SM_BLOSUMG62.

e Extraction de paires de protéines (positives ensemble et négatives ensemble).

e La réduction des données avec le Pattern de reconnaissance 2D _LDA qui réduit la
taille de la base de données.

e Enfin, nous faisons une validation croisée, nous voudrons faire 5 modéles de
prédiction. Nous répétons donc cette étape 5 fois et a chaque fois nous divisons la base
de données en deux parties. L'un est destiné au trainning (80% de la base) et l'autre
aux tests (20% de la base).

Les résultats de ce module sont un ensemble de bases de données pour I’entrainement

(5 bases de données contenant les caractéristiques et 5 contenants la classification
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correspondante), et un ensemble de bases de données pour le test (5 bases de données
contenant les caractéristiques et 5 contenants la classification correspondante).

4.3.3 Prédiction
Dans ce module, nous construire 5 modéles de prediction en utilisant :

e Les bases d’entrainement (pour chaque modeéle on utilise une base contient les
caractéristiques avec son base qui contient la classification correspondante).

e Les machines a vecteurs supports (svmtrain).

e -C(colt)=0.3.

e -g(gamma)=1.3.

Aprés avoir obtenu 5 modeéles. Nous lI'avons validé en utilisant :

e Les bases de test (pour chaque modele on utilise une base contient les caractéristiques
avec son base qui contient la classification correspondante).
e Les machines a vecteurs supports (svmpredict).

e Les modéles obtenus.

Aprés cette étape, nous obtenons une prédiction pour les bases de données du test. Et
pour voir a quel point cette prédiction était vraie, nous avons calculé les performances du
modele : la précision, Rappel (Recall), et taux de reconnaissance (Accurecy) pour chaque

modeéle. Enfin on calcule le taux d’erreur de ces modeéles.

4.4 Interface de I’application de la prédiction

Une Interface Homme-Machine (IHM) désigne la maniere dont est présenté un logiciel
a l'écran permettant a un utilisateur d’interagir avec une machine. Ces interfaces doivent étre
faciles a utiliser et compréhensibles par les utilisateurs pour garantir un bon degré de fiabilité

lors des interactions ainsi qu’un temps d’apprentissage réduit.

Pour L'application que nous avons développée. On utilise le GUI (Graphical User

Interface) qui a différents objets graphiques (boutons, menus...). Qui permettre
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d’implémenter une interface utilisateur sous MATLAB. Nous présentons ici I’interface de

notre systéme :

— =
n Prédiction Of Protein-Protein Interactions R4 - = \ = ‘ DX |

Welcome

Figure 4.5:- L’interface principale du systeme prédiction d’interaction protéine-protéine.

Prédiction Of Protein-Protein Interactions

Help N

Choose your database

) Choose No Database
loaded

Start The Treatment

=

Figure4. 6:- L’interface de traitement pour le systéme de prédiction d’interaction protéine-protéine
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Cette interface permet de :

e Sélectionner une base de données sur I’ordinateur de 1’utilisateur.
e Traiter la base saisie, crée des modeles et faire la prédiction (Prédire la classe en
utilisant les données de test).

e Afficher les résultats de la prédiction.
e Dans la barre de menu, il y a ‘Help’ qui vous permet d'ouvrir une nouvelle fenétre

d'aide dans I'application.

"B e EIEIE)

Y Welcome to our application

TP%S application creates a prediction model using svmand then predlcts
protein interactions. kP

- Now: to start processmg/we press the button Start r

the program cég!ates agphediction model and use it for prediction of
interaction pno,tems,-«whlch takes a small t:me, so You must wait a little.

- When the processing is finished, the r-s-ults will'appear on

- When you press the button

|

gihe real and the resulting classification can be compared by cheosingsthe pred|cnon
you want to see the comparison against

- You can save the results on the computer ( the models and the classification )
by choosing what we want to save

Figure 4.7:- L’interface Help.
Cette interface permet de :

o Expliquer les étapes et comment utiliser I'application.
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4.5 Expeérimentations et résultats

Pour tester notre méthode, nous avons utilisé cing expérimentations (chacun pour tester
un modele). Les resultats obtenus sont présentés dans les matrices de confusion. La matrice de
confusion montre comment les prédictions sont faites par le modéle. Les lignes correspondent
a la classe connue des données et les colonnes correspondent aux prévisions faites par le
modele. Ainsi, les éléments diagonaux montrent le nombre de classifications correctes faites
pour chaque classe, et les éléments hors-diagonaux montrent les erreurs commises. Et a
chaque fois on calcule I’accurecy (indique la bonne prédiction et Aussi appelé taux de

reconnaissance).
Cette matrice permet d’identifier 4 catégories de résultats :

TP (True Positives) : les cas ou la prédiction est positive, et ou la valeur réelle est
effectivement positive.

TN (True Négatives) : les cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est

effectivement négative.

FP (False Positives): les cas ou la prédiction est positive, et ou la valeur réelle est

effectivement négative.

FN (False Négatives): les cas ou la prédiction est négative, et ou la valeur réelle est

effectivement positive.
4.5.1 Premiere expérimentation

Nous avons utilisé le modélel avec la base du testl (1632 paires protéines). La matrice

de confusion suivante en détaille les résultats :

Classe prédite

Classe Reéelle Courriel Pourriel
Courriel TP =866 FN=7
Pourriel FP =11 TN =748

Table 4.1: Matrice de confusion de la premiére expérimentation sur les

données de test.
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Le modele a pu atteindre un taux de reconnaissance (Accurecy) de 98.89 % sur les
exemples de test.

4.5.2 Deuxieme expérimentation

Nous avons utilisé le modéle2 avec la base du test2 (1632 paires protéines). La matrice
de confusion suivante en détaille les résultats :

Classe prédite
Classe Réelle Courriel Pourriel
Courriel TP =837 FN =26
Pourriel FP =19 TN =750

Table 4.2: Matrice de confusion de la deuxieme expérimentation sur les

données de test.

Le modéele a pu atteindre un taux de reconnaissance (Accurecy) de 97.24 % sur les
exemples de test.

4.5.3 Troisieme expérimentation

Nous avons utilisé le modéle3 avec la base du test3 (1632 paires protéines). La matrice
de confusion suivante en détaille les résultats :

Classe prédite
Classe Réelle Courriel Pourriel
Courriel TP =800 FN =24
Pourriel FP =28 TN =780

Table 4.3: Matrice de confusion de la troisiéme expérimentation sur les

données de test.
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Le modele a pu atteindre un taux de reconnaissance (Accurecy) de 96.81 % sur les
exemples de test.

4.5.4 Quatrieme expérimentation

Nous avons utilisé le modéle4 avec la base du test4 (1632 paires protéines). La matrice
de confusion suivante en détaille les résultats :

Classe prédite
Classe Réelle Courriel Pourriel
Courriel TP =851 FN =14
Pourriel FP=14 TN =753

Table 4.4: Matrice de confusion de la quatrieme expérimentation sur les

données de test.

Le modéele a pu atteindre un taux de reconnaissance (Accurecy) de 98.28 % sur les
exemples de test.

4.5.5 Cinquiéme expérimentation

Nous avons utilisé le modele5 avec la base du test5 (1632 paires protéines). La matrice
de confusion suivante en détaille les résultats :

Classe prédite
Classe Réelle Courriel Pourriel
Courriel TP =824 FN =13
Pourriel FP =23 TN =773

Table 4.5: Matrice de confusion de la cinquiéme expérimentation sur les
données de test.
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Le modéle a pu atteindre un taux de reconnaissance (Accurecy) de 97.79 % sur les
exemples de test.

Nous avons également calculé la précision qui représente le pourcentage du nombre
d’exemple correctement classé dans les exemples de test tandis. Et le rappel (Recall)
représente le pourcentage des exemples positifs correctement classé par rapport au nombre
total des exemples positifs. Ce dernier permet de faire le compromis entre les erreurs positives
(une paire de proteines positive sain classé négative) et les erreurs négatives (une paire de
protéines negative classé positive).

La figure suivante représente 1’évolution de la précision et le rappel avec notre méthode :

Recall & Precision plot
99.5 . . .

recall

gg precision |

98.5

98

YWalue %

97 5

a7

BE_E 1 1 1
1 2 3 4 ]

Mombre of MODEL

Figure 4.8:- Précision et Rappel de notre méthode.
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4.5.6 Apreés I'exécution

Aprés l'exécution du programme, et a la fin du processus de traitement, nous obtenons

les résultats suivants qui apparaissent sur l'interface de I'application :

- N
B} Prédiction Of Protein-Protein Interactions = X!

Help ~

Choose your database )
DataBase loaded Save Model | choose model Choose the test resuit
you want to see her plot

Save result

preduction  °o°Se Préduct choose =

Cgﬁgtlr_“E?rnéD 7 7 Recall & Precision plot

recall
precision

Résults

Accurecy1 98.8971
Accurecy2 97.2426
Accurecy3 96.8137
Accurecyd 98.2843
Accurecy5 97.7955
Average_acc 97.8066 & é ZI’»
Average_error 0.021934 Nombre of MODEL

Figure 4.9 :- L'interface de I'application apres la fin du processus de traitement et I'apparition

des résultats.

Cette interface permet de :

e Afficher le taux de reconnaissance (Accurecy) de chaque modeéle.

e Afficher le moyen du taux de reconnaissances (Average_acc).

o Afficher le taux d’erreur (Average_error).

e Afficher la courbe graphique de Rappel (Recall) et Précision calculées.

e Afficher un graphique qui montre la différence entre la classification réelle et la
classification prédictive des bases de test. (un exemple dans la figure 10).

e \ous pouvez également enregistrer les modéles crées et les bases de test avec leur

classification prédictive sur I'ordinateur utilisé.
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Figure 4.10 :- la classification réelle et la classification prédictive de base de test2.
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Pour chaque graphique concerné a leur base du test, la classification de prévision
n'apparaitra que lorsqu'elle est différente de la classification réelle. Autrement dit, il
apparaitra en vert lorsque la classification réelle (I’origine) correspond a la classification
prédictive (prédict), et il apparaitra noir lorsqu'il est différent. (Exemple : la classification du

base de test2 dans la figure 10).

4.6 Discussion des résultats

Les résultats obtenus dans les différentes expérimentations ou notre méthode donne une
moyenne de taux de reconnaissance (accurecy) de 97.80 %, précision 98.02% et du Rappel
97.76%.et donne aussi un taux d’erreur de 0.02. Cela montre I'efficacité de notre proposition

et la possibilité de I'utiliser dans ce domaine.

A travers toutes nos expérimentations et résultats, nous pouvons dire que notre systeme

proposé est capable de prédire des interactions protéines correctement de 97 %.
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4.7 Conclusion

Dans ce dernier chapitre, nous avons représenté I’implémentation de notre systéme
proposé : I’environnement, le langage de programmation et les outils de développement.

Ensuite nous avons présenté quelques expérimentations effectuées et présenté les résultats
obtenu et discuté.
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Conclusion genérale

Il est maintenant bien connu que les protéines interagissent spécifiquement les unes
avec les autres pour remplir leurs fonctions, donc la fonction peut étre étudiée par I'analyse

des interactions protéiques.

La biologie offre des techniques expérimentales pour analyser ces interactions a
I’échelle d’une cellule, d’un tissu ou d’un organisme. La compréhension de 1I’ensemble de ces
interactions est un enjeu majeur de la compréhension de la fonction des protéines et du

fonctionnement cellulaire.

Malgré le developpement des techniques expérimentales, elles restent colteuses et
prennent du temps. Pour résoudre ce probléme, un certain nombre de techniques de calcul ont
été proposées basés sur les informations des protéines pour prédire leurs interactions. Et elle

a rencontré un grand succes dans son domaine.

Dans ce travail, nous avons étudié ces interactions protéiques. Nous avons proposé une

méthode basée sur I'apprentissage automatique et plus particulierement sur la méthode SVM.

Dans cette méthode, une protéine est représentée par une chaine des acides amminées,
qui est converti en une forme utilisable. Les paires protéine-protéine doivent étre extraites

pour étre utilisées dans le traitement.

Un ensemble de paires obtenues est sélectionnées et leurs caractéristiques sont extraites,
enregistrées dans des bases de données et utilisées pour construire des modéles de prédiction
permettant de reconnaitre les interactions protéine-protéine pendant la phase de test.

Pour valider notre proposition, nous avons préparés des bases du test contient des paires
de proteines. Les accurecy (taux de reconnaissance) obtenus sur ces données dépassent les

97% ce qui est encourageant et démonte I'efficacité de la méthode proposé.
Un tel systéeme offre des avantages certains, particulierement :

e On na pas besoin de plusieurs informations sur les protéines a cause de la

suffisance en chaines protéiques pour prédire 1’interaction protéine-protéine.
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e La possibilité de prédire un grand nombre d'interactions protéine-protéine en
peu de temps.

e Réduction des colts de la prédiction des interactions proteine-protéine.
Nous avons rencontré des difficultes, parmi lesquelles :

e La difficulté de trouver une base de données adaptée a notre étude.

e Puisque notre méthode repose uniquement sur des chaines d'acides aminés, il est
nécessaire de trouver une forme d'expression appropriée pour les acides aminés a
utiliser dans les calculs et les traitements, dans laquelle nous avons rencontré des
difficultés.

Pour les travaux futur, nous suggérons quelques idées qui peuvent améliorer notre

systeme telles que :

e Appliquer le systéme a d’autres bases de données afin de construire des bases
d’entrainement pour la création d'autres modeles.

e Renforcer le systeme de prédiction par d’autres méthodes de machine Learning
pour améliorer sa précision.

e Ajouter une étape pour étudier la fonction du résultat de ’interaction protéine-

protéine.
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