ROYAUME DU MAROC

Université Mohammed V Uu[a!-/ A& drol>
- RABAT - - by -

Facdlté des sciences
pplell LS
CENTRE D’ETUDES DOCTORALES - SCIENCES ET TECHNOLOGIES

THESE

En vue de l'obtention du : DOCTORAT

N° d’ordre :3665

Centre de Recherche : Centre de Recherches Mathématiques et Applications de Rabat.

Structure de Recherche : Laboratoire de Mathématiques, Informatique et Applications-Sécurité de
I’Information (LABMIA-SI).

Discipline : Mathématiques Appligquées.

Spécialité - Optimisation et Science des Données.

Présentée et soutenue le 20/07/2022 par :

Ahmed BIR-JMEL

Méthodes hybrides pour ’optimisation combinatoire:
Application au probléme de classification de cancer.

JURY

Awatef SAYAH PES, Université Mohammed V, Faculté des Sciences de Rabat. Présidente/Rapportrice
Abdeslam KADRANI PES, Institut National de Statistique et d’Economie Examinateur/Rapporteur.
Appliquée, Rabat.
Halima LAKHBAB PH,Université HASSAN II, Faculté des Sciences AIN CHOCK. Examinatrice/Rapportrice.
Badreddine BENYACOUB PA, Institut National de Statistique et d’Economie Invité
Appliquée, Rabat.
Souad EL BERNOUSSI PES, Université Mohammed V, Faculté des Sciences de Rabat. Co-Directrice.
Sidi Mohamed DOUIRI PH, Université Mohammed V, Faculté des Sciences de Rabat.  Directeur

Année Universitaire : 2021-2022

>< Faculté des Sciences, avenue Ibn Battouta, BP. 1014 RP, Rabat —Maroc
& 00212 (05) 37 77 18 76 = 00212(05) 37 77 42 61; http://www. fsr.um5.ac.ma




A la mémoire de mon Cher Grand-Pére —~El Haj Abdellah-.
A mes parents.

A tous ceux et toutes celles

qui m’ont accompagné et soutenu

durant ma formation.

Ahmed BIR-JMEL.



If you don’t go after what you want,
you’ll never have it. If you don’t ask, the
answer is always no. If you don’t step
forward, you’re always in the same place.

Nora Roberts



Remerciements

Les travaux présentés dans cette thése ont été effectués au Département de Mathématique de
la Faculté des Sciences de Rabat, Université Mohammed V. Cette thése a été réalisée au sein du
Laboratoire de Mathématiques, Informatique et Applications, Sécurité de ['Information (LABMIA-
SI), dirigé par Madame Souad EL BERNOUSSI, Professeur de [enseignement supérieur d la
Faculté des Sciences de Rabat.

Je tiens tout d’abord a exprimer mes sincéres remerciements, ma reconnaissance et ma gratitude
a mon directeur de theése bienaimé Monsieur Sidi Mohamed DOUIR]I (PH), a la faculté des
sciences de Rabat, pour la direction avisée et exigeante, ses qualités humaines et scientifiques et son
soutien constant tout au long de cette these. C'est grice d lui que j'ai pu poursuivre avec bonheur
mes recherches.

Ma sincére gratitude va également a ma co-directrice de thése bienaimée Madame Souad EL
BERNOUSSI (PES), d la faculté des sciences de Rabat, pour son aide précieuse, pour la qualité
de ses conseils, pour avoir toujours été [a pour m'encourager, pour e soutenir, et pour m’avoir permis
de reprendre confiance et m’avoir laissé la liberté nécessaire a ['accomplissement de mes travaux.

Je tiens a remercier également Madame Awatef SAYAH (PES), a la faculté des sciences de
Rabat, qui a, de par son intérét pour ma recherche, accepté de présider mon jury et de rapporter le
travail de ma thése.

Je tiens a exprimer ma gratitude a Monsieur Abdeslam KADRANI (PES), a [Institut
National de Statistique et d*Economie Appliquée pour avoir accepté de rapporter ma thése, en tant
que rapporteur externe et pour son intérét porté a ma recherche.

Je remercier Madame Halima LAKHBAB (PH), a la faculté des Sciences AIN. CHOCK,
Universite HASSAN 1I de Casablanca, d’avoir accepté rapporter ma thése.



Je voudrais également remercier Monsieur ‘Badreddine BENYACOUB (PA), a ['Institut
National de Statistique et d'Economie Appliquée pour avoir accepté d’étre invité a examiner mes
travaux. J 'adresse un grand merci d tous les membres de mon jury, pour avoir ainsi marqué leur intérét
pour mon travail, et pour les remarques qu’ils ont apportées durant [a relecture et la soutenance de
ma theése.

Je remercie mon cher Professeur Jilali MiKram (PES), a la faculté des Sciences de Rabat, pour
son aide, son encouragement, sa disponibilité et son soutien.

Je souhaite également exprimer ma reconnaissance envers tous les membres de LABMIA-SI, pour
m avoir accueilli chaleureusement, et pour toutes les conversations scientifiques ou non que ['on a pu
avoir.

Un grand merci a tous mes professeurs qui ont, tout au long de ma carriére scolaire et académique,
ont largement contribué a ma formation grice a leur soutien, leur conseil et leur dévouement pour
leur travail.

Je remercie tous les cadres professionnels de la faculté des sciences de Rabat, qui m’'ont aidé a
realiser ce travail.

J'adresse pareillement un grand merci a mes ami(e)s avec qui j’ ai partagé de grands moments lors
de la rédaction de la these. Ils m’ ont beaucoup soutenu durant ce parcours. Ils m’ ont motivé et
soutenu pendant les moments de stresse et de fatigue. Mille mercis !

Je dédie ce travail a mon pére, qui m’avait fait aimer le calcul dés mon jeune dge, 4 ma mére que
dieu [a bénisse et la garde, a mes trés chers : frére, seeurs, niéces et neveux; je vous aime beaucoup !

Je témoigne ma reconnaissance d tous ceux qui ont contribué de prés ou de loin d la réalisation de
ce modeste travail.

Je n'oublie pas, en-fin, de prier pour ['dme de ma seeur qui nous a quittés tot, durant les années
de préparation de ce travail.



Résumé

données de puces a ADN et sélectionner des ensembles de genes pertinents qui assurent
une bonne précision dans l'identification des tumeurs cancéreuses. Premierement, nous
avons proposé plusieurs méthodes de sélection de genes, basées sur les Métaheuristiques BPSO
(optimisation par essaim de particules version binaire), ACO (optimisation par colonies de fourmis)
et VNS (recherche de voisinage variable).
En effet :

— Trois approches filtres multivariées ont été proposées : MWIS (ensemble indépendant de
poids maximum), VNSMI et VNSCorr. Les deux dernieres méthodes sont basées sur la
combinaison de l'algorithme MRMR (redondance minimal-pertinence maximale) et d’une
recherche intelligente via 1’algorithme de VNS.

— D’autres approches hybrides ont été proposées telles que : FBPSO, RBPSO et MWIS-ACO-
LS et ont montré des performances élevées, mais leur temps d’exécution est aussi important
a cause de I'utilisation des classifieurs dans I’étape de sélection.

La qualité des sous ensembles de genes dans ces méthodes est mesurée a I'aide des classifieurs
SVM (Machine a vecteurs de support) et KNN ( K plus proches voisins). Enfin, dans le but d’amé-
liorer les méthodes intégrées, nous avons formulé le probleme de sélection de génes comme un
probléme de régression logistique (maximum de log-vraisemblance) avec une pénalité de type Fu-
sed LASSO généralisé. Pour résoudre ce probleme d’optimisation, nous avons utilisé I’algorithme de
sous-gradient. L’application de ce dernier nécessite la validation de certaines conditions de conver-
gence. Dans notre travail, nous avons analysé théoriquement et numériquement cette méthode et
vérifié que notre fonction objectif remplit toutes ces conditions.

Les différentes expérimentations que nous avons menées montrent que nos approches sont per-
formantes et compétitives et produisent des sous-ensembles de petite taille avec une haute perfor-
mance pour la classification des cancers.

D ANS cette these, nous proposons des méthodes innovantes pour réduire la taille initiale des

MOtS-ClefS « Sélection d’attributs; Classification supervisée, puces a ADN ; Optimi-
sation par Essaim de Particules; Optimisation par Colonies de Fourmis; Recherche de Voisinage
Variable ; Ensemble Indépendant de Poids Maximum ; Régression Logistique Pénalisée ; Generali-
zed Fused LASSO.



Abstract

data, and select relevant gene sets that ensure good accuracy in cancer tumor identification :

First, we proposed several gene selection methods, based on the metaheuristics BPSO (Binary
Particle Swarm Optimization), ACO (Ant Colony Optimization) and (VNS Variable Neighborhood
Search), indeed :

— Three multivariate filter approaches have been proposed : MWIS (Maximum Weight Inde-
pendent Set), VNSMI and VNSCorr. The last two methods are based on the combination of
the MRMR (minimum redundancy-maximum relevance) algorithm and an intelligent search
via the VNS algorithm.

— Other hybrid approaches have been proposed such as : FBPSO, RBPSO and MWIS-ACO-
LS and have shown high performances, but their execution time is also important because
of the use of classifiers in the selection step.

The quality of the gene subsets in these methods is measured using SVM (Support Vector Ma-
chine) and KNN (K-Nearest Neighbors) classifiers. And finally, in order to improve the integrated
methods, we formulated the gene selection problem as a logistic regression problem (maximum log-
likelihood) with a generalized Fused LASSO penalty. To solve this optimization problem, we used
the subgradient algorithm. The application of the latter requires the validation of some conver-
gence conditions. In our work, we have analyzed theoretically and numerically this method and
verified that our objective function meets all these conditions.

The different experiments we have conducted show that our approaches are efficient and com-
petitive and produce small subsets with high performance for cancer classification.

IN this thesis, we propose innovative methods to reduce the initial dimension of microarray

Keywords + Feature selection; Supervised classification; DNA microarray ; Particle
Swarm Optimization, Ant Colony Optimization, Variable Neighborhood Search ; Maximum Weight
Independent Set ; Penalized Logistic Regression ; Generalized Fused LASSO.
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Introduction Générale

Mathematics is the most beautiful and
most powerful creation of the human
Spirit.

Stefan Banach

Contexte de travail

Actuellement, la technologie a atteint un point ou des ensembles de données massifs, tels que les
données de puces a ADN] se sont imposés comme une partie permanente de I'analyse statistique.
Les problemes découlant des données de grande dimension comprennent des taches de classification
ainsi que l'identification d’un sous-ensemble pertinent de genes.

Les mutations génétiques sont les principales causes sous-jacentes de nombreux troubles et
maladies existants. Ainsi, les activités des genes et leurs interactions doivent étre déterminées
afin d’examiner le mécanisme biochimique [5]. Les puces a ADN sont largement impliquées dans
diverses disciplines scientifiques de la médecine et de la biologie. De nos jours, les nombreuses études
ayant recours aux puces a ADN comprennent la corégulation des genes, le diagnostic clinique, la
découverte de la fonction des genes, 'expression différentielle des geénes et les modeles d’activité
des genes sous différents traitements chimiques [180].

C’est un fait bien établi que les déviations systématiques des modeles d’expressions géniques au
sein d'un type spécifique de cellules sont directement corrélées avec certaines variations biologiques
appartenant a un type de cancer spécifique. Cependant, pour utiliser ce fait bien défini dans la
lutte contre le cancer, la sélection d’un petit nombre de genes prédictifs a partir des données de
biopuces de grande dimension est primordiale [122].

La technologie des puces a ADN offre donc des opportunités pour déméler les événements
cellulaires et remodeler les sciences de la vie. En particulier, dans la recherche sur le cancer, la
technologie de puces a ADN est souvent utilisée pour identifier les génes qui peuvent avoir un role
fonctionnel important dans la croissance tumorale et pour construire des réseaux de régulation
génique pour faire des inférences sur les mécanismes biologiques et pathologiques. Ceci facilitera
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la conception d'un remede efficace pour lutter contre le cancer. De plus, I'identification de genes
importants aide a développer des systemes de prédiction de diagnostic informatisés.

Parallelement a ces avancées biotechnologiques, le développement de techniques informatiques
est d’une importance capitale, car ’analyse informatique systématique des ensembles de données
d’expression génique des puces a ADN est une étape vitale et inévitable pour extraire des informa-
tions utiles a partir des données d’expression génique. Ces techniques impliquent la classification,
la régression, la détection des valeurs aberrantes, I’identification différentielle des genes, la sélection
des genes, le regroupement et bien d’autres. Les modeles de classification peuvent étre globalement
divisés en deux catégories : supervisés et non supervisés. Dans I’approche supervisée, le processus
de classification consiste a placer les objets dans la catégorie préexistante, dans laquelle le modele
de classification a été préalablement appris a partir des données accompagnant les informations de
classes. D’autre part, les approches non supervisées consistent a développer un ensemble de caté-
gories (classes) tout en plagant les échantillons dans les classes, par exemple, pour différents stades
du cancer. Etant donné que les informations sur la classe sont déja disponibles dans les biopuces,
I’analyse des puces a ADN pour la classification du cancer est formulée comme un probleme de
classification supervisée dans cette recherche.

Dans la classification du cancer a l'aide d’ensembles de données de biopuces, nous devons
diagnostiquer si un échantillon provient d’un tissu cancéreux ou bénin, ou distinguer différents
types de tumeurs cancéreuses. Les ensembles de données des puces a ADN posent de réels défis aux
techniques de calcul en raison des complexités informatiques ainsi que des subtilités biologiques. Par
exemple, le cotit élevé des expériences sur puces a ADN ne permet de collecter qu'un petit nombre
d’échantillons dans une expérience. Cela se traduit par des ensembles de données avec tres peu
d’échantillons (en centaines), par rapport aux milliers de genes dont les expressions géniques sont
mesurées simultanément. Ces expressions forment un ensemble de données de grande dimension, et
par conséquent, les techniques standard souffrent d’instabilités informatiques et de malédiction de
la dimensionnalité (curse of dimensionality). Cela fait de la sélection de geénes (également appelée
sélection d’attributs, caractéristiques ou variables) un probléeme important et difficile dans I’analyse
des données de puces a ADN. Du point de vue biologique, les scientifiques s’intéressent a un
petit ensemble de marqueurs qui peuvent étre testés expérimentalement au laboratoire, conduisant
finalement a des traitements efficaces pour une maladie particuliere. Par conséquent, une approche
efficace de sélection de genes permet une meilleure interprétation de la relation biologique entre les
genes et le résultat clinique considéré, puis une compréhension scientifique adéquate du probleme
donné. De plus, elle surpasse la malédiction de la dimensionnalité (curse of dimensionality) afin
d’améliorer la qualité des classifieurs.

Le probleme de la sélection de genes nécessite alors le développement d’approches particulieres
puisque le nombre de génes dépasse de loin celui d’échantillons (expériences ou observations), la
sélection d'un sous ensemble de genes est un probleme NP-difficile qui peut étre résolu par des
méthodes avancées de 'optimisation combinatoire[17, 28].

Bien que plusieurs méthodes de sélection de genes aient été proposées pour augmenter 1’exac-
titude de la classification, des recherches supplémentaires sont jugées nécessaires pour proposer de
nouveaux modeéles qui peuvent encore augmenter le pronostic et la précision de la classification de
maladies telles que le cancer. Atteindre une grande exactitude de classification est d’une impor-
tance cruciale pour la médecine personnalisée, car cela conduirait a des décisions plus judicieuses

13



LISTE DES ALGORITHMES

de la part des médecins et par la suite sauverait la vie des patients.

Cette recherche a évolué de multiples fagons en introduisant plusieurs nouveaux algorithmes
de sélection de genes. Pour démontrer efficacité de ces approches, plusieurs tests ont été effectués
sur de nombreux jeux de données relatifs aux cancers prélevés sur diverses tumeurs de colon, de
sein, de poumon, de leucémie etc.

Motivation et objectifs

Le diagnostic clinique implique la découverte de génes informatifs de la maladie et la sélection
du bon diagnostic basé sur les genes pertinents découverts. Actuellement, le principal objectif de
recherche pour I'analyse des données des puces a ADN est la formulation de techniques génériques
pour la classification des maladies cancéreuses. Ceci est principalement di au fait que les puces a
ADN génerent des informations biologiques sans précédent concernant la pathologie et la progres-
sion de la maladie, les changements au niveau moléculaire, la résistance et la réponse aux thérapies
administrées spécifiques [5].

Le diagnostic précis et rapide d’une maladie cancéreuse et la classification de ses sous-types
sont les principaux défis auxquels est confronté le domaine médical aujourd’hui [85]. Le diagnostic
du cancer est principalement basé sur les propriétés morphologiques des tissus malades/malins.
Cependant, les classifications qui reposent uniquement sur ces caractéristiques morphologiques se
sont révélées insuffisantes [207]. En effet, les tumeurs morphologiquement similaires peuvent étre
classées en classes distinctes a 1'aide des profils d’expression génique.

La sélection des geénes est a la fois une étape cruciale et un sujet de recherche largement abordé
dans I'analyse des puces a ADN. Les genes dans ces puces peuvent étre pertinents ou non pour
la classification des échantillons. Les genes pertinents sont importants pour la classification, alors
que les genes non pertinents peuvent dégrader les performances du classificateur et n’ont aucune
pertinence biologique.

Bien qu’une multitude de travaux de recherche aient déja été consacrés a la sélection des genes
et que chaque méthode ait ses propres avantages et inconvénients, de nombreuses méthodes ne
parviennent pas a identifier des biomarqueurs non redondants, reproductibles et véritables pour
classer efficacement les tumeurs cancéreuses. Les motivations et les objectifs spécifiques de cette
these sont les suivants :

1. La plupart des méthodes de filtrage existantes consistent a évaluer chaque attribut, pour lui
assigner un score (une mesure ) de pertinence, ce score permet un classement des attributs.
La sélection d’attributs se fait par le choix des attributs les mieux classés. De plus, la défi-
nition de la pertinence d’un attribut est incompléte si les caractéristiques du classificateur
ne sont pas considérées [186]. Récemment, de nombreux algorithmes ont été développés afin
de minimiser la redondance entre les genes et de maximiser la pertinence. Cependant, les
caractéristiques du classificateur n’ont pas été prises en compte pour le classement des génes
dans les méthodes de filtrage.

Dans cette these, nous avons développé des méthodes de sélection de genes dont 1’objectif est
d’obtenir un meilleur compromis entre la pertinence et la redondance des genes ainsi que les
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caractéristiques du classificateur afin d’atteindre de meilleures performances de classification
avec moins de genes.

. Les méthodes de sélection de genes souffrent d’une faible stabilité ou reproductibilité du
classement des genes et présentent une complexité de calcul élevée. L’utilisation de mé-
thodes de filtrage avec des méthodes enveloppes ou intégrées peut améliorer la stabilité
sans compromettre les performances de classification. Nous avons donc combiné une mé-
thode de filtrage avec une méthode enveloppe afin de dériver une méthode de sélection de
genes stable et moins cotliteuse en temps de calcul avec de bonnes performances en matiere
de classification.

. Dans la majorité des méthodes filtres, la corrélation entre les geénes sélectionnés n’est pas
prise en considération. Ceci implique la sélection de sous-ensembles avec un niveau de re-
dondance élevé qui pénalise les performances des classifieurs; d’autre part, ces méthodes
éliminent les génes avec un score individuel faible, ignorant la possibilité de devenir tres
pertinents lorsqu’ils sont combinés avec d’autres genes [196]. Cela nous a motivé a proposer
une approche basée sur la théorie de graphes pour surmonter ces problémes.

. Afin d’améliorer la stabilité, la diversité et la robustesse des méthodes de sélection de genes,
nous avons proposé et analysé plusieurs méthodes d’optimisation combinatoire tels que :
les métaheuristiques PSO, ACO, et VNS, ces derniers algorithmes ont été hybridés avec
plusieurs techniques connues a savoir des méthodes de recherches locales et des méthodes
inspirées de la théorie des graphes.

. Les méthodes intégrées different des autres méthodes de sélection de génes par la maniere
dont la sélection et 'apprentissage interagissent. Les méthodes filtres n’inteégrent pas ’ap-
prentissage. Les méthodes enveloppes utilisent une machine d’apprentissage pour mesurer
la qualité de sous-ensembles de genes sans incorporer de connaissances sur la structure
spécifique de la fonction de classification ou de régression, et peuvent donc étre combinées
avec n’importe quelle machine d’apprentissage. Contrairement a ces approches, dans les
méthodes intégrées, la partie apprentissage et la partie sélection de génes ne peuvent pas
étre séparées. Parmi les méthodes intégrées nous trouvons la régression logistique pénalisée,
ol la sélection s’effectue dans la tache de construction du classifieur de régression logistique.
Dans notre travail, nous avons adapté une pénalité de type Fused LASSO pour le probleme
de sélection de genes. Dans la méthode proposée intervient le terme de valeur absolue dans
la fonction objectif, ainsi les méthodes classiques d’optimisation des fonctions différentiables
ne peuvent pas étre appliquées a ce genre de problémes.

. Un grand nombre de problémes survenant dans la résolution de problemes de programmation
mathématique complexes peuvent étre réduits a la minimisation de fonctions convexes non
différentiables, ces problémes sont en général tres difficiles a résoudre. En particulier, notre
méthode de sélection de type Fused LASSO rentre dans cette classe. Afin de surmonter
cet obstacle, nous avons proposé un nouvel algorithme de résolution connu sous le nom
de sous-gradient, ’application de ce dernier algorithme nécessite la validation de quelques
conditions de convergence, en effet, la fonction objectif doit étre convexe, lipschitzienne et
doit admettre un minimum global. Dans notre travail nous avons analysé théoriquement et
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numériquement cette méthode et vérifié que toutes les conditions sont vérifiées par notre
fonction objectif.

Contributions

La revue de littérature montre que de nombreux chercheurs sont activement impliqués dans
I’analyse des puces a ADN pour le cancer. En effet, les puces a ADN ont représenté un énorme
potentiel dans la lutte contre le cancer.

Les expériences sur les biopuces génerent une quantité volumineuse de données qui sont di-
rectement liées aux mutations génétiques résultant d’'une maladie cancéreuse spécifique. Ainsi, il
est souhaitable de construire des outils de diagnostic fiables basés sur ces puces afin d’accélérer le
processus de diagnostic et de classification du cancer.

La réduction de la dimensionnalité a été identifiée comme un probleme clé dans la conception
d’outils fiables de diagnostic du cancer. Jusqu’a présent, un certain nombre de techniques de
sélection de geénes ont été rapportées pour résoudre ce probleme. La majorité de ces approches
relevent des catégories de filtres et enveloppes et intégrées. Bien que les approches de filtrage soient
efficaces et rapides sur le plan informatique par rapport aux enveloppes, elles sont indépendantes
du classificateur et ignorent les interactions possibles entre les génes au sein des puces a ADN, ce
qui les rend inefficaces pour la tache de classification des biopuces.

D’autre part, les méthodes enveloppes offrent des précisions de classification intéressantes par
rapport aux filtres, mais ils ont un cotit de calcul élevé résultant d’une convergence lente. Cela
rend ces méthodes trop inefficaces pour la tache de classification des puces a ADN.

Finalement, nous trouvons les méthodes intégrées dans lesquelles les mécanismes de sélection
sont intégrés dans l'algorithme d’apprentissage. Ces méthodes sont plus efficaces et plus faciles
a gérer que les méthodes enveloppes, tout en maintenant des performances similaires. En effet,
les méthodes intégrées évitent 'exécution répétitive du classificateur et 'examen de chaque sous-
ensemble de genes. De plus, ces approches présentent un risque plus faible de surapprentissage par
rapport aux méthodes enveloppes. Les méthodes intégrées prennent en compte les dépendances
entre les génes, mais ne sont spécifiques qu’a un algorithme d’apprentissage donné. Cependant, la
complexité de calcul est le probleme majeur, en particulier quand les données ont de grande taille.

Ainsi, il est évident que ni une approche de filtre unique ni une approche d’enveloppe ou
intégrée ne peuvent offrir une réduction de dimensionnalité optimale pour les puces a ADN. Les
dernieres approches doivent étre améliorées ou hybridées pour étre efficaces dans la réduction de
la dimensionnalité des ensembles de données de biopuces.

Le coeur de cette these est la sélection de genes pour la classification des puces a ADN de grande
taille. Comme la sélection de genes vise a trouver un petit sous-ensemble de genes pertinents et
non redondants qui peut résumer avec succes ’espace de genes d’origine, notre stratégie de travail
adopté pour cette recherche est décrite dans la figure.1 (les contributions remarquables ont la forme
d’une ellipse). A partir de la figure.1, cette recherche a apporté des contributions notables, qui sont
résumées dans les sous-sections suivantes.
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Revue de la littérature sur les puces a ADN pour le
diagnostic des maladies cancéreuses

!

Défis rencontrés lors de I'analyse des données des puces a ADN
- Un grand nombre de genes (dizaines de milliers)
- Taille d'échantillon biologique limitée

l

Réduction de la dimensionnalité des biopuces

Approches de selection ‘Approches de classification
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figure. 1: Flux de nos contributions proposées pour la sélection de sous-ensembles de genes dans les
données de puces & ADN.

PSO binaire :

Pour sélectionner un sous-ensemble de genes informatifs a partir des puces a ADN de grande
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taille, deux méthodes hybrides basées sur la métaheuristique de ’optimisation par essaim des parti-
cules (BPSO ) sont proposées. Les deux approches consistent en une phase de présélection réalisée
a 'aide des méthodes de filtrage Fisher et ReliefF pour FBPSO-SVM et RBPSO-1NN respective-
ment et une phase de recherche qui détermine un bon sous-ensemble de genes pour la classification.
Cette derniere est basée sur deux algorithmes, le BPSO et une méthode de recherche locale (Back-
ward generation) pour surmonter le piégeage des minima locaux du BPSO. Ces approches visent
a sélectionner un sous-ensemble optimal de genes pertinents a partir d’'un ensemble de données
contenant des données redondantes, bruyantes ou non pertinentes. Les résultats expérimentaux
montrent que nos approches se comparent tres favorablement aux méthodes de référence en termes
d’exactitude de classification et de nombre de genes sélectionnés.

MWIS-ACO-LS :

Nous remarquons que la majorité des méthodes filtres sont univariées, la corrélation entre les
genes sélectionnés alors n’est pas prise en compte en général. Ceci implique la sélection de sous-
ensembles avec un niveau de redondance élevé qui pénalise les performances du classifieur; en
revanche, ces méthodes éliminent les génes avec un faible score individuel, ignorant ainsi la pos-
sibilité qu’ils puissent devenir tres pertinents lorsqu’ils sont combinés avec d’autres genes. Pour
pallier a ces problemes, nous proposons une approche basée sur la théorie de graphes. Dans la
premiere étape de notre méthode, nous considérons le probleme de sélection de génes comme la
recherche de I’ensemble indépendant de poids maximum MWIS dans le graphe de similarité entre
les genes. Le choix de ce sous-ensemble est justifié par deux arguments : Premierement, le terme
poids maximum peut étre traduit dans le contexte de la sélection de genes comme la sélection d’un
sous-ensemble de geénes avec une pertinence maximale. Deuxiémement, la notion d’indépendance
assure le choix d’'un sous-ensemble avec une redondance minimale, c¢’est-a-dire que dans ce sous-
ensemble, il n’y a pas deux genes fortement corrélés. De plus, ce sous-ensemble peut contenir des
genes avec un score faible. Par conséquent, la méthode proposée a ce stade donne un bon sous-
ensemble de génes pour appliquer un algorithme évolutif tel que ’ACO. Ainsi, nous proposons
une nouvelle approche hybride (MWIS-ACO-LS) pour résoudre le probleme de sélection de genes
basée sur la célebre métaheuristique de colonies de fourmis (ACO). Cette méthode commence par
une phase de présélection ou le probléeme de sélection est vu comme la recherche d’un ensemble
indépendant de poids maximum (MWIS) dans un graphe pondéré, par suite dans la deuxieme
phase : un nouvel ACO couplé a un algorithme de recherche locale (LS) est proposé pour trouver
I’ensemble de genes pertinents, dans cette derniere phase la qualité d'un tel ensemble est mesurée
a 'aide du classifieur INN. Les résultats expérimentaux montrent que notre approche se compare
treés favorablement aux méthodes de référence en termes de précision de classification et de nombre
de genes sélectionnés. Bien que les résultats obtenus soient intéressants et encourageants.

VINSMI et VNSCor :
Dans le but d’améliorer les méthodes filtres déja existantes, nous avons pensé a profiter des avan-

tages de la métaheuristique ( Recherche ‘a voisinages variables -VNS-). En effet, deux approches
filtres multivariées basées sur la notion de MRMR (redondance minimal-pertinence maximale "
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Maximum Relevance — Minimum Redundancy") sont présentées (VNSMI et VNSCor).

Notre méthode proposée VNSMI pour la sélection de genes est basée sur la combinaison entre
deux approches filtres (un schéma univarié, et un autre multivarié¢). Le schéma univarié (SNMI )
est basé sur le score de l'information mutuelle normalisée en sélectionnant les p genes les mieux
classés, tandis que le schéma multivarié se fait via un VNS couplé a un algorithme de recherche
locale stochastique appelé SLS. La qualité du sous-ensemble final de genes est mesurée par un
classificateur spécifique avec une validation croisée de type :(LOOCV 'leave one out cross vali-
dation"). Le déroulement général de cette approche se caractérise par un processus séquentiel en
deux phases :

Phase 1 : Cette phase de prétraitement consiste a réduire la taille des données initiales des
puces a ADN, en filtrant les génes non informatifs a I'aide du filtre SNMI; le nombre de
genes présélectionnés est fixé a p, il s’agit d’'un schéma univarié.

Phase 2 : Cette étape consiste a appliquer la recherche de voisinage variable ou VNS génere
des sous-ensembles de genes candidats a partir des genes retenus par 1’étape précédente selon
les concepts VNS, de plus une recherche locale stochastique (SLS) est appliquée pour aider
VNS a trouver des bons résultats. La fonction objectif utilisée dans cette étape s’inspire de
celle de la méthode classique MRMR. La qualité de ’ensemble de genes généré par VNSMI
est mesurée via les classifieurs INN et SVM (LOOCYV).

La deuxieme approche VNSCor est dérivée de la premiere en remplacant I'information mutuelle
normalisée par le coefficient de corrélation absolu et le filtre SNMI par le filtre de Corrélation
de Pearson. Ces méthodes proposées enrichissent 1’état de 'art de la sélection de genes pour la
classification du cancer.

FGLASSO-LR :

La sélection des génes dans les méthodes intégrées est effectuée pendant I’étape d’entrainement
du classifieur. Ces approches sont beaucoup plus efficaces en termes de calcul et moins sujettes au
surapprentissage que les méthodes enveloppes avec des performances similaires.

Parmi les techniques intégrées nous trouvons les méthodes de régularisation dans lesquelles la
sélection et la classification se font simultanément. Par suite, les modeéles de régression logistique
pénalisés (PLR) trouvent leur application dans le probleme de sélection de genes pour la classifi-
cation dans les puces a ADN. Dans le but d’améliorer ces méthodes nous formulons le probleme
de sélection de sous-ensembles de genes correspondant comme un probleme de régression logis-
tique (maximum de log-vraisemblance) associé a un régularisateur Fused LASSO généralisé, cette
derniere pénalité n’est jamais utilisée dans ce type de problémes.

Le Fused LASSO généralisé se compose de deux pénalités, la premiere assure la sélection des
genes pertinents tandis que la deuxieme sélectionne les génes voisins qui sont tres pertinentes pour
la cible (classe) améliorant ainsi le compromis entre la pertinence individuelle de chaque géne et
la redondance entre les genes.

La procédure générale de notre approche peut étre décrite par un processus séquentiel en
deux étapes qui utilise des techniques complémentaires pour réduire progressivement l’espace de
recherche et sélectionner un sous-ensemble pertinent de genes.

Etape 1 : Clest une étape de pré-traitement qui a pour objectif de filtrer les génes non perti-
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nents, par exemple, les génes dont les niveaux d’expression sont uniformes quelle que soit la
classe. De plus, il y a des milliers de genes, il est alors inefficace d’adopter un algorithme de
nature non-déterministe (comme ’algorithme sous-gradient) directement dans un ensemble
de données de biopuces sans filtration. La sortie de ce pré-traitement est un ensemble de
genes classés par ordre de pertinence selon le score de corrélation absolue entre les genes et
la classe cible, Il s’agit d’une étape préliminaire pour réduire la taille des données des puces
a ADN, dans laquelle le filtre de corrélation de Pearson sélectionne les 200 genes les mieux
classés.

Etape 2 : Cette étape se résume en une méthode intégrée (embedded), qui s’applique sur les
genes retenus par le filtrage précédent. Dans cette étape la sélection est effectuée durant
la phase de construction du classifieur de régression logistique. La construction du modele
de classification consiste a trouver le BFGLASSO A1), qui résout le probleme de minimisation
(4.18) et pour se faire, 'algorithme de sous-gradient est appliqué et étudié pour trouver des
meilleurs résultats.

L’apparition de la valeur absolue dans la pénalité de type Fused LASSO généralisé, rend difficile
la résolution du probleme de minimisation associé a cause de la non différentiabilité de la fonction
objectif en zéro, ceci complique alors les calculs puisqu’il n’existe pas de solution analytique de ce
dernier. Dans ce contexte, nous présentons un algorithme basée sur la notion de sous-différentiel
pour résoudre le probleme de minimisation associé, dans la suite nous prouvons la convergence
de ce dernier algorithme vers une solution optimale & notre probleme. En effet, nous montrons
que la fonction objectif est convexe, lipschitzienne et admet un minimum global, finalement nous
analysons numériquement cette méthode en effectuant une étude paramétrique des parametres de
cette méthode.

Dans I’ensemble, les résultats ont démontré le fait que le FGLASSO-LR est une méthode tres
compétitive pour analyser avec précision les données des puces a ADN de haute dimension pour
la classification du cancer. Pour une utilisation pratique des résultats, le FGLASSO-LR peut étre
appliqué directement a d’autres types de données de classification de grande dimension liées au
domaine médical.

En conclusion, nous avons proposé plusieurs méthodes de sélection de genes, des méthodes wrap-
pers (BPSO et ACO), des méthodes filtres (VNS et MWIS) et une méthode intégrée (FGLASSO-
LR). Les algorithmes présentés sont simples et efficaces pour sélectionner des genes pertinents aux
cancers avec une meilleure performance. En résumé, cette recherche apporte plusieurs contributions
nouvelles a I'identification des genes a partir de données de puces a ADN.

Organisation de la these

Cette these est principalement concentrée sur ’analyse des données de puces & ADN en combi-
nant des outils statistiques et d’optimisation avancée. Cela commence par le chapitre 1, qui couvre
un apercu sur la technologie des puces & ADN et les méthodes de classification supervisée. Ce
chapitre aborde également les bases des arbres de décision (c4.5). Une explication détaillée de plu-
sieurs modeles de classification tels que les séparateurs a vaste marges (SVM), les K plus proches
voising (KNN) et la régression logistique. Nous avons décrit par la suite certaines méthodes permet-
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tant d’évaluer les performances d'un classifieur. Dans le chapitre 2 nous introduisons le probleme
de la sélection des genes dans les puces a ADN ainsi qu'une revue de littérature sur les travaux
antérieurs. Les contributions majeures de la theése font 'objet des chapitres 3 et 4. Enfin, nous
concluons notre these avec un rappel sur les principaux résultats obtenus et quelques perspectives.
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Chapitre

Technologie des puces a ADN et Classification

You can have data without information,
but you cannot have information without
data.

Daniel Keys Moran

1.1 Technologie des puces a ADN

Ces dernieres années, la technologie des puces a ADN est devenue 'une des avancées les plus
importantes dans la collecte de données sur les systémes biologiques, cette technologie a permis
aux chercheurs de mesurer simultanément les niveaux d’expressions des dizaines de milliers de
genes dans une seule expérience, ceci dans différentes conditions et au fil du temps, elle a été
largement utilisée dans la recherche biomédicale. Depuis leur introduction au début des années 90,
de nombreuses applications ont été trouvées, telles que la classification des tumeurs, l'attribution
de fonctions a des geénes jusque-la inconnus, le regroupement de genes en voies fonctionnelles, etc.
Quant a la recherche sur le cancer, les technologies des puces a ADN sont souvent utilisées pour
identifier les génes pouvant avoir un réle fonctionnel determinant dans la croissance tumorale. Cela
facilitera la conception de médicaments efficaces pour combattre le cancer. En outre, I'identification
de genes importants aide a développer des systemes informatiques de prédiction de diagnostic.

Une puce & ADN est constituée de fragments d’ADN immobilisés sur un support solide, de
maniere ordonnée. Chaque emplacement de séquence est soigneusement repéré. Un emplacement
est souvent appelé spot ou sonde.

L’hybridation de la puce avec un échantillon biologique marqué par une substance radioactive
ou fluorescente permet de quantifier ’ensemble de cibles qu’il contient : 'intensité du signal émis
est proportionnelle a la quantité de genes cibles qu’il contient.

Gréce a la richesse des données d’expression génique provenant des puces a ADN (telles que
les puces a oligonucléotides a haute densité et les puces a ADN), des techniques de prédiction,
de classification et de regroupement sont utilisées pour I'analyse et U'interprétation des données.
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Certaines applications concernent, par exemple, la classification moléculaire de la leucémie aigué
[78], 'analyse groupée des tissus tumoraux et normaux du c6lon [16], le groupage et la classification
des cellules cancéreuses humaines [160]. DL-BCL [15], les cellules épithéliales mammaires humaines
et le cancer du sein [150, 151] ainsi que le mélanome cancéreux cutané [27]. Ces techniques ont
également permis d’identifier des sous-types de cancer jusqu'alors inconnus [78, 15, 27, 151].

Les données de puces a ADN se présentent de la maniere suivante :
Chaque valeur de z;; est la mesure du niveau d’expression du j¢me gene dans le i*™¢ échantillon,
cette matrice contient des valeurs réelles, et il n’y a pas de valeurs manquantes.
Ou N est le nombre de genes et M le nombre d’échantillons.

Table. 1.1: Exemple d’une matrice associée a une puce a ADN

Geéne,y Geéne; | Géney | --- | Geéney | Class label
Echantillonl X11 X192 e X1N Y1
EChaﬂtﬂlOHQ X921 X929 s XoN Y2
Echantillons X31 X39 S X3N Y3
Echantillon v | X Xy | v XMN Ym

Comme les informations sur les classes des échantillons sont déja disponibles, I'analyse des
puces & ADN pour la classification des cancers est formulée dans nos travaux comme un probléeme
de classification supervisée.

Dans la classification du cancer a l'aide des puces & ADN, nous devons diagnostiquer si un
échantillon provient d’un tissu cancéreux ou bénin, ou différencier les différents types de tumeurs
cancéreuses. Les ensembles de données d’expression génétique de ces puces posent des défis consi-
dérables aux techniques informatiques compte tenu de leur subtilité et leur complexité biologique.
En effet, le cotit élevé de la préparation des puces a ADN ne permet de rassembler qu'un petit
nombre d’échantillons lors d’une expérience. De plus, 'analyse d’ensembles de données de grande
dimension reste 1'un des obstacles majeurs au quels se heurtent les techniques d’apprentissage sta-
tistique, principalement en raison de I'ampleur du nombre de geénes (V) impliqués, par rapport
au nombre d’échantillons (M) : c’est-a-dire N >> M. Une revue détaillée des propriétés des en-
sembles de données de puces a ADN et la maniere de remédier aux difficultés qu’elles relevent est
présentée dans [189].

La classification est I'une des techniques les plus anciennes d’analyse et de traitement de don-
nées. Plusieurs définitions ont été proposées par des spécialistes du domaine, citons par exemple :

- "La classification est le fait de mettre en évidence des relations entre des objets, et entre ces
derniers et leurs parametres'[127].

- "La classification consiste a affecter des objets, des candidats, des actions potentielles a des
catégories ou des classes prédéfinies'[86].
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- "La classification est ’action de regrouper en différentes catégories des objets ayant certains
points communs ou faisant partie d’'un méme concept, sans avoir connaissance de la forme
ni de la nature des classes au préalable, nous parlons alors de probléme d’apprentissage non
supervisé ou de classification automatique, ou 'action d’affecter des objets a des classes pré-
définies, on parle dans ce cas d’apprentissage supervisé ou de probleme d’affectation"[131].

- "La classification cherche a mettre en évidence les dépendances implicites qui existent entre
les objets, les classes entre elles, les classes et les instances. La classification recouvre les
processus de reconnaissance de la classe d’un objet, et I'insertion éventuelle d'une classe dans
une hiérarchie. Ce mode de raisonnement permet de reconnaitre un objet en identifiant ses
caractéristiques, relativement a la hiérarchie étudiée. La classification fait intervenir un
processus de décision d’appartenance" [30].

Les modeles de classification peuvent étre divisés en deux catégories : supervisés et non supervi-
sés (supervised classification et unsupervised classification en anglais). Dans I’approche supervisée,
le processus de classification consiste a placer des objets dans une catégorie préexistante, dans la-
quelle le modele de classification a été préalablement appris a partir des données accompagnant les
informations de classe. D’autre part, les approches non supervisées visent a développer un nouvel
ensemble de catégories (classes) tout en placant les échantillons dans les classes, par exemple, pour
différents stades du cancer.

Les méthodes supervisées utilisent la connaissance a priori sur I'appartenance d’'un élément a
une classe pour construire un systeme de reconnaissance de ces classes. Dans la plupart des pro-
blemes bioinformatiques, tels que la classification des cancers, I'information sur la catégorie d’'une
lignée cellulaire ou d’un tissu particulier existe.Ceci dit, nous nous intéressons particulierement
dans cette these aux méthodes de classification supervisée.

1.2 Classification supervisée

Nous rappelons tout d’abord une définition du probleme de classification supervisée. L’objectif
de la classification est d’identifier les classes auxquelles appartiennent des objets a partir de leurs
caractéristiques (attributs) descriptives.

Le fonctionnement de la classification supervisée se décompose en deux phases [167, 130] :

La premiere est celle de 'apprentissage, tout ce qui est appris par I'algorithme est représenté sous
forme des regles de classification que I'on appelle le modele d’apprentissage.

La seconde phase est celle de la classification proprement dite, dans laquelle les données tests vont
étre utilisées pour estimer 'exactitude des régles de classification générées pendant la premiere
phase. Si I'exactitude du modele est considérée comme acceptable, la regle pourra étre appliquée
a des nouvelles données.

L’objectif de la classification supervisée est de désigner un prédicteur de classe pour distinguer
deux ou plusieurs classes d’échantillons (par exemple sains ou cancéreux). Le prédicteur de classe
est congu sur la base des données actuellement disponibles de différentes classes de diagnostic, qui
font référence a des échantillons d’apprentissage (training).
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1.2.1 Formalisation mathématique du probleme de classification su-
pervisée et Notations :

Les données d’entrée consistent en M observations (échantillons), chacune décrite par un en-
semble de N caractéristiques (génes ou attributs). Dans la suite, nous noterons X un ensemble
de données (voir la table 1.1) de M échantillons X = (zy;9;...;7), 7; € RY. Nous utilisons
{g1;92;...; 98}, i € RM pour désigner les vecteurs de N génes.

Les données de sortie ou la réponse sont décrites comme un vecteur Y = (v;),_, ,,. Dans
un cadre de classification, la réponse se compose de C classes : Y € {1... C’}M . Dans le cas
particulier d'une classification binaire, Y € {—1,+1} ou Y € {0,1}", par exemple, prédire
Ilissue du cancer du sein est un probleme de classification binaire, avec y; spécifiant le résultat
(y; = +1 en cas d’événement métastatique, et —1 sinon).

Soit un ensemble d’exemples de M données étiquetées :

S={(x1,91), - (T, ynr)}-

Chaque donnée x; est caractérisée par N attributs et par sa classe y;, nous cherchons une hypothese
h telle que :
— h satisfait les criteres des échantillons :

Vie{l,..M}  h(z;) =y

— h possede de bonnes propriétés de généralisation.
Le probleme de la classification consiste donc a se baser sur ’ensemble d’exemples pour prédire la
classe de toute nouvelle donnée z € RV,

1.2.2 Techniques de la classification supervisée

Les problemes qui nous intéressent dans le cadre de cette these font appel a des méthodes de
classification supervisée : les données que nous utilisons disposent toutes d’une classe y connue
a lavance, telle que le type de tumeur sur les données puces. Ce type de probleme est fréquent
en biologie, il est souvent possible d’obtenir l'information sur la classe (par exemple, examen
histologique pour déterminer le type de cancer). Dans ce qui suit, nous présentons les principales
méthodes de classification utilisées dans le cadre des données de biopuces (puces & ADN).

1.2.2.1 K Plus proches voisins (KNN)

La méthode des K plus proches voisins (K-PPV) (KNN pour K-nearest neighbors) [44] est une
méthode basée sur la notion de proximité (voisinage) entre exemples (échantillons), et sur l'idée
de raisonner a partir des cas similaires pour prendre une décision. Face a un nouvel échantillon
a classifier, la méthode des KNN recherche les K échantillons les plus proches dans ’ensemble
d’apprentissage ; et fait un vote majoritaire sur leurs classes pour déterminer la classe du nouvel
échantillon (figure.1.1). Le seul parametre du modele est K, nombre de voisins a considérer, si
K = 1, alors I'exemple du test est simplement affecté a la classe de son plus proche voisin.
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Pour trouver les plus proches voisins d’un nouvel exemple, une métrique de distance (similarité)
est utilisée (par exemple, la distance euclidienne). Les éléments clés de I'approche KNN, dont
dépendent principalement ses performances, sont la métrique de distance et la valeur choisie de K
[75].

En ce qui concerne la métrique pour mesurer la proximité entre ’exemple a classer x et chacun
des exemples de ’ensemble d’apprentissage :

Notons par z, = (p1, Zp2, ..., Tpn) U'exemple de Uentité p, avec N le nombre d’attributs et par z,
et x, deux exemples a comparer.

Les distances suivantes sont usuellement employées par les classificateurs KNN :

Distance Euclidienne :

N
D $p,ZEq = \IZ xpl qu
i=1

Distance de Manhattan :
D(xy, xq) Z |Tpi — il

Distance de Minkowski pour tout r supérieur ou égal a 1 :

D( xqu \IZ |$m xq%

Distance de Tchebychev :

D(xp, xq) = 1i1'1<pN |Tpi — il
<i<

(*}]
A
O échantillon de classe 1
o ’ ‘ ’ ¢chantillon de classe 2
O nouvel échantillon,
O O 0 * a classer '
O
O <
® o
» g1

figure. 1.1: Méthode des K plus proches voisins. Le nouvel échantillon (étoile) est affecté a la classe
majoritaire parmi ses K (ici K=3) plus proches voisins, ici la classe 2 [49]

A partir d’'un ensemble de données, un sous-ensemble d’observations relevant d’un domaine
particulier par rapport a l'espace de caractéristiques considéré est illustré a la figure.1.1. Deux
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caractéristiques, g7 et 'gh, sont représentées respectivement sur les axes horizontal et vertical. Les
observations d’apprentissage appartiennent a 'une des deux classes 1 et 2. L’observation de test
est assigner a la classe majoritaire de ses voisins, les distances euclidiennes sont mesurées a partir
de toutes les observations d’apprentissage. Ensuite, ses K voisins les plus proches sont identifiés
en fonction de la distance euclidienne (K = 3 dans la figure.1.1). L’observation est assignée a la
classe populaire dans ses voisins qui est la classe 2.

1.2.2.2 Arbres de Décisions

Les arbres de décision sont parmi les méthodes les plus connues en classification. Le principe
des arbres de décision est de réaliser la classification d’un exemple par une suite de tests sur les
attributs qui le décrivent (figure.1.2).

Dans toutes les méthodes de classification basées sur les arbres de décisions, nous trouvons les trois
opérateurs suivants :

— Décider si un noeud est terminal.

— Si un noeud n’est pas terminal, sélectionner un test a lui associer.

— Si un neeud est terminal, lui affecter une classe.

Météo Outlook

couvert nsoleillé luie
jouer Humidité Venteuse
<75 > 75 vrai faux
jouer ne pas jouer ne pas jouer  jouer

figure. 1.2: Exemple d'un arbre de décisions.

Le schéma général des algorithmes d’apprentissage par les arbres de décisions est le suivant :
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Algorithme 1 Algorithme d’apprentissage générique

1: Entrées : Ensemble d’apprentissage S ;

Début

2: Initialiser 'arbre a vide; la racine est le nceud courant

3: répéter

4:

5: ‘ Décider si le nceud courant est terminal

6:

7 ‘ if le nceud est terminal then

8: Lui affecter une classe

9:

10: ‘ else Sélectionner un test et créer autant de nouveaux nceuds fils qu’il y a de réponses
possibles au test.

11: end if

12: Passer au nceud suivant non exploré s’il en existe

13:

14: ‘ Until : obtenir un arbre de décision

Fin

Les principaux algorithmes de construction d’un arbre de décision sont : C4.5 [159] et les arbres
de régression. Dans ces algorithmes, a chaque étape de création d’un noeud, un critere de séparation
entre les classes est utilisé pour décider quel attribut est le plus pertinent pour la classification

1.2.2.3 C4.5

C’est un algorithme basé essentiellement sur la notion de gain qui favorise les attributs conte-
nant les informations nécessaires.
Soient :

— S un ensemble d’apprentissage.

— g; un attribut de S.

— {C1,Cy, ..., Cy} : une partition sur g;.

— ¢ le nombre de classe relatif a S.

— |.| le cardinal de '’ensemble.
On définit le gain associé a 'attribut g; de la maniere suivante :

Entropie(C;)

k :
Gain(S, g;) = Entropie(S) — ) ||(g|
i=1

Avec : Entropie(S) = — Y _ Plogs(P;), P; le pourcentage des échantillons de la classe i.
i=1
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1.2.2.4 Machine a vecteurs de support (SVM)

Les machines a vecteurs de support (ou séparateurs a vaste marge, SVM pour support vector
machine) [43] sont basées sur la recherche d’un hyperplan qui sépare les deux classes avec une
marge (distance entre ’hyperplan et les observations les plus proches) maximale. Les SVM ont été
largement utilisés dans la reconnaissance des formes, la classification, la régression et 1’estimation
de densité.

1.2.2.4.1 Classifieur SVM linéaire :

Cas linéairement séparable :

Soit S = {(x1,11), ..., (xar,ynr)}, avec z; € RY et gy € {1,—1} un ensemble d’exemples
d’apprentissage.
Nous supposons dans un premier temps qu’il existe un hyperplan affine séparateur permettant de
distinguer les exemples de la classe 1 des exemples de la classe —1. La recherche d'un hyperplan
séparateur revient & trouver une fonction de décision de la forme H(x) = w'z + b, ott w est le
vecteur normal & I'hyperplan affine d’équation H(z) = 0.
Cette fonction nous permet de classer les nouveaux exemples :

Classe(x) = signe(H (z)).

Les points de I’échantillon d’apprentissage sont correctement classés par ’hyperplan affine si, pour
1=1.M

wlhe, +b <0 si Yy = —1
wiz, +6>0 si y; =1

Ces deux contraintes se résument comme suit :
pour i=1.M, y(w"z;+b)>0. (1.1)

Si les exemples sont linéairement séparables, il sera possible de trouver plusieurs hyperplans
satisfaisant (1.1) (figure.1.3). Nous pouvons alors chercher I'hyperplan optimal qui va étre le plus
éloigné des exemples positifs et des exemples négatifs.
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Hyperplan
optimal

Hyperplan
+« valide

figure. 1.3: Hyperplan optimal de séparation [87].

La distance de I'hyperplan a chacune des classes est appelée marge. Nous cherchons donc 'hy-
perplan qui assure la plus grande marge.
Nous pouvons normaliser les parametres w et b pour que les points positifs les plus proches de
I'hyperplan (hyperplan H) vérifient 'équation w2 +b = 1 et de méme les points négatifs les plus
proches de I'hyperplan (hyperplan Hs) doivent satisfaire la condition w’z +b = —1.

La distance entre H; (resp Hs) et I'hyperplan optimal vaut alors
En effet :
Rappelons que la distance d’un point x a I’hyperplan H est définie par :

[l

Soit x € H; donc :

whz +b]  |w'z+b—1+1]
[[w] [[w]]

d(z,H) =

Comme x € Hy on aura : wlax+b—1=0.

Par conséquent : d(z, H) = W ceci pour tout x € H;.
w

que nous cherchons a maximiser.
llell
2

La détermination de I’hyperplan optimal est donc équivalente a la résolution du probleme d’opti-
misation suivant :

D'ou d(Hy,H) = La marge est ainsi égale & M =

1
lwl®

Or la maximisation de M est équivalente a la minimisation de

[l

]
w,b 2

sous les contraintes :
yi(wTa; +b) > 1, i=1..M.
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Cette écriture du probleme, appelée formulation primale implique le réglage de N + 1 para-
metres, N étant le nombre d’attributs. Cela est possible avec des méthodes de programmation
quadratique pour des valeurs de N assez petites, mais devient inenvisageable pour des valeurs de
N assez grandes comme dans notre cas. Heureusement, il existe une transformation de ce probleme
dans une formulation duale [32], que nous pouvons résoudre en pratique.

Cas non linéairement séparable :

Nous considérons maintenant le cas ou les exemples ne sont pas linéairement séparables, dans
ce cas, I’hyperplan optimal est celui qui satisfait les contraintes suivantes : d'une part la distance
entre les vecteurs support et I’hyperplan optimal doit étre maximale, d’autre part la distance entre
les exemples mal classés et 'hyperplan optimal doit étre minimale.

Pour cela, une technique dite des variables d’écart (slack variables) permet de chercher un hyper-
plan séparateur faisant le moins d’erreurs possible [43] (figure.1.4).

figure. 1.4: Hyperplans séparateurs dans le cas des exemples non linéairement séparables [87].

Pour formuler tout cela, nous utilisons les variables d’écart ;. L’objectif est de résoudre le
probléeme d’optimisation suivant :
[[w]]

mm——i—C’Z&

w,b,E;

sous les contraintes :
yi(wle; +b) >1—&, i=1.M

Ou, & est la variable de relachement d’une contrainte et C un coefficient de pénalisation du
relachement.
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1.2.2.4.2  Multiclassification via SVM
Les Séparateurs a vaste marge ont été développés pour traiter des problémes binaires mais ils
peuvent étre adaptés pour analyser les problemes multi-classes [80].

Stratégie un contre tous :

L’idée consiste simplement & transformer le probléme a ¢ classes en ¢ classifieurs binaires (fi-

gure.1.5).
Le classement est donné par le classifieur qui répond le mieux.

figure. 1.5: Stratégie un contre tous.
Stratégie un contre un :
- . N N clc— . . Ny
Cette stratégie consiste a transformer le probleme en — classifieurs binaires, puis a dé-

terminer la classe gagnante.
Le classement est donné par le vote majoritaire ou un graphe acyclique de décision (figure.1.6).

figure. 1.6: Stratégie un contre un.
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1.2.2.5 Régression logistique pour la classification

Les modeles linéaires sont composés d’une ou plusieurs variables indépendantes qui décrivent
une relation avec une variable de réponse dépendante. La mise en correspondance de caractéris-
tiques (genes) d’entrée quantitatives avec une variable cible (classe) que 1'on tente de prédire,
comme des données financieres, biologiques ou sociologiques, est appelée apprentissage supervisé
dans la terminologie de 'apprentissage automatique si les étiquettes sont connues. L'un des mo-
deles statistiques linéaires les plus couramment utilisés pour ’analyse discriminante est la régression
logistique.

En régression logistique binaire, il est usuel de considérer les valeurs de la variable a expliquer
y comme appartenant a 'ensemble {0, 1}, il s’agit d’une classification binaire.

Notons II; = P(y; = 1/x; = x4, ..., x;nv) la probabilité que la classe de x; soit 1, pour tout
échantillon x;, t = 1,..., M, de la matrice des jeux de données.
Nous pouvons déduire alors que P (y; = 0/z; = 1, ..., 2;5y) = 1 — II;. Le modele de la régres-

sion logistique s’écrit [67] :

N
B exp(ﬁo + 51561'1 4+ ...+ 6NSL’1'N> B eﬁoJij:l Biis
1 +exp(Bo + Biza + ...+ Bvain) 1+ 650+Z;~V:1 Bjtij

N t s . . , . .
ou B = (Bo, B1,-..,0n)" désigne le vecteur de coefficients de régression incluant une constante
Bo. Ce vecteur sera estimé a partir des données d’ apprentissage Sans perte de généralité, nous

supposons que les génes sont centrés, wa =0et ( ) Zx =1 Vje{l,2,...,N}

=1
Pour des raisons de simplification, COHSldeIOHS les notatlons suivantes :
Pourv=1,..., M soient :
— a2 = (1,2;) = (1,2, ..,%y), ou tout simplement pour tout vecteur x = (xq,...,zy) de
R™ nous notons z' = (1,z) = (1,21,...,2x)
N
— xiB =L+ Z Bjxi; il s’agit du produit scalaire usuel.
j=1
Nous avons alors, pourt=1,..., M :

e%if 11,
="~ et In =
1 4 e ¢ 1 —1II; xﬁ

La probabilité d’observer la réponse y; pour un échantillon z; s’écrit de maniere plus compacte :

P (y;/x;) = 1Y (1 — IL;) '
Notons f la fonction '"sigmoide' ou logistique (figure.1.7) utilisée dans la régression logistique

définie par : f(z) = -

remarquer alors que II; = f(x}3).

pour tout réel z, cette derniere est a valeur dans |0, 1[, nous pouvons
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o)
o

> 0 5

figure. 1.7: Graphique de la fonction sigmoide

La regle de classification pour un nouvel exemple x via la régression logistique est donc définie
par :

0 sif(2’B) <05
1 sif(«/8) =05
Parmi les méthodes visant a estimer les coefficients de § nous citons la méthode statistique

appelée " maximum de vraisemblance" (maximum likelihood estimation) qui permet de déterminer
les valeurs du parametre § du modele qui rendent la valeur suivante maximale

Classe(x) = {

M
L(B) =[] ¥ (1 —11;)" ¥
i=1
Ceci est équivalent & trouver 8 dans RV qui maximise la fonction de log-vraisemblance.
M
In(L(B)) = > yiln (L) + (1 — y;) In (1 - IL)
i=1

Maximiser In(L(()) revient & minimiser — In(L(()), notons alors
g(B) = —In(L(B)) pour tous 3 de RV*1,
Apres des calculs élémentaires nous aboutissons a :

g(B) = — Z (yzxiﬁ —In (1 + e‘”éﬁ))

L’étude de cette derniere fonction sera détaillée dans le dernier chapitre.
Les différentes techniques de classification que nous venons de décrire ont été utilisées dans
différents travaux concernant le diagnostic a partir de données de puces a ADN.

34
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1.2.3 Estimation des performances du classifieur et sur-apprentissage

Comme nous 'avons vu, dans une tache de classification, il existe deux grandes étapes a distin-
guer : 'apprentissage (entrainement) et le test. Dans la premiére phase, le modele de classification
est construit a l'aide des données d’apprentissage et dans la seconde phase, le modele est évalué
a l'aide de données de test. Il est important de noter que les données de test ne doivent pas étre
utilisées dans la phase d’apprentissage, sinon le résultat de la validation sera optimiste. L’objectif
principal de la construction d’un modele de classification n’est pas seulement d’avoir de bonnes
performances sur les données d’apprentissage, mais aussi d’étre capable de généraliser ce modele
pour obtenir de bonnes performances sur les données de test et d’autres données non vues [161].
Le surapprentissage (overfitting) est un phénomene qui se produit lorsqu'un modéle est trop com-
plexe (trop de parameétres) et que ce dernier mémorise les données d’apprentissage plutét que
d’apprendre a généraliser a partir de ces données. autrement dit, lorsqu’il apprend a partir des
données mais aussi a partir de patterns (schémas, structures) qui ne sont pas liés au probléme,
comme du bruit. Par conséquent, si un surapprentissage a lieu, le modele fonctionne tres bien sur
les données d’entrainement, cependant, ce modele aurait un faible pouvoir de prédiction lorsqu’il
est appliqué aux données du test en raison du manque de généralisation [118].

Le surapprentissage peut étre évité si des méthodes telles que la validation non-croisée (holdout
method), la validation croisée a k blocs (k -fold cross-validation) ou la validation croisée d’un contre
tous, (leave-one-out cross-validation (LOOCV)) sont mises en ceuvre dans le modele. En général,
dans une tache de validation croisée, les données sont divisées en deux parties, I’apprentissage étant
effectué sur une partie et la validation (test) sur I'autre. Ceci dit : le principe de la validation croisée
met 'accent sur la séparation d’une partie des données de 1'étape d’apprentissage pour valider la
performance du modele sur cette partie de données qui n’est pas vue par le modele auparavant.
La validation croisée est largement acceptée dans la société de I'apprentissage automatique ou elle
est utilisée pour la sélection de modeles [204].

Dans la validation non-croisée (holdout method), les données sont divisées en deux parties (par
exemple, 70 % — 30%). L’apprentissage est généralement effectué sur la partie la plus élevée des
données (70% de données), puis le modele est évalué sur la partie restante (30% de données).
Etant donné que la division des données est un processus aléatoire, nous avons généralement
tendance a répéter le fractionnement plusieurs fois et, quitte a répéter plusieurs fois 'apprentissage
et I'évaluation. Ensuite, il s’agit de rapporter l'exactitude finale comme étant la moyenne des
exactitudes moyennes obtenues a partir de toutes les répétitions [197].

La validation croisée a k blocs (k-fold cross-validation) est une technique couramment utilisée
pour évaluer les performances de prédiction d’un classificateur. Dans cette méthode, les données
sont divisées en k sous ensembles de taille égale, chaque sous ensemble est alors utilisé comme
donnée du test, tandis que 'union de tous les autres sous ensembles est utilisée comme base
d’apprentissage. Ce processus est répété k fois, ou a chaque fois un nouveau ensemble est choisi
pour la phase du test et les k — 1 ensembles restants pour 'apprentissage.Les tests sont donc
effectués sur tous les morceaux séparément. A chaque itération, le taux d’exactitude (accuracy)
de la classification est comptabilisé et le taux d’exactitude de la classification final du modele est
déterminé en faisant la moyenne des exactitudes a chaque itération.
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Le taux d’exactitude se mesure par la formule suivante :

Nombre d’exemples correctement identifiés

Taux d’exactitude =
Nombre d’exemples

La validation croisée d'un contre tous, (leave-one-out cross-validation (LOOCYV)) est un cas par-
ticulier de validation croisée a k-blocs ou k est égal au nombre d’échantillons [197]

Etant donné que la classe de chaque échantillon est connue, nous pouvons également produire
la matrice de confusion, qui recense pour chaque classe réelle; le nombre d’échantillons que
le classifieur a classé dans chaque classe ce qui permet de détecter les éventuelles confusions que
pourrait faire le systeme. Si C' est le nombre de classes, la matrice de confusion est une matrice de
taille C' x C ou la cellule a I'intersection de la ligne 7 et de la colonne j est le nombre d’éléments
de la classe réelle i générés par le systeme dans la classe j.

Remarque 1.2.1. — Si k est petit, ’ensemble d’apprentissage sera trop faible et le systéme de
classification ne généralisera pas assez, entrainant ainsi une augmentation du taux d’erreur.
Par contre, s’il y a moins de phases d’apprentissage a réaliser 'obtention des résultats est
plus rapide. Cette solution est intéressante quand nous disposons de beaucoup de mesures.
— Si k est grand, l’ensemble de test sera plus faible par rapport a l’ensemble d’apprentissage
et nous risquons le phénomeéne de sur-apprentissage.

Nous utiliserons la procédure de validation croisée dans la suite de cette these pour évaluer les
classifieurs que nous mettrons en oeuvre sur les jeux de données des puces a ADN.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit la technologie des puces a ADN et les méthodes de
classification des biopuces. Ce chapitre aborde également les bases des arbres de décision (c4.5).
Une explication détaillée de plusieurs modeles de classification tels que les séparateurs a vaste
marges (SVM), les K plus proches voisins (KNN), et la régression logistique. Nous avons décrit
par la suite certaines méthodes permettant d’évaluer les performances d’un classifieur.
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Chapitre

Sélection d’attributs

Computers are able to see, hear and
learn. Welcome to the future.

Dave Waters

La taille des données peut étre mesurée selon deux aspects : le nombre d’attributs (génes) et le

nombre d’échantillons, ces deux dimensions peuvent prendre des valeurs tres élevées, ce qui peut
causer des problemes lors de I’analyse de ces données.
La réduction de la dimensionnalité se pose alors comme une étape primordiale dans le processus de
pré-traitement des données. Une méthode de réduction consiste a trouver une représentation des
données initiales dans un espace plus réduit, il existe principalement deux approches différentes de
réduction :

— Une réduction basée sur une sélection de variables (d’attributs 'feature selection") qui
consiste a sélectionner les attributs les plus pertinents a partir de I’ensemble de données
des variables décrivant le phénomene étudié. L’idée derriere cette sélection est que seules
quelques-unes de ces variables sont vraiment liées au processus de classification, toutes les
autres sont redondantes et n’ont pas de réel effet explicatif [125].

— Une réduction basée sur une transformation des données appelée aussi une extraction
de caractéristiques, celle-ci consiste a remplacer ’ensemble initial des données par un nouvel
ensemble réduit, construit a partir des combinaisons des attributs initiaux [63, 62].

Du point de vue biologique, il est plus efficace de sélectionner de vrais genes que de créer
des caractéristiques artificielles avec une signification biologique incertaine. Par conséquent, une
approche pertinente de sélection des caractéristiques garantit une meilleure interprétation de la
relation biologique entre les geénes et le résultat clinique considéré, puis vraisemblable compréhen-
sion scientifique de la situation en question. Par suite, dans notre these nous nous intéressons au
probleme de sélection d’attributs ou tout simplement au probleme de sélection de genes dans le
contexte de classification des puces a ADN. En effet, lors de I'analyse des puces & ADN, le nombre
de genes est significativement plus élevé que le nombre d’échantillons [19, 36], cela rendra difficile
I'obtention d’un niveau élevé d’exactitude pour la classification [76]. Ce concept fait référence au
fléau de la dimension (curse of dimensionality), terme introduit par Bellman et Kalaba [22, 175]
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De facon tres intuitive : Supposons qu’on ait n points répartis uniformément dans un hypercube
de dimension d ayant un coté de taille 1. On voudrait placer un autre hypercube a l'intérieur de
celui-ci de sorte qu’il couvre une fraction r des exemples. Plus on aura de dimensions, plus le coté
¢ de I’hypercube couvrant cette fraction sera grand. En fait, il est facile de voir qu’il faudra un
hypercube de c6té ¢ = /% pour couvrir une fraction r du volume de I’hypercube de coté 1. Les
figures 2.1 et 2.2 illustrent ce phénomene. On remarque que lorsque la dimensionnalité augmente,
une plus en plus grande proportion d’exemples sera située pres des bords. En effet, dans dix
dimensions, ¢10(0.01) = 0.63 et ¢10(0.1) = 0.80, alors que I’hypercube tout entier n’a qu'un c6té de
taille 1. Donc, pour couvrir 1 % ou 10 % des données, nous devons couvrir 33 % ou 80 % de la plage
de chaque variable d’entrée. Réduire r n’aide pas beaucoup, car moins nous faisons la moyenne
d’observations, plus la variance de notre ajustement est élevée. Ce qui est problématique puisque
nous sommes censés extrapoler a partir des exemples du centre, or 'extrapolation est beaucoup
moins fiable que I'interpolation.

o 4

ol 4
d=1 d=2 d=3
c=1/2 c=1/2" c=1/23

figure. 2.1: Les trois figures rouges (la ligne, le carré et le cube) ont une longueur, une surface ou un
volume correspondant a la moitié des figures noires qui les contiennent. Plus la dimensionnalité augmente,
plus le c6té de la figure rouge doit grandir pour que la proportion reste 1/2.[2]
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figure. 2.2: Le fléau de la dimensionnalité est bien illustré par un voisinage hyper-cubique pour des don-
nées uniformes dans un cube unité. La figure de droite montre la longueur de c6té de I’hypercube nécessaire
pour couvrir une fraction r du volume des données, pour différentes dimensions p. En dix dimensions,
nous devons couvrir 80 % de la plage de chaque coordonnée afin de capturer 10% des données.[1].

Pour un probleme de classification ou régression ot n est le nombre minimal d’exemples néces-
saires dans une dimension, étendre le probleme a p dimensions nécessiterait n? exemples. Cepen-
dant, nous ne nous donnons pas plus d’exemples et nous devons généralement continuer avec une
complexité O(n) entre eux. La principale - et pire - conséquence de ceci est le sur-apprentissage
(voir Section « Estimation des performances du classifieur et Sur-apprentissage ») : parce que nous
avons beaucoup moins de points que ce qui est demandé. Il est facile de trouver des modeles reliant
les données a la réponse, mais il y a de fortes chances qu’ils soient accidentels et donc pas du tout
généralisables.

En fait, nous supposons que les données se comportent comme le montre la figure.2.3, c¢’est-a-
dire qu’il existe un nombre optimal de caractéristiques maximisant la précision de classification.

Précision de classification

v

K*

Nombre d’attributs

figure. 2.3: La sélection des caractéristiques et le fléau de la dimensionnalité.
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2.1. NOTIONS DE PERTINENCE ET REDONDANCE

Afin de remédier a ce probleme, des mécanismes de sélection de genes ont été introduits, par
lesquels seuls les geénes les plus importants sont sélectionnés et utilisés a des fins de classification
[81, 123, 182, 25]. Ce processus a plusieurs avantages. En effet, il permet de minimiser le nombre de
genes et et de n’en sélectionner que ceux qui sont significatifs et donc les plus prédictifs lors de la
classification. En ayant moins de génes, non seulement le temps de traitement pour la classification
est considérablement réduit, mais le risque d’erreur est également restreint. De plus, la saisie d’un
nombre élevé de genes dans le classificateur peut entrainer un sur-apprentissage du classificateur
[162]. D’autre part, cette sélection permet une meilleure compréhension des phénomenes étudiés.

L’exemple suivant illustre la notion de sélection d’attributs [202] :

Exemple 2.0.1. ( Sous-ensemble optimal) Pour un probléme de classification, nous considé-
rons les attributs booléens g1, ..., gs. La fonction de classification est C' = h(gi,g2) ot h est une
fonction booléenne, avec go = g3 et g4 = G5, (il n'y a que huit possibilités). Afin de déterminer
la fonction de classification, g, est indispensable; l'un des go et g3 peut étre éliminé (notons que
C' peut également étre déterminé par h(g1,73)), mais g4 et gs peuvent étre éliminés puisqu’ils ne
sont pas utiles pour la classification. Ainsi {g1, g2} ou {g1, g3} est le sous-ensemble optimal pour
la classification. Le but de la sélection d’attributs est de trouver ['un ou [’autre.

En présence de centaines ou de milliers d’attributs, les chercheurs ont remarqué qu’il est courant
qu'un grand nombre de caractéristiques ne soient pas informatives [198, 195], car elles sont soit non
pertinentes, soit redondantes par rapport au classifieur. En d’autres termes, 'apprentissage peut
étre réalisé de maniere plus efficace avec uniquement des attributs pertinents et non redondants.
Cependant, le nombre de sous-ensembles d’attributs possibles croit de facon exponentielle avec
'augmentation de la dimensionnalité; en effet, si N est le nombre total d’attributs alors 2% — 1
est le nombre de sous-ensembles possibles. Trouver un sous-ensemble optimal est généralement
insoluble [105]. Ainsi, de nombreux problemes liés a la sélection de caractéristiques se sont avérés
NP-difficiles [17, 28].

2.1 Notions de pertinence et redondance

Les attributs notamment les genes dans les puces a ADN peuvent étre répartis en deux caté-
gories : pertinents et non pertinents ceci par rapport a la classification des échantillons. Les
génes pertinents peuvent étre classés en [105, 202] fortement pertinents et faiblement pertinents.
A leur tour, les génes fortement pertinents sont absolument nécessaires dans le sous-ensemble de
genes optimal, tandis que les genes faiblement pertinents sont conditionnellement importants.

Cependant, les genes faiblement pertinents peuvent également étre redondants. Les genes hau-
tement corrélés sont généralement appelés genes redondants car ils n’apportent aucune information
supplémentaire pour construire un classificateur. L’objectif de toute méthode de sélection de genes
pour I'analyse des puces a ADN consiste a sélectionner un maximum des génes pertinents tout en
éliminant a la fois les genes redondants et non pertinents.
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2.1. NOTIONS DE PERTINENCE ET REDONDANCE

2.1.1 Pertinence d’attributs

Soient F' un ensemble complet d’attributs, g; un attribut et S; = F —{g;}. Nous supposons que
I'on travaille avec un espace probabilisé ou la probabilité est notée P. P(C' | S) est la probabilité
de la classe C' connaissant les attributs de ’ensemble S. Nous définissons alors :

Définition 2.1.1. (Forte pertinence (Strong relevance)) Un attribut g; est fortement pertinent si
et seulement si

P(C’9175i>7ép(0‘51)

Définition 2.1.2. (Pertinence faible (Weak relevance)) Un attribut g; est faiblement pertinent si
et seulement si

P(C|g;,S)=P(C]|S;) et 35S C S; tel que P(C'| ¢, S)) #P(C| S)).

Définition 2.1.3. (non pertinence (Irrelevance)) Un attribut g; est non pertinent si et seulement
st

VS; C S P(C|g,S)=P(C|S)

Un attribut est considéré comme fortement pertinent lorsque sa présence est obligatoire dans
tous les sous-ensembles optimaux, en fait, il ne peut pas étre supprimé sans affecter la classifi-
cation finale. Une faible pertinence suggere que l'attribut n’est pas toujours nécessaire mais peut
devenir indispensable pour un sous-ensemble optimal dans certaines conditions. La non-pertinence
indique quant a elle, que 1'on pourrait se passe de 'attribut. D’apres ces définitions, il est clair
que dans l'exemple 2.0.1, I'attribut g; est fortement pertinent, go, g3 sont faiblement pertinents
et g4, g5 sont non-pertinents. Un sous-ensemble optimal doit inclure : tous les attributs fortement
pertinents, aucun des attributs non pertinents, et un sous-ensemble de caractéristiques faiblement
pertinentes. Cependant, il n’est pas indiqué dans les définitions quels attributs faiblement perti-
nentes sélectionnés. Ce qui nous mene a 'introduction de la notion de redondance des attributs.

2.1.2 Redondance d’attributs

La notion de la redondance d’attributs est généralement exprimée en termes de corrélation
entre ces derniers. Il est largement admis que deux attributs sont redondants si leurs valeurs sont
completement corrélées (comme c’est le cas des attributs gs et g3 de 'exemple 2.0.1. En réalité,
il n’est peut-étre pas si simple de généraliser cette notion a un ensemble d’attributs. A présent
nous nous contentons de définir formellement la redondance des attributs afin de concevoir une
approche permettant d’identifier et d’éliminer explicitement ceux qui sont redondants. Avant de
continuer, nous introduisons d’abord la définition de la couverture de Markov (Markov blanket)
d’'un attribut telle qu’elle a été formulée par Koller et Sahami [106, 202].

Définition 2.1.4. (Couverture de Markov) Etant donné un attribut g;, soit M; C F (g; & M;),
M; est dit étre une couverture de Markov pour g; si et seulement si

P(F — M; —{9:},C | g5, M;) = P(F — M; — {g:},C | M;).
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2.1. NOTIONS DE PERTINENCE ET REDONDANCE

La définition de la couverture de Markov exige que M; contienne non seulement les informations
que g; apporte sur C', mais également celles qui se rapportent a tous les autres attributs. Il est
souligné dans [106] qu’un sous-ensemble optimal peut étre obtenu par une procédure d’élimination
en arriére (backward elimination procedure), connue sous le nom de « Markov blanket filtering» :
Soit G I'ensemble courant d’attributs (G = F au début), a n’importe quelle phase, s'il existe
une couverture de Markov pour g; dans le G actuel, alors g; est supprimé de G. Il est prouvé
que ce processus garantit qu’'un attribut enlevé dans une étape antérieure peut toujours avoir une
couverture de Markov dans une étape postérieure.

Selon les définitions précédentes de la pertinence des attributs, il est possible d’établir que les
attributs fortement pertinents ne peuvent trouver aucune couverture de Markov. Etant donné que
les attributs non pertinents doivent étre supprimés de toute fagon, il n’est donc pas nécessaire de
s’y intéresser dans la définition des variables redondantes.

Définition 2.1.5. (Attribut redondant) [202]. Soit G 'ensemble actuel des attributs, un attribut
est redondant et doit donc étre supprimé de G s’il est faiblement pertinent et posséde une couverture
de Markov M; dans G.

D’apres la propriété de la couverture de Markov, il est facile de voir qu’un attribut redondant
supprimé antérieurement reste tout de méme redondant lorsque d’autres attributs sont supprimés.
La figure.2.4 illustre les relations entre les définitions de la pertinence et la redondance des attributs
introduites jusqu’a présent. Il montre qu'un ensemble initial d’attributs peut étre conceptuellement
divisé en quatre parties disjointes de base (figure.2.4) : attributs non pertinents (I), attributs re-
dondants II (partie d’attributs faiblement pertinents), attributs faiblement pertinents mais non
redondants (III) et attributs fortement pertinents (IV). Un sous-ensemble optimal contient essen-
tiellement tous les attributs des parties III et IV. Il convient de souligner que bien que les parties
IT et IIT soient disjointes, des partitions différentes de celles-ci peuvent résulter du processus de
filtrage par couverture de Markov. Dans I'exemple 2.0.1, I'un des génes g, ou g3 doit étre supprimé
comme étant un attribut redondant, mais pas les deux a la fois.
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2.2. PRESENTATION FORMELLE DU PROBLEME DE SELECTION

(I1T) Attributs faiblement pertinents

(D) Attributs non pertinents mais non redondants

(II) Attributs faiblement pertinents  (IV) Attributs fortement pertinents
mais redondants

(III+IV) Sous-ensemble optimal

figure. 2.4: Catégorisation des attributs

2.2 Présentation formelle du probleme de sélection

Le probléme de sélection d'un sous ensemble d’attributs peut étre per¢cu comme une sorte de
recherche dans un espace d’hypotheses (ensemble de solutions possibles).
Etant donné un ensemble initial X de N attributs, la sélection du sous ensemble optimal nécessite
d’examiner potentiellement 2V — 1 sous-ensembles (figure.2.5). La qualité d’'un sous-ensemble sé-
lectionné est évaluée selon un critere de performance. Dans le cas d’un probleme de classification
supervisée, ce critére est souvent I'exactitude d’un classifieur construit a partir de cet ensemble.
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{F1,F2, F3, Fs}

{FI'FZ,F3} {FlrFZ!Fll} {F11F31F4} {F21F31F4}

{F1. F2} {F1, F3} {F2, F3} {F1, Fs} {F2, Fy} {Fs, Fy)

{F1} {F>} {F3} {Fa}

figure. 2.5: Sous-ensembles possibles a partir d’un ensemble de 4 attributs

Définition 2.2.1. (Sélection d’attributs [136]) Soit J (X') une mesure d’évaluation d optimiser
(disons mazimiser) définie par J: X' C X — R
La sélection d’un sous-ensemble d’attributs peut étre vue sous trois considérations :
— Pour un nombre n fizé, avec n < N, nous cherchons |X'| = m < n. avec X' C X, tel que
J(X') soit mazimum.
— Fizer J,, la valeur minimale tolérée de J, puis trouver X' C X avec un | X'| plus petit, tel
que J (X') > J,

— Trouver un compromis entre minimiser | X'| et mazimiser J (X') (cas général).

Notons qu’avec ces définitions, un sous-ensemble optimal d’attributs n’est pas nécessairement
unique.

2.3 Processus global de la sélection d’attributs

Le processus de sélection d’un sous-ensemble d’attributs pertinents et informatifs a partir de
I’ensemble original de ces derniers peut étre divisé en quatre étapes principales, comme le montre
la figure.2.6. La décision prise a chaque étape influence les performances de sélection des attributs
[29, 18] :

1. Déterminer la stratégie de recherche dont dépendra I’exploration de I'espace de recherche.
2. Fixer le critere d’évaluation permettant de donner la qualité des sous-ensembles candidats.
3. Définir des criteres d’arrét

4. Valider le résultat : pour vérifier si ’objectif souhaité est atteint
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Stratégie de

Tous les recherche
génes

Sous ensemble
sélectionné

Critére
d'évaluation

I

Critére
d’arrét

figure. 2.6: Processus de sélection d’attributs

Nous détaillons ci-dessous les étapes importantes de ce schéma.

2.3.1 Directions et stratégies de recherche

Les directions de recherche peuvent étre de trois types : ajout d’attributs (forward), sup-
pression d’attributs (backward) et bidirectionnelles (bi-directional) :

La stratégie d’ajout d’attributs démarre avec un ensemble vide, puis a chaque itération, nous
ajoutons successivement de nouveaux attributs dans I’ensemble. Dans la stratégie de suppression
d’attributs nous commencons avec un ensemble complet d’attributs, puis ces derniers sont élimi-
nés consécutivement de I'ensemble a chaque itération. Et finalement la stratégie bidirectionnelle,
consiste a en ajouter et en supprimer simultanément des attributs a chaque itération, le processus
de recherche peut étre entamé par un choix aléatoire d’un sous-ensemble de départ.

Si ’ensemble des données contient N attributs, le nombre total des sous-ensembles candidats
concurrents & générer est de 2V —1. C’est un nombre énorme, méme pour les N de taille moyenne. Il
faudrait alors trouver une stratégie performante de recherche [74], qui devrait garantir a la fois une
bonne capacité de recherche globale, une convergence rapide vers une solution presque optimale,
une excellente capacité de recherche locale et une efficacité de calcul élevée. Les stratégies de
recherche peuvent étre classées en trois groupes : completes, séquentielles, et aléatoires.

Une recherche complete Cette procédure de génération effectue une recherche complete du
sous-ensemble optimal selon le critéere d’évaluation utilisé. Un exemple de cette stratégie est
la recherche exhaustive [50], une recherche qui évalue tous les sous-ensembles possibles pour
trouver le sous-ensemble optimal. Cependant, une méthode complete n’est pas forcément
exhaustive [165]. En effet, différentes fonctions heuristiques sont utilisées pour réduire la
recherche sans compromettre les chances de détecter le sous-ensemble optimal. Par consé-
quent, bien que l'ordre de I'espace de recherche soit O <2N ), moins de sous-ensembles sont
évalués. L’optimalité du sous-ensemble d’attributs, selon le critere d’évaluation, est garan-
tie car la procédure peut faire le retour sur trace ou retour arriere (backtracking). Celui-ci
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peut étre effectué a l'aide de diverses techniques, L’algorithme le plus classique rencontré
en littérature est 'algorithme de séparation et évaluation « Branch and Bound » de Naren-
dra et Fukunaga [139]. Les algorithmes classiques de recherche complete integrent tous une
heuristique les rendant opérationnels, parmi ces dernieres figurent : la recherche best-first
(littéralement : le meilleur en premier) et recherche de faisceau (beam search.).

Une recherche séquentielle : La recherche séquentielle, également appelée recherche gour-
mande en escalade (greedy hillclimbing search), ajoute ou supprime un attribut a la fois. Les
stratégies séquentielles les plus courantes sont les algorithmes (sequential forward selection
« SFS ») et (sequential backward selection SBS). Ces approches sont relativement simples
a mettre en oeuvre, leur complexité est polynomiale par rapport au nombre d’attributs et
elles sont robustes face aux problemes de multicolinéarité. Cependant, ces méthodes sont
sensibles a 'interaction des attributs, de sorte qu’ils peuvent facilement étre piégés dans des
minima locaux [74]. Les algorithmes de recherche flottante séquentielle :(sequential forward
floating selection (SFFS) et sequential backward floating selection (SBFS) [155] ont été dé-
veloppés afin de surmonter ces difficultés en fournissant des mécanismes pour re-sélectionner
les attributs supprimés et supprimer ceux qui sont déja ajoutés. D’autres exemples de stra-
tégie de recherche séquentielle sont la recherche best-first (littéralement : le meilleur en
premier) et recherche de faisceau (beam search.)

Une recherche aléatoire : Elle commence par une sélection aléatoire des attributs, puis pro-
cede par deux stratégies différentes de recherche. La premiere utilise la recherche séquentielle
ou bidirectionnelle classique, par exemple le recuit simulé [52] et L’escalade stochastique
(random hillclimbing) [177].La deuxiéme, quant elle, fait appel a des stratégies qui n’ont
pas de mouvements réguliers, comme c’est le cas des algorithmes génétiques (AGs), la re-
cherche Tabu, l'optimisation par essaims particulaires (PSO), les algorithmes de colonies
de fourmis (ACO), la recherche & voisinage variable (VNS)[115, 39, 168, 6, 24, 25, 182, 70].
dernieres stratégies citées peuvent échapper aux optima locaux, mais nous pouvons les
améliorer a travers des algorithmes de recherche locale, ces méthodes évaluent générale-
ment moins de nombres de sous-ensembles que les méthodes complétes en définissant un
nombre maximal d’itérations possibles. L’optimalité du sous-ensemble sélectionné dépend
des ressources disponibles. Chaque procédure de génération aléatoire nécessiterait des va-
leurs de certains parametres. L’attribution de valeurs appropriées a ceux-ci est une tache
cruciale pour obtenir de bons résultats.
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2.3.2 Critére d’évaluation
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figure. 2.7: Méthodes de sélection de geénes

-

Classification

Sélection

Evaluation

~

|non

Evaluation des
performances

Evaluation des

/

performances

A cette étape, chacun des sous-ensembles d’attributs candidats est examiné par rapport a son
meilleur sous-ensemble précédent par un critere d’évaluation particulier. Si la sortie de I’évaluation
confirme que le nouveau sous-ensemble est meilleur que le précédent, le premier remplace le second,
nous trouvons trois types de méthodes communes a de nombreuses taxonomies [163] selon le
critere d’évaluation et leur interaction avec le classificateur

Enveloppes (Wrapper)[99] et, Intégrées

: les méthodes Filtres (Filter) [205],
(Embedded) [171] (figure.2.7). Les méthodes filtres

sont également appelées méthodes indépendantes car elles sont indépendantes de tout algorithme
d’apprentissage, tandis que les méthodes enveloppes et intégrées sont qualifiées dépendantes parce
qu’elles utilisent les performances d'un algorithme d’apprentissage dans le processus de sélection

des attributs [47, 119].
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2.3.2.1 Meéthodes filtres

Les méthodes filtres (figure.2.7-a) mesurent la qualité des sous-ensembles d’attributs générés
en s’appuyant sur les caractéristiques intrinseques de I’ensemble d’apprentissage des données indé-
pendamment de tout algorithme d’apprentissage. Ces méthodes peuvent facilement s’adapter a des
ensembles de données de grande dimension car elles sont simples et rapides en termes de calcul par
rapport aux autres approches. Bien que ces méthodes soient efficaces sur le plan informatique, leurs
sous-ensembles de caractéristiques sélectionnés peuvent ne pas étre optimaux pour le classifieur
utilisé. Cela est dii au fait qu’aucun algorithme d’apprentissage spécifique ne guide le processus
de sélection des attributs. Généralement, toute méthode filtre consiste a classer les attributs par
ordre d’'importance par rapport a un critere d’évaluation précis. Ce dernier est ensuite divisé en
deux types de schémas :

— Schémas univariés [26] qui consistent & évaluer chaque attribut indépendamment des autres
pour lui assigner un score de pertinence. La sélection dans ce type s’effectue en choisis-
sant les attributs les mieux classés. Parmi les inconvénients de ces schémas, nous trouvons
I'ignorance des dépendances entre les attributs, cela peut conduire a des performances moins
bonnes comparées a d’autres approches.

— Schémas multivariés [47, 146] ou les attributs sont sélectionnés en optimisant une fonction de
cout particuliere qui est souvent définie comme un compromis entre la pertinence maximale
et la redondance minimale a U'intérieur du sous-ensemble sélectionné d’attributs /geénes.

Le principal avantage des méthodes filtres reste leur efficacité calculatoire et leur robustesse
face au sur-apprentissage. Malheureusement, la plupart des techniques proposées sont univariées.
Cela signifie que chaque attribut est considéré séparément, en ignorant ainsi les interactions entre
lui et les autres, ce qui peut entrainer une dégradation des performances de classification et sélec-
tionner des attributs comportant de I'information redondante plutot que complémentaire [82]. Ces
approches ont donc du mal & éliminer les attributs qui sont redondants. Par ailleurs, ces méthodes
reposent généralement sur le choix d’un seuil pour le critere de pertinence choisi ou d’un nombre
d’attributs a sélectionner qui doit étre fixé a priori. Le choix de ces parametres n’est pas facile a
réaliser.

Pour mesurer la pertinence d’un attribut nous faisons appel a des outils statistiques classiques
ou a d’autres techniques dont nous citons :(I’algorithme ReliefF, le score discriminant BW) le test
de Fisher ou le test de Wilcoxon...).

2.3.2.1.1 Le critére de Fisher [79]

Il permet de mesurer le degré de séparabilité des classes a 1’aide d’un attribut donné g;. Il est
défini par : ' ‘

EC: nk(,uz _qu 2

= F(g) = S b
> e(0%,)

Ou ny, p et o). représentent respectivement leffectif, la moyenne et I'écart type du M attribut
au sein de la classe k. u' est la moyenne globale du "¢ attribut.
On pourrait dire que la mesure est liée a la variance interclasse de I'attribut.
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2.3.2.1.2 Score discriminant BW

Le score discriminant BW a été proposé par Dudoit et al. [60]. Il est basé sur le rapport de
dispersion entre les classes et la dispersion intra-classes. Pour un attribut i, ce rapport est obtenu
comme suit : o

j=1 S L(y; = k) (Thi — Ti)?
j=1 S Ly = k) (x5 — 7))
Ou 7; et Ty; dénotent, la moyenne d'un attribut ¢ a travers tous les échantillons et a travers les
échantillons appartenant uniquement a la classe k.

2.3.2.1.3 ReliefF

Cet algorithme, introduit sous le nom de Relief dans [103] puis amélioré et adapté au cas multi-
classes par Kononenko [107] sous le nom de ReliefF ne se contente pas d’éliminer la redondance
mais de plus il définit un critere de pertinence. Celui-ci mesure la capacité de chaque caractéristique
a regrouper les données de méme étiquetée et discriminer celles ayant des étiquettes différentes.
L’algorithme est décrit ci-dessous.

Algorithme 2 Algorithme de sélection ReliefF

Début
pour (i=1 :N)
Initialiser les poids de chaque Attribut g;, Wlg;] =0
3: Fin pour
pour (j=1 :M)
trouver les K plus proches voisins de la méme classe que z; (hits)
6: trouver les K plus proches voisins de classe différente de celle de x; (misses)
| pour (i=1:N)
ft (x;, gi, hits,) p(cl) diff (x;, g;, misses ;)
W gl =W [gi] — Z ! + Z
= M x k ctetans(a;) 1 —p(class (z;)) = M x k
9: Fin pour
Fin pour
Fin

ReliefF utilise une fonction diff pour calculer la distance entre deux échantillons pour un attribut
g; (discret ou symbolique). Cette distance vaut 1 quand les valeurs de g; sont différentes et 0 quand
elles sont égales.
Le poids d'un attribut est d’autant plus grand que les données issues de la méme classe ont des
valeurs proches et que les données issues de classes différentes sont bien séparées.
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2.3.2.1.4 Gain d’information [114]

Comme son nom l'indique, le filtre Gain d’information est basé sur quelques mesures inspirées
de la théorie de 'information de Shannon. Il utilise le concept d’incertitude et évalue les attributs
en fonction de leur capacité a réduire 'incertitude vis-a-vis de la classe. Un concept tres important
qui est conforme a la base de la théorie de l'information est celui de I’entropie d’une variable
aléatoire discrete par elle-méme ou étant donné (sachant) une autre variable aléatoire discrete.
Elles sont représentées dans les équations suivantes :

— > p(z)log, p()

rxeX
HX|Y)==> »py) Y plx|y)log,p(z|y)
yey zeX

L’entropie est une mesure de la quantité d’incertitude qu’une variable aléatoire détient, par exemple
si X est une variable aléatoire de Bernoulli avec p = 0.9, elle aura une entropie de H(X) =~ 0.47
mais si la quantité d’incertitude est incrémentée en définissant p = 0.5 alors I’entropie augmentera
aH(X)=1,0

Cette métrique de gain d’information sert a mesurer le degré de dépendance entre deux variables
aléatoires X (un attribut déterminé) et Y (la classe) en utilisant leur entropie et leur entropie
conditionnelle. Il s’agit d’un filtre univarié qui produit un classement des attributs en sortie.

I(X,Y)=H(X)-H(X|Y)

2.3.2.1.5 Redondance minimale Pertinence maximale (MRMR) [51]

La méthode Redondance minimale Pertinence maximale (Minimum Redundancy Maximum
Relevance MRMR) est un filtre multivarié qui produit un classement des attributs basé sur leur
pertinence des attributs par rapport a la classe tout en pénalisant la redondance. La pertinence
d’un attribut repose sur I'information mutuelle qu’elle partage avec la classe et sa redondance est
obtenue grace a l'information mutuelle provenant du reste des attributs sélectionnés.

2.3.2.1.6  Fast Correlation Based Feature Selection [201]

Différent des précédents, le Fast Correlation-Based Filter (FCBF') ne produit pas un classement
des attributs mais plutét un sous-ensemble de ces derniers. C’est aussi un filtre multivarié puisqu’il
considere les relations entre les attributs dans le but de réduire la redondance. Le FCBF utilise une
mesure de corrélation faisant appel a la théorie de I'information connue sous le nom d’incertitude
symétrique donnée par 1’équation suivante :

H(X)-H(X|Y)

HY)+ H(X)
Cette mesure permet de détecter des corrélations linéaires et non linéaires entre deux variables
aléatoires discretes étant les attributs ou la classe. Il convient de noter qu’elle mesure est symé-
trique, c’est-a~dire SU(X,Y) = SU(Y, X). Ceci est utile lors du calcul des associations entre les
attributs car aucun d’entre eux ne peut étre identifié comme la classe.

SU(X,Y) =2-
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2.3.2.2 Meéthodes enveloppes

Les méthodes enveloppes (figure.2.7-b) ont été introduites par Kohavi et John [97]. Ces ap-
proches enveloppent la sélection d’attributs autour de I'algorithme d’apprentissage (classifieur).
Elles utilisent le taux d’erreur de classification ou la précision des performances comme critére
d’évaluation des sous-ensembles d’attributs dont chacun sera utilisé pour entrainer le modele de
classification. Le calcul des performances du modele fait souvent intervenir la validation croisée.

11 est démontré (de fagon empirique) dans [97, 4] que ces méthodes donnent souvent de meilleurs
résultats par rapport aux méthodes filtres, car elles prennent en compte la dépendance entre les at-
tributs et le biais intrinseque de I’algorithme de classification. Cependant, elles sont moins générales
que les méthodes filtres car elles doivent étre ré-exécutées si un autre algorithme d’apprentissage
est utilisé. Il n'y a donc aucune garantie que la solution soit optimale pour d’autres classifieurs.
De plus, ces méthodes sont plus sujettes au sur-apprentissage que les filtres car le classificateur
est appelé a plusieurs reprises pour évaluer chaque sous-ensemble. La majorité des méthodes en-
veloppes sont multivariées, elles nécessitent donc un temps de calcul important pour atteindre les
convergences et peuvent étre insolubles pour les problemes de grandes tailles.

Les algorithmes génétiques (AGs), la recherche Tabu, I’Optimisation par essaims particulaires
(PSO), les algorithmes de colonies de fourmis (ACO), Recherche a voisinage variable (VNS)[115,
39, 168, 6, 24, 25, 182, 70] sont des exemples représentatifs des méthodes enveloppes.

2.3.2.3 Meéthodes intégrées

Les méthodes intégrées (figure.2.7-c) sont des mécanismes de sélection d’attributs qui integrent
la sélection dans 'algorithme d’apprentissage et utilisent ses propriétés pour guider 1’évaluation des
sous-ensembles candidats. Ces méthodes sont plus efficaces et plus faciles a gérer que les méthodes
enveloppes, tout en maintenant des performances similaires. En effet, les méthodes intégrées évitent
I'exécution répétitive du classificateur et ’examen de chaque sous-ensemble d’attributs. De plus,
ces approches présentent un risque plus faible de sur-apprentissage par rapport aux méthodes
enveloppes.

Les méthodes intégrées prennent en compte les dépendances entre les attributs, mais ne sont
spécifique qu’a un algorithme d’apprentissage donné [147]. Cependant, la complexité de calcul est
le probleme majeur, en particulier quand les données de grande taille.

Un exemple de cette catégorie est un classificateur basé sur un arbre de classification [34]. Un
autre exemple représentatif courant de cette approche est la méthode du « Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator » (LASSO) [183]. Il construit un modéle qui pénalise les coefficients
de régression. Les attributs avec des coefficients de régression non nuls sont sélectionnés par 1’al-
gorithme LASSO [9]. Une revue sur diverses méthodes de sélection de caractéristiques pénalisées
peut étre trouvée dans [124] et dans le chapitre 4.

2.3.3 Critére d’arrét

Le critere d’arrét détermine quand le processus de sélection des caractéristiques doit étre ter-
miné. En fait, les étapes de génération et d’évaluation sont répétées jusqu’a ce que un critere
d’arrét soit satisfait. Ce dernier peut étre déterminé par :
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— L’étape de génération de sous-ensemble, ou le processus peut étre arrété soit lorsqu’un
nombre spécifique d’attributs est sélectionné ou lorsqu’un nombre maximum d’itérations
est atteint.

— L’étape d’évaluation, ou la fin de la sélection des attributs peut étre déterminée par la sta-
bilité des performances, ce qui signifie que I'ajout ou la suppression d’attributs n’imposerait
aucun changement ou amélioration des performances. Elle peut également étre déterminée
en obtenant un sous-ensemble d’attributs suffisamment bon, c¢’est-a-dire un sous-ensemble
qui obtient une mesure d’évaluation qu’est supérieure a un seuil d’acceptation (acceptance
threshold).

2.3.4 Validation des résultats

Enfin, le sous-ensemble d’attributs sélectionné (c’est-a-dire considéré comme le meilleur par
rapport a tous les autres sous-ensembles générés) doit étre validé. En conséquence, la validation
des résultats peut étre effectuée en évaluant simplement le sous-ensemble sélectionné a 'aide des
connaissances préalables du domaine. D’autre part, diverses techniques d’estimation ou de valida-
tion d’erreur ont été proposées. La méthode d’estimation d’erreur la plus courante est la validation
croisée et la mesure de la performance basée sur une matrice de confusion. En outre, d’autres
validations et analyses ont également été utilisées dans des études antérieures. Par exemple : in-
dice Jaccard, Indice de Kuncheva, analyse de variance (ANOVA) [94, 108]. L’article [138] traite
I'utilisation de la méthode de validation croisée et de certaines expressions courantes dérivées de
la matrice de confusion.

2.3.4.1 Meétriques d’évaluation

Il existe plusieurs métriques d’évaluation des performances supervisées qui sont liées a la classi-
fication des données, et peuvent étre obtenues apres avoir appliqué un classificateur sur I’ensemble
d’attributs sélectionnés. Trois mesures sont largement utilisées :I’exactitude (accuracy), la préci-
sion (precision) et le rappel (recall). Pour bien illustrer ces mesures, nous considérons un probléme
classification binaire, dont il y a une classe positive et une autre négative, cela nous permet de
construire une matrice de confusion (table 2.1). La table 2.1 est composée des différentes combi-
naisons de valeurs prédites et réelles des deux classes.

Vrai positif :(True Positive TP) le nombre total de prédictions correctes qui sont positives,
ce qui signifie qu’elles ont été prédites comme positives sachant qu’elles appartiennent en
fait a la classe positive.

Faux positif (False Positive FP) : le nombre total de prédictions incorrectes qui sont posi-
tives, ce qui signifie qu’elles ont été prédites comme positives sachant qu’elles appartiennent
en fait a la classe négative.

Vrai négatif (True Negative TN) : le nombre total de prédictions correctes qui sont négatives,
ce qui signifie qu’elles ont été prédites négatives sachant qu’elles appartiennent en fait a la
classe négative.
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Faux négatif (False Negative FN) : le nombre total de prédictions incorrectes qui sont néga-
tives, c’est-a-dire qu’elles ont été prédites négatives sachant qu’elles appartiennent réelle-
ment a la classe positive.

Table. 2.1: La matrice de confusion, un tableau des quatre différentes combinaisons de valeurs de classe
prédites (lignes) et réelles (colonnes).

Réel Positif | Négatif réel
Prédit positif | TP FP
Négatif prévu | FN TN

Exactitude de la classification : une métrique d’évaluation bien connue définie comme
un pourcentage de prédictions correctes. Ainsi, il évalue combien de points de données ont été
correctement classés en utilisant les caractéristiques sélectionnées par les classificateurs

, ) TP+TN
Taux d’exactitude = TPTTN+ FP L FN
Précision et rappel : deux autres mesures d’évaluation bien connues généralement utilisées
ensemble et pouvant étre appliquées dans le cadre de la classification. La précision répond a la
question de savoir quelle proportion de prédiction positive était réellement correcte. Alors que
le rappel, également appelé sensibilité, répond a la question de savoir quelle proportion de réels
positifs a été identifiée correctement.

Précisi TP
€C1S10 = -
FeAsIOn = e p

TP
= - ©
Rappel = 7555

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons traité le domaine de la réduction de la dimensionnalité. Dans un
premier temps, une revue du domaine de la sélection des attributs a été présentée. Apres avoir
exposé les différents composants nécessaires a un algorithme de sélection d’attributs, les alternatives
possibles pour leurs mises en ceuvre ont été présentées. Un certain nombre d’algorithmes a alors été
décrit en fonction de la combinaison de composants utilisée cela en présentant les avantages et les
inconvénients des techniques de sélection en général. Finalement, nous avons détaillé les méthodes
de validation des résultats obtenus.

La recherche d'un sous ensemble d’attributs optimal a partir d’'un ensemble d’attributs de
dimension élevée est un probleme d’optimisation NP-difficile. Les chapitres suivants sont consacrés
a la présentation des nouvelles méthodes innovantes de sélection de genes pour la classification des
cancers.
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Chapitre

Méthodes Hybrides pour la sélection de genes
pour la classification du cancer

3.1 Introduction

I have always believed that process is
more important than results.

MS Dhoni

Les données des biopuces ont des caractéristiques de dimension élevée, de bruit élevé et de petite
taille d’échantillon. Ces données bruitées limitent les performances des classificateurs. Comme nous
avons un petit nombre d’échantillons alors que chaque échantillon est décrit par un tres grand
nombre de genes, I'un des principaux défis de 'analyse de I'expression génique est de sélectionner
un petit sous-ensemble de genes qui contient les informations nécessaires et pertinentes pour un
cancer donné [115].

Dans ce contexte, la sélection d’attributs (genes) est devenue l'objet qui attire 'attention de
nombreux chercheurs ces derniéres années, cette sélection permet d’identifier et de supprimer des
attributs inutiles, non pertinents et redondants qui pénalisent les performances des classificateurs.
Elle facilite également l'interprétation et la compréhension des aspects médicaux et biologiques,
ainsi, il défie le fléau de la dimensionnalité (curse of dimensionality) pour améliorer les performances
des méthodes de classification. En pratique, il existe trois sous-classes d’algorithmes de sélection
d’attributs, a savoir : les méthodes de filtres, les méthodes de enveloppes, et les méthodes intégrées
[105].

Dans les approches filtres la sélection est indépendante du classificateur utilisé, le principe de la
majorité de ces méthodes consiste a évaluer chaque attribut individuellement, et a lui attribuer un
score. La sélection des attributs se fait en choisissant les attributs les mieux classés. Ces méthodes
sont faciles a mettre en ceuvre. Le principal point négatif de ces méthodes est qu’elles évaluent les
caractéristiques individuellement en négligeant les interactions possibles avec les autres attributs.
Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes individuelles de classement des genes telles que
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le score de Fischer [79], le t-test [95], le rapport signal/bruit [132], le gain d’information [188]
et ReliefF [107], etc. Dans les méthodes enveloppes, les attributs sont sélectionnés a 'aide du
classificateur. Leur idée générale consiste a générer des sous-ensembles candidats et a les évaluer
a l'aide d’un classifieur spécifique, ces méthodes donnent une haute performance, et elles sont
simples : il suffit de générer et d’évaluer. Bien qu’ils souffrent généralement d’un cotit de calcul
accru et d'un surajustement possible [105]. Dans les méthodes enveloppes, les méta-heuristiques
sont couramment utilisées pour générer des sous-ensembles d’attributs de haute qualité. Dans
ces méthodes, ’évaluation des sous ensembles candidats est effectuée a ’aide d’un classificateur
spécifique.

Des exemples de classificateurs utilisés pour évaluer chaque solution candidate incluent le K
plus proche voisin (KNN) et séparateurs a vaste marge (SVM). Ils sont répertoriés dans le top 10
des algorithmes d’exploration de données les plus influents dans la communauté des chercheurs
[194].

Les premiers travaux sur la classification des données oncologiques ont été publiés vers la fin
des années 1990 [15, 78]. Dans [78], par exemple, les données obtenues & partir de puces a ADN
ont permis de discriminer deux formes de leucémie. De plus, parmi les 6817 genes testés, un petit
nombre de genes (environ 50) semblent étre tres importants pour la reconnaissance des deux formes
de la maladie.

La sélection de genes peut étre envisagée dans une telle perspective de recherche combinatoire.
En effet, étant donné un ensemble de N geénes candidats, le but est de rechercher, parmi les sous-
ensembles possibles, un (petit) sous-ensemble particulier méne a la précision de prédiction la plus
élevée. Nous constatons aisément que I’espace de recherche est ’ensemble de tous les sous-ensembles
possibles. Clairement, cet espace est hautement combinatoire puisqu’il y a 2% — 1 sous-ensembles
possibles. Il sera donc illusoire d’essayer de faire une énumération exhaustive de toutes les solutions
candidates possibles pour toute valeur raisonnable de N, disons, > 20. Par conséquent, au lieu
de rechercher le sous-ensemble optimal en parcourant tout l’espace de recherche, nous pouvons
rechercher le meilleur sous-ensemble possible en explorant, de maniere sélective, un nombre limité
de bons sous-ensembles candidats. Pour accomplir cette tache, les métaheuristiques constituent
une classe de méthodes importantes [77],qui propose différentes stratégies pour explorer un grand
espace de recherche combinatoire.

Plusieurs définitions ont été proposées pour expliquer clairement la notion de métaheuristique,
nous citons parmi elles :

« Un processus itératif qui subordonne et qui guide une heuristique, en combinant intelligemment
plusieurs concepts pour explorer et exploiter tout I’espace de recherche. Des stratégies d’apprentis-
sage sont utilisées pour structurer I'information afin de trouver efficacement des solutions optimales,
ou presque optimales » [141].

Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes qui fournissent des solutions de bonne
qualité en un temps raisonnable a des problemes combinatoires et continues réputés difficiles pour
lesquels nous ne connaissons pas de méthode classique plus efficace. Elles sont généralement des
algorithmes stochastiques itératifs, qui progressent vers un optimum global, ¢’est a dire I'extremum
global d’une fonction en évaluant une certaine fonction objectif. Elles se comportent comme des
algorithmes de recherche, tentant d’apprendre les caractéristiques d’un probléme afin d’en trouver
une approximation de la meilleure solution d'une maniere proche des algorithmes d’approximations.
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L’objectif commun des algorithmes métaheuristiques est de trouver des solutions presque opti-
males pour un probleme donné, par exemple, les PSO, ACO, VNS et GAs sont considérés comme
des métaheuristiques qui peuvent étre utilisées pour I'optimisation combinatoire dans laquelle une
solution optimale est recherché sur un espace de recherche discret. En particulier le probleme de
sélection de genes, en tant que tel, il n’y a pas de meilleur algorithme dans ’exploration de données.
Plusieurs chercheurs ont utilisé des méthodes métaheuristiques pour résoudre le probleme de sélec-
tion de genes, afin de faciliter la reconnaissance de cellules cancéreuses : 'optimisation par essaims
particulaires (particle swarm optimization PSO) [3, 24, 38, 39, 83, 115, 134, 135], l’algorithme de
colonies de fourmis (ant colony optimization ACO) [25, 37, 116, 166, 181, 182, 203], la recherche
a voisinage variable (variable neighborhood search VNS) [69, 70, 142, 149],Les algorithmes gé-
nétiques(GAs) [6, 112, 115, 126, 144], l'algorithme compétitif impérialiste [192], et 'algorithme
d’évolution différentielle binaire (Binary Differential Evolution (BDE))[20], I'optimisation simpli-
fiée en essaim (improved simplified swarm optimization (SSO))[109, 110].

Dans le cadre de la sélection de genes pour la classification des cancers, il existe des milliers de
genes, alors il est inefficace d’adopter un algorithme évolutif directement dans un jeu de données
de biopuces sans passer par une étape de pré-traitement. Dans cette étape, un sous-ensemble
de genes est sélectionné en utilisant une méthode de sélection par filtre dans la majorité des
cas, puis un algorithme évolutif est utilisé pour sélectionner le sous-ensemble final [182]. A titre
d’exemples, la statistique du chi carré et un algorithme génétique sont utilisés dans [112], le filtre
de gain d’information et un algorithme mémétique sont exposés dans [210], le gain d’information
et 'optimisation simplifiée en essaim (improved simplified swarm optimization (SSO)) sont utilisés
dans[109]. Zhao et al. ont proposé une approche hybride en combinant le score de Fisher avec un
AG et un PSO [208] : ReliefF, MRMR et GAs sont étudiés dans [174]. Ainsi, les métaheuristiques
ont été utilisées avec succes pour résoudre le probleme de sélection de genes qui est connu pour
étre NP-difficile [17, 48].

Dans ce chapitre nous présentons les principales contributions basées sur les méta heuristiques
PSO,ACO et VNS pour résoudre le probleme de sélection de genes dans les puces a ADN.

3.2 Jeux de données

Pour évaluer nos approches, nous avons choisi des jeux de données (puces a ADN) qui concernent
tous des problémes de reconnaissance de cancers importés depuis (Gene Expression Model Selector
www.gems-system.org) (consulté en janvier 2018) [72].

Nous avons utilisé des jeux de données publics, facilement accessibles et qui sont d’ailleurs exploités
dans de nombreux travaux concernant la classification des données.

Le détail des jeux de données est présenté dans la Table 3.1. Le choix de ces derniers repose sur
une multitude de spécificités (classe binaire ou multi-classes, nombre de genes, nombre d’échan-
tillons). Certains jeux de données ont des classes binaires (Prostate. Tumor, DLBCL) alors que
d’autres ont des multi-classes (Leukemial, Lung Cancer...). Par ailleurs quelques-uns disposent
d’un nombre inférieur d’échantillons (Brain_ Tumor2, 9 _Tumors...), tandis que d’autres en pos-
sedent un nombre supérieur (Lung_Cancer, 11_Tumors...).
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Comme nos approches sont basées sur des données de grande dimension tous ces jeux sont carac-
térisés par des milliers de genes allant de 2308 a 12600 (high-dimensional data)[72].

Table. 3.1: La description des puces a ADN utilisées.

Jeux Tache Nombre ‘
de données de diagnostic d’échantillons | de genes | de classes
11 Tumors 11 types de tumeurs humaines différents 174 12533 11
9 Tumors 9 types de tumeurs humaines différents 60 5726 9

Brain Tumorl 5 types de tumeurs cérébrales différents 90 5920 5
Brain Tumor2 4 types de gliomes malins 50 10367 4
Leukemial 3 types de leucémie : AML, ALL(B-cell) et ALL(T-cell) 72 5327 3
Leukemia 2 3 types de leucémie : AML, ALL et MLL. 72 11225 3
Lung Cancer 4 types de cancer du poumon et des tissus normaux 203 12600 5
SRBCT Small, round blue cell tumors (SRBCT) of childhood 83 2308 4
Prostate Tumor Tumeur de la prostate et des tissus normaux 102 10509 2
DLBCL Diffuse large b-cell lymphomas (DLBCL) and follicular lymphomas 7 5469 2

29
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3.3 Sélection de genes via BPSO et une recherche locale
de type (backward) pour la classification du cancer

Dans cette section, nous présentons deux approches hybrides pour faire face au probleme de sé-
lection de genes pour la classification des données de puces & ADN. La premiere approche est basée
sur la combinaison d’une méthode de type Filtre, utilisant le critéere de Fisher et une méthode de
type Enveloppe (wrapper), basée sur 'algorithme d’optimisation par essaim de particules (BPSO)
hybridé par une méthode de recherche locale (méthode descente), en utilisant un classifieur SVM
pour l’évaluation des sous-ensembles candidats, pour la deuxieme approche nous remplacons le
critere de Fisher par I'algorithme de ReliefF, et le classifieur SVM par le KNN.

Ces approches proposées n’ont pas été étudiées auparavant. De plus, ce travail étudie les perfor-
mances de nos méthodes, en les appliquant a huit ensembles des jeux de données de la littérature
bien connus de dimensions élevées variant de 2308 a 11225 (Table 3.1). Les expérimentations me-
nées sur les différents jeux de données montrent que nos méthodes s’averent tres compétitives avec
les travaux existants.

Cette étude a fait 'objet d’une publication dans le journal indexé (RAIRO-Oper. Res) [24]

3.3.1 Approche proposée

Le probleme de sélection de génes peut étre considéré comme un probléeme d’optimisation, ou
nous essayons de trouver le meilleur sous-ensemble de génes qui maximise une fonction objectif f.

3.3.1.1 L’optimisation par essaim de particules (PSO)

L’optimisation par essaim de particules (le PSO en anglais : Particle Swarm Optimazation) est
une métaheuristique d’optimisation numérique basé sur 'intelligence en essaim, introduit en 1995
par James Kennedy, un psychologue social, et Russell Eberhart, un ingénieur électricien [101],
inspirée du comportement social d’animaux évoluant en essaim, tel que le vol d’oiseaux ou les
bancs de poissons pour la résolution de problemes d’optimisation non linéaires, non convexes ou
combinatoires qui se posent dans de nombreux domaines scientifiques et techniques.

De nombreuses especes d’oiseaux sont sociales et forment des groupes pour diverses raisons.
Les troupeaux (essaims) peuvent étre de tailles différentes, se produire a des saisons différentes
et peuvent méme étre composés de différentes espéces qui peuvent bien travailler ensemble dans
un groupe. Plus d’'yeux et d’oreilles signifient des possibilités accrues de trouver de la nourriture
et de meilleures chances de détecter un prédateur a temps. En effet, nous pouvons observer chez
ces animaux des dynamiques de déplacement relativement complexes, alors qu’individuellement
chaque individu a une intelligence limitée et une connaissance seulement locale de sa situation
dans 'essaim.

Pour le développement du modele PSO, Kennedy et Eberhart ont suivi cing principes fonda-
mentaux qui déterminent si un groupe d’agents est un essaim ou non [199] :

— Principe de proximité : la population doit étre capable d’effectuer des calculs spatiaux et

temporels simples.
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— Principe de qualité : la population doit étre en mesure de réagir aux facteurs de qualité de
I’environnement.

— Principe de réponse diversifiée : la population ne doit pas engager son activité dans des

canaux trop étroits.

— Principe de stabilité : la population ne doit pas changer de mode de comportement a chaque

fois que 'environnement change.

— Principe d’adaptabilité : la population doit pouvoir changer de mode de comportement

lorsque cela en vaut la peine.

Considérant ces cing principes, Kennedy et Eberhart ont développé un modele PSO pour
I'optimisation des fonctions. Dans PSO, la solution est obtenue grace a une recherche aléatoire
équipée d’une intelligence en essaim. En d’autres termes, PSO est un algorithme de recherche
intelligent en essaim. Cette recherche se fait par un ensemble de solutions potentielles générées
aléatoirement. Cette collection de solutions potentielles est connue sous le nom d’essaim et chaque
solution potentielle individuelle est connue sous le nom de particule.

Contrairement aux autres algorithmes évolutionnaires tel que 'algorithme génétique ou la re-
cherche de la solution optimale évolue par compétition entre les individus en utilisant des opérateurs
de croisements et de mutations, le PSO utilise plutot la coopération entre les individus.

Les particules de I’essaim représentent des solutions potentielles au probleme traité. L’essaim de
particules survole 'espace de recherche, en quéte de 'optimum global. Le déplacement de chaque
particule est influencé par les trois composantes suivantes (figure.3.1) :

— Une composante d’inertie : la particule tend a suivre sa direction courante de déplacement.

— Une composante cognitive : la particule tend a se diriger vers le meilleur site par lequel

elle est déja passée.

— Une composante sociale : la particule tend a se fier a I'expérience de ses congéneres et,

ainsi, a se diriger vers le meilleur site déja atteint par ses voisins.

Vers sa meilleure

performance
N Nouvelle
Position /\‘ position Vers la meilleure
actuelle —> performance des
particules voisines
Vers le point

accessible avec sa
vitesse courante

figure. 3.1: Déplacement d’une particule [61].

Chaque particule i de l’essaim de taille m est définie par sa position S; = [s],s7,...,s?] et

17 %) ? <

sa vitesse de déplacement V; = [vi,v7, ..., v’] dans un espace de recherche de dimension p. Cette
particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle elle est déja passée et la meilleure po-

sition atteinte par ses voisins, notées respectivement : P; = [p},p?,...,p%] et Py = [pL;, 02, ..., 5]
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Le processus de recherche est basé sur deux regles :
1. Chaque particule est dotée d’une mémoire qui lui permet de mémoriser le meilleur point
par lequel elle est déja passée et elle a tendance a retourner vers ce point.
2. Chaque particule est informée du meilleur point connu au sein de son voisinage et elle a
tendance a aller vers ce point.
La particule i se déplace entre les itérations n et n + 1, en fonction de sa vitesse et des deux
meilleures positions qu’elle connait (la sienne et celle de son voisinage) suivant les deux formules
suivantes [101] :
pour:=1,...,m.
St = gyt (3.1)

VI = wV 4 ¢y x rand * (S; — X[') + g x rand * (P,; — S). (3.2)

— m, p, la taille de la population et la dimension de la particule respectivement.

— S ST 1a position de la particule i aux temps n + 1 et n, respectivement.

— V;”H, V"« la vitesse de la particule i aux temps n+1 et n, respectivement.

— P; : la meilleure position obtenue par la particule i au temps n.

— P,; : la meilleure position atteinte par les voisins de la particule i au temps t-1.

— w : une constante appelée, coefficient d’inertie, introduite par Shi et Eberhart [169] pour
réaliser un équilibre entre la recherche locale (exploitation) et la recherche globale (explo-
ration).

— rand : un nombre généré aléatoirement € [0, 1].

— 1, ¢o @ des constantes qui représentent les coefficients d’accélération; ¢; pondere les ten-
dances de la particule a vouloir suivre son instinct de conservation, et a aller vers sa meilleure
position connue et ¢y controle 'aptitude sociale de la particule, en se rapprochant plus de
la meilleure position de ses voisins.

— wV;" : correspond a la composante d’inertie du déplacement.

— ¢y xrand * (P; — SI') : correspond a la composante cognitive du déplacement.

— ¢y xrand * (P,; — SI') : correspond a la composante sociale du déplacement.

Pour éviter 'explosion du systeme ( c’est-a-dire que les particules se déplacent trop rapidement
d’une région a une autre dans 'espace de recherche), nous définissons vy, €t Unq telle que :
Vi € [Vmin, Umaz)”-

Il est a noter que le terme "vitesse' est ici abusif car les vecteurs V; ne sont pas homogenes a une
vitesse. Il serait plus approprié de parler de "direction de déplacement’.

Apres avoir faire le déplacement des particules, les nouvelles positions sont évaluées et les deux
vecteurs P,; et P; sont mis a jour, la mise a jour se fait de la maniere suivante (lorsqu’il s’agit d’un
probléme de maximisation ) :

P {S{‘“ | si fitness(S!") > fitness(P;). (3.3)
P, sinon.
P, =arg min fitness(F;) (3.4)

Pj jEVo(’l)

Avec V, (i) le voisinage de la particule S;
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Topologie de voisinage

La topologie du voisinage défini avec qui chacune des particules peut communiquer. Nous trou-

vons plusieurs types de topologie, dans la version classique dite "globale", la meilleure particule
P,; est choisie a partir de la population entiere. Le graphe d’information est donc completement
connecté. Nous sommes ici en présence d’une topologie statique d’information, car les liens d’in-
formation entre les particules sont définis une fois pour toutes.
De méme, Eberhart et al. [101] ont défini une version dite "locale" de PSO, qui utilise aussi un
graphe d’information statique. Cette version utilise un graphe d’information "circulaire". Les parti-
cules de 'essaim sont virtuellement disposées en cercle et numérotées séquentiellement a partir de 1
en parcourant le cercle. La particule n’est donc plus informée par toutes les particules de I’essaim,
mais par elle-méme et ses deux voisins. Bien qu’elle converge moins rapidement que la version
'globale", la version "locale" de PSO donne de meilleurs résultats, car elle est moins sujette a 1’at-
traction par des minima locaux. La figure.3.2 illustre la différence entre un graphe complétement
connecté et un graphe circulaire.

— T,

figure. 3.2: Graphe d’influence d’un essaim de particules. (& gauche) Graphe complétement connecté, (&
droite) Graphe d’information circulaire [58].

L’algorithme suivant représente un pseudo code de PSO.

63



3.3. SELECTION DE GENES VIA BPSO ET UNE RECHERCHE LOCALE DE TYPE
(BACKWARD) POUR LA CLASSIFICATION DU CANCER

Algorithme 3 Algorithme de PSO général

1: Entrées : Nmaz,; MW, Umagz,Umin,C1, C2;

2:
3: Sorties : Sy

Début
4: ‘ Initialiser m particules : position et vitesse.
5:
6: Evaluer les positions des particules.
7 Pour chaque particule i, P, = S;
8: Pour chaque particule i Calculer P,; selon (3.3 )
9: Tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait faire
10: Déplacer les particules selon (3.1) et (3.2 ).
11: Evaluer les positions des particules.
12: Mettre a jour P, et P,; selon (3.3) et (3.4)
13: Fin Tant que
14: Retourner Sj.;.

Fin

3.3.1.2 version discréte/binaire de ’optimisation par essaim de particules (BPSO)
pour la sélection de genes

Au début, la métaheuristique d’optimisation par essaim de particules a été proposée pour ré-
soudre des problemes d’optimisation continus.
Toutefois, maints problémes d’optimisation sont discrets ou discrets/binaires. Par conséquent, une
tendance active a été remarquée ces dernieres décennies, c’est I'adaptation de l’algorithme PSO
pour résoudre des problémes d’optimisation discrets et discrets/binaires.
La premiére version de l'algorithme BPSO ('algorithme standard discret /binaire de 1'optimisation
par essaim de particules) a été proposée en 1997 par Kennedy et Eberhart [102]. Dans l'algo-
rithme BPSO (de I'anglais : Binary Particle Swarm Optimization), la position de la particule i est
représentée par un ensemble de bits.

Dans la sélection de genes la position de chaque particule 7,.S5; = {81 s3,..., st

A )

} (codée en
binaire) présente une solution candidate (sous-ensemble de génes) dans un espace p-dimensionnel,
ou chaque bit de la particule représente un gene, si un bit a une valeur de "1"; cela signifie que
le gene a été sélectionné. En revanche, une valeur de "0" indique que le géne n’est pas sélectionné
dans le sous-ensemble. Dans la figure.3.3 la solution candidate signifie que parmi 6 genes, les genes
91;93; ga et ge sont sélectionnés, ainsi le sous ensemble candidat est S = {g1; g3; 94; g6 }
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s N s N

Ensemble

de génes 91 | 92 | 93 | 94 | 95 | Y6

N\ J
( A ' A
Position de

particule 1 0 1 1 0 1

_ Y, _ J

figure. 3.3: Exemple illustré d’un sous-ensemble généré.

Le mouvement d’une particule est influencé par sa vitesse V; = vil,vf, N4

} sa meilleure

position déja visitée P; = {p}, i ph } et la position de son meilleur voisin P,; = {pii, [ pﬁz}
La vitesse d’une particule : V; est calculée a partir de I’équation 3.2. V; est un ensemble de

nombres réels qui doivent étre transformés en un ensemble de probabilités en utilisant une fonction

spécifique.

En particulier la fonction sigmoide :

1
Sig(t) =
g(t) =
Ot Sig(v]) représente la probabilité du bit s? de prendre la valeur 1. '
En se basant sur la vitesse v} de la particule i et sur la valeur de la probabilité Sig(v]), la position
de la particule S; est calculée comme suit :
pour j=1,.... p

S = .
0 swnon

; {1 Si < Sig(v]) (3.5)

avec 1 € [0, 1] (généré aléatoirement).

3.3.1.3 La génération en arriére (Backward generation)

La génération en arriere (backward generation) est une méthode de recherche locale pour la sé-
lection de genes (recherche en escalade ou HillClimbing), dans cet algorithme itératif, nous partons
d’un ensemble de genes et nous essayons de supprimer un gene non pertinent a chaque itération
(le gene qui n’influence pas 'exactitude du classifieur doit étre supprimé). Le codage des solutions
candidates est le méme que celui du BPSO (figure.3.4).
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s N N
Ensemble
de génes 91 | 92 | 93 | 94 | 95 | Fs
AN
'
Position de
particule 1 0 1 1 0 1
_ Y, J

{ itération 1 ] ‘ 0 0 1 1 (1) 1 }
[ itération 2 ] [ 0 0 1 1 (4] 0 J

figure. 3.4: Un exemple illustre la simulation de deux itérations de 'approche en arriére; g; et gg ne
sont pas pertinents.

Soit f une fonction qui évalue la qualité d’un sous-ensemble de genes. L’algorithme suivant
présente la génération en arriere (backward generation).

Algorithme 4 Backward generation

Entrées : Solution candidate S (ensemble de génes ), nombre maximum d’itérations it,,,,
Sortie : Sy
Début
for (1 =1 :it,,,) do
Choisir au hasard un gene (g;) de S
S = S\gl
| if (f(S")>£(S)) then
S=S’
‘ end if
end for
: Sbest =S
: Fin

— =

3.3.1.4 Critére de sélection

Nous avons étudié quelques stratégies de recherche pour trouver le sous-ensemble de genes
optimal. Nous devons maintenant définir "qu’est-ce qu’un bon sous-ensemble de genes?'. Sans
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définir une mesure pour 1’évaluation de chaque sous-ensemble, nous ne pouvons pas parler du
meilleur sous-ensemble de genes ou le sous-ensemble optimal [121].

Cette évaluation peut étre mesurée par une fonction objectif f qui présente un compromis entre
le nombre de genes sélectionnés et I'exactitude (accuracy) du classificateur, Dans le contexte de
sélection de génes nous cherchons a maximiser 'exactitude prédictive et minimiser le nombre de
genes utilisés.

Afin d’estimer 'exactitude, nous avons besoin d’un classificateur qui peut étre testé sur les
données de test apres avoir appris a partir des données d’apprentissage. Dans cette étude, nous
utilisons deux classificateurs : SVM linéaire et KNN.

3.3.1.5 Fonction objectif

Pour chaque solution candidate S, la qualité de S est évaluée par une fonction de fitness f
selon deux criteres : la capacité a obtenir une bonne exactitude (accuracy) de classification avec ce
sous-ensemble de genes et le nombre de génes contenus dans ce sous-ensemble. Plus formellement,
la valeur de fitness est calculée comme suit :

B #genes)

f(‘S) =Wy * CAClassifieu'r(S) + (]. - U)l) * (]. »

Ou

— w; : est un coefficient de pondération en [0, 1] qui controle Pagrégation des deux objectifs.

— F#genes : le nombre de genes sélectionnés dans S et p la dimension du vecteur S.

La fonction de fitness cherche a maximiser 'exactitude de classification (C'Aciassifienr) Obtenue
avec un classifieur déterminé construit sur le sous-ensemble de genes S, et calculé en utilisant
LOOCV/(la validation croisée d’un contre tous, (leave-one-out cross-validation)) (voir le paragraphe
1.2.3, la page 35). Le second terme assure le fait de préférer les sous-ensembles avec moins de genes.
Notre objectif est de maximiser la fonction f. En outre, notre objectif principal est de trouver un
sous-ensemble de genes avec une exactitude maximale, nous choisissons donc w; = 0.98. En ce qui
concerne le critére d’arrét , nous avons défini le critére suivant : atteindre un nombre préfixé de
générations.

3.3.1.6 Meéthodes proposées

L’originalité de nos méthodes provient de la combinaison de deux approches différentes Filtres
(Fisher score et ReliefF) et enveloppes (la métaheuristique BPSO combinée a un algorithme de
recherche locale) pour sélectionner un petit nombre de génes hautement pertinents responsables de
la classification du cancer qui facilite le pronostic précoce de la maladie. Ces méthodes proposées
enrichissent 1’état de I’art de la sélection de genes.

3.3.1.6.1 Structure générale des approches proposées

La procédure générale de nos approches peut étre décrite par un processus séquentiel en trois
étapes qui utilise des techniques complémentaires pour réduire progressivement l’espace de re-
cherche et sélectionner un sous-ensemble pertinent de génes(figure.3.5).
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Etape 1 : Cest une étape de pré-traitement qui & pour objectif de filtrer les génes non perti-
nents, par exemple, les genes dont les niveaux d’expression sont uniformes quelle que soit
la classe. De plus, il y a des milliers de genes, il est alors inefficace d’adopter un algorithme
évolutif tel qu'une optimisation d’essaim de particules binaires (BPSO) directement dans
un ensemble de données de biopuces sans filtration. La sortie de ce pré-traitement est un
ensemble de genes classés par ordre de pertinence selon un score déterminé. Il s’agit d’une
étape préliminaire pour réduire la taille des données des puces a ADN. D’apres plusieurs
tests, le nombre de genes présélectionnés p a été fixé a 300.

Etape 2 : Cette étape consiste en une méthode enveloppe (Wrapper), ott (BPSO) géneére des
sous-ensembles de geénes évalués par un classificateur spécifique, a partir des genes retenus
par le filtrage précédent.

Etape 3 : Cette étape est basée sur une méthode de génération séquentielle de type Back-
ward, appliquée a I'ensemble des genes sélectionnés a 'étape 2, le but de cette étape est
d’améliorer les solutions données par les particules et apporter de bonnes solutions dans un
temps raisonnable.
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Etape 1: Filtre Etape 2: BPSO Etape 3 : Backward

@ Configurer les Supprimer un géne
parameétres de BPSO - aléatoirement
du sous-ensemble S
Charger le jeu

de données Générer un essaim
initial avec des
positions et des

vitesses aléatoires

\

N Evaluer le nouveau
Attribuer un score a chaque géne Evaluer chaque
> . . P . : 3 1'ai '
a I’aide d'une méthode Filtre particule a l'aide d'un |
classificateur et

sous-ensemble S’

LOOCV

—

Stocker les meilleures

la fitness de S' est
supérieure a celle
deS?

positions (globales et
personnelles)

Sélectionner les 300 génes
les mieux classés

—

Mettre a jour chaque
particule

Remplacer S
parS'

Critere d’arrét?

réer un nouvel ensemble de
données en utilisant les 300
genes sélectionnés

Stocker le meilleur
ensemble de génes : S

Critére d’arrét?

figure. 3.5: Organigramme de nos approches proposées pour la sélection de sous-ensembles de genes dans
les données de puces a ADN.

L’algorithme suivant présente un apercu des approches proposées.
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Algorithme 5 Approche proposée

12:

15:

18:

21:

24:

27:

30:

33

36:

Entrées : Données de puces & ADN ; N0z ;005D 30t maz 5 Umin 5 Umazs W, C1; C2
Sortie : Speq

: Début

Etape 1:
Appliquer un algorithme de filtrage pour choisir les p genes les mieux classés.

: Etape 2 :

k=0;

Initialiser aléatoirement 'essaim

: Tant que k < N4z

| fori=1;i<=m;it++ do
Evaluer la fitness de la particule S; par un Classifieur spécifique.
‘ ‘ if (la fitness de la particule de S; est supérieure a celle de P;) then
P=5
if (la fitness de S; est supérieure a celle de P,;) then P,; = S;
end if
end if
Calculer la vitesse V;;; en utilisant (3.2)
for d=1;d < p;d++ do
| if (v) ) > Upnge) then
Vit1 = Umaz
end if
if (vf; < Upmin) then

UZ‘+1 = Umin

end if
if (Sig(vl.,) > rand()) then
st =1
elsesir1 =0
end if
end for
end for
k=k+1
Fin Tant que
Etape 3:

Appliquer I'algorithme de retour (backward) (Algorithme 4) a P,;.
Retourner Sj.;.
Fin

3.3.1.7 FBPSO-SVM

Notre premiere méthode proposée pour la sélection de génes (FBPSO-SVM) basée sur la com-

binaison de deux approches pour la sélection de genes : 'approche Filtre via un score de Fisher
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généralisé et 'approche enveloppe via une méthode PSO binaire combinée a un algorithme de
recherche locale heuristique appelé (backward generation). Dans cette méthode, la qualité du
sous-ensemble candidat de genes est mesurée a 1'aide d'un classificateur SVM multiclasse avec une
validation croisée (LOOCV). Le choix du classifieur SVM se justifie par sa robustesse éprouvée
pour une donnée de grande dimension.

Le schéma suivant représente la structure générale de notre premiere approche (figure.3.6) :

Génération de sous-
ensembles par BPSO

-------- ’ Filtre de Fisher )

Evaluation par le
] classificateur SVM

@ ------------- Backward generation (| €——

Génes ~
sélectionnés Etape 3

figure. 3.6: Schéma général de FBPSO-SVM..

‘ Puce a ADN ' [ Etape 1

"

3.3.1.8 RBPSO-1NN

La seconde approche (RBPSO-1NN) est dérivée de la premiere (FBPSO-SVM), les deux seules
différences sont :
— Dans la premiere étape (étape de filtrage), le critére de Fisher est remplacé par 'algorithme
ReliefF.
— Pour la fonction de fitness utilisée dans I’approche enveloppe, le classificateur INN a été
choisi, apres avoir constaté que KNN convient aux données filtrées par ReliefF (puisque les
deux utilisent la notion de voisinage et de distance).

3.3.2 Expérimentations et résultats

L’implémentation des approches proposées (FBPSO-SVM) et (RBPSO-1NN) est faite sous
Matlab qui est un langage de programmation de quatrieme génération émulé par un environne-
ment de développement du méme nom. Nous rappelons au passage que Matlab est développé par
la société "The MathWorks’ et qu’il est utilisé essentiellement a des fins de calcul numérique.

En ce qui est du classifieur SVM, nous avons opté pour un classifieur linéaire binaire prédéfini.
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Dans le cas ou le nombre des classes dépasse deux, nous avons développé un classifieur SVM basé
sur la stratégie 'un contre tous’

Pour le classifieur INN et 'algorithme de ReliefF, nous avons eu recours a des fonctions prédéfinies
dans Matlab R2017a.

Nous avons choisi les jeux de données issus de (Gene Expression Model Selector www.gems-
system.org) pour l'expérimentation (Table 3.1). La suite de la section est dédiée a l'analyse des
résultats expérimentaux.

3.3.2.1 Parameétres

Nous notons que nos approches ont été exécutées sur un ordinateur portable Acer Aspire 7750g
avec processeur Intel Core 15 2,30 GHz et 8 Go de RAM, sous systeme exécutant Windows 7 (64
bits).

Dans le cadre de 1’étude de nos approches, plusieurs tests ont été réalisés afin d’adopter la
meilleure paramétrisation. Plus précisément, nous avons sélectionné la meilleure paramétrisation
en fixant d’abord un ensemble de valeurs initiales, puis nous ajustons la valeur d’un parametre
jusqu’a ce que les solutions ne puissent pas étre améliorées. Nous répétons le processus jusqu’a ce
que 'ajustement de tous les parametres n’ait pas fourni une amélioration. Ce processus a été testé
sur deux ensembles de données de classification du cancer (Brain_tumorl et Brain_tumor2).

A titre d’exemple pour le poids d’inertie w, la figure.3.7) montre que w = 1 est la meilleure
valeur de w.

Le nombre de génes a sélectionner par I'approche filtre (étape 1) est fixé a 300.

Le nombre de voisins pour ReliefF est fixé a 3. D’autre part, le nombre de voisins pour le classifieur
KNN est fixé a K=1.

Brain_Tumorl

92

: N,
AT M.

(7]
vy 905 4
= ¥
£ . 4 \ // —+—RBPSO-INN
“— V
89,5
a9
ESI5 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T |W

0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

figure. 3.7: Etude paramétrique pour le poids d’inertie w.

Les parametres que nous avons définis pour explorer la méthode enveloppe sont indiqués dans
le tableau suivant (Table 3.2) :
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Table. 3.2: Parametres utilisés pour nos méthodes.

Parametres Valeur

Taille d’essaim m 30

Nombre de générations n,,q. 100
C1, Co 2

w 1

Umnaa 4

Upmin -4

Backward generation, it,,q, 200

3.3.2.2 Résultats et comparaisons

Les objets des expérimentations menées sur les huit jeux de données de puces & ADN sont, d'une
part, de tester 'effet de la sélection de genes sur 'amélioration de taux d’exactitude (accuracy) de
la classification et le temps de construction de classifieur, et, d’autre part part, pour montrer les
performances de nos approches.
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Table. 3.3: Comparaison de SVM, INN, RBPSO-1NN et FBPSO-SVM (LOOCYV).

data sets Performance SVM 1NN RBPSO-INN FBPSO-SVM
Best Avg Best Avg
9_ Tumors Accuracy (%) 38.33 53.33 83.33 81.83 95 92.999
Geénes 5726 5726 20 29.1 71 45
Time(h) ; ; 0.68  0.60 417 4.2
Class Time(sec) 26.38 221 0.79 0.9 4.89 5.27
Brain_ Tumorl  Accuracy (%) 88.89  86.67 94.44  94.00 97,78 97,22
Geénes 5920 5920 11 24.7 21 224
Time(h) - - 1.47 1.48 4,09 4,20
Class Time(sec) 23.32  3.32  1.10 1.04 4.81 5.38
Brain_ Tumor2  Accuracy (%) 70.00  70.00 96.00  92.80  100.00 100.00
Genes 10367 10367 15 24.5 12 14.3
Time(h) . . 050 052 184 191
Class Time(sec) 14.28 229  0.63 0.59 1.72 1.55
Leukimial Accuracy (%) 97.22 87.50 100.00 99.72 100.00 100.00
Geénes 5327 5327 8 11.7 6 8.4
Time(h) - - 0.76 0.76 1.58 1.60
Class Time(sec) 10.81 1.96 0.9 0.83 1.68 1.54
Leukemia2 Accuracy (%) 97.22 93.05 100.00 100.00 100.00 100.00
Genes 11225 11225 5 13.1 6 8.6
Time(h) . . 0.74 084 192  1.99
Class Time(sec) 18.89  3.06  0.85 0.87 1.68 1.71
SRBCT Accuracy %) 100.00 91.57 100.00 100.00 100.00 100.00
Geénes 2308 2308 7 11.7 10 124
Time(h) . . 0.87 085 280  3.02
Class Time(sec) 10.86 221  1.02 1.06 3.29 3.01
Prostate_Tumor Accuracy(%) 9216  76.47 99.02 9824  100.00 100.00
Geénes 10509 10509 9 11.2 6 8.3
Time(h) : ; .02 1.0l 304 346
Class Time(sec) 24.48 4.73 1.40 1.29 2.87 2.97
DLBCL Accuracy (%) 97.40 87.01 100.00 100.00 100.00 100.00
Geénes 5469 5469 6 12.5 4 6.7
Time(h) . : 134 130 143 149
Class Time(sec) 8.34 248 097 0.97 1.11 1.20

Note : Les meilleurs résultats sont indiqués en gras.
Accuracy :Le taux d’exactitude de la classification a l'aide de LOOCV.
Geénes : Le nombre de génes utilisés.
Time : Le temps d’exécution en heures.
Class Time : Le temps pris pour construire le classifieur en secondes.
Best : Le meilleur résultat trouvé dans dix exécutions indépendantes.

Avg : La moyenne des dix expériences.

Compte tenu de la nature non déterministe de nos approches, dix exécutions indépendantes
(pour comparer les temps d’exécution) ont été effectuées pour chaque ensemble de données et

méthode.
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La table 3.3 illustre les taux d’exactitude de classification (LOOCV) pour les huit jeux de
données, ces taux sont obtenus a partir des algorithmes SVM et 1NN sans sélection puis avec
sélection en utilisant nos approches, ce tableau souligne l'intérét de la sélection dans un probleme
de classification :

Nous analysons nos résultats de quatre manieres :

1. Le nombre de genes sélectionnés par les 2 méthodes.

. Le taux d’exactitude de la classification.
. Le temps d’exécution.
. Le temps pris pour construire le classifieur avant et apres la sélection.

=W N

3.3.2.3 Discussion

Les approches proposées tirent leur efficacité de I'amélioration remarquable de l'exactitude
(accuracy) de la classification (indiquée en gras dans le tableau 3.3), pour tous les ensembles de
données (figure.3.8)

100

S0

80

70

60

50

Accuracy

40 ESVM

30 1NN

20 =RBPSO-1NN

= " FBPSO-SVM

0

data sets

figure. 3.8: Comparaison des taux d’exactitudes de classification entre les quatre méthodes (Best).

Les approches « RBPSO-1NN » et « FBPSO-SVM » réduisent le nombre de genes par rapport
au nombre original de genes dans les jeux de données, nous parlons d'une sélection qui assure un
meilleur taux d’exactitude (accuracy).

De plus, pour I’ensemble de données "Brain_ Tumor2", I'approche "FBPSO-SVM" a atteint une
exactitude de classification de 100 % en utilisant 0,116 % des genes d’origine uniquement (12 génes
de 10367). De méme, pour 'ensemble de données "Leukimia2', 'approche "RBPSO-1NN" a donné
une exactitude parfaite en utilisant seulement 0,044 % des genes (5 geénes de 11225).
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Les résultats montrent tout d’abord que « FBPSO-SVM » et « RBPSO-1NN » réalisent des
performances similaires pour la majorité des jeux de données, avec un avantage de FBPSO-SVM au
niveau de l'exactitude (en gras table 3.3), a 'exception de " Leukimia2" et SRBCT" ou "RBPSO-
INN" est le meilleur selon le nombre de geénes sélectionnés et le temps d’exécution. Cependant
la différence majeure entre nos deux approches réside dans le « temps d’exécution », en effet, «
RBPSO-1NN » donne de bonnes performances en un temps minimal. Ceci est dii a 'utilisation de
INN comme classificateur (figure.3.9).

4.5

=
= \ -~k-- RBPSO-1NN
E 2
l—
i5 —k sl FB PS0-5VIM

1 2 P LY — = ‘_ L

o RS S—— T
0,5 F 3

0

el {\‘ {\' -@-\' "? @ O‘ Q:}f
A 1\069 .f\o(:p \b@ éé & '\06\ o
-3 é\(\ ) 'bé‘ 2 \f} N a‘@" #:
& < q*cf?

data sets

figure. 3.9: Comparaison des temps d’exécution moyens en heures.

Dans les figures (3.11, 3.13 et 3.15), 'axe des abscisses exprime le nombre de générations tandis
que 'axe des ordonnées représente l'exactitude de la classification de la meilleure particule dans
I'essaim. Ceci est fait pour la solution moyenne trouvée pour les ensembles de données "9 Tumors,
Brain_ Tumorl and Brain_Tumor2". Ces chiffres montrent clairement que 'utilisation du BPSO
joue un role crucial dans 'augmentation du taux d’exactitude de la classification.
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figure. 3.10: Comparaison de I'évolution du nombrefigure. 3.11: Comparaison de I'évolution du taux
de genes utilisés pour "9 Tumorl". d’exactitude de la Classification pour "9 _Tumors".
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figure. 3.12: Comparaison de 1’évolution du nombrefigure.  3.13:  Comparaison de I'évolution du
de genes utilisés pour "Brain_ Tumorl". taux d’exactitude de la Classification pour

"Brain_Tumorl".
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figure. 3.14: Comparaison de I'évolution du nombrefigure. 3.15: Comparaison de I’évolution du
taux d’exactitude de la Classification pour

de genes utilisés pour "Brain_ Tumor2".
"Brain Tumor2".

Dans les figures (3.10, 3.12 et 3.14), nous montrons ’évolution du nombre de genes sélectionnés
sur l'axe des ordonnées par rapport au nombre de générations (I’axe des abscisses) pour les jeux
de données "9 Tumeurs, Brain Tumeurl et Brain Tumeur2". Ces chiffres illustrent le role de
I’algorithme Backward dans la réduction du nombre de genes.

De plus, la méthode enveloppe basée sur le BPSO et 'algorithme de génération Backward
joue un role clé dans 'augmentation du taux d’exactitude de la classification et la réduction
du nombre de genes utilisés. En effet, le BPSO vise a identifier le meilleur sous-ensemble de
genes candidats qui maximise la fonction objectif (un compromis entre le taux d’exactitude et
le nombre de genes utilisés) (figure.3.11, figure.3.13 et figure.3.15). Une fois le sous-ensemble en
question trouvé, I'algorithme Backward est appelé pour réduire le nombre de genes utilisés tout en
conservant le taux de classification précédemment fixé (figure.3.10, figure.3.12 et figure.3.14).

Nous avons essayé d’évaluer statistiquement nos résultats a ’aide du test statistique non para-
métrique de kruskal-wallis, afin de tester la significativité de la différence dans les résultats (taux
d’exactitude) obtenus par nos approches.
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figure. 3.16: Le résultat du test de kruskal-wallis entre les approches proposées, SVM et 1NN sur les
jeux de données

Le test statistique de kruskal-wallis présenté dans la figure.3.16 montre une comparaison des
résultats obtenus par nos algorithmes proposés, le classificateur SVM et le INN. D’apres la fi-
gure.3.16, les performances de nos approches proposées dépassent celles des classifieurs SVM et
INN. En termes de significativité statistique des résultats, le test de kruskal-wallis montre que
la différence entre le taux d’exactitude en « SVM » et « FBPSO-SVM » est statistiquement
significative (grande et remarquable).

Sur la base de ces résultats, nous pouvons dire que nos approches (FBPSO-SVM et RBPSO-
INN) de sélection de genes sont tres bien fondées. En effet, sur les huit jeux de données utilisés,
nos approches de sélection ont réussi a améliorer la qualité de la classification. De plus, 'approche
FBPSO-SVM a donné un taux de classification égal ou supérieur a 95,00 % pour tous les ensembles
de données, avec une classification parfaite de 100 % pour (Brain_ Tumor2, Leukimial, Leukimia2,
SRBCT, Prostate _Tumor, DLBCL) utilisant moins de 12 génes.

En pratique, le choix d'un sous-ensemble optimal de genes a fait 'objet d’un intérét croissant
dans le domaine biologique, dans le sens ot il permet aux biologistes de gagner du temps, puisqu’ils
peuvent se référer directement aux genes sélectionnés qui sont utiles pour le diagnostic du cancer.
De plus, un petit sous-ensemble de genes peut réduire le temps de construction du classifieur,
comme indiqué dans (figure.3.17 et figure.3.18).
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figure. 3.17: Comparaison du temps nécessaire pour la construction du classifieur 1INN avant et apres la
sélection a I'aide de RBPSO.
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figure. 3.18: Comparaison du temps nécessaire pour la construction du classifieur SVM avant et apres
la sélection a I’aide de FBPSO.

Dans ce qui suit,

sation sur plusieurs

nous proposons de faire une comparaison avec d’autres algorithmes d’optimi-
jeux de données de classification de référence.

3.3.2.4 Comparaison avec d’autres approches

Dans cette sous-section, nous comparons nos résultats avec ceux de cinq algorithmes de ré-
férence [3, 38, 39, 135, 192]. Pour ce faire, nous réalisons nos expériences en utilisant les mémes
conditions expérimentales utilisées par chaque algorithme de référence. Concretement, nous exé-
cutons nos approches dix fois, puis nous choisissons la moyenne et le meilleur sous-ensemble de
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genes trouvé.
Tenons compte du fait que les cinq algorithmes de référence utilisent LOOCV pour calculer 'exac-
titude de la classification.

Nous indiquons que les auteurs de [38, 39] rapportent les meilleurs résultats trouvés sur 10
répétitions.

Le tableau 3.4 illustre I'exactitude de la classification pour les différentes approches ainsi que
le nombre de geénes sélectionnés. Nous utilisons le symbole (-) pour indiquer qu'un résultat n’est
pas rapporté. Nous constatons que les résultats obtenus par nos approches sont tres compétitifs
par rapport aux méthodes les plus représentatives des dernieres années.

Premierement, pour 'ensemble de données (9 _tumors), nous avons une exactitude de classifi-

cation de 95 % avec seulement 71 génes. Nous constatons que la meilleure performance pour cet
ensemble de données est la performance de notre approche (FBPSO-SVM). Nous notons que le
nombre de geénes rapportés dans d’autres travaux est d’au moins 251 genes pour avoir une bonne
exactitude, et qu’ils ne parviennent pas a fournir des performances élevées.
De méme pour les ensembles de données (Brain_ Tumorl, Brain Tumor2 et Prostate Tumor),
nous obtenons les meilleures performances. En utilisant I’approche (FBPSO-SVM), nous avons
une classification parfaite (100%) pour (Brain_Tumor2 et Prostate_ Tumor) avec moins de 12
genes, et une précision de 97,78 % pour (Brain_ Tumorl) en utilisant seulement 21 génes. De plus,
notre méthode (FBPSO-SVM) a permis d’obtenir des taux d’exactitude plus élevés sur tous les
ensembles de données par rapport aux autres méthodes.

Les résultats de cette analyse comparative avec d’autres méthodes proposées pour la sélection
de genes et la classification des données de puces a ADN nous ont permis de savoir a quel point
nos approches sont compétitives.
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Table. 3.4: Comparaison entre nos méthodes (RBPSO-1NN et FBPSO-SVM) et les méthodes de Iétat
de l'art.

Jeu de données  Méthode RBPSO-1INN FBPSO-SVM FRBPSO HICATS EPSO TS-BPSO IBPSO
[Ce travail] [Ce travail] 2017 (2016) (2013)  (2009) (2008)
Performances [3] [192] [135] [39] [38]
9_Tumors Best #Acc (%) 83.33 95.00 - 83.33 76.67  81.63 78.33
Best #Genes 20 71 - 259 251 2941 1280
Average #Acc (%) 81.83 92.222 - 78.33 75.00 - -
Average #Genes 29.1 45 - 248.5 247.10 - -
Brain__ Tumorl Best #Acc (%) 94.44 97,78 - 94.44 93.33 95.89 94.44
Best #Genes 11 21 - 6 8 2913 754
Average #Acc (%) 94.00 97.22 90.67 93.10 92.11 - -
Average #Geénes 24.7 224 803 8.9 7.5 - -
Brain_ Tumor2 Best #Acc (%) 96.00 100.00 - 94.00 94.00 92.65 94.00
Best #Genes 15 12 - 3 4 5086 1197
Average #Acc (%) 92.80 100.00 87.6 92.60 92.4 - -
Average #Genes 24.5 14.3 662 5.8 6.0 - -
Leukimial Best #Acc (%) 100 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 8 6 - 3 2 2577 1034
Average #Acc (%) 99.72 100.00 98.89 100.00 100.00 - -
Average #Genes 11.7 8.4 825 3 3.2 - -
Leukemia2 Best #Acc (%) 100 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Geénes 5 6 - 5 4 5609 1292
Average #Acc (%) 100.00 100.00 97.50 100.00 100.00 - -
Average #Geénes 13.1 8.6 1028 6.80 6.8 - -
SRBCT Best #Acc (%) 100.00 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 7 10 - 9 7 1084 431
Average #Acc (%) 100.00 100.00 98.19 100.00 99.64 - -
Average #Genes 11.7 124 213 11.7 14.90 - -
Prostate_Tumor Best #Acc (%) 99.02 100.00 - 98.04 99.02  95.45 92.61
Best #Genes 9 6 - 5 5 5320 1294
Average #Acc (%) 98.24 100.00 92.43 97.75 97.84 - -
Average #Genes 11.2 8.3 418 7.2 6.6 - -
DLBCL Best #Acc (%) 100.00 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 6 4 - 3 3 2671 1042
Average #Acc (%) 100.00 100.00 96.49 100.00 100.00 - -
Average #Geénes 12.5 6.7 105 4.10 4.70 - -

Note : Les meilleurs résultats sont indiqués en gras.

#Acc :Le taux d’exactitude de la classification a ’aide de LOOCV.

#Geénes : Le nombre de genes utilisés.

Best : Le meilleur résultat trouvé dans dix exécutions indépendantes.

Average : La moyenne des dix expériences.

FRBPSO= A Fuzzy Rule Based Binary PSO.

HICATS=Hybrid Binary Imperialist Competition Algorithm and Tabu Search.
EPSO= An enhancement of binary particle swarm optimization.

TS-BPSO = A combination of tabu search and BPSO.

IBPSO = An improved binary PSO.

Dans cette section, nous avons présenté deux approches hybrides pour la sélection de genes dans
les données de puces & ADN. Les deux approches proposées consistent en une phase de présélec-
tion réalisée a 'aide des méthodes de filtrage Fisher et ReliefF pour FBPSO-SVM et RBPSO-1NN
respectivement et une phase de recherche qui détermine un bon sous-ensemble de genes pour la
classification. Cette derniere est basée sur deux algorithmes, le BPSO et une méthode de recherche
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locale (Backward generation). Ces approches visent a sélectionner un sous-ensemble optimal de
genes pertinents a partir d'un ensemble de données contenant des données redondantes, bruyantes
ou non pertinentes.

Les résultats expérimentaux montrent que nos approches se comparent tres favorablement aux
méthodes de référence en termes d’exactitude de classification et de nombre de genes sélectionnés.
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3.4 Sélection de genes via un nouvel algorithme hybride
d’optimisation par colonies de fourmis pour la classi-
fication du cancer

L’algorithme d’optimisation par colonies de fourmis (en abrégé ACO) est une métaheuristique a
base de population [41, 54]. Grace a son efficacité, il a été utilisé pour résoudre plusieurs problemes
d’optimisation dans différents domaines.

Dans I’ACO, chaque fourmi présente une solution candidate au probléme, les fourmis construisent
des solutions approximatives de maniére itérative (étape par étape). Le processus de construction
de solutions peut étre considéré comme un chemin (entre la maison et la source de nourriture des
fourmis) sur un graphe. Le choix du meilleur chemin par les fourmis est influencé par les quantités
de phéromones laissées dans ces chemins, et une information heuristique qui indique la qualité de
la décision prise par une fourmi. L’ACO a été appliqué avec un grand sucés dans le domaine de
sélection de genes [25, 37, 116, 166, 181, 182, 203]. D’autre part, plusieurs chercheurs ont également
adopté des techniques basées sur la théorie de graphes pour sélectionner un sous-ensemble presque
optimal d’un ensemble d’attributs [46, 170, 206]

Dans cette étude, nous proposons une approche hybride (MWIS-ACO-LS) pour résoudre le
probléeme de sélection de genes, cette méthode est basée sur la combinaison d’une nouvelle ap-
proche inspirée de la théorie de graphes pour la sélection de genes (MWIS), dans laquelle nous
cherchons a minimiser la redondance entre les genes en considérant la corrélation entre ces der-
niers, et maximiser les scores de classement des genes (Fisher), et un ACO modifié couplé a un
algorithme de recherche locale (LS) ceci, en utilisant le classificateur 1NN pour mesurer de la
qualité des sous-ensembles candidats. L’approche proposée n’a pas été étudiée auparavant par les
chercheurs précédents. Et afin d’évaluer la méthode proposée, nous avons testé MWIS-ACO-LS
sur dix ensembles de données de biopuces ( Table 3.1 bien répliqués de dimensions élevées variant
de 2308212600 de genes.

Cette étude a fait I'objet d’une publication dans le journal indexé (Computational and Mathe-
matical Methods in Medicine "CMMM") [25]

3.4.1 Meéthodes

3.4.1.1 Nouvelle approche basée sur la théorie des graphes pour la sélection de genes

3.4.1.1.1 Notations

Dans ce travail, nous utilisons X pour désigner un ensemble de données (voir table 1.1) de M
échantillons X = (z1;To;...;2a7), 7, € RY. Nous utiliserons {g1; g2; ...; gn }, 9: € RM pour désigner
les vecteurs de N genes. Y = (y1;yo;...; Yy ) sont les étiquettes des classes.

La théorie des graphes donne un modele abstrait pour représenter les relations entre deux ou

84



3.4. SELECTION DE GENES VIA UN NOUVEL ALGORITHME HYBRIDE
D’OPTIMISATION PAR COLONIES DE FOURMIS POUR LA CLASSIFICATION DU
CANCER

plusieurs éléments (sommets) dans un systéme donné. Soit G = (V, E) un graphe non orienté ou V'
est un ensemble fini non vide appelé I’ensemble de ses sommets, et I est ’ensemble des arétes. Nous
définissons un graphe pondéré par les sommets (G, W) comme un graphe G avec une fonction W (
fonction de pondération des sommets) telle que W (u) € R** pour tout u € V [104, 164]. L’ensemble
indépendant de poids maximum (The maximum weight independent set « MWIS ») est I'un des
probléemes d’optimisation les plus importants grace a leurs nombreux domaines d’application [143].
En particulier, dans le probleme de sélection de genes, ou nous pouvons transformer les données
de puces & ADN en un graphe pondéré par les sommets (vertex-weighted graph); dans lequel un
poids est attribué a chaque sommet.

(Graphe de similarité entre les génes « Gene-similarity Graph »). Dans ce graphe, chaque
gene peut étre considéré comme un sommet et leur score de Fisher comme un poids de ce som-
met. [’ensemble des arétes représente I’existence d’une corrélation (relation) significative entre ces
genes, cette relation n’est rien d’autre que le degré d’association linéaire (corrélation de Pearson)
entre ces derniers. Apres avoir transformé les données des puces a ADN, nous essayons de trouver
I’ensemble indépendant de poids maximum. Cet ensemble de genes sera utilisé dans la deuxieme
étape de notre méthode proposée.

3.4.1.1.2 Construction du graphe de similarité entre les géenes

La construction du graphe de similarité entre les genes nécessite la définition de quelques notions
statistiques :
Nous commengons par le score de Fisher (voir le paragraphe 2.3.2.1.1, la page 49) pour calculer le
poids de chaque sommet (gene). Puis, nous définissons la notion de corrélation linéaire entre deux
variables, pour bien terminer la construction du graphe en question.

Coefficient de corrélation de Pearson Le coefficient de corrélation de Pearson est un
indice reflétant une relation linéaire entre deux variables (genes).
Soient g; et g, deux variables aléatoires, le coefficient de corrélation entre g; et go est défini par :

cov(g1, g2)
Pgrge = ———— (3.6)

0g.0g,
ou :
cov(gi, g2) est la covariance entre g; et go, o4, est 'écart type de g; et oy, I'écart type de go.

Le coefficient de corrélation peut prendre une gamme de valeurs de —1 a +1. Notons de plus
(735 = |pgi.g;|) PoOUr designer la valeur absolue de la corrélation entre g; et g;.

Maintenant, nous pouvons définir la matrice d’adjacence Ag = (a;;)nxn associée a (G, W),
avec des zéros sur la diagonale.

Ot a;; = 1si (i,j) € E est une aréte de G, et a;; = 0 si (4,)) ¢ E. Plus précisément : une
valeur de 1 représente l'existence d'une relation entre g; (ligne 7) et g; (colonne j), tandis qu’une
valeur de 0 signifie 'inexistence de cette relation.

La création de la matrice d’adjacence Ag nécessite la définition de la matrice de corrélation
absolue R = (1) nxn. Sur la base de cette matrice, nous remplissons A de la maniere suivante :
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Etant donnée ro dans 0,1], si r;; > o alors 'information mutuelle entre g; et g; est supposée élevée
(c’est-a-dire que les deux sommets correspondants sont adjacents). Plus exactement, la matrice Ag
est remplie selon la regle ci-dessous :

pour i # j :
o 1, if Ti; > 7o
Hij = { 0, sinon (3.7)

Ou rg € [0,1], est la valeur de corrélation minimale pour laquelle on considére deux génes en
relation. L’étude expérimentale réalisée dans notre méthode prouve que (ro = 0.35 se comporte
bien avec les données de grande dimension).

Par exemple, si nous avons un ensemble de données composé de 7 genes; {gi1;g2;...; 97}, le
tableau 3.5 montre la matrice de corrélation absolue correspondante a ces données.

Table. 3.5: Matrice de corrélation absolue

a1 g2 g3 g4 g5 Je gr
g1 |1 0.59 0.19 045 0.1 024 0.67
g | 0.59 1 0.36 0.3 0.11 0.07 0,66
gs | 0.19 036 1 0.31 0.24 0.06 0.29
gs | 045 0.3 031 1 049 0.81 0.12
g5 | 0.1 011 024 049 1 0.72 0.66
gs | 0.24 0.07 0.06 0.81 0.72 1 0.57
g7 | 0.67 0.66 0.29 0.12 0.66 0.57 1

Pour ¢ = 0.35 la matrice d’adjacence prend la forme (table 3.6) :

Table. 3.6: Matrice d’adjacence

—
[}
w
=
ot
=)
~J

g1
g2
g3
g4
g5
g6
gr

_— O O = O = O
— O O O O Y

O = = OO O RRKY
_ O = O O O
—_— O = = O O Ol
O = = O O = =Y

S OO OO O

On définit le poids d’'un sommet i (g;), en utilisant le score de Fisher : W (i) = F;. Un gene
i avec un score élevé dans I’ensemble de données de puces a ADN correspond & un sommet avec
un poids élevé en (G, W). Ce poids donne des informations importantes sur la pertinence du gene
pour les données. En effet, lorsqu’il y a deux genes reliés par une aréte dans G, on préfere de
choisir le gene avec le grand poids. Sur la base des étapes définies précédemment, nous pouvons
transformer une puce & ADN déterminée en un graphe pondéré par les sommets (Algorithme 6).
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La figure.3.19 montre le graphe de similarité entre les genes équivalent a la matrice d’adjacence
(Table 3.6), nous associons a chaque géne (sommet) un poids en utilisant le score de Fisher :

figure. 3.19: Un exemple de graphe de similarité entre les genes.

Algorithme 6 Construction du graphe de similarité entre les genes.

Entrées : Données de puces a ADN, r
Sortie : Graphe de similitude entre les genes(G, W).

Début

Calculer le poids de chaque gene W (g;) = F; en utilisant le score de Fisher.
Calculer la matrice de corrélation absolue R = () Nxn-

Remplir la matrice d’adjacence Ag = (a;;)nxn associée a G.

Créer le graphe de similarité entre les genes (G, W).

Retourner (G,W).

Fin

Dans le cadre de la sélection de genes pour la classification des cancers, les jeux de données de
biopuces sont caractérisés par un tres grand nombre de genes. Ainsi, 'application d’un algorithme
évolutif tel ACO directement sans passer par une étape de pré-traitement est tres expansive,
c’est la que les méthodes de filtrage deviennent si utiles afin d’extraire un sous-ensemble de genes
éventuellement informatifs, puis la métaheuristique évolutive est appliquée pour sélectionner le
sous-ensemble optimal de genes [182]. A titre d’exemples, le score de Fisher généralisé, le ReliefF et
le BPSO sont combinés dans [24], la statistique du chi carré et un algorithme génétique sont utilisés
dans [112]. Filtre de gain d’information et un algorithme mémétique dans [210], gain d’information
et optimisation simplifiée en essaim (improved simplified swarm optimization (SSO))[109], Zhao et
al. ont proposé une approche hybride en combinant le score de Fisher avec un AG et un PSO [208].
ReliefF, mRMR et GA [174]. Afin de pallier les inconvénients des méthodes Filter, nous proposons
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une approche efficace basée sur des techniques de théorie des graphes pour sélectionner le premier
sous-ensemble, cette méthode prend en compte les interactions possibles entre les genes.

3.4.1.1.3 Sélection de geénes basée sur I’ensemble indépendant de poids maximum

Soit (G, W) un graphe non orienté pondéré par les sommets, ot V' est I’ensemble de ses sommets,
E 'ensemble des arétes, et W une fonction de pondération des sommets.
Pour chaque v € V', nous définissons Ng(v) le voisinage de v par :

Ne(w)={ueV :u#wv,(uv) € E}

Un sous-ensemble I C V est un ensemble indépendant de GG s’il n’y a pas deux sommets adjacents
dans I. Le MWIS est ’ensemble indépendant de poids maximum (le poids d’un sous-ensemble de
sommets dans V' est défini comme la somme des poids des sommets dans ce sous-ensemble [73]).

Nous remarquons que dans la majorité des méthodes filtres (univariées) la corrélation entre
les genes sélectionnés n’est pas prise en compte. Ceci implique la sélection de sous-ensembles avec
un niveau de redondance élevé ce qui pénalise les performances du classifieur, en revanche, ces
méthodes éliminent les genes avec un score individuel faible, ignorant la possibilité qu’ils puissent
devenir trés pertinents lorsqu’ils sont combinés avec d’autres genes [196]. Cela nous motive a pro-
poser une approche basée sur la théorie de graphes pour surmonter ces problemes. Dans la premiere
étape de notre méthode, nous considérons le probléeme de sélection de genes comme la recherche
de I'ensemble indépendant de poids maximum dans le graphe de similarité entre les genes (G, W).
Le choix de ce dernier est justifié par deux arguments : Premiérement, le terme poids maximum
peut étre traduit dans le contexte de la sélection de génes comme la sélection d’un sous-ensemble
avec une pertinence maximale. Deuxiemement, la notion "indépendant' assure le choix d'un sous-
ensemble avec une redondance minimale, c¢’est-a-dire que dans ce sous-ensemble, il n’y a pas deux
genes fortement corrélés. De plus, 'ensemble sélectionné peut contenir des genes avec un score
faible. Par conséquent, la méthode proposée a ce stade donne un bon sous-ensemble de génes pour
appliquer un algorithme évolutif tel que 'ACO.

Le MWIS dans un graphe donné est un probléme NP-difficile [71], et puisque dans notre cas le
graphe de similarité entre les génes est de grand taille (plusieurs milliers de sommets et d’arétes),
alors il est impossible de trouver une solution exacte a notre probléeme dans un temps raisonnable,
pour cela nous proposons un algorithme glouton (heuristique) pour obtenir rapidement une solution
approchée.

Les grandes lignes de cet algorithme sont présentées dans le pseudo-code suivant (Algorithme 7) :
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Algorithme 7 Algorithme glouton pour approximer le MWIS.

Entrée : Graphe de similarité entre les genes (Gg, W)
Sortie : Approximation du MWIS [.

Début
I:=0;1:=0; G, :=G;
3: Tant que V(G;) # 0
Choisir le meilleur sommet v; dans G;, (c’est-a-dire le sommet avec le poids le plus élevé).
I:=T1U{v};
6: Giy1 =Gy
V(Git1) == V(Gi) \ {Ng,(v;) U{vi}}; % Ng,(v;) est le voisinage de v;.
i=i+1;
9: Fin Tant que
Retourner /.
Fin

figure. 3.20: Exemple d’ensemble indépendant de poids maximum

Nous illustrons 'exécution de notre algorithme glouton (Algorithme 7) sur le graphe de la
figure.3.19, formé par {gi; go;...;97}. Dans la premiére itération, nous sélectionnons le meilleur
gene ¢g; (W(g1) = 1,6), puis nous supprimons leur voisinage {g2; g4; g7}, & U'itération suivante nous
choisissons le meilleur géne g5 dans le deuxiéme graphe composé de {gs; g5; go}. Dans la derniere
itération, nous n’avons qu’un seul géne a choisir, c’est gs3. Alors I = {g1, g3, 95} (figure.3.20) est
un ensemble indépendant de poids maximum approximatif, nous pouvons remarquer que notre
algorithme glouton donne le MWIS exact pour cet exemple.
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3.4.1.2 Optimisation par colonies de fourmis (ACO) pour la sélection de génes

Les algorithmes de colonies de fourmis (en anglais, ant colony optimization, ou ACO) sont des
algorithmes inspirés du comportement des fourmis, ou d’autres especes formant un superorganisme,
et qui constituent une famille de métaheuristiques d’optimisation.

L’algorithme de I’ACO a été introduit comme méthode de résolution de problémes d’optimisa-
tion au début des années 90 par Colorni, Dorigo et Maniezzo [41, 54| et développé par la suite dans
[56, 57]. Initialement, I’ACO a été congu pour résoudre le probléme du voyageur de commerce en
proposant le premier algorithme ACO : ’Ant System’ (AS) [55]. Par la suite, d’autres applications
qui ont été envisagées au début de I'histoire de 'ACO telles que l'affectation quadratique [68],
la somme coloration d'un graphe [59], le routage des véhicules [35] la satisfaction des contraintes
[178] et sélection de genes [37, 116, 166, 181, 182, 203].

L’algorithme ACO est inspiré du comportement social des fourmis. Les fourmis artificielles uti-
lisées dans ACO peuvent coopérer entre elles (en échangeant des informations via des phéromones)
pour résoudre des problemes difficiles, cela en construisant des solutions approximatives de maniere
itérative (étape par étape). Les solutions réalisables peuvent étre considérées comme un chemin
entre le nid et la source de nourriture des fourmis, la méthode de choix de ce dernier chemin est
détaillée dans les paragraphes suivants.

3.4.1.2.1 ACO pour la sélection de genes

Notons les genes p comme {g1;go;...; gp}, pour adapter PACO au probleme de sélection de
genes, un nouvel ACO est proposé; le chemin de chaque fourmi du nid a la nourriture est codé
comme une chaine binaire taille p ou chaque bit est attaché a un genne; la sélection de la voie
”17 signifie que le gene correspondant a été choisi. D’autre part, une voie ”0” indique que le gene
n’est pas sélectionné dans le sous-ensemble final. Pour p = 6, le codage de notre ACO modifié est
présenté et expliqué dans la figure.3.21, les génes sélectionnés dans notre exemple sont ¢; ;93; g4

et Je-

Ensemble
de génes 91 92 93 94 95 96
AN AN\
N\ N\
Chemin de fourmi 1 0 1 1 0 1
. J - J

figure. 3.21: Un exemple illustré avec un sous-ensemble généré et une représentation de chemin.

Les fourmis cherchent a trouver le meilleur chemin qui maximise I’exactitude de la classification
et minimise le nombre de genes sélectionnés. La figure.3.22 décrit la procédure de section de genes
proposée sur notre ACO; chaque fourmi part du nid a la source de nourriture dans le but de
trouver le meilleur chemin (meilleur sous-ensemble de génes), la construction de ce chemin se fait
étape par étape, a chaque étape i la fourmi décide d’ajouter le gene ¢ au sous-ensemble candidat
de genes ou non, en fonction de la phéromone et des informations heuristiques attribuées a ce

90



3.4. SELECTION DE GENES VIA UN NOUVEL ALGORITHME HYBRIDE
D’OPTIMISATION PAR COLONIES DE FOURMIS POUR LA CLASSIFICATION DU
CANCER

gene (figure.3.22). La fourmi termine sa tournée parp étapes et produit un sous-ensemble de genes
sélectionnés lorsqu’elle atteint la source de nourriture.

EEREE Le géne 1 est sélectionné Le géne p est éliminé

:
<)L

gene 1 gene 2 géne p

figure. 3.22: La procédure de sélection de génes dans ’ACO modifié.

Comme indiqué précédemment, la role de chaque fourmi est de construire un sous-ensemble
candidat de genes en utilisant des informations heuristiques et des phéromones, ceci via une regle
de décision probabiliste ; nous calculons la probabilité de sélectionner une voie comme ci-dessous :

AN
() () + (75 ()

Ou i représente le i°™¢ geéne, j prend une valeur de 1 ou 0 pour indiquer si le géne correspondant
a ét¢ sélectionné ou non, 7;; est I'intensité de la phéromone qui présente 'importance de la sélection
du geéne i et 1ni; est 'heuristique reflétant la désirabilité de la sélection de ce géne ou non. a et 3
sont deux parametres controlant I'importance relative de I'intensité de la phéromone par rapport
a la visibilité : avec a = 0, seule la visibilité (information heuristique) du geéne est prise en compte,
les fourmis se basent alors sur 7;; pour décider de sélectionner ou non un gene donné, dans ce
cas, 'expérience de recherche précédente est perdue, il n’y a donc pas de coopération entre les
fourmis. Au contraire, avec § = 0, seules les trainées de phéromones sont considérées. Pour éviter
une convergence trop rapide de l'algorithme ACO, un compromis entre ces deux parametres est
nécessaire pour assurer la diversification et I'intensification de ’espace de recherche.

=1,2,...,p;7 =1,0) (3.8)

i —

Information heuristique Le choix d'une bonne heuristique, qui sera utilisée en combinaison

avec les informations sur les phéromones pour construire des solutions, est une tache importante
dans I'implémentation de ’ACO [113]. Dans notre ACO, cette information heuristique est utilisée
pour indiquer la qualité d’un gene sur la base d'un algorithme de scoring.
Pour une fourmi donnée, I'information heuristique 7;; est 'opportunité d’ajouter le gene ¢ au sous-
ensemble de genes sélectionnés. Nous définissons cette quantité a partir du score de Fisher F; qui
mesure la qualité de ce gene, et le nombre de genes sélectionnés par la fourmi avant d’arriver au
ieme gene Ni. n;1 est calculé comme ci-dessous :

b

14N,
Pour la valeur de 7,9, nous combinons la moyenne des scores de Fisher de tous les génes et Ny,

cela signifie que les fourmis ont tendance a choisir les petits sous-ensembles de genes qui ont une
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pertinence élevée :
1 =

o= TN ’;F (3.10)

Mise a jour de la piste des phéromones Le but de la mise a jour des phéromones est
d’augmenter les valeurs de phéromones associées aux bonnes solutions tout en réduisant celles
associées aux mauvaises.
Les mises a jour des phéromones se font en deux étapes, une mise a jour locale et une mise a jour
globale.
Une fois que la k%™ fourmi termine la construction de son chemin, la phéromone dans tous les
chemins sera mise a jour, il s’agit d’'un mise a jour local. La formule de ce mise a jour est décrite
ci-dessous :

Tij < (1 - ploc)Tz’j + plocATij (311)

Ou proe est un coefficient d’évaporation locale de la phéromone (de la trainée ) (0 < p < 1), et
AT;; est la quantité de phéromone déposée par la £ fourmi donnée par :

# Geénes
Aty = CAinn(S)* (A - p

0 sinon

) si la fourmi k utilise le chemin j lorsqu’elle est arrivée au gene i

(3.12)
Ou S est la solution candidate créée par la feme fourmi, C'A;yn est I'exactitude de classification
(calculée a I'aide d’une validation croisée via le classifieur 1N V) en utilisant I'ensemble S, #Genes
est le nombre de genes sélectionnés dans S, et A est un parameétre indiquant 'importance du nombre
de genes sélectionnés dans S (1 < \).

A chaque itération T, lorsque toutes les fourmis terminent leur traversée, une mise & jour globale
des quantités de phéromones est effectuée pour toutes les voies choisies par la meilleure fourmi (la
meilleure solution candidate) au cours de l'itération 7'

La mise a jour globale s’effectue comme suit :

Tij < (1 - pglob)Tij + pglobATij(T> (313)

Ot pgiop est un parametre global d’évaporation de la phéromone, et A7;;(7") est la quantité de
phéromone déposée par la meilleure fourmi au cours de l'itération 7" donné par (3.12).
Pour éviter la stagnation de la recherche, la plage de pistes de phéromones possibles est limitée
dans un intervalle [Tin; Timaz)-

3.4.1.2.2 Fonction objectif

Afin de guider notre nouvel ACO vers un sous-ensemble de genes de haute qualité, nous devons
définir une "fonction de fitness" f. La qualité d’un sous-ensemble candidat peut étre mesurée en
combinant le nombre de génes dans ce sous-ensemble (taille) et I'exactitude de la classification &
I’aide d’un classificateur spécifique. Dans la sélection des genes, I'objectif est de maximiser ’exac-
titude et de minimiser le nombre de genes utilisés.
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L’estimation de I'exactitude de la classification est mesurée par un classificateur donné en utilisant
la regle de validation croisée (souvent LOOCV). Dans notre méthode, nous utilisons le classifica-
teur 1NN, qui est un cas particulier de KNN (avec K = 1).

Les expressions géniques dans les puces a ADN se représentent dans des échelles différentes, et
puisque le classificateur KNN est influencé par la mesure des distances entre les échantillons, nous
pensons a modifier notre 1NN en normalisant les données d’entrainement pour les transformer en
une échelle commune, cette transformation se fait en fonction de la moyenne et de 1’écart type de
chaque gene, ces dernieres valeurs sont utilisées pour la mise a 1’échelle des données de test.

La valeur de fitness d’une solution candidate S dans notre ACO est calculée comme suit :

B #Genes

f(S) =wy x CAnN(S) + (1 —wy) * (1 p

). (3.14)
Ot w; est un coefficient de pondération dans [0, 1] qui controle I’agrégation des deux objectifs (en
maximisant l'exactitude prédictive et en minimisant le nombre de geénes), #Geénes est le nombre
de genes sélectionnés dans S et p est le nombre total de genes.

Nous mentionnons que "CA;yy" présente 'exactitude calculée par le classificateur KNN, a I'aide
d’une validation croisée de type (LOOCV).

3.4.1.2.3 Recherche locale

La recherche locale est utilisée pour améliorer les solutions trouvées par les fourmis et fournir

de bonnes solutions dans un délai raisonnable. Dans ce but, nous nous inspirons du framework
proposé dans [209], dans lequel une recherche locale basée sur une méthode filtre de classement est
utilisée pour résoudre le probleme de sélection de genes.
Etant donné une solution candidate S générée par une fourmi, nous définissons X et Y comme
le sous-ensemble des genes sélectionnés et éliminés respectivement, X et Y sont tous deux classés
selon le score de Fisher. Nous définissons en outre deux opérateurs de notre algorithme de recherche
locale :

— Add : sélectionne un gene de Y en fonction de son classement et I’ajoute a S.

— Del : sélectionne un gene de X en fonction de son classement et le supprime de S.

La sélection d'un geéne ¢ de Y pour le déplacer vers S par l'opérateur Add est basée sur la
Roulette, développée par Holland [91]. Soit Y = {g1;92;...; gn, } €t {Fi1; Fo;...; F,,, } les scores de
Fisher associés. Alors la probabilité P; de la sélection du gene g; est définie comme :
P, = :L (3.15)
Yot E;

De méme, pour 'opérateur Del, on définit la probabilité de sélectionner un gene g; de X =

{91; g2; ---; gn, } PoOUr le supprimer de S avec une probabilité :

F;
Xi=1 Fj

J=1

93



3.4. SELECTION DE GENES VIA UN NOUVEL ALGORITHME HYBRIDE
D’OPTIMISATION PAR COLONIES DE FOURMIS POUR LA CLASSIFICATION DU
CANCER

Ou F; = max(Fy;...; F,,) — Fj, pour j = 1;...;n9, et {Fy; Fy;...; F,, } sont les valeurs du score
Fisher de {g1; g2;..-; gn, }-

Sur la base des probabilités définies précédemment, nous pouvons remarquer que l'opérateur
Add privilégie I'ajout de geénes avec un score élevé a S, en revanche, 'opérateur Del préfere sup-
primer de S les génes avec un faible score.

Notre algorithme de Recherche Locale (la figure.3.23 et 'algorithme 8) est caractérisé par un
nombre maximal d’opérations Add et Del, n,qq et ngey respectivement et it,,,, un nombre maxi-
mum d’itérations consécutives sans amélioration de la meilleure solution. De plus, cet algorithme
de recherche locale est général et efficace, par exemple, si on fixe n.qq a 0, ’algorithme de recherche
locale devient une backward generation , dans laquelle on essaie de supprimer les genes non
pertinents a chaque itération.

Configurer les parameétres de la recherche
locale

[ Construire les ensemble X et Y associés a.§ }(—

A 4

Choisir aléatoirement le nombre de répétitions
des opérations Add et Del respectivement.

J

Appliquer les opérations Add et]

Del respectivement sur S et
construire un nouvel ensemble S’

)

Evaluer le nouveau ]

sous-ensemble .S’

Non

la fitness de S' est
supérieure a celle
de S ?

Remplacer S
par S’
Critére d’arrét?

Oui

figure. 3.23: Organigramme de notre approche de recherche locale.
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Algorithme 8 Algorithme de recherche locale pour la sélection de genes.

Entrées : Données de puces a ADN; it,,q.; S une solution candidate donnée par une fourmi;
Nadq le nombre maximal d’opérations Add;

Nge; le nombre maximal d’opérations Del ;

Sortie : Une solution candidate Sp.s; meilleure que S.

Début
k=0;
3: Tant que k < it,4,
Déterminer les ensembles X et Y.
Nng = |rand * (nggq + 1) |;nq = |[rand % (nge + 1) % |.] la partie entiére.
6: Répéter n, fois 'opération Add a S.
Répéter ny fois 'opération Del a S.
Créer une nouvelle solution candidate S’
9: | if (') > f(S) then
S=9
k=-—1
12: ‘ end if
k=k+1
Fin Tant que
15: Shest = S
Retourner S;.;.
Fin

3.4.1.3 Approche proposée pour la sélection de génes (MWIS-ACO-LS)

Notre méthode hybride pour résoudre le probleme de sélection de geénes est basée sur la combi-
naison d’approches filtres et enveloppes. Ceci en profitant du faible temps de calcul dans les filtres
(MWIS) et de la haute qualité des sous-ensembles fournis par les méthodes enveloppes (ACO et
la recherche locale (Local Search LS)). Le processus global de MWIS-ACO-LS peut étre vu dans
la figure.3.24.

Le processus commence par transformer ’ensemble de données initial en un graphe pondéré par
les sommets (algorithme 6), ou nous recherchons le MWIS, qui est bien connu comme un probléme
NP-difficile, et afin de trouver un ensemble de sommets presque optimal, nous avons proposé un
algorithme glouton (algorithme 7). Le sous-ensemble de genes sélectionnés a I’étape ultérieure
est utilisé dans la deuxieme étape de sélection, o un algorithme évolutif (ACO), combiné a un
algorithme de recherche locale (LS) essaie de sélectionner le nombre minimum de geénes qui donne
une exactitude de classification maximale via 1INN. A ce stade, les fourmis artificielles coopeérent
pour construire un sous-ensemble de genes de haute qualité basé sur les regles de transition déja
présentées. Aussi, une Recherche Locale (algorithme 8) est proposée pour aider les fourmis a obtenir
de bons résultats dans un délai raisonnable.
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Phase 1: Filtre via MWIS Phase 2: ACO avec la recherche locale

Charger le jeu
de données

Configurer les
parametres de ACO et
la recherche locale

Initialiser la matrice
de phéromones

,, J

- Calculer le score de Fisher Chaque fourmi
de chaque géne construit son chemin
- Calculer la matrice corrélation (solution) a I'aide des

régles de transition

Y

Recherche locale

\ 4 ( A
Stocker les meilleurs
. hemins (globales et [€
gon.Str.llur?tl.e grtapll1e S personnelles)
e similarité entre les génes

Mettre a jour la matrice

Choisir un MWIS approximatif de phéromones

via I'algorithme glouton 7

Critére d’arrét?

Créer un nouvel ensemble de
données en se basant sur le
MWIS

Stocker le meilleur
ensemble de génes : S

Mettre a jour chaque
solution (fourmi)
4

A

Appliquer une
recherche locale de
type Backward a.§

figure. 3.24: Organigramme de nos approches proposées pour la sélection de sous-ensembles de genes

dans les données de puces a ADN.

Le pseudo-code de notre méthode proposée est présenté comme suit :
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Algorithme 9 Approche proposée (MWIS-ACO-LS)

Entrées : Données de puces a ADN; 1,005 m; 05 35 proc; Pglob; A5 Ti05 Ti1; Trmin Tmaa; W1-
Sortie La meilleure solution candidate globale Sgpes:.

12:

15:

18:

21:

24:

Début
phase 1 : La sélection du premier sous-ensemble de géne

. Etape 1 : Utilisez I’algorithme 6 pour construire le graphe de similarité entre les génes.

Etape 2 : Appliquer I'algorithme glouton (Algorithm 7) pour sélectionner un sous-ensemble
initial de genes (MWIS).

phase 2 : L’application de ’ACO au sous-ensemble de géne sélectionné dans la
premiére phase

: Etape 1 : ACO combiné avec la recherche locale

Initialise la matrice de phéromones par unités.
for T'=1;T <= nypu:; T+ + do
‘ fori=1;i <=m;i++ do
construit le chemin (solution candidate S) de la fourmi en se basant sur la regle de
décision probabiliste.
Calculer la fitness de la solution candidate en utilisant LOOCV.

‘ ‘ if i==1 then
Sbest =5
end if
if f(Spest) < f(S) then
Sbest =S
‘ end if
Faire une mise a jour locale des phéromones basée sur S.
‘ end for

Appliquer la recherche locale (algorithme 8) & Speg-
Faire une mise a jour globale des phéromones basée sur Speg;.
end for
Trouver la meilleure solution globale Sjpest
Etape 2 : Appliquer une génération en arriére (backward generation) a Sgbest-
Retourner Sy
Fin

3.4.1.4 Analyse de complexité de MWIS-ACO-LS

Supposons que N soit le nombre de genes originaux et M soit le nombre d’échantillons. Notre

méthode se divise en trois phases principales :

Phase 1 : Dans la premiere étape (Algorithme 6) les poids des geénes sont évaluées a 'aide

du score de Fisher, ainsi la complexité est de O(NM). De plus, les valeurs de corrélation
absolues entre chaque paire de génes sont calculées, la complexité est donc de O(N?*M). Et
enfin, pour le remplissage de la matrice d’adjacence Ag (implicitement la construction du
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graphe de similarité entre les génes), la complexité est de O(N?). Dans la deuxiéme étape de
cette phase (Algorithme 7), le poids de chaque sommet est déja défini, alors nous pouvons
supposer de maniere conservatrice qu’a chaque itération nous supprimons uniquement le
sommet lui-méme pour obtenir une complexité de O(N). Par conséquent, la complexité
temporelle globale de cette phase (MWIS) est de O(NM + N*M + N? + N) = O(N*M)

Phase 2 : Pour la deuxieme phase, ’ACO et I'algorithme de recherche locale fonctionnaient en
fonction de p le nombre de genes sélectionnés dans la premiére étape généralement (p < N).
A cette étape, la fitness de chaque sous-ensemble de génes candidats est calculée en utili-
sant LOOCV (Leave-One-Out-Cross-Validation) et le INN comme classificateur. Analysons
maintenant la complexité du calcul de fitness en utilisant 1NN (LOOCYV) : nous calculons la
distance entre I'unique échantillon de I’ensemble de test et chaque échantillon de ’ensemble
d’apprentissage, nécessitant O(p(M — 1)), ce processus est répété M fois, donc le calcul de
fitness nécessite O(p(M — 1)M).
A chaque itération de notre ACO, chaque fourmi des m fourmis commence de g; a g, en pas-
sant par tous les p génes, puis la construction d’un chemin par une fourmi a O(p), et chaque
chemin est évalué par LOOCV, ce processus est répété n,,., fois par les m fourmis, de plus,
la mise a jour des valeurs de phéromone a O(pn,q. ), donc, la complexité de calcul globale de
ACO sans recherche locale est : O(phmaz + Pmazmp(M — 1) M) = O(npaemp®(M — 1)M).
Concernant l'algorithme de recherche locale ; pour le LS utilisé dans la deuxiéme phase (ligne
20 Algorithme 9) ; répété 1,4, fois, le temps de complexité est : O((naga+"der) i mazmaz (M —
1)M).
Généralement, (nggq + Nger)itmaz =~ m, donc le temps de complexité total de la deuxieme
phase est :
O(Nnaemp*(M — 1)M).

Phase 3 : Pour la derniére phase (ligne 24 Algorithme 9), la complexité de la génération
arriere (backward generation) est :
O<itmaxndelp(M - 1)M)

Par conséquent, la complexité temporelle totale de la méthode proposée MWIS-ACO-LS est :

O (it mazndgep(M — V)M + npaemp®(M — 1)M + N*M) = O(npaemp® M?* + N*M)

3.4.2 Expérimentations et résultats

Cette sous-section présente les performances de notre approche (MWIS-ACO-LS) sur dix en-
sembles de données de classification d’expression génique bien connus Table 3.1, et nous comparons
nos résultats avec ceux de I'état de 'art. Le réglage des parametres et les résultats numériques
seront décrits dans les sous-sections suivantes.

La mise en ceuvre de 'approche (MWIS-ACO-LS) est faite sous Matlab R2017a.

En ce qui concerne le classifieur KNN, nous avons choisi une fonction prédéfinie dans Matlab.
De méme pour le classificateur SVM utilisé dans la comparaison, un classificateur linéaire binaire
prédéfini a été choisi. De plus, nous avons développé un classificateur SVM multiclasse basé sur
la « stratégie un contre tous ». D’autre part, nous avons régularisé la fonction de cofit associée
au classificateur de la régression logistique (LR) par deux pénalités, la premiere est LASSO (L)
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et la seconde est la régularisation Elastic-net. La minimisation des fonctions de cofit utilisées sur
LR — L, et LR-Elasticnet est assurée par l'algorithme de descente de gradient stochastique
(SGD) implémenté dans le package Scikit-learn [145]. Les parametres initiaux expérimentaux
sont donnés dans le tableau 3.7.

De plus, dans cette étude, nous utilisons une validation croisée de type (LOOCV) pour mesurer
la qualité des sous-ensembles de genes candidats et pour comparer nos résultats avec ceux de I'état
de l'art.

Pour évaluer notre approche, nous avons choisi dix jeux de données (ADN microarray) concer-
nant la reconnaissance des cancers Table 3.1, accessibles au public, facilement accessibles. De plus,
ces ensembles de données sont utilisés dans plusieurs travaux de classification supervisés ; notam-
ment dans les articles de la section " Comparaison avec les algorithmes de I’état de I'art". Et comme
notre méthode est congue pour les puces a haute dimension, tous ces ensembles de données sont
caractérisés par des milliers de genes allant de 2308 a 12600.

3.4.2.1 Paramétres

Nous notons que nos approches ont été exécutées sur un ordinateur portable Acer Aspire 7750g
avec processeur Intel Core 15 2,30 GHz et 8 Go de RAM, sous systeéme exécutant Windows 7 (64
bits).

Plusieurs tests ont été effectués afin d’obtenir un paramétrage approprié, en effet, un ensemble
de valeurs initiales pour les parametres est fixé, puis nous modifions la valeur d’'un parametre
pour différentes séries jusqu'a ce que les solutions ne puissent pas étre améliorées. Le processus
d’ajustement a été répété pour chaque parametre jusqu’a ce que les solutions ne puissent pas
étre améliorées. Ce processus est basé sur un ensemble de données de classification du cancer. Le
tableau 3.7 représente les parametres de 'approche proposée.
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Table. 3.7: Parametres utilisés pour les expériences.
Parametres communs pour MWIS — ACO — LS Valeur
Parameétres communs pour MWIS
ro la corrélation pour la création d’'une aréte 0.35
Parameétres communs pour ACO
m taille de la population 30
Nmaz le nombre d’itération 100
@ influence de la phéromone 1.2
k) information heuristique 0.2
Dloc évaporation locale de phéromone 0,002
Pglob évaporation locale de phéromone 0,06
A facteur de mise a jour de la phéromone 1.6
Tio la phéromone initiale des voies 0 1.0
Ti1 la phéromone initiale de la voie 1 1.0
Tinin la phéromone inférieure 0,05
Timaz la phéromone supérieure 1.4
wy le coefficient de poids dans la fonction fitness 0.99

Parametre commun pour 1'algorithme de recherche locale

maz le nombre maximal d’itérations sans amélioration 5
Nadd le nombre maximal d’opérations Add 3
Nel le nombre maximal d’opérations Del 5
Parametre commun pour 'algorithme de génération arriere (Backward)
tmae le nombre maximal d’itérations sans amélioration 20
Nadd le nombre maximal d’opérations Add 0
Ndel le nombre maximal d’opérations Del 2
Parametre commun pour le classificateur KNN
K le nombre de voisins 1
la distance utilisée la distance euclidienne
Parameétres communs pour le modele de régression logistique (LR)

OLR Le terme de régularisation constant 0,0001

11, atio Le poids donné a L; dans I’Elastic Net 0.5

3.4.2.2 Reésultats et comparaisons

Premierement, afin de limiter I’espace de recherche et d’accélérer la vitesse de convergence
de notre approche, le premier sous-ensemble de genes a été sélectionné sur la base d’un nouvel
algorithme glouton de la théorie des graphes pour la sélection de (MWIS), puis un ACO-1NN
modifié couplé & un algorithme de recherche locale (LS) a été appliqué pour trouver un sous-
ensemble de geénes optimal ; la qualité d’un sous-ensemble candidat est mesurée par le classifieur
INN a l'aide de LOOCV.

Les objectifs des expérimentations menées sur les dix jeux de données de (puces a ADN) sont les
suivants : tester l'effet de la sélection de genes sur 'amélioration de I'exactitude de la classification,
valider la méthode proposée et vérifier son efficacité.
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Table. 3.8: Comparaison entre LR, SVM, 1NN, MWIS-INN et MWIS-ACO-LS (LOOCYV).

jeu de données Performances SVM  LR-I, LR-Elasticnet 1NN MWIS MWIS-ACO MWIS-ACO-LS
Avg Best Avg Best Avg Best Avg Best
11_Tumors Accuracy (%) 85,63 8822 03,1 86,38 8822 74,14 6724 9400 96 99.14 99,42
Génes 12533 - - - - 12533 1308 463,00 460 166,9 101
Time (min) - - - - - - 0,82 91,33 - 1232 -
9_ Tumors Accuracy (%) 38,33 35,00 50,00 29,50 38,33 40,00 60,00 98,83 100 100,00 100,00
Geénes 5726 - - - - 5726 263 90,10 83 51 40
Time (min ) - - - - - - 0,34 21,3 - 34,48 -
Brain_ Tumorl Accuracy (%) 88,89 85,67 88,89 85,44 88,89 85,56 80,00 96,56 100,00 99,22 100,00
Génes 5920 - - - - 5920 246 55,90 46 229 19
Time (min) - - - - - - 022 2914 - 4581 -
Brain_Tumor2  Accuracy (%) 70,00 27,20 32,00 20,20 36,00 60,00 48,00 9540 100,00 99,40 _ 100,00
Geénes 10367 - - - - 10367 110 22,40 18 11,1 11
Time (min) - - - - - - 0,55 17,89 - 27,13 -
Leukemial Accuracy (%) 97,22 91,81 94,44 92,64 95,83 83,33 66,67 100,00 100,00 100,00 100,00
Génes 5327 - - - - 5327 297 63,00 56 9,4 5
Time (min) - - - - - - 026 2594 - 377 -
LeukemiaZ2 Accuracy (%) 97,22 91,81 0583 9167 9583 86,11 73,61 _ 100,00 100,00 100,00 100,00
Geénes 11225 - - - - 11225 203 45,80 42 13,9 11
Time (min) - - - - - - 0,44 2385 - 3767 -
Lung_ Cancer Accuracy (%) 95,07 91,67 94,10 91,03 93,60 87,68 90,15 98,42 99,01 98,92 99,51
Génes 12600 - - - - 12600 602 180,00 183 34,8 36
Time (min) - - - - - - 0,82 74,61 - 107,3 -
SRBCT Accuracy (%) 100,00 97,59 100,00 07,10 93,79 8554 01,57 100,00 100,00 100,00 100,00
Génes 2308 - - - - 2308 109 15,60 15 7.6 6
Time (min) - . . . . . 0,14 2348 - 3824 -
Prostate_ Tumor Accuracy (%) 92,16 81,47 88,23 80,69 83,33 82,35 79,41 98,24 99,04 99,12 100,00
Génes 10509 - - - - 10509 193 47,30 43 20,3 21
Time (min) - - - - - - 0,39 29,2 - 46,59 -
DLBCL Accuracy (%) 07,40 01,05 07,40 9143 04,80 84,42 87,0l _ 100,00 100,00 100,00 100,00
Génes 5469 - - - - 5469 147 25,7 2 7,2 6
Time (min) - - - - - - 0,17 27,18 - 43,63 -

Note : Les meilleurs résultats sont indiqués en gras.

Remarque : SVM, INN et MWIS étant de nature déterministe,

lexactitude de classification est calculée en une seule exécution.

Accuracy :L’exactitude de la classification utilisant LOOCV.

Geénes : Le nombre de génes utilisés dans la classification.

Best : Le meilleur résultat trouvé dans les dix exécutions.

Avg : La moyenne des dix exécutions.

Time : Le temps d’exécution en minutes.

SVM : Le classificateur de machines a vecteurs de support utilisant un noyau linéaire.

LR-L; : Le classifieur de régression logistique avec la régularisation LASSO.

LR-Elasticnet : Le classifieur de régression logistique avec la régularisation élastique net.

INN : le classifieur de 1—le plus proche voisin.

MWIS : I'ensemble indépendant de poids maximum pour la sélection des genes.

MWIS-ACO : Notre méthode de sélection combinant MWIS et ACO sans utiliser la recherche locale (LS).
MWIS-ACO-LS : Notre méthode de sélection améliorée combinant MWIS et ACO et la recherche locale (LS).

Compte tenu de la nature non déterministe de notre approche et du classificateur SGDlogistic,
dix exécutions indépendantes ont été effectuées pour chaque ensemble de données afin d’obtenir
un résultat plus fiable.

Le tableau 3.8 montre les résultats obtenus en utilisant une nouvelle approche basée sur la théorie
des graphes (MWIS) pour la sélection de geénes, puis, en utilisant la méthode MWIS-ACO ot nous
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appliquons au sous-ensemble sélectionné par MWIS et 'algorithme ACO, et enfin en utilisant notre
nouvelle méthode améliorée MWIS- ACO-LS, ou ’ACO est couplé a une méthode de recherche
locale (LS); l'exactitude de la classification dans MWIS, MWIS-ACO et MWIS-ACO-LS est cal-
culée a 'aide du classifieur 1NN, d’autre part, ces méthodes sont comparées aux classifieurs SVM,
INN et regression logistique pénalisée sans sélection pour démontrer I'utilité de notre approche de
sélection. Nous analysons nos résultats de trois manieres :

— L’exactitude de la classification.

— Le nombre de genes utilisés dans la classification.

— Le temps d’exécution.

3.4.2.3 Discussion

Tout d’abord, nous commencons par ’analyse du temps d’exécution de nos méthodes propo-
sées : nous pouvons remarquer que le temps d’exécution est approprié a ’analyse de complexité ;
dans l'approche basée sur le filtre MWIS, le temps d’exécution est faible, mais ’exactitude de
classification n’est pas bonne, puisque la sélection est indépendante du classifieur. Alors que dans
MWIS-ACO et MWIS-ACO-LS, le temps d’exécution est important en raison de la nature de la
méthode enveloppe ou nous faisons appel au classifieur 1NN a chaque évaluation, mais I'exacti-
tude de la classification est élevée. Passant maintenant a ’analyse des différentes étapes de notre
méthode proposée MWIS-ACO-LS, De (figure.3.25, figure.3.26 et Tableau 3.8), nous pouvons re-
marquer que le role de PACO est d’améliorer 'exactitude de la classification et de réduire le
nombre de genes utilisés. De plus, la recherche locale a un role primordial dans I'affinement des
solutions candidates apportées par les fourmis en réduisant le nombre de genes, tout en conservant
I'exactitude de classification prouvée par les fourmis.
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figure. 3.25: Comparaison de 'exactitude de classification entre MWIS, MWIS-ACO et MWIS-ACO-LS
(pour MWIS-ACO et MWIS-ACO-LS nous prenons la solution moyenne).
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figure. 3.26: Comparaison du nombre de geénes utilisés dans la classification entreMWIS, MWIS-ACO

et MWIS-ACO-LS (pour MWIS-ACO et MWIS-ACO-LS nous prenons la solution moyenne).

L’approche proposée (MWIS-ACO-LS) tire son efficacité de I'amélioration remarquable de
I'exactitude de la classification et de la réduction du nombre de génes utilisés dans la classification
(indiqués en gras dans le tableau 3.8), dans tous les ensembles de données (la figure. réffigac).
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figure. 3.27: Comparaison de 'exactitude de classification entre les cinq méthodes (pour MWIS, MWIS-
ACO-LS et LR — L; nous prenons la solution moyenne).

Les méthodes "MWIS'", "MWIS-ACO" et "MWIS-ACO-LS" sélectionnent un sous-ensemble ré-
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duit de genes informatifs par rapport au sous-ensemble original de geénes dans les ensembles de
données.

A partir du tableau 3.8 et de la figure.3.27, nous pouvons observer que MWIS surmonte les résul-
tats obtenus par le classificateur 1INN pour les ensembles de données "9 Tumors", "Lung Cancer",
"SRBCT" et "DLBCL" qui est incroyable parce que le role de I’algorithme MWIS est juste de trou-
ver un sous-ensemble candidat de génes pour appliquer notre ACO modifié, ce sous-ensemble peut
contenir des genes faibles et le processus de sélection dans cette méthode est indépendant du
classifieur utilisé.

Sur la base des expériences et de I'application de notre approche sur dix ensembles de données
concernant la reconnaissance du cancer, nous pouvons observer que la méthode (MWIS-ACO-LS)
surpasse les quatre algorithmes en termes d’exactitude de classification et de nombre de genes uti-
lisés dans la classification. L’amélioration des performances est plus significative pour 9 Tumors;
nous sommes passés d'une exactitude de classification inférieure a 60 % a une classification parfaite
utilisant seulement 40. Ainsi, nous pouvons conclure a partir du Tableau 3.8 et de la figure.3.27
que MWIS-ACO-LS peut sélectionner avec succes un petit sous-ensemble de génes qui donne une
exactitude de classification élevée. Pour tous les jeux de données, 'approche "MWIS-ACO-LS" a
atteint une grande exactitude de classification, plus exactement; une classification supérieure a
99,42% n’utilisant qu’un petit sous-ensemble de génes. De plus, MWIS-ACO-LS a donné une exac-
titude parfaite 100 % pour la majorité des ensembles de données :( 9 Tumors; Brain Tumorl ;
Brain  Tumor2; Leukemial ; Leukemia2; SRBCT; Prostate  Tumor; DLBCL ) en utilisant seule-
ment 5 genes pour Leukimial et 6 genes pour ’ensemble de données SRBCT et DLBLC.

Cependant, en ce qui concerne 'approche MWIS basée sur certains principes de la théorie
des graphes, nous remarquons que le sous-ensemble de genes sélectionné par cette méthode donne
une exactitude de classification acceptable selon le nombre de genes utilisés. Cela renvoie a la
procédure utilisée pour la construction de ce sous-ensemble dans lequel nous donnons aux genes
ayant des scores faibles la possibilité d’étre sélectionnés. Comme détaillé dans les sous-sections
précédentes, notre méthode de deux phases MWIS-ACO-LS commence par sélectionner un petit
sous-ensemble initial de génes contenant les informations principales a ’aide de MWIS, puis, nous
appelons notre ACO modifié combiné a un algorithme de recherche local, dans cette deuxieme
phase, notre algorithme essaie de trouver le plus petit sous-ensemble de genes qui donne la plus
grande exactitude de classification, le tableau 3.8 montre comment la deuxieme étape joue un role
crucial dans 'augmentation de la classification pour tous les ensembles de données, en particulier
(Brain__ Tumeur2, 9 Tumeurs, 11_Tumeurs et Leukimial) ou les résultats sont significativement
différents (grande amélioration d’exactitude de la classification).

Dans les figures (3.29, 3.31, 3.33 et 3.35), I'axe des abscisses exprime le nombre de générations
dans la deuxieme phase de MWIS-ACO-LS, et 'axe des ordonnées exprime 'exactitude de clas-
sification de la meilleure solution candidate a chaque itération. Ceci est fait pour la moyenne de
toutes les solutions et la meilleure solution trouvée pour les ensembles de données "9 Tumors,
Brain_ Tumorl, Brain_Tumor2 and Leukemial". Ces chiffres montrent clairement que 1'utilisation
de notre ACO modifié et de I'algorithme de recherche locale jouent un réle crucial dans 1’amé-
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lioration de l'exactitude de la classification. Comme nous pouvons le remarquer sur ces figures,
la différence entre la meilleure solution et la solution moyenne n’est pas grande. Par conséquent,
MWIS-ACO-LS possede une vitesse de convergence plus rapide et atteint rapidement la solution
optimale.
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figure. 3.29: Comparaison de ’évolution
figure. 3.28: Comparaison de ’évolution dude lexactitude de la classification pour
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figure. 3.30: Comparaison de 1’évolution du de la classification pour

nombre de génes utilisés pour "Brain_ Tumorl"

Dans les figures (3.28, 3.30, 3.32, et 3.34), nous montrons I’évolution du nombre de genes
sélectionnés sur I'axe des ordonnées relatif au nombre de générations (I’axe des abscisses) pour
les ensembles de données "9 Tumors, Brain  Tumorl, Brain Tumor2 et Leukemial". Ces chiffres
illustrent le role de notre algorithme enveloppe basé sur 'ACO dans la réduction du nombre de
genes. De plus, la deuxiéme phase de notre méthode basée sur I’ACO modifié et I'algorithme de
recherche locale joue un roéle clé dans 'augmentation de 'exactitude de la classification et la mi-
nimisation du nombre de genes utilisés. En effet, a chaque itération, 'ACO vise a identifier le
sous-ensemble presque optimal de geénes candidats (appelé la meilleure fourmi) qui maximise la
fonction objectif et, une fois le sous-ensemble en question trouvé, notre algorithme de recherche
locale est appelé pour améliorer 'exactitude ou réduire le nombre de genes utilisés tout en conser-
vant la qualité de classification trouvée précédemment. Apres 100 générations de I'algorithme ACO,
nous appliquons un algorithme de recherche locale (sélection en arriere "backward generation") sur
la meilleure solution trouvée pour réduire le nombre de genes utilisés (figures 3.28, 3.30, 3.32, et
3.34).
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figure. 3.34: Comparaison de 1’évolution du
nombre de geénes utilisés pour "Leukimial".

Par la suite, une analyse statistique a été réalisée a 1’aide du test statistique non paramétrique
de Kruskal-Wallis pour évaluer nos résultats et tester la significativité de la différence dans les
résultats (exactitude) obtenus par notre approche.
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figure. 3.36: Le résultat du test de kruskal-wallis entre le MWIS-ACO-LS, 1NN et MWIS sur les jeux
de données (exactitude de la classification).
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figure. 3.37: Le résultat du test de kruskal-wallis entre leMWIS-ACO, INN et MWIS sur les jeux de
données (exactitude de la classification).

Le test statistique de kruskal-wallis présenté dans les figures (3.36 et 3.37) montre une compa-
raison des résultats obtenus par MWIS, MWIS-ACO, MWIS-ACO-LS, et le INN classifieur. Selon
ces chiffres, les performances des approches MWIS-ACO et MWIS-ACO-LS dépassent celles de la
méthode MWIS et du classifieur INN. En termes de significativité statistique des résultats (I’exac-
titude de la classification), ledit test prouve que la différence entre 1'exactitude de classification en
("INN'", "MWIS") et "MWIS-ACO-LS" est statistiquement significative (remarquable).

Le tableau 3.9 répertorie le meilleur sous-ensemble de genes sélectionnés par (MWIS-ACO-LS)
pour les ensembles de données dans lesquels nous avons trouvé les meilleures performances par
rapport aux autres travaux ( 9 Tumors, Brain_Tumorl, Brain Tumor2 et Prostate Tumeur).
Ces genes sont des biomarqueurs potentiels dans l'identification du cancer.

Sur la base des expériences que nous avons menées, nous pouvons conclure que notre approche
de sélection de genes (MWIS-ACO-LS) est bien fondée. En effet, sur les dix jeux de données utili-
sés, notre méthode a atteint une grande exactitude de classification. Plus précisément, la méthode
proposée a donné une exactitude de classification égale ou supérieure a 99,42 % pour tous les
ensembles de données, avec une classification parfaite (100 %) pour (9 Tumors, Brain Tumorl,
Brain_ Tumor2, Leukimial, Leukimia2, SRBCT, Prostate Tumor, DLBCL) utilisant moins de 40
genes. L’exactitude élevée de classification trouvée revient a deux éléments, le premier est la combi-
naison d’une méthode de la théorie des graphes (MWIS) et de la métaheuristique ACO. La seconde
est l'utilisation d’un classificateur 1NN modifié ot nous normalisons les données d’apprentissage
afin de les transformer en une échelle commune.
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Table. 3.9: Liste des genes sélectionnés a ’aide de MWIS-ACO-LS.

Jeu de données Genes sélectionnés

gene No

79; 139; 507; 552; 712; 1297; 1364 ; 1387 ; 1432; 1444 ;

1858 ; 1952 1967 ; 1999 ; 2022 ; 2058 ; 2448 ; 2498 ; 2989 ; 3114 ;

9 Tumors 3370 ; 3473 ; 3662 ; 3860 ; 3876 ; 3922 ; 3991 ; 4018 ; 4050 ; 4081 ;
4525 ; 4688 ; 4724 ; 4783 ; 4967 ; 5175 ; 5265 ; 5282 ; 5550 ; 5698
Brain Tumorl 26; 318; 868 ; 895; 925; 1509 ; 1880 ; 1950 ; 2703 ; 2704 ;

3789 ; 3941 ; 4269 ; 4690 ; 5291 ; 5342 ; 5404 ; 5604 ; 5746
Brain_Tumor2 1026 ; 3184 ; 4049 ; 4304 ; 4524 ; 4639 ; 4649 ; 5547 ; 6892 ; 8134 ; 8482
Prostate  Tumor | 364 ; 1478 ; 1936 ; 2409 ; 2445 ; 2968 ; 3738 ; 4032 ; 4413 ; 4441 ;

4680 ; 4823 ; 4960 ; 5714 ; 6773 ; 7437 ; 8009 ; 8531 ; 8574 ; 9070; 10108

En pratique, le choix d’un sous-ensemble optimal de genes fait I'objet d'un intérét croissant
dans le domaine biologique, dans le sens ou il permet aux biologistes de gagner du temps puisqu’ils
peuvent se référer directement a des genes sélectionnés qui peuvent servir au diagnostic de can-
cer. De plus, un petit sous-ensemble de genes peut réduire le temps de construction des classifieurs.

Dans ce qui suit, nous faisons une comparaison entre notre méthode et certains algorithmes
d’optimisation récents en utilisant plusieurs ensembles de données de classification.

3.4.2.4 Comparaison avec d’autres approches

Dans cette sous-section, nous comparons notre méthode avec huit algorithmes récemment réfé-
rencés dans la littérature [3, 24, 38, 39, 134, 135, 192]. Pour donner un sens a cette comparaison,
les expériences sont réalisées dans les mémes conditions dans chaque algorithme. Concréetement,
notre approche est exécutée dix fois sur chaque jeu de données, puis nous choisissons la moyenne et
le meilleur sous-ensemble de geénes trouvés. Nous indiquons que les papiers [38, 39] ne rapportent
que les meilleurs résultats trouvés.

Le tableau 3.10 résume l'exactitude de la classification et le nombre de genes sélectionnés
(tirés des articles originaux) pour les différentes approches. Le symbole (-) indique que le ré-
sultat n’est pas rapporté dans le travail associé. Nous remarquons que les résultats obtenus par
notre approche sont tres encourageants par rapport aux travaux antérieurs. En effet, pour la
plupart des ensembles de données examinés, les exactitudes de classification obtenues par notre
méthode de sélection correspondaient ou surpassaient celles obtenues en utilisant d’autres mé-
thodes [3, 24, 38, 39, 134, 135, 192].
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Table. 3.10: Comparaison entre notre méthode (MWIS-ACO-LS) et des méthodes de I’état de Dart.

Jeu de données  Méthode MWIS-ACO-LS RBPSO-1INN FBPSO-SVM FRBPSO HICATS EPSO TS-BPSO IBPSO IBPSO
[Ce travail] 2018 2018 2017 (2016) (2013)  (2009) (2008) 2011
Performances [24] [24] [3] [192] [135] [39] [38] [134]
11_ Tumors Best #Acc (%) 99.42 - - - 97.70 96.55  97.35 93.10 95.4
Best #Genes 101 - - - 287 243 3206 2948 228
Average #Acc (%) 99.14 <1> - - - 95.86 95.40 - - 95.06
Average #Genes 166.9 - - - 307.5 237.70 - - 240.9
9_Tumors Best #Acc (%) 100.00 83.33 95.00 - 83.33 76.67 81.63 78.33 78.33
Best #Genes 40 20 71 - 259 251 2941 1280 248
Average #Acc (%) 100.00 <1> 81.83 92.222 - 78.33 75.00 - - 75.5
Average #Genes 51 29.1 45 - 248.5 24710 - - 240.6
Brain_ Tumorl Best #Acc (%) 100.00 94.44 97,78 - 94.44 93.33 95.89 94.44 93.33
Best #Genes 19 11 21 - 6 8 2913 754 5
Average #Acc (%) 99.22 <1> 94.00 97.22 90.67 93.10 92.11 - - 92.56
Average #Genes 22.9 24.7 224 803 8.9 7.5 - - 11.2
Brain_ Tumor2 Best #Acc (%) 100.00 96.00 100.00 - 94.00 94.00 92.65 94.00 94.00
Best #Genes 11 15 12 - 3 4 5086 1197 4
Average #Acc (%) 99.40 <2> 92.80 100.00 87.6 92.60 92.4 - - 91.00
Average #Genes 11.1 24.5 14.3 662 5.8 6.0 - - 6.4
Leukimial Best #Acc (%) 100.00 100.00 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 5 8 6 - 3 2 2577 1034 2
Average #Acc (%) 100.00 <1> 99.72 100.00 98.89 100.00 100.00 - - 100.00
Average #Genes 9.4 11.7 8.4 825 3 3.2 - - 3.2
Leukemia2 Best #Acc (%) 100.00 100.00 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 11 5 6 - 5 4 5609 1292 4
Average #Acc (%) 100.00 <1> 100.00 100.00 97.50 100.00 100.00 - - 100.00
Average #Genes 13.9 13.1 8.6 1028 6.80 6.8 - - 6.7
Lung_ Cancer Best #Acc (%) 99.51 - - - 97.04 96.06  99.52 96.55 96.55
Best #Genes 36 - - - 7 7 6958 1897 10
Average #Acc (%) 98.92 <1> - - - 96.16 95.67 - - 95.86
Average #Genes 34.8 - - - 7.8 8.3 - - 14.9
SRBCT Best #Acc (%) 100.00 100.00 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 6 7 10 - 9 7 1084 431 6
Average #Acc (%) 100.00 <1> 100.00 100.00 98.19 100.00 99.64 - - 100.00
Average #Genes 7.6 11.7 12.4 213 11.7 14.90 - - 17.5
Prostate_Tumor Best #Acc (%) 100.00 99.02 100.00 - 98.04 99.02 95.45 92.61 98.04
Best #Genes 21 9 6 - 5 5 5320 1294 7
Average #Acc (%) 99.12 <2> 98.24 100.00 92.43 97.75 97.84 - - 97.94
Average #Genes 20.3 11.2 8.3 418 7.2 6.6 - - 13.6
DLBCL Best #Acc (%) 100.00 100.00 100.00 - 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Best #Genes 6 6 4 - 3 3 2671 1042 4
Average #Acc (%) 100.00 <1> 100.00 100.00 96.49 100.00 100.00 - - 100.00
Average #Genes 7.2 12.5 6.7 105 4.10 4.70 - - 6

< + > :Indique le rang de notre méthode parmi les autres algorithmes

au niveau de ’exactitude moyenne pour chaque jeu de données.

RBPSO-1NN= A gene selection method based on the combination of ReliefF, BPSO and 1NN as a classifier.
FBPSO-SVM = A gene selection method based on the combination of Fisher score, BPSO and SVM as a classifier.
FRBPSO= A Fuzzy Rule Based Binary PSO.

HICATS=Hybrid Binary Imperialist Competition Algorithm and Tabu Search.

EPSO= An enhancement of binary particle swarm optimization.

TS-BPSO = A combination of tabu search and BPSO.

IBPSO = An improved binary PSO.

Premiérement, pour I'ensemble de données (9__tumeurs), nous obtenons une classification par-
faite avec seulement 40 genes. Nous constatons que la meilleure performance pour cet ensemble de
données est atteinte par notre approche (MWIS-ACO-LS), dépassant le résultat le plus connu de
5% au niveau d’exactitude [24]. Nous notons que le nombre de génes rapportés dans FBPSO-SVM
[24] est de 71 genes pour avoir une bonne exactitude.

De méme, pour les ensembles de données (11_Tumors, Brain_Tumorl, Brain_ Tumor2 et
Prostate_Tumor), nous obtenons les meilleures performances. De plus, nous avons une classifi-
cation parfaite (100%) pour Brain_ Tumorl, Brain_Tumor2 et Prostate_ Tumor avec moins de 21
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genes.

Le tableau 3.11 rapporte le rang de la méthode proposée par rapport aux autres méthodes
existantes selon l’exactitude moyenne. Les résultats dans ledit tableau montrent que la méthode
proposée a atteint la meilleure exactitude dans la plupart des ensembles de données. En effet, nous
voyons clairement que notre méthode est plus adaptée a la sélection de génes. Comme le montrent
les tableaux 3.10 et 3.11, nous égalons ou dépassons les performances de toutes les méthodes de
comparaison ; sauf pour les jeux de données « Brain_Tumor2 » et « Prostate Tumor », dans
lesquels notre approche arrive au deuxiéme rang apres ’approche FBPSO-SVM.

Les résultats de cette analyse comparative avec des méthodes antérieures de sélection de genes
dans le contexte de la classification des cancers nous ont permis de conclure que notre méthode
d’optimisation inspirée de la nature est utile dans le probleme de sélection de genes.

Table. 3.11: Classement de notre méthode comparativement aux méthodes existantes selon ’exactitude
moyenne.

Dataset Method

MWIS-ACO-LS RBPSO-INN FBPSO-SVM FRBPSO HICATS EPSO IBPSO

Our proposed method
11 Tumors 1 - - - 2 3 4
9 Tumors 1 3 2 - 4 6 5
Brain Tumorl 1 3 2 7 4 6 5
Brain_ Tumor2 2 3 1 7 4 5 6
Leukemial 1 3 1 2 1 1 1
Leukemia2 1 1 1 2 1 1 1
Lung Cancer 1 - - - 2 4 3
SRBCT 1 1 1 3 1 2 1
Prostate Tumor 2 3 1 7 6 5 4
DLBCL 1 1 1 2 1 1 1

Dans cette section, nous avons présenté une approche hybride (MWIS-ACO-LS) pour la sélec-
tion de genes dans les données de puces a ADN. La méthode proposée commence par une phase de
présélection ot une nouvelle approche de la théorie des graphes est présentée pour sélectionner un
premier petit sous-ensemble de genes, dans cette phase nous modélisons le probleme de sélection
de génes comme un probleme de MWIS (maximum weight independent set), et nous présentons
un algorithme glouton pour approximer le MWIS des genes, et la méthode termine par une phase
de recherche qui détermine un sous-ensemble presque optimal de genes pour la classification du
cancer. Cette derniere est basé sur un ACO modifié et un algorithme de recherche locale (LS).
Cette approche vise a sélectionner un petit sous-ensemble de genes pertinents a partir d’'un en-
semble de données original qui contient des données redondantes, bruyantes ou non pertinentes.
Les résultats expérimentaux montrent que notre approche se compare tres favorablement aux mé-
thodes de référence en termes d’exactitude de classification et de nombre de genes sélectionnés.
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3.5 Recherche de voisinage variable (VNS) pour la sélec-
tion de genes

La recherche de voisinage variable ( Variable Neighborhood Search en abrégé VNS) [84, 133]
est une métaheuristique récente. Grace a son efficacité, il a été utilisé pour résoudre plusieurs
problemes d’optimisation dans différents domaines, en particulier dans le probleme de sélection
d’attributs pour la classification [69, 70, 142, 149]. Dans VNS, nous partons d’une solution initiale
et nous essayons de 'améliorer en explorant I’espace de recherche en se basant sur des structures de
voisinage multiples (procédure de perturbation (shaking)) en utilisant une méthode de recherche
locale bien choisie (procédure d’amélioration "improvement procedure") pour échapper aux optima
locaux.

Dans cette étude, nous proposons deux approches hybrides de type filtre pour résoudre le
probléeme de sélection de geénes. Nos approches proposées commencent par une premiere étape
dans laquelle un filtre univarié est utilisé pour sélectionner les p génes les mieux classés en fonction
de leur pertinence. Dans la deuxieme étape, une méthode hybride basée sur la métaheuristique VNS
et un algorithme de recherche locale stochastique est appliquée sur ’ensemble de genes sélectionnés
par le filtre univarié, la premiére méthode proposée (VN SM1I) est basée sur un certains concepts de
la théorie de 'information. Alors que la second (V N.SCor) est basée sur le coefficient de corrélation
de Pearson, les approches proposées n’ont pas été étudiées auparavant.

3.5.1 Approche proposée

Dans ce travail, nous utilisons D pour désigner un ensemble de données (voir table 1.1) de M
échantillons X = (z1; o ...;257), 7, € RY. Nous utiliserons {g1; g2;...; gn }, 9: € RM pour désigner
les N genes. Y = (y1;yo; ...; yar) sont les étiquettes des classes.

3.5.1.1 Information mutuelle M/

Notre premiere méthode VNSMI est basée sur la théorie de I'information, dans laquelle I'in-
formation mutuelle (Mutual information MI) est une mesure utile largement utilisée dans les pro-
blemes de sélection de genes pour la classification du cancer [31, 51, 109]. Dans le contexte de la
théorie de 'information, les colonnes de notre matrice D (génes et étiquette de classe) peuvent étre
considérées comme des variables aléatoires. En effet, I'information mutuelle entre deux variables
aléatoires X, Y est la dépendance statistique entre ces variables. Elle est souvent mesurée en bits,
et elle est définie comme :

I(X;Y) = H(X) - HX|Y)
= H(Y) - H(Y|X)
= H(X)+ H(Y) - H(X,Y)
= H(X,Y) — H(X|Y) — HY|X).



3.5. RECHERCHE DE VOISINAGE VARIABLE (VNS) POUR LA SELECTION DE GENES

Ou H(X) et H(Y) sont les mesures d’incertitude (entropie) des variables aléatoires X et YV res-
pectivement. H(X|Y') et H(Y|X) sont les entropies conditionnelles de X sachant Y, et Y sachant
X, respectivement, et H(X,Y") est 'entropie conjointe en X et Y.

La relation entre I’entropie et I'information mutuelle peut étre interprétée dans la figure.3.38 :

H(X) H(Y)

\

<>

H(X;Y)

figure. 3.38: La relation entre 'entropie et I'information mutuelle

Selon la définition de Shannon de I’entropie, nous avons dans le cas discret :

H(X) ==Y p(x)log(p(x))

zeX
H(X,Y) == plz,y)log(p(z,y))
zeX yeyY

Ou p(zx,y) représente la distribution probabiliste conjointe sur les variables aléatoires X et Y,
et (p(z),p(y)) sont les probabilités marginales respectives.

Dans le cas de variables aléatoires continues, la sommation est remplacée par une intégrale
double définie : (o.9)

P\T,Y
I(X;Y) /Y /Xp(:c, y) log (p(x)p(y)) dxdy

L’information mutuelle a les propriétés suivantes :

— I(X;X) = H(X)

— I(X;Y) =0 si et seulement si X et Y sont des variables aléatoires indépendantes

— L’information mutuelle est positive ou nulle 7(X;Y) >0

— L’information mutuelle est symétrique I(X;Y) = I(Y; X)

Nous définissons aussi l'information mutuelle normalisée notée (NI) entre g; et g;. NI (gi; 9s)
est 'information mutuelle normalisée par ’entropie minimale des deux genes [64].

I(gzags>
min {H (g;) , H (g95)}
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Ainsi, nous définissons la pertinence d’un gene g; aux classes C en attribuant un score de
pertinence SNMI; a g; défini par

NI (g;C)
manely._7N NI (g], O) '

SNMI; =

Ce score de pertinence est inspiré de I'algorithme "Information Gain (IG)" [109]. Le calcul de 'infor-
mation mutuelle est basé sur ’estimation des fonctions de densité de probabilité et de probabilités
conjointes des variables. Dans notre étude, nous utilisons le package d’information mutuelle de
Peng codé sous Matlab [148], afin d’estimer la valeur d’information mutuelle.

3.5.1.2 Coefficient de corrélation de Pearson

Notre deuxieme méthode VN SCor est basée sur le coefficient de corrélation (déja définie dans
le sous-paragraphe 3.4.1.1.2, la page 85) qui est une mesure de la force de la relation linéaire entre
deux variables (genes).

Sur la base de cette notion, nous pouvons définir une mesure de pertinence SR; de chaque gene
g; aux classes (C') par

SRl —_ |p9ivc‘ )
maXjei,.. N |Pg;.Cl
Ot py, o est la corrélation entre le géne g; et le vecteur des classes cibles C'(derniere colonne de la
table 1.1.

3.5.1.3 VNS

La recherche a voisinage variable ( Variable Neighborhood Search en abrégé VNS) est une
métaheuristique récente, introduit par Mladenovié¢ et Hansen en 1997 [84, 133] pour résoudre des
probléemes d’optimisation combinatoire. Cette méthode peut étre décomposée en deux phases :
une phase dans laquelle une recherche locale converge vers un optimum local, et une autre phase
permet de s’en échapper.

Cette métaheuristique utilise les concepts suivants :

— Changement systématique de voisinage pour extraire les optimums locaux.

— Passer d'une solution a une autre ne serait-ce que s’il y a une amélioration.

— Utilisation de la recherche locale pour obtenir un optimum local.

Le principal inconvénient des algorithmes de recherche de voisinage est qu’en général, ils fournissent
des solutions localement optimales. Par conséquent, ils integrent généralement des mécanismes qui
leur permettent d’échapper aux optima locaux. en changeant systématiquement la structure du
voisinage au cours du processus de recherche.

Parmi les travaux récents dans lesquels la métaheuristique VNS a été proposée pour résoudre
des problemes de sélection d’attributs nous trouvons [69, 70, 142, 149].

La recherche a voisinage variable (VNS) commence a partir d’une solution initiale et d'un
nombre fini de voisinages prédéfinis MV, k = 1, ..., knax, & chaque itération, une nouvelle solution
candidate (Shaking step ) est générée a partir du voisinage courant, puis un algorithme de recherche
local est appliqué a la solution courante afin de I'affiner et de 'améliorer. Si cette nouvelle solution
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s' est meilleure que la premiére, le processus reprend avec le premier voisinage, dans le cas contraire
les mémes étapes sont répétées mais en passant au voisinage suivant.

3.5.1.3.1 VNS Basique [84] (figure.3.39)

Initialisation. Sélectionnez ’ensemble des structures de voisinage N, k = 1,..., kmas, qui
seront utilisés dans la recherche ; trouver une solution initiale s; choisir une condition d’arrét ;
Répétez ce qui suit jusqu’'a ce que la condition d’arrét soit remplie :

1. k<« k+1;

2. Jusqu'a k = knay, répétez les étapes suivantes :
(a) Shaking (perturbation). Générer une solution candidate s’ au hasard & partir du k™
voisinage de s (8" € Ni(s));;
(b) Recherche locale. Appliquez une méthode de recherche locale sur s"; notons par s”

I'optimum local ainsi obtenu ;

(c) Se déplacer ou non. Si cet optimum local est meilleur que s, se déplacer 1a (s < s”)
et continuer la recherche avec N (k < 1); sinon, définissez k < k + 1;

Configurer les
parameétres de VNS

[ Choisir une solution initiale s ]

k=1
v

‘ Chosir une soution s' de Ni(s) T

v

[ s"'=RechecheLocale(s")

la fitness de s" est
supérieure a celle
de s?

Critére d’arrét?

Retourner s

figure. 3.39: Organigramme de VNS basique.

Remplacer s par s"
k=1
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3.5.2 VNS pour la sélection de genes

Dans cette sous-section, nous présentons une nouvelle méthode de sélection de genes pour la
classification du cancer, dont le but est de choisir un sous-ensemble de genes pertinents pouvant
améliorer les performances d’'un modele d’apprentissage défini. Etant donné que ce probléme est
NP-difficile [17], les métaheuristiques basées sur le voisinage semblent bien adaptées pour traiter
ce probleme, qui est modélisé comme un probleme d’optimisation combinatoire.

3.5.2.1 Formalisation du probléme

L’objectif principal de la sélection de genes est de trouver un sous-ensemble de genes pertinents
a partir de données de puces a ADN de grande dimension, cela nous permet d’obtenir une classi-
fication élevée du cancer, et avoir une meilleure interprétation de la relation biologique entre les
genes et le résultat clinique considéré, puis une meilleure compréhension scientifique d’un probleme
donné.

L’espace de recherche : défini par les sous-ensembles de genes sélectionnés possibles ;

La fonction objectif :

Dans ce travail, nous définissons J comme la valeur de la fonction objectif utilisée pour mesurer
la qualité d’un sous-ensemble donné de genes S. La fonction fitness utilisée J cherche a minimiser
la redondance et a maximiser la pertinence en S en utilisant un nombre minimal de genes. En
effet, nous nous sommes inspirés de la fonction objectif définie dans [51] MID :

Une redondance minimale garantit que la sélection d'un ensemble contient des genes non corrélés
pour une meilleure représentation de I’ensemble de données initial. Soit S un sous-ensemble de
genes. La condition de redondance minimale est :

min W;(S), VVI(S):L > NI(g:,95) (3.17)

2
‘S‘ 9i,9; €S

D’autre part, la condition de pertinence maximale assure la sélection d’un sous-ensemble de
genes a haute pertinence pour les classes cibles, pour un sous-ensemble S donné nous cherchons
a:

1

max V;(S), V;= m

> SNMI, (3.18)
gi€S

Le but de maximiser la pertinence et de minimiser la redondance est d’optimiser simultanément
les conditions (3.17) et (3.18), il s’agit alors d’un probléme d’optimisation multi-objectif de deux
conditions, cela nécessite alors de les combiner en une seule fonction objectif. Nous considérons
que le traitement des deux conditions est également important et choisissons la combinaison la
plus simple :

max (V7(5) — Wi(5))

La maniere de combiner pertinence et redondance conduit au critére de sélection d’un nouveau
sous-ensemble de genes, nommée MID : critere de différence d’information mutuelle [51]. Ainsi,
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notre fonction objectif est définie de la maniere suivante : pour un sous-ensemble donné de genes
S nous avons

J(S8) = Vi(8) = Wi(S).

Nous pouvons remarquer que ledit probléme d’optimisation prend en considération l'interaction
possible entre les geénes.

Les données de biopuces de grande dimension rendent inefficace I'application de méthodes
évolutives directement pour résoudre le probleme de sélection de genes [24]. Afin de surmonter cet
obstacle, nos méthodes proposées commencent par une étape de prétraitement, ou nous utilisons
une méthode de filtrage. Plus précisément, a ce stade, les p genes qui ont un score élevé sont
sélectionnés. Le sous-ensemble de genes sélectionné dans la premiere étape est pris en entrée dans
la deuxieme étape de sélection, qui utilise un VNS couplé a un algorithme de recherche locale pour
sélectionner un petit sous-ensemble de genes contenant le maximum de pertinence et le minimum
de redondance :

max (V; — W)

3.5.2.1.1 Représentation de ’espace de recherche

L’espace de recherche doit étre représenté sous une forme appropriée pour VNS. Compte tenu
d’une nouvelle donnée de puce & ADN générée par ’étape de filtre contenant p genes seulement.
L’ensemble des genes (c’est-a-dire la solution s ) est représenté par une chaine binaire de longueur
p (c’est-a-dire s = [sq, Sa,..., S, ), si un bit s; dans la solution vaut ”1” cela signifie que le gene g;
est sélectionné dans le sous-ensemble S, d’autre part, une valeur de ”0” indique que le géne n’est
pas sélectionné dans le sous-ensemble S. p est le nombre original de genes.

Dans la figure.3.40, la solution candidate s signifie que parmi les 6 genes, g1; g3, g4 et gs sont
sélectionnés S = {g1;93; 94; g6 }-

s N s
Ensemble
de génes g1 92 93 94 95 96
N J N
e N e )
Solution
candidate s L 0 ! ! 0 !
N J (N J

figure. 3.40: Un exemple illustré avec un sous-ensemble généré et une représentation de solution.

3.5.2.1.2  Structure de voisinage (Shaking step)

Le voisinage d’une solution s correspond a l’ensemble des solutions accessibles depuis s a
I’aide d’'un mouvement élémentaire, ainsi, la Structure de Voisinage est une notion essentielle dans
'algorithme VNS qui nécessite de définir une distance entre deux solutions (ensembles de genes)
candidates, dans notre travail nous utilisons la distance de Hamming.
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p
d(s,s') = Z |s; — st
i=1

Ou d (s, s") est le nombre de positions ou s et s’ different. Donc le voisinage k de s noté Ni(s)
est défini comme suit :

Ni(s) ={s":d(s,s) <k}

3.5.2.1.3 Voisinage d’une solution

Soit s une solution courante, on fixe le nombre maximum de voisinages kpae Ni, &k = 1, ..., kmax
si I'on veut effectuer une perturbation ( shaking step) de s pour obtenir une nouvelle solution s’
d’ordre m ( & partir d'un voisinage donné m, N,,(s)) tel que m € {1,..., knax}, nous répétons le
processus suivant m fois : on choisit au hasard un nombre j € {1,2,...p}, puis on échange le bit
associé dans s (ie s; — |s; — 1|). L’algorithme suivant montre comment fonctionne la perturbation
d’ordre m :

Algorithme 10 Méthode de perturbation

fonction : MéthodeDePerturbation(s,m)
Entrées : s = [sq,5,...,5,] : solution candidate ; m :ordre de voisinage Sortie : s™ solution
perturbée du voisinage N, (s).

Début

s =s;

k=0;

Tant que £k <m
j=lrandx(p+1)| % |[.] 1la partie entiére.
s = [ =1
k=k+1

Fin Tant que

Retourner s™.

3.5.2.1.4 Initialisation :

La solution initiale s;,;; est générée de maniere completement aléatoire a partir des p genes
sélectionnés dans ’étape de filtrage. s;,;; est considéré comme une solution initiale a notre VNS
de base.

3.5.2.1.5 Recherche locale stochastique (Stochastic Local Search SLS ) :

La recherche locale est utilisée pour améliorer la solution construite dans I’étape de perturbation
et fournir de bonnes solutions dans un délai raisonnable. Dans ce but, nous utilisons une recherche
locale stochastique SLS inspirée de [33], dans cette méthode (SLS) on démarre avec la solution
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générée dans la phase de perturbation, ensuite, on effectue un certain nombre d’opérations qui
combinent des stratégies de diversification et d’intensification pour aboutir a de bonnes solutions,
en effet on définit les deux opérations :

— La phase de diversification : sélection aléatoire d’une solution parmi N;.

— La phase d’intensification : sélection de la meilleure solution voisine dans N; selon la

mesure J.

La phase d’intensification se fait avec une probabilité fixée ip > 0 et la phase de diversification
avec une probabilité 1 —ip. Le processus se répete tant que la solution initiale est améliorée. Notre
recherche locale stochastique se présente comme suit :

Algorithme 11 Recherche locale stochastique (SLS) pour la sélection de genes

fonction : SLS(s,ip)
Entrées : s = une solution candidate; ip = la probabilité de faire la phase d’intensification
Sortie : Une solution candidate s,.; meilleure que s.

Début
k=0;
Tant que k < 1
| if (rand < ip) then
s’ = choisir la meilleure solution parmi le voisin NV;(s) (La phase d’intensification).
‘ else
s’ = choisir une solution aléatoire du voisin N (s) (La phase de diversification).
end if
if 7(s") > J(s) then
s=¢
k= —17% % continue la recherche locale.
‘ end if
k=k+1
Fin Tant que
Shest — S
Retourner sp.;.

3.5.2.2 Meéthodes proposées pour la sélection de génes VNS

Nous proposons deux approches filtres pour la sélection de geénes, la premiere (VNSMI) est
basée sur I'information mutuelle normalisée NI et la seconde ( VNSCor) est basée sur le coefficient
de corrélation de Pearson. Nous présentons d’abord 'approche VN SM I, concernant le VNSCor
est dérivé de la premiere juste nous remplagons I'information mutuelle normalisée par le coefficient
de corrélation absolu et le score SN M par le coefficient SR. Ces méthodes proposées enrichissent
I’état de I'art de la sélection de genes pour la classification du cancer.
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3.5.2.2.1 Structure générale de approche proposée (VINSMI)

Notre premiere méthode proposée VN SMI ( I'algorithme 12 et la figure.3.41) pour la sélection
de genes est basée sur la combinaison entre deux méthodes filtres (c’est-a-dire le schéma univarié
et multivarié). Le schéma univarié basé sur le score SNMI en sélectionnant le p génes les mieux
classé, tandis que le schéma multivarié se fait via un VNS couplé a un algorithme de recherche
locale stochastique appelé SLS. La qualité du sous-ensemble final de génes est mesurée par un
classificateur spécifique avec une validation croisée 'Leave-one-out-cross-validation (LOOCV)". Le
déroulement général de cette approche se caractérise par un processus séquentiel en deux phases :

Phsase 1 : Cette phase de prétraitement consiste a réduire la taille des données initiales des

puces a ADN, en filtrant les genes non informatifs a ’aide du score SNM 1 ; le nombre de
genes présélectionnés est fixé a p, il s’agit d’un schéma univarié.

Etape 2 : Cette étape consiste & appliquer la recherche de voisinage variable ot VN.SMI génére

un sous-ensemble de genes a partir des génes retenus par I'étape précédente selon les concepts
VNS, de plus une recherche locale stochastique (SLS) est appliquée pour aider VNS a trouver
des bons résultats. La fonction objectif utilisée est 7.

o)

VNSMI

p génes présélectionnés

1- Perturbation (Shaking)
2-Recherche Locale (SLS)
3- Vérification /

y
Critére d'arrét? ) —
Oui

Génes
sélectionnés

figure. 3.41: Organigramme de 'approche proposée (VNSMI) pour la sélection de genes dans les
données de puces a ADN.

L’algorithme 12 montre un apercu de 'approche proposée VNSM]I.
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Algorithme 12 Approche de recherche de voisinage variable pour la sélection de genes.

Fonction : VNSMI(D, kpaz, itmaz, P, ip)

Entrées : X= Données initiales de biopuce, k., : Le nombre total de structures de voisinage,
itmae : Le nombre maximal d’itérations. p : le nombre de genes a sélectionner dans la premiere
étape, ip = la probabilité de faire la phase d’intensification.

Sortie : spes @ Le meilleur sous-ensemble de genes.

Phase 1 : La sélection du premier sous-ensemble de gene
Etape 1 : Calculer SNMI; pour chaque géne g;.
Etape 2 : Sélectionner les p génes les mieux classés pour les utiliser dans la Phase 2 .
Phase 2 : L’application de VNS au sous-ensemble de géene sélectionné dans la pre-
miere phase.
Calculer I'information mutuelle normalisée entre tous les genes.
Générer une solution initiale s.
1=0;
Tant que [ < i,z
k=1;
‘ Tant que k < k00
s' = MéthodeDePerturbation(s, k);
s" = SLS(s ,ip);
‘ ‘ if J(s") > J(s) then
5 — S//;
k = kmar +1; % Return to the first neighborhood .
‘ ‘ else
k=k+1,;
‘ end if
Fin Tant que
l=1014+1;
Fin Tant que
Sbest = S
Return sp.;.

3.5.2.3 (VNSCor)

La seconde approche (VNSCor) est dérivée de la premiere (VNSMI), les deux seules diffé-
rences sont : le score SM I est remplacé par le score SR, et I'information mutuelle normalisée entre
les genes est remplacée par la corrélation absolue.

3.5.3 Expérimentations et résultats

La mise en ceuvre des approches proposées se fait sous Matlab R2018a. Afin d’évaluer les
méthodes proposées, nous utilisons le classifieur linéaire SV M et le plus proches voisins 1NN
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pour calculer la l'exactitude de la classification (LOOCYV) en utilisant le sous-ensemble de génes
de sortie. La suite de cette sous-section est consacrée a la présentation des jeux de données utilisés
et a I'analyse des résultats expérimentaux.

3.5.3.1 Environnement et jeux de données
3.5.3.1.1 jeux de données

Pour évaluer nos approches, nous avons choisi des jeux de données (DNA microarray), qui
concernent tous des problémes de reconnaissance des cancers, facilement accessible au public. De
plus, ces jeux de données ont été utilisés dans plusieurs travaux de classification supervisés (table
3.12). Ces derniers ensembles de données ont une multitude de caractéristiques distinctives : Le
nombre d’échantillons dans certains jeux de données est faible (Colon et Leukimia), tandis que
d’autres ont un nombre plus élevé (Ovarian). De plus, tous les jeux de données ont des classes
binaires. Et comme notre méthode proposée est congue pour les puces & ADN de grande dimension.
Tous les ensembles de données sont décrits par un nombre élevé de genes (variant entre 2000 et
15154 genes).

Table. 3.12: Description des jeux de données (ADN microarray) utilisés.

Jeu de données  # geénes # échantillons # classes source

Colon 2000 62 2 [16]
DLBCL 5160 77 2 [179]
Leukemia 7129 72 2 [78]
Ovarian 15154 253 2 [152]
Prostate Tumor 10509 102 2 [179]
Prostate 12600 102 2 [176]

3.5.3.2 Préparation des jeux de données

Notez que les genes dans les données d’expressions géniques sont a valeurs continues et avaient
des échelles différentes. Par conséquent, nous les avons classifier dans un premier tempes directe-
ment en utilisant SVM, 1NN, puis nous avons mis a 1’échelle les données afin que chaque géne ait
une valeur moyenne nulle et une variance unitaire, les données mis en échelle sont utilisées pour la
méthode VNSCor, nous avons utilisé les données mises a 1’échelle. Au contraire, dans VNSM I
nous devons approximer les valeurs d’information mutuelle entre les genes, ainsi, les données sont
discrétisées selon la méthode suivante : pour chaque gene dans les données, nous calculons les o
(écart-type) et p(moyenne) respectifs, puis les données du vecteur géne qui ont une valeur supé-
rieure & p 4 o /2 ont été transformés en 1; les valeurs comprises entre 1 — 0 /2 et p + 0 /2 ont été
transformées en 0; et toutes les valeurs inférieures a p — 0 /2 ont été transformées en —1.
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3.5.3.3 Parameétres

Nous notons que nos approches ont été exécutées sur un ordinateur portable Acer Aspire 7750g
avec processeur Intel Core 15 2,30 GHz et 8 Go de RAM, sous systeéme exécutant Windows 7 (64
bits).

Plusieurs tests ont été effectués afin d’obtenir un paramétrage approprié, le tableau 3.13 représente
les parametres des approches proposées.

Table. 3.13: Parameétres utilisés dans VNS.

parametre valeur
P Le nombre de genes sélectionnés dans la phase 1 (Filtre) 100
kmaz Le nombre total de structures de voisinages (VNS) 15
maz Le nombre maximum d’itérations (VNS) 200
ip La probabilité de 'intensification dans SLS 0,5

3.5.3.4 Résultats and comparaisons

Les objectifs des expérimentations réalisées sur les six jeux de données de (Puces a ADN)
sont les suivants : tester l'effet de la sélection de genes sur I'amélioration de l'exactitude de la
classification, valider les méthodes proposées et vérifier leur efficacité.

Etant donné la nature non déterministe de nos approches, 50 exécutions indépendantes ont été
effectuées pour chaque jeu de données afin d’obtenir des résultats plus fiables.

Le tableau 3.14 montre les résultats obtenus en utilisant VNSMI pour la sélection de genes,
puis, en utilisant la méthode V NSCor; I'exactitude de la classification est calculée a l'aide des
classificateurs 1NN et SVM linéaire, d’autre part, ces méthodes sont comparées aux classificateurs
SVM, 1NN sans sélection pour démontrer 1'utilité de nos approches de sélection.

Nous analysons nos résultats de trois manieres :

— L’exactitude de la classification.

— Le nombre de genes utilisés dans la classification.

— Le temps d’exécution.
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Table. 3.14: Comparaison entre SVM, 1NN, VNSMI et VNSCor (LOOCYV).

datasets performances INN | SVM | VNSMI(1NN) | VNSMI(SVM) | VNSCor(1NN) | VNSCor(SVM)

best avg best avg best avg | best avg

Accuracy 82,35 | 92,16 | 95,1 95,1 | 97,06 97,06 | 95,1 94,04 | 98,04 96,53

Prostate Tumor | Genes 10509 | 10509 9 9 9 9 13 14,38 13 14,38
Time of execution(s) | - - 4,89 5,01

Accuracy 84,42 97,4 | 96,1 96,1 | 98,7 98,7 | 100 100 100 99,97

DLBCL Genes 5469 5469 10 10 10 10 13 16,64 13 16,64
Time of execution - - 4,27 4,4

Accuracy 100 100 | 100 100 | 100 100 | 100 100 100 100

Leukemia Genes 7129 7129 11 11 11 11 12 15,44 12 15,44
Time of execution(s) | - - 4,41 4,48

Accuracy 93,28 100 | 100 100 | 100 100 | 100 99,76 100 100

Ovarian Genes 15154 | 15154 20 20,94 20 20,94 8 12,54 8 12,54
time of execution(s) |- - 5,49 5,63

Accuracy 83,33 | 92,16 | 95,1 95,1 | 97,06 97,06 | 95,1 94,04 | 98,04 96,63

Prostate Genes 12600 | 12600 9 9 9 13 14,56 13 14,56
Time of execution(s) | - - 4,82 4,94

Accuracy 79,03 | 79,03 | 82,26 79,1 | 79,03 77,45 | 88,71 85,03 | 88,71 87,52

Colon Genes 2000 2000 13 10,06 13 10,06 7 8,06 7 8,06
Time of execution(s) | - - 4,41 4,52

Note : Les meilleurs résultats sont présentés en gras.
Remarque :Les SVM, 1NN étant de nature déterministe, la classification est calculée une fois.
Accuracy : L’exactitude de classification (LOOCV).
Genes : Le nombre de genes utilisés dans la classification.
Best :Le meilleur résultat trouvé dans les 50 exécutions.

Avg : La moyenne des 50 exécutions.

SVM : Le classificateur de machines a vecteurs de support utilisant un noyau linéaire.
1NN : Le classificateur de plus proche voisins.
VNSCor : La méthode proposée basée sur le coefficient de corrélation.
VNSMI : La méthode proposée basée sur 'information mutuelle.
Time of execution : La moyenne du temps d’exécution en secondes.

L’efficacité des approches proposées est tirée de I’amélioration remarquable de I'exactitude de la

classification (Tableau 3.14, figures 3.42 et 3.42 ). En effet, ces méthodes ("VNSMI" et "VNSCor")
réduisent le nombre de genes et améliorent I'exactitude dans tous les jeux de données. De plus,
nos méthodes atteignent une exactitude parfaite pour 3 jeux de données ( DLBCL, Leukimia et
Ovarian) en utilisant moins de genes 13, nous parlons donc d’une sélection dans le bon sens.
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figure. 3.42: Comparaison de I’exactitude moyennefigure. 3.43: Comparaison de I’exactitude moyenne
des approches proposées en utilisant (INN). des approches proposées en utilisant (SVM).

Les résultats montrent tout d’abord que "VNSMI" et "VNSCor" ont des performances similaires
pour la majorité des jeux de données, avec un avantage de VNSCor" au niveau de l'exactitude. De
plus, la combinaison entre nos méthodes proposées et le classificateur SVM surpasse le classificateur
INN.

Pour tous les ensembles de données, les approches « VNSMI » et « VNSCor » ont atteint une
exactitude élevée en utilisant les classificateurs SVM et 1NN, plus précisément ; une classification
supérieure & 95,1% utilisant seulement moins de 20 génes pour cing jeux de données.

Sur la base du Tableau 3.14, et figures (3.42 et 3.42 ), nous pouvons remarquer que nos méthodes
de sélection de genes ne sont pas spécifiques a un seul classifieur contrairement aux approches en-
veloppes. Un autre point qui rend nos méthodes efficaces est le temps d’exécution, nous pouvons
trouver un sous ensemble de génes presque optimal en quelques secondes.

Les figures suivantes (3.44, 3.45, 3.46 et 3.47) montrent 'efficacité des approches proposées,
d’'une part pour réduire le nombre de genes et d’autre part pour maximiser la fonction objectif,
ceci en se basant sur le jeu de données "Colon", nous pouvons remarquer que les résultats obtenus
dans les 50 exécutions sont assez proches (la différence entre la meilleure solution et la solution
moyenne n’est pas significative).
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figure. 3.46: Comparaison de I’évolution de J pourfigure. 3.47: Comparaison de 1’évolution de J pour
"Colon" en utilisant VNSMI. "Colon" en utilisant VNSCor.

Ces figures illustrent également le role de nos approches filtres multivariées basées sur VNS dans
la réduction du nombre de genes, tout en conservant des taux d’exactitude élevés, cela revient a
la fagon dont le nombre de geénes est combiné dans la fonction objectif J.

Sur la base des expériences que nous avons menées, nous pouvons conclure que nos approches
de sélection de genes sont bien fondées. En effet, sur les six jeux de données utilisés, nos méthodes
ont atteint une grande exactitude de classification.

Dans cette section, nous avons présenté des approches filtres multivariées pour la sélection de
genes dans les données de puces a ADN. Les approches proposées en deux étapes consistent en
une phase de présélection réalisée a ’aide d’un filtre de schéma univarié, puis la métaheuristique
VNS couplée a un algorithme de recherche locale stochastique (SLS) est utilisée pour sélectionner
le sous-ensemble de geénes final.
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Ces approches visent a sélectionner un petit sous-ensemble de genes pertinents a partir d’un
ensemble de données original contenant des données redondantes, bruyantes ou non pertinentes.
Les résultats expérimentaux montrent que nos approches sont tres efficaces en termes d’exactitude
de classification et de nombre de genes sélectionnés.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé plusieurs méthodes de sélection de genes dans les puces
a ADN, en utilisant les métaheuristiques BPSO,ACO et VNS, en effet nos contributions sont les
suivantes :

Trois approches filtres multivariées ont été proposées, MWIS, VNSMI et VNSCorr, pour la
sélection d'un sous ensemble de genes contenant l'information nécessaire pour le probleme de
classification de cancer, ces méthodes sont efficaces au niveau d’exactitude de classification et
temps d’exécution.

D’autres approches hybrides ont été proposée tel que : FBPSO, RBPSO et MWIS-ACO-LS,
ces dernieres méthodes montrent des performances élevées, mais leur temps d’exécution est aussi
important a cause de l'utilisation des classifieurs dans 1’étape de sélection.

La comparaison avec les travaux les plus importants dans le domaine de la sélection et de
la classification des données de puces a ADN montre que nos approches sont performantes et
compétitives et produisent des sous-ensembles de petite taille avec une haute performance.
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Chapitre

Méthode intégrée pour la sélection de genes
(Fused-LASSO "Fused Least Absolute Shrinkage

Selection Operator')

"Obvious" is the most dangerous word in
mathematics

Eric Temple Bell

Les méthodes de sélection de genes sont divisées en trois catégories : filtres, enveloppes et
intégrées. Les méthodes filtres sélectionnent les genes en fonction des informations statistiques des
données. Les méthodes enveloppes consistent en un processus de recherche répétitif dans lequel les
résultats de I'algorithme d’apprentissage a chaque répétition sont utilisés pour guider le processus
de recherche, ces méthodes sont bien détaillées dans le chapitre 2. En ce qui concerne les méthodes
intégrées, la sélection de genes est effectuée pendant I'étape d’entrainement du classifieur. Ces
approches sont beaucoup plus efficaces en termes de calcul et moins sujettes au surapprentissage
que les méthodes enveloppes avec des performances similaires.

Les méthodes de régularisation sont parmi les techniques intégrées importantes qui effectuent
simultanément la classification et la sélection automatique de genes. Récemment, on s’intéresse
de plus en plus a I'application des techniques de régularisation dans les modeles de régression
logistique (LR). La régression logistique (LR) est une méthode discriminante puissante qui a une
interprétation probabiliste directe qui peut obtenir des probabilités de classification en dehors des
informations sur 1'étiquette de classe et une interprétation facile des coefficients des génes [117].
Cependant, la régression logistique n’est ni applicable ni adaptée a la classification des cancers
de grandes dimensions [100, 23]. En effet, Albert et al. [8] ont montré que le probléme associé
n’admet pas nécessairement un minimum, exactement, dans le cas ou ’ensemble de données est
completement ou quasi-complétement séparé, les estimateurs du probleme de minimisation sont
infinis non uniques. Pour cette raison, les modeles de régression logistique pénalisés (PLR) sont
utilisés pour surmonter ce probleme et améliorer la précision de la classification dans les puces a
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ADN.

Récemment, il y a eu un intérét croissant pour ’application des méthodes pénalisées dans la
classification des cancers, en particulier, la régression logistique pénalisée (PLR) a été appliquée
avec succes pour s’attaquer simultanément a I'estimation des coefficients et a la sélection de genes

[14, 13, 9, 12, 200, 93, 100, 193]. Dans la régression logistique pénalisée (PLR), nous trouvons
N

différentes pénalités, la pénalité la plus répandue et la plus populaire est la pénalité Ly (A1 Y |5;],

=0
ou A\ > 0 est le parametre qui contrdle la régularité de la solution résultante) proposée par
Tibshirani [183]. « the least absolute shrinkage selection operator » (LASSO), il s’agit d’'une
méthode de contraction des coefficients qui cherche a réduire a zéro les coefficients de certains
geénes pour obtenir une sélection de genes, pour cette raison, le LASSO obtient sa popularité dans
les données de grande dimension. PLR avec pénalité L; (LASSO) donne une solution clairsemée
avec une précision de classification élevée.

Bien que LASSO soit capable de faire la sélection de genes, il présente trois inconvénients
[190, 10]. Tout d’abord, lorsque ’ensemble de données est de grande dimension, le nombre de génes
sélectionnés par LASSO est majoré par celui des échantillons M. Deuxiémement, le LASSO ne tient
pas compte de I'effet de regroupement lors de la sélection des genes. LASSO devrait soit sélectionner
I'ensemble du groupe de genes fortement corrélés (s'ils sont liés a la maladie), soit tout laisser (s’ils
ne sont pas liés). Cependant, LASSO ne sélectionne qu’un ou quelques membres de chaque groupe
de genes fortement corrélés. Zou et Hastie [211] ont proposé la pénalité Elastec-Net (EN) pour
surmonter ces lacunes. La pénalité EN utilise une autre pénalité qui est composée linéairement
de Li-norm et Lo-norm. Troisiemement, la méthode LASSO est biaisée dans la sélection de genes
car elle pénalise tous les coefficients de génes de maniere égale [66]. En raison de cette faiblesse,
le LASSO n’a pas les propriétés d’oracle, qui font référence a la probabilité de sélectionner le bon
ensemble de geénes (avec des coefficients non nuls) converge vers un, et que les estimateurs des
coefficients non nuls sont asymptotiquement normaux avec les mémes moyennes et covariances
[65]. Pour résoudre les problemes dus au manque de propriétés d’oracle, Zou [212] a développé une
nouvelle technique de régularisation appelée technique adaptative LASSO (ALASSO). Certains
poids ont été utilisés pour pénaliser chaque coefficient a l'intérieur de la pénalité basée sur la
norme L.

Une autre facon d’améliorer le LASSO est d’envisager des termes supplémentaires dans la
pénalité, plus précisément I'utilisation de pénalités structurées [21] pour tirer profit d’une structure
attendue dans les parametres de PLR, reflétant une certaine structure au niveau des genes. C’est
le cas notamment du fused LASSO [184]. Dans ce cadre, le fused LASSO consiste a ajouter a

N
la pénalité de type LASSO (L) une autre pénalité de type ()\22 |8 — 5j_1|) (avec Ay > 0
=2

le parameétre qui contrdle la régularité de la solution résultante), il s’agit d’une généralisation
du LASSO ( pour Ay = 0, c’est LASSO classique), les genes dans cette pénalité sont supposés
ordonnées de telle sorte que g;_1 et g; sont connectés (corrélés positivement) dans le sens ou
ils partagent des effets similaires sur la variable réponse considérée (classe). La pénalité Fused
LASSO s’est avérée efficace pour la réduction des dimensions des attributs [96]. Plus précisément,
en pénalisant la norme L, des coefficients et leurs différences successives, le Fused LASSO encourage

129



ainsi les solutions 8 (A1, Ag) creuses vérifiant Bj (A, Ag) = Bj,l (A1, Ag), C’est-a-dire les solutions
creuses et constantes par morceaux. Cela indique que bien que Fused LASSO et Elastic Net puissent
promouvoir un regroupement des genes sélectionnés, Elastic Net sélectionne des genes fortement
corrélés en tant que groupe tandis que Fused LASSO est plus efficace pour les génes qui peuvent
étre ordonnés de maniere significative. Les propriétés théoriques des estimations Fused-LASSO ont
été étudiées par Rinaldo [157] et Qian et Jia [156].

L’idée du Fused LASSO a été reprise et généralisée dans le contexte du modele de régression
linéaire (et des modeles linéaires généralisés) [90, 187]. En effet, dans le modele ci-dessus, il n’est
pas nécessaire de restreindre la pénalité Ay aux coefficients voisins. Pour permettre une plus grande
flexibilité, les auteurs de [90] ont pénalisé toutes les différences de coefficients qui correspondent
a une aréte dans un graphe. Plus précisément ; pour V' = {1,..., N} un ensemble de sommets
(génes dans une puce & ADN), dont chacun correspond a I'un des coefficients. Les auteurs de [90]
ont construit un graphe G = (V, E) avec un ensemble d’arétes E et pénalisé toutes les différences
|Bx — Bi] pour lesquelles (k, 1) € E. Puis Ils ont associé des poids différents pour chacune des arétes
(qui présente le degré d’association entre les genes) afin d’obtenir la pénalité associée a la méthode
Fused LASSO généralis¢ (FGLASSO) :

N
MY 1Bkl + A2 D0 w8k — B (4.1)
k=0

(k,))eE,k<I

Le Fused LASSO généralisé encourage donc les vecteurs solution 3 (A1, As) avec une double
structure : ces vecteurs auront tendance a étre a la fois creux et avec des composantes non nulles
égales entre elles (Bk = Bl) pour certains genes connectés dans le graphe. Une étude théorique de
propriétés de Fused LASSO généralisé est effectuée dans[187].

De plus, I'apparition de la valeur absolue dans les pénalités ou il y a la norme L; rend la
résolution du probleme de minimisation associé difficile a cause de la non différentiabilité de la
fonction objectif en zéro, ceci complique les calculs puisqu’il n’existe pas de solution analytique a
ce probléme. Parmi les premiers algorithmes utilisés pour résoudre ce probléeme dans le contexte
de la régression linéaire nous trouvons l'algorithme (FLSA : Fused LASSO Signal Approximator )
[88] et d’autres algorithmes [120, 185, 98], mais dans le contexte de classification ot nous utilisons
la régression logistique, il n’existe pas beaucoup d’algorithmes, nous citons comme exemple [90],
dans lequel les auteurs appliquent itérativement une approximation quadratique a la fonction log-
vraisemblance. A notre connaissance, il n’existe actuellement aucun algorithme optimisé disponible
ayant traité directement le probleme de Fused LASSO dans le cas de régression logistique. Dans
cette theése, nous présenterons un algorithme basé sur les méthodes du sous-gradient qui sont
une généralisation naturelle des méthodes du gradient dans le cas ou la fonction étudiée n’est
pas différentiable. En effet, nous proposons un nouveau Fused LASSO généralisé (FGLASSO),
composé de deux étapes le premier consiste en un pré-traitement dans lequel nous choisissons un
sous ensemble de geénes initial via une méthode de filtrage uni-variée basée sur le coefficient de
corrélation de Pearson, dans la seconde étape nous utilisons un nouveau Fused LASSO généralisé,
dans lequel les poids wy; et la construction du graphe G = (V, E) dépendent du coefficient de
corrélation de Pearson entre les genes. De plus nous étudions théoriquement la convergence de
I’algorithme sous gradient pour résoudre le probleme d’optimisation convexe non différentiable
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associé. L’objectif principal de cette étude est de mettre en évidence 'efficacité de notre méthode
de sélection de geénes dans la classification des cancers de grande dimension.

4.1 Approche proposée

4.1.1 Méthode du sous-gradient

La méthode du sous-gradient est un algorithme tres simple pour minimiser une fonction convexe
non différentiable. La méthode ressemble beaucoup a la méthode du gradient ordinaire pour les
fonctions différentiables, mais avec plusieurs exceptions notables :

— La méthode du sous-gradient s’applique directement aux f non différentiables.

— Les longueurs de pas ne sont pas choisies via une recherche de ligne, comme dans la méthode

du gradient ordinaire. Dans les cas les plus courants, les longueurs de pas sont fixées a
I’avance.

— Contrairement a la méthode du gradient ordinaire, la méthode du sous-gradient n’est pas

une méthode de descente ; la valeur de la fonction peut (et le fait souvent) augmenter.

Ces méthodes ont été introduites dans les années 60 par N.Z. Shor [172] pour la minimisation
sans contrainte des fonctions convexes dans le domaine du transport de réseau. Les premiers
résultats de convergence sont dus a [153, 154] ou [140]. Parmi les références classiques qui présentent
un apercgu général sur les premiers développements des méthodes sous-gradient nous citons les livres

173, 137].

4.1.1.1 Eléments d’analyse convexe

Pour étudier les problémes d’optimisation non-différentiable, il est nécessaire de recourir a des
outils spécifiques dont I’étude est basée sur 1’analyse convexe [137]. Dans cette section, nous présen-
tons quelques éléments de 'analyse convexe requis pour 1’étude de ’optimisation non-différentiable.
Cette section emprunte des notations et différents éléments des références [158, 137].

On se place sur l'espace vectoriel R",n € N. On le munit d’un produit scalaire (.,.) La norme

associée au produit scalaire est notée || - ||o. Elle est définie pour tout x € R" par ||z|| = +/(z, z)

Définition 4.1.1. Un sous ensemble C' de R™ est dit conveze si : pour tout (a,b) € C?, le segment
la,b] C C, c’est a dire que pour tout o € [0,1], on a ca + (1 — )b € C. (figure.4.1)

m m
Etant donné wy,...,w,, € R", 'élément x = Z)\Z-wi, ou Z)‘i =1let \; >0 pour m € N, est
i=1 i=1
appelé une combinaison convexe de wi, ..., wWpn,.

Proposition 4.1.1. Un sous-ensemble ) de R"™ est convexe si et seulement s’il contient toutes les
combinaisons convezes de ses éléments.
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figure. 4.1: Ensemble convexe et ensemble non convexe

Définition 4.1.2. Soit f: Q0 — R une fonction a valeurs réelles définie sur un ensemble convere
Q C R"™. Alors la fonction f est convexe sur €2 si

fOz+ (1 —=Ny) < Af(x)+ (1= XN)f(y) pour tout x,y € Q et A € [0,1] (4.2)

Si l'inégalité dans (4.2) est stricte pour = # y et A €]0, 1], alors f est strictement convexe
sur €

figure. 4.2: Fonction convexe et fonction non convexe.

Exemple 4.1.1. Les fonctions suivantes sont convezes :
1. f(z):={(a,x) +b pourz €R", onacR" etbeR.
2. g(x) = ||z|l2 pour x € R™.

Théoréme 4.1.1. Une fonction f: R" — R est conveze si et seulement si pour tout \; >0 , i =

m
1,...,m avec Z)‘i =1 et pour tout élément x; € R", i =1,...,m, nous avons
i=1

f (i Ax) < i&f (2:)
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Définition 4.1.3. Soit f : Q0 — R une fonction a valeurs réelles définie sur un ensemble convexe
Q C R". Alors l’épigraphe de f est défini par

epif . ={(z,t) e QxR |z eR"t> f(z)} ={(z,t) eR" xR |2z € Q,t > f(z)}

Le théoreme suivant donne une caractérisation géométrique de la convexité d’une fonction via
la convexité de I'ensemble épigraphique associé.

Théoréme 4.1.2. Soit f : QO — R une fonction a valeurs réelles définie sur un ensemble conveze
Q C R". Alors [ est convexe si et seulement si son épigraphe epif est un sous-ensemble conveze
de l’espace produit R™ x R

N

figure. 4.3: Epigraphes d’une fonction convexe et d’une fonction non convexe.

Nous montrons maintenant que la convexité est préservée sous certaines opérations impor-
tantes :

Proposition 4.1.2. 1. Soient f; : R™ — R des fonctions convexes pour tout i =1,...,m.
Alors les fonctions suivantes sont également convexes :

(a) La multiplication par des scalaires \f pour tout X > 0.
m
(b) La fonction somme »_ f;.
i=1
(¢) La fonction max fi-
2. Soit f : R" — R conveze et soit p : R — R une fonction croissante et convexe sur un
ensemble convexe contenant l'image de f. Alors la composition p o f est convexe.

3. Soit B : R" — R? une application affine et soit : f : RP — R une fonction convexe. Alors
la composition f o B est conveze.

Donnons maintenant quelques caractérisations de la convexité dans le cas ou la fonction étudiée
est assez réguliere.

Théoreme 4.1.3. Supposons que f : R — R soit dérivable sur son domaine de définition qui est
un intervalle ouvert I. Alors f est convexe si et seulement si la dérivée f' est croissante sur I.
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Corollaire 4.1.3. Soit f : R — R deux fois dérivable sur son domaine de définition, qui est un
intervalle ouvert I. Alors f est conveze si et seulement si f"(x) > 0 pour tout z € I.

Exemple 4.1.2. La fonction f:x — In(1+ €®) est convezxe et croissante sur R.

En effet : elle est croissante comme composée de deux fonction croissante, de plus, cette fonction
X

. L. Ly, € . . .,
est deux fois dérivable sur R et sa dérivée seconde est x ﬁ qui est une fonction positive,
+er

donc elle est conveze.

Théoréme 4.1.4. Soient ) un convexe de R"™ et f une fonction convezre de Q sur R alors :
un minimum local est un minimum global.

Revenant a une fonction numérique f : 2 C R" — R différentiable sur 'ouvert €2, on dit que
f est deux fois différentiable en x € €2 lorsque Vf : 2 C R" — R" est différentiable en z. La
matrice jacobienne de Vf en Z est appelée matrice hessienne de f en Z et notée V> f(z); il s’agit
d’une matrice symétrique de taille n dont le terme (i, j) est 8; (9;f) (z) = 9, f(Z) (dérivée partielle
d’ordre 2 en Z de f par rapport a la ¢ et j¢ variables).

Nous sommes maintenant préts a donner la caractérisation du second ordre de la convexité
pour des fonctions deux fois différentiable.

Théoréme 4.1.5. Soient 0 un ouvert conveze de R™ et f : O C R™ — R une fonction deuz
fois différentiable sur Q. Alors f est convexe si et seulement si la matrice hessienne V*f(Z) est
semi-définie positive pour chaque T € ).

4.1.1.2 Calcul sous-différentiel

Dans cette section, nous définissons et étudions le concept de sous-différentiel (ou la collection
de sous-gradients) pour les fonctions convexes a valeurs réelles. Cette notion de dérivée généralisée
est I'une des plus fondamentales en analyse, avec une variété d’applications importantes. L’idée
révolutionnaire derriere le concept sous-différentiel, qui le distingue des autres notions de dérivées
généralisées en mathématiques, est sa valeur d’ensemble en tant qu’indication de non régularité
(non différentiabilité) d'une fonction autour d'un point de référence. Il offre non seulement divers
avantages et flexibilités, mais engendre également certaines difficultés dans le développement de
son calcul et de ses applications. Les principales techniques d’analyse sous-différentielle portent
sur la séparation convexe des ensembles.

Définition 4.1.4. Soit f : Q2 — R une fonction a valeurs réelles définie sur un ensemble convere
Q C R" et soit x € Q. Un élément v € R™ est appelé un sous-gradient de f a T si

(v, — ) < f(z) — f(&) pour tout x €

L’ensemble de tous les sous-gradients de f a x est appelé le sous-différentiel de la fonction a
ce point et est noté Of(x)

L’interprétation géométrique du sous-différentiel est la suivante : il est formé par toutes les
directions des hyperplans qui passent par le point (Z, f(Z)) et restent "sous" le graphe de la fonction
f. Ces hyperplans sont appelés hyperplans support ou hyperplans d’appui au graphe de f en z.
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Exemple 4.1.3. Soit f : © € R |x|. (figure 4.4) Calculons les sous-gradients de f en tout point
x de R.
Dans R?, les hyperplans d’appui sont des droites et les sous-gradients associés leurs coefficients
directeurs.
{-1} s 2<0
If(x) =4 {+1} s x>0
—1,1] st =0

figure. 4.4: Sous-différentiel de la fonction valeur absolue a ’'origine.

Ainsi, nous pouvons voir le sous-gradient de la fonction valeur absolue comme suit :

Of ()

—1

figure. 4.5: Sous-différentiel de la fonction valeur absolue.

Notons que pour f une fonction convexe et £ € €2, on a df (xy) est un ensemble non vide,
convexe, borné, ceci est bien traité ainsi que d’autres résultats similaires dans [158].
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Proposition 4.1.4. Soit Q) un convexe de R", f : Q — R convexe et soit x € ). Alors f atteint
son minimum local/global en T si et seulement si 0 € Of(z).

Démonstration. Supposons que f atteigne son minimum global en z. Puis
f(x) < f(x) pour tout = € €
qui peut étre réécrit comme
0=1(0,z —Z) < f(x) — f(Z) pour tout = € Q

La définition du sous-différentiel montre que cela équivaut a 0 € 9f(x).
]

Nous prouvons maintenant que le sous-différentiel est bien un singleton pour les fonctions
différentiables se réduisant a la dérivée/gradient classique au point de référence.

Proposition 4.1.5. Soient 2 un conveze de R™ et f : 2 — R conveze et différentiable en T €
int(Q). On a alors Of(x) ={Vf(z)} et

(Vf(z),z—x) < f(z) — f(&) pour tout x € Q

Exemple 4.1.4. Soit p(z) := ||z|| la fonction de norme euclidienne sur R™. Nous avons alors :
1B st x =0
Op(r) = { x } .
— sinon
]l

Avec I B la boule unité fermée.

Pour vérifier cela, remarquons d’abord que la fonction de norme euclidienne p est différentiable en
x
tout point non nul avec Vp(x) = — puisque x # 0. Il reste da calculer sa sous-différentielle en

]

x = 0. Procédons par la définition du sous-gradient, nous avons v € dp(0) si et seulement si
(v,2) = (v,x — 0) < p(x) — p(0) = ||z|| pour tout z € R"

r = v nous donne (v,v) < ||v||, ce qui implique que ||v|| < 1, c’est-a-dire v € IB. Prenons
maintenant v € I B et déduisons de ['inégalité de Cauchy-Schwarz que

(v,2 = 0) = (v,2) < |v]| - ||lz]| < [[=] = p(z) — p(0) pour tout v € R"
et donc v € dp(0), ce qui montre que Op(0) = IB.

Théoréme 4.1.6. Soit f : R™ — R une fonction différentiable sur son domaine D, qui est un
ensemble convexe ouvert. Alors f est convexe si et seulement si

(Vf(u),r —u)y < f(x) — f(u) pour tout x,u € D
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Proposition 4.1.6. Soit 2 un ensemble convexe R", considérons un nombre fini de fonctions
convezes f; : Q=R et A\; >0 pouri=1,...,m. Soit x € Q, alors nous avons la régle de somme
des sous-différentiels

9 (f: m-) @ = Y A0

Ainsi, le sous-différentiel d’une somme finie de fonctions convezes est la somme des sous-
différentiels de ces fonctions.

Proposition 4.1.7. Composition affine :
Soit f une fonction convere sur R™. Considérons l'application affine :

B(x)=Az+b|R" — R™
Et ¢(z) = f(B(x)). Alors ¢ est conveze sur R", et pour tout xz € R"
0¢(z) = AT 0f (B())

Compte tenu de ces dernieres propositions nous pouvons déduire la forme du sous-différentiel
de quelques fonctions qui seront utilisées dans notre approche pour la sélection de genes dans les
sous-sections suivantes :

Exemple 4.1.5. La fonction norme 1 (Linorm) :
Soit f:x € R" — ||z||1 = |x1| + ... + |z4] -
Le sous-différentiel de f est le produit cartésien des intervalles suivants :

[—1,1] T = 0
Of(x) =5 x---x1I,, Iy= {1} 2, >0
{—1} rr <0
(-1,1) (1,1) (1’|1) o(1,1)
(=1,-1) (1,-1) i
a7(0,0) = [-1,1] x [-1,1] af(1,0) = {1} x[-1,1] af(,1) ={1,1)}

figure. 4.6: Sous-différentiel de la fonction norme 1, pour le cas n = 2.
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Exemple 4.1.6. Soit n un entier supérieur ou égal a 2,soit(k,l) € [1,n]? avec k < .
Notons fi; la fonction définie sur R™ par fr;:x € R" — |z, — 2/
Le sous-différentiel de fi; est le produit cartésien des intervalles suivants :

Ofa(x) =1 x -+ x L.

Avec :

— I; = {0} pour tout i € [1,n] \ {k,{}
[—1,1] $k—l’l:0

— I, = {1} zp — x>0
{—1} rp—x; <0
[—17 1] T — X = 0

— I, = {1} T —x; <0
{—1} rp —x; >0

4.1.1.3 Algorithme du sous-gradient

Dans la suite nous présentons la méthode classique du sous-gradient pour les problemes d’op-
timisation convexe sans contraintes :

minimiser f(z) sous réserve x € R" (4.3)

ou f: R" — R est une fonction convexe. Soit (ay) avec k € N une suite de nombres positifs.
L’algorithme du sous-gradient généré par (ay) est défini comme suit, étant donné un point de
départ x; € R", considérons la procédure itérative :

Tpy1 1= Ty — qpug avec v € Of (zx), k€N (4.4)

Dans cette section, nous supposons que le probleme (4.3) admet une solution optimale et que f
est convexe et lipschitzienne sur R". Notre objectif principal est de trouver des conditions qui
assurent la convergence de 'algorithme. Nous divisons la preuve du résultat principal en plusieurs
propositions, qui ont leur propre intérét. La premiere nous donne une propriété importante du
sous-gradient des fonctions lipschitziennes convexes.

Proposition 4.1.8. Soient ¢ > 0 tel que f soit (-lipschitzienne sur R™. Alors pour tout x € R",
nous avons l’estimation du sous-gradient

lv]| < € quand v € Of(x)
Démonstration. Soit x € R" et v € 0f(x). Il résulte de la définition que
(v,u—1x) < f(u) — f(x) pour tout u € R"
La combinaison avec le fait que f est ¢-lipschitzienne nous donne
(v,u—z) </ll|u—=z|, uweR"

par suite
(v,y+z—x) <lly+z—=z|, ie (v,y) <Lyl, yeR"

En utilisant y := v, nous arrivons a la conclusion |jv|| < ¢ O
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Proposition 4.1.9. Soit ¢ > 0 tel que f soit {-lipschitzienne sur R™. Pour la suite (xy) générée
par Ualgorithme (4.4), on a

| — 2l < 2w — z)|* = 200 (f (z1) — f(x)) 4+ a20? pour tous z € R", k € N (4.5)
Démonstration. Soient x € R", k € N de (4.4) on déduit que
2psr — 2l = llzx — cnvr — 2l|* = ||z — = — agve]®
= |lzx — |* — 20 (or, 24 — 2) + o ok|”
Puisque vy € Jf (x)) alors par la proposition (4.1.8) on a ||ug|| < ¢, il s’ensuit que
(vk, & — w) < f(2) = f (1)

Ceci nous donne (4.5) et acheve la preuve de la proposition.
O

La proposition suivante fournit une estimation de la valeur optimale de (4.3) pour une suite
arbitraire (ay) dans l'algorithme (4.4). Notons

Vi=min{f(z) |z € R"} et Vi :=min{f (x1),..., f (z)}

Proposition 4.1.10. Soit { > 0 tel que f est (-lipschitzienne sur R" et soit S [’ensemble des
solutions optimales de (4.3). Pour tout k € N, nous avons

d (g 5)2 + 025k a2

0< V-V < 35 (4.6)
i=1 Qi
Démonstration. Soit € S, par substitution dans (4.5) on trouve
ks = 2|* < flow — 2|* = 200 (f (24) = f(2)) + il
Puisque V, < f (z;) pour tout i = 1,...,k et V = f(Z), on a
) ) k k
ki = 217 < o = 27 =23 aq (f () = f(2) + £2 3o
i=1 =1
k ~ k
<l =z =20 (Vi = V) + 2o}
i=1 i=1
1l résulte de ||zp41 — Z|° > 0 que
k - k
2 i (Vi = V) < o —2)* + Y o
i=1 =1
Puisque Vj, > V pour tout k, on en déduit I'estimation
T e,
OSVk—VS ”xl SL’H :—f Ez:laz
2o
D’ou (4.6) puisque T € S a été choisi arbitrairement. O
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Le corollaire suivant montre le nombre de pas permettant d’obtenir une estimation d’erreur
appropriée pour la valeur optimale dans le cas de pas constants.

Corollaire 4.1.11. Supposons que oy = € pour tout k € N dans le cadre de la proposition (4.1.10).
Alors il existe une constante positive C telle que

0<Vp—V < % lorsque k > C/é
Démonstration. De (4.6) on obtient facilement
a + kl?e? a e
T - % + 7avec [ d(l‘l; 5)2

Puisque a/(2ke) + (*¢/2 < {*¢ comme k > a/ (€262), la conclusion tient avec C' := a/(*. O

0<V, -V <

Comme conséquence directe de la proposition (4.1.10), nous obtenons notre premier résultat
de convergence.

Proposition 4.1.12. Dans le contezte de la proposition (4.1.10) supposons en plus que
[e.e]
Y ap =00 et lim oy =0 (4.7)
el k—o00

Ensuite, donnons la convergence Vi, — V' quand k — oo.

Démonstration. Soit € > 0, choisissons K € N tel que ;¢ < € pour tout ¢ > K.
Pour tout k£ > K, l'utilisation de (4.6) garantit les estimations :

d(x1;5)2 + 02 Zfil o?  (? f:K a?

0<V,—V< d
= B 2 Zf:l Q 2 Z§:1 Q
<d (21; 8+ YK a2 eXF L ay
- 2 Z?:l Q; 2 Zf:l Q;
d(z1;9)° + 2K o2
S(h)—: Zz—l z+€/2
2300
oo k ) K
L’hypothese Y ap = oo donne lim Y a; = 0o, et puisque la valeur de d (z1; S)° + 02 a? est
yDp kZ::l k lim ; puisq (21;5) ;
constante par rapport a k, donc
d(x1;9)* + LK, o
hm (.Tl, ) _]'; Zz—l al =0
k—oo 2 Zi:l o
d(2138) + 5K, of

€
Ainsi, il existe un certain K; € N tel que < 3 pour tout k > K,

2 Z§:1 Q

Par suite, on déduit : Vk > max (K, K;);0 <V, —V <¢

Puisque € > 0 est choisi arbitrairement, on a lim (Vk — V) =0
k—00

ou Vi, — V lorsque k — oo. O
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Le résultat suivant nous donne des informations cruciales sur la convergence des valeurs de
I'algorithme de sous-gradient (4.4).

Proposition 4.1.13. Dans le cadre de la Proposition 4.1.12 nous avons
hggloglff (xp) =V

Démonstration. Puisque V est la valeur optimale dans (4.3), nous obtenons f (x;) > V pour tout
k € N. Cela donne B
lilgn inf f (x) >V
—00

Pour vérifier I'inégalité inverse, supposons par absurde que lim kinf f (zx) > V puis trouvons un
— 00

petit nombre € > 0 tel que

liminf f (z;) — 2¢ > V = min f(r) = f(Z)

k—oo r€eR™

ou Z est une solution optimale au probleme (4.3). Ainsi
hlggggff (z) —e> f(Z) +e€

Dans le cas ou lim kinf f(zr) < oo, par définition de lim inf, il existe kg € N tel que pour
—00

chaque k > ky nous avons :
f(xg) > lilgn inf f (zg) — €
—00

et donc f (zx) — f(Z) > € pour chaque k > kq. Notons que cette conclusion est également valable
si lim kinf f (zg) = 0o. Il résulte de (4.5) avec x = T que
—00

|zesr — Z))° < ||lze — Z))° = 205 (f (z1) — f(Z)) + &20% pour tout k > kq (4.8)

Soit k; tel que aul? < € pour tout k > ky et soit ki := max {k1, ko}. Pour tout k& > kq, il résulte
facilement de I’estimation (4.8) que

) k
zpsr — 2|2 < ||ze — 2P —oge < ... < Hx,-ﬂ - f” —€> o
j=k1
oo
ce qui contredit I’hypothese Z ap = 00 et compléte ainsi la preuve. O

k=1

Nous sommes maintenant en mesure de justifier la convergence de I’algorithme du sous-gradient
(4.4).

Théoréme 4.1.7. Supposons que la suite générée (ay) dans (4.4) satisfait
dap=o00et Y aj <o (4.9)
k=1 k=1

Alors la suite (Vi) converge vers la valeur optimale V et la suite d’itérations (x3) dans (4.4)
converge vers une solution optimale T de (4.3).
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Démonstration. Puisque (4.9) implique (4.7), la suite (V},) converge vers V par la proposition
4.1.12.

Il nous reste a prouver que (zj) converge vers une solution optimale Z du probleme (4.3).

Soit £ > 0 une constante de Lipschitz associée a f sur R". Puisque I’ensemble S des solutions
optimales de (4.3) est supposé non vide, choisissons un Z € S et substituons x = ¥ dans (4.5) de
la proposition 4.1.9. Ceci nous donne

|zpps — Z|° < ||z — 2> — 20 (f () — \_/> + a2f? pour tout k € N (4.10)

Puisque f () — V > 0, il découle de I'inégalité (4.10) que

ek = 2|* < Jow — 2]° + ail?
On obtient alors par induction

k
lzper = 2 < [l = )° + 23 o (4.11)
=1

Le membre de droite de (4.11) est fini par notre hypothese stipulant que Z a; < 0o, et donc
k=1

sup [|z41 — 2| < o0
keN

Cela implique que la suite (xy) est bornée. De plus, la proposition 4.1.13 nous donne

h]?_l}loglff (xp) =V
Soit (:vk]) une sous-suite de (xy) telle que
lim f (24,) =V (4.12)

Alors (xk].) est également bornée, par le théoreme de Bolzano-Weierstrass dans les espaces

vectoriels normés de dimension finie, on peut extraire une sous suite convergente (xkjm) de (xkj),
notons la limite de cette suite . On déduit directement de (4.12) et de la continuité de f que T est
une solution optimale de (4.3). Sans perte de généralité, supposons que xy, —  lorsque j — oo.
Soient j € N et k > k;. Ainsi nous pouvons prendre = z dans (4.10) et voir que

k
2
a1 = 27 < flow =217+ 0f® <. <o, — 2| + 2 o

i=k;

Considérons d’abord £ — oo puis la limite de j — oo dans I'inégalité résultante ci-dessus nous
donne I'estimation
J—00 !

2 oo
lim sup |24+, — Z|)° < lim kaJ - :EH + 0 lim > of
k—o00 J—roo l—k]
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o0
Puisque zy, — T et Z a2 < oo, cela implique que
k=1
. _ )
limsup ||z — || =0
k—o00
et justifie ainsi la convergence revendiquée de x, — & quand k — oc. O

4.1.1.4 Choix des pas a4

L’algorithme de type sous-gradient est une méthode itérative qui génere une suite de points
(zx) ou xg est un point initial choisi dans R™ via la suite suivante

Tpy1 i= T — qpug avec v € Of (zx), k€N (4.13)

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour choisir la suite des pas aj pour
que la méthode de type sous-gradient converge. Dans la suite, nous allons discuter certains d’entre
eux.

Regle (1) : Pour un pas ay = ¢ otie > 0 (on a un pas constant indépendant de k ) (Corollaire

4.1.11).
Reégle (2) : Une régle classique garantissant la convergence théorique de I'algorithme consiste
a choisir une série divergente de carré sommable pour le pas qui satisfait : (Théoréme 4.1.7)

o0 o0
ay > 0, Zai<oo, Zak:oo
k=1 k=1

Regle (3) : Il est démontré que la suite V) converge vers la valeur optimale V recherchée si
la suite des pas ay, satisfait les conditions suivantes

> 1 — —
(073 O, khm (073 O, kE . . (0.}
11 s’agit d’un cas particulier de la re gle (2)

4.1.2 Régression logistique pénalisée (PLR)

La régression logistique est une méthode statistique pour modéliser un probleme de classification
binaire. Dans la classification des cancers, la variable de réponse de la régression logistique a deux
valeurs soit 1 pour la classe tumorale ou 0 pour la classe normale. En se basant sur les notations de
la sous-section 1.2.2.5, I'estimation des coefficients [ associés aux geénes est obtenue en minimisant
(4.14)

Brr = arg min g¢(f) =arg min — i/[: (ylmgﬁ —In (1 + exiﬁ)) (4.14)

N+1 N+1
BER BER i1

La régression logistique est couramment utilisée pour modéliser les problemes de classification
et elle est considérée comme une méthode discriminante puissante. Cependant, la régression logis-
tique n’est pas applicable dans la classification des données de grande dimension, car le probleme
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associé (4.14) n’admet pas nécessairement un minimum, en effet, Albert et al. [8] ont examiné le
probléeme de la minimisation ( 4.14 ) en considérant les configurations possibles des M échantillons
dans P'espace d’observation RY. Ces configurations se répartissent essentiellement en trois caté-
gories exhaustives et mutuellement exclusives, séparation complete, séparation quasi-compléte et
chevauchement( overlap), dans ce dernier papier, les auteurs se sont concentrés sur la finitude de
la solution du ( 4.14 ) et sur la valeur réelle du minimum de la fonction g associée a (4.14). Nous
pouvons résumer les principaux résultats de cet article comme suit :

— Lorsque 'ensemble de données est completement ou quasi-completement séparé, les estima-

teurs de (4.14) sont infinis non uniques.

— Dans le cas contraire (overlap), le minimum de ((4.14) existe et il est fini.

Le nombre de genes élevé dans les puces a ADN peut conduire a un surajustement et les
estimateurs (/) peuvent également souffrir de multicolinéarité. En effet, il n'y a que peu de génes
qui peuvent étre réellement associés a la variable de réponse dans les ensembles de données de
biopuces. De plus, du point de vue statistique, ces genes non pertinents peuvent introduire du
bruit et dégrader la précision de la classification. En raison de ces problemes, il est souhaitable
de développer des méthodes de sélection de genes qui peuvent supprimer les genes non pertinents,
améliorant ainsi la précision de la classification. Ceci dit, les modeles de régression logistique
pénalisés (PLR) sont appliqués pour améliorer la précision de la classification.

La régression logistique pénalisée ajoute une pénalité positive a la fonction de vraisemblance g,
de sorte que certains coefficients se réduisent a zéro. Cela a pour effet de réduire les coefficients des
genes moins contributifs & zéro et ce processus est également connu sous le nom de régularisation.
La log-vraisemblance pénalisée peut s’écrire sous la forme :

PLR = g(B8) + AP(3) (4.15)

P(3) est le terme de pénalité, A est le parametre de réglage contrdlant ’étendue de la pénalité,
pour A = 0, on obtient la solution de (4.14) si elle existe. En revanche, pour des valeurs élevées
de A, I'influence du terme de régularisation sur I’estimation du coefficient augmente. Le choix du
parametre de réglage est un élément indispensable de I'ajustement du modele, dans un probleme
de classification, si ce parameétre est réglé par validation croisée, le classificateur peut atteindre
une précision de classification satisfaisante. Le PLR est minimisé pour trouver une estimation
du coefficient 5. Ces méthodes pénalisées sont une famille de méthodes de sélection de genes (
méthodes intégrées) qui sont couramment utilisées dans la sélection de génes et la classification
des données de grande dimension [117].

Dans la suite, on note 3,\ le vecteur de taille N + 1 qui présente une solution du probleme de
minimisation (4.15), c¢’est-a-dire :

Pr=arg min, g(8) +AP(5) (4.16)

Plusieurs termes de pénalité ont été expliqués et appliqués dans la littérature a savoir (table
4.1) : Ridge (L9) [89], LASSO (L;) [183], Elastic net [211], Adaptive LASSO [212], Fused LASSO
et Fused LASSO généralisé [184, 88, 185, 187, 96], Relaxed LASSO [129], Group LASSO [128],
Random LASSO [190] et bien d’autres. Ces pénalités ainsi que la régression logistique peuvent étre
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utilisées avec succes pour obtenir des taux classification élevés. Nous nous intéressons uniquement
a la pénalité de type Fused LASSO généralisé.

Table. 4.1: Méthodes de régression pénalisées populaires

Méthode pénalité
N
Ridge A Z 532
j=0
N
LASSO A 18]
j=0
N
Adaptive LASSO A w; |Gl
N = N
Elastic net A1 Z 18;] + Az Z BJZ
j=0 =0
N N
Fused LASSO MBI+ XD 18 — Bl
j=0 j=2
N
Fused LASSO généralisé | A1 Y _[B;] + A2 > wiy|Bk — B
=0 (k,D)EE k<l

4.1.2.0.1 Fused LASSO généralisé

Proposé par Tibshirani et Al [184], le Fused LASSO est une extension du LASSO qui vise
a améliorer les propriétés de LASSO dans le cas ou les attributs sont supposés ordonnés. Elle
consiste a ajouter une autre pénalité a Li, celle-ci a pour objectif de rendre la différence des
coefficients successifs nulle. L’idée du Fused LASSO a été généralisée dans le contexte du modele de
régression linéaire (et des modeles linéaires généralisés) [90, 187]. Ceci est effectué, en construisant
un graphe G = (V, E) avec V = {1,..., N} un ensemble de sommets (génes dans une puce a ADN),
dont chacun correspond a 'un des coefficients, et un ensemble d’arétes E. Dans le Fused LASSO
généralisé, on pénalise toutes les différences |Gy — ()| pour lesquelles (k,[) € E. De plus, on associe
également des poids différents pour chacune des arétes (qui présente le degré d’association entre
les génes). Ainsi on obtient la fonction objectif suivante :

N

Brarassoma, = arg min g(8) + A SIBl + X2 D0 w8k — B (4.17)

BERNH1 k=0 (kD) EE k<l

Ces poids wy; de pénalité sont déterminés généralement a partir des données initiales. Dans (4.17),
Ak = A2 X wy,; représente la pénalité appliquée a la différence entre les genes g et ¢;. Ainsi, une
augmentation de wy; implique alors une augmentation de la pénalisation appliquée a la différence
|8k — Bi], par suite, les coefficients Sret 5, ont plus de chance d’étre égaux par cette procédure.
Par ailleurs la premiere pénalité assure le fait d’avoir beaucoup de coefficients /3; nuls. Ainsi,
les coefficients de la solution BFGL ASSO M N, auront tendance a étre a la fois creux et avec des
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composantes non nulles égales entre elles pour certains des genes connectés dans le graphe. Le
choix de A et g est effectué a 'aide d’une validation croisée bien appropriée [92].

Gréce a la pénalité (4.17), certains coefficients de B FGLASSO.M ), SONt réduits a exactement zéro :
les geénes associés a ces coefficients ne sont pas utilisés dans le modele. Les parametres A et A\
permettent de controler le degré de pénalisation qui agit directement sur le nombre de coefficients
estimés non nuls : plus A; augmente, plus le nombre de composantes nulles dans BFGL ASSOA A
augmente. Pour \; et Ay, deux parametres donnés, le vecteur de taille N 4 1 des coefficients de
régression estimés associé sera noté BFGL ASSO. .- L’ensemble de geénes sélectionnés est défini
comme suit :

S(A, ) = {gj : BFGLASSO7/\1,)\2,]' #0;5=1,..., N}

Avec BFGL ASSOM a,j €5t le coefficient de régression logistique pénalisée (4.17) associé au gene g;
pour les parametres de pénalité \; et Ay

4.2 Meéthode proposée (FGLASSO-LR)

Dans le domaine de classification des données de grande dimension en particulier les puces a
ADN, le LASSO classique présente plusieurs inconvénients [190, 10]. Le premier, ¢’est qu’il ne tient
pas compte de l'effet de regroupement lors de la sélection des genes, il peut alors sélectionner un
ensemble de geénes fortement corrélés [211]. D’autre part, la méthode LASSO est biaisée dans la
sélection de genes car elle pénalise tous les coefficients de genes de manieére égale [66], pour pallier
ces difficultés, plusieurs méthodes sont proposées a savoir : Elastic net [211], Adaptive LASSO [212],
Fused LASSO et Fused LASSO généralisé [184, 88, 185, 187, 96], Relaxed LASSO [129], Group
LASSO [128], Random LASSO [190] et bien d’autres. Nous formulons le probléme de sélection des
sous-ensembles de genes correspondant comme un probleme de régression logistique (maximum
de log-vraisemblance) associé a un régularisateur Fused LASSO généralisé, cette derniére pénalité
n’est jamais utilisée dans ce type de problemes. La sélection est effectuée alors en minimisant la
fonction suivante :

N
Brarasso s, = arg_min_ gB) + M DBkl + X D w8k — B (4.18)
BeER k=0 (k,))EE k<

Tout d’abord, nous illustrons comment concevoir notre graphe G = (V, E) et le poids wy,; de
chaque aréte (k,[). En effet, considérons V' = {1,..., N} I'ensemble des sommets (génes) associé
a notre puce & ADN, compte tenu des notions présentées dans la sous-section (3.4.1.1), la mesure
d’interaction entre les genes est calculée sur la base de coefficient de corrélation de Pearson;
nous construisons donc une aréte entre deux sommets k et [ si et seulement si la corrélation
absolue entre les génes gy, et g; est supérieure ou égale a un seuil (threshold) 7o, d’autre part, nous
définissons le poids d’une arréte (k, ) comme étant la valeur absolue de la corrélation entre gy, et
g1 (W1 = |Pgp.q ), ainsi le graphe G = (V. E) et les poids wy,; sont créés.

Les raisons d’utiliser Fused LASSO sont les suivantes [45] :

— Lorsque le nombre de genes est supérieur a celui des échantillons, le nombre maximum de

genes sélectionnés par LASSO ne peut pas dépasser le nombre d’échantillons. Bien qu’Elastic

146



4.2. METHODE PROPOSEE (FGLASSO-LR)

Net puisse obtenir de meilleures performances que LASSO, il est moins efficace que Fused
LASSO lorsqu’il existe une relation entre les genes.

— S’il existe une relation entre les genes, Fused LASSO exploite cette relation en régularisant
explicitement les différences entre les coefficients voisins a l'aide d'un régularisateur de
norme L;. Ainsi, les coefficients finaux auront tendance a étre a la fois creux et avec des
composantes non nulles égales entre elles pour certains genes connectés dans le graphe.
C’est-a-dire que pour la premiere pénalité LASSO assure la sélection des genes pertinents,
d’autre part le Fused LASSO généralisé sélectionne les genes voisins qui sont tres pertinents
pour la cible (classe), et améliore ainsi le compromis entre la pertinence individuelle de
chaque gene et la redondance entre les genes.

4.2.0.0.1 Structure générale de 'approche proposée

La procédure générale de notre approche peut étre décrite par un processus séquentiel en deux
étapes (4.7) qui utilise des techniques complémentaires pour réduire progressivement ’espace de
recherche et sélectionner un sous-ensemble pertinent de genes.

Etape 1 : C’est une étape de pré-traitement qui a pour objectif d’éliminer les génes non
pertinents, par exemple, les genes dont les niveaux d’expression sont uniformes quelle que
soit la classe. De plus, il y a des milliers de genes, il est alors inefficace d’adopter un
algorithme de nature non-déterministe (comme l'algorithme sous-gradient) directement dans
un ensemble de données de biopuces sans filtration. La sortie de ce pré-traitement est un
ensemble de genes classés par ordre de pertinence selon le score de corrélation absolue entre
les genes et la classe cible. Il s’agit d’une étape préliminaire pour réduire la taille des données
des puces a ADN, dans laquelle le filtre de corrélation de Pearson sélectionne les 200 genes
les mieux classés.

Etape 2 : Cette étape consiste en une méthode intégrée (embedded), qui s’applique sur les
genes retenus par le filtrage précédent. Dans cette étape la sélection est effectuée durant
la phase de construction du classifieur de régression logistique. La construction du modele
de classification consiste a trouver le BFGLASSQ A1\, qui résout le probleme de minimisation
(4.18), et pour ce faire, l'algorithme du sous-gradient est appliqué et étudié pour trouver
de meilleurs résultats.
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FGLASSO-LR

iviser le nouvel ensemble de données en un ensemble
d'apprentissage et un ensemble de test.

Filtre Pearson

"""" Corrélation absolue
entre geénes et la

classe cible A 4

Construire le graphe G=(V,E) et calculer le poids wy
Construire la fonction objectif (FGLASSO-LR) en se

basant sur les données d'apprentissage et les 200 génes.
Appliquer I'algorithme du sous-gradient pour trouver

_ @ la meilleure solution.
Validation des résultats / ~—
sur I'ensemble test Génes }

figure. 4.7: Organigramme de approche proposée (FGLASSO — LR) pour la sélection de génes dans
les données de puces a ADN.

Jeu de données

En ce qui concerne 'estimation de BFGLASSO,,\M ., dans (4.18), puisque la fonction en question
n’est pas différentiable a cause de la présence de la valeur absolue, nous avons utilisé 1’algorithme
du sous-gradient pour résoudre le probleme de minimisation (4.18), ce dernier n’a jamais été utilisé
pour résoudre le probleme de régression logistique avec pénalité de type Fused LASSO, dans la
suite nous prouvons la convergence de cet algorithme pour (4.18).

4.2.1 Sous-gradient pour l’estimation de BFGLASSQ,\MQ

Nous avons vu dans la sous-section 4.1.1 que l'algorithme du sous-gradient converge vers la
solution optimale d’un probléme de minimisation convexe en choisissant un pas (ay) approprié,
sous réserve que la fonction en question vérifie les conditions suivantes :

— Elle est convexe.

— Elle admet un minimum global.

— Elle est lipschitzienne.

Revenons a notre probleme (4.17), il faudrait d’abord s’assurer que notre fonction vérifie ces trois
conditions.

Notons

N
P e (B) = 9(B) + M Z 85| + Az Z Wi | Bk — B V3 e RV*L (4.19)
=0

(kD)eE k<l

1. La convexité de hy, », :
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Nous avons tout d’abord

9(8) = - fj (viziB —In (14 e7%)) = — f} yiriB + f} n (1 +e™) V3 e RV
=1 i=1

=1

Montrons que g est convexe sur RV
M

— La fonction 3 — — Y y;z}3 est convexe, il s’agit d’une forme linéaire sur RV *".

i=1

— La fonction z — In (1 4 €®) est convexe et croissante sur R (exemple 4.1.2).

— La fonction § — 8 est convexe pour tout ¢ de [|1, M]], donc  — In (1 + e‘”gﬁ) est
convexe pour tout ¢ de [|1, M|]. (c’est la composée d’une fonction croissante convexe sur

R et une fonction convexe sur R¥*! (proposition 4.1.2)).

La fonction g est donc convexe sur RV comme somme de M + 1 fonctions convexes.
N

D’autre part, la fonction g — X\ Z |3;| est convexe comme somme de N + 1 fonctions

J=0
convexes.

Il nous reste alors a montrer que la fonction § —— Ag Z W1
(kD)eE k<l

En effet : soit (k,1) € [1,N]* avec k < [. La fonction 8 Xowi | Bk — Bil = fri(B)

est convexe, ceci revient au fait que la fonction fi; définie dans l'exemple ( 4.1.6 ) est

convexe comme composée d'une fonction affine et d’une autre convexe, Awy; > 0. Ensuite,

la fonction 8 — Ag Z Wi |Br — Bi] est convexe comme étant une somme de fonctions
(k,1)EE k<l

Br — Bi] est convexe.

convexes.
Finalement, nous pouvons déduire que la fonction hy, , est convexe comme somme de
fonctions convexes.

. L’existence d’un minimum global de h,, ), :
En se basant sur les notations de la section 1.2.2.5 nous avons :

M

Vi e RV L(B) = [TIF (1 —1L)"™ et g(8) = —In(L(B))
i=1
e%if
avec II; = T4 owp PO tout i de [|1, M]].
De plus, nous avons :

Viel[|ll, M|],0<TIl; <1 ety €{0,1}

Donc
0<L(B) <1 VBeRN

Par suite

g(B) eR™  v¥pe RN
Et puisque le \; dans ( 4.19) est strictement positif alors :

h)q,)\z(ﬁ) >0 \V/B € RN+1-
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Notons

A= {hM,)\z(ﬁ)? 5 S RNJrl}

Il s’agit d'une partie non vide de R minorée par 0, donc elle admet une borne inférieure,
notons cette borne a = inf A € R*.

Dans I’étape suivante nous montrons que cette borne est atteinte, c¢’est-a-dire
inf A = min A, ou tout simplement :

35* S RN+1, h>\17>\2 (B*) = a.

D’apres la caractérisation séquentielle de la borne inférieure, il existe une suite
(1) € RYT! telle que

nl_lf_ir_loo h)\l,/\z (771) =a

Montrons que la suite (7,,) est bornée avec :
Yo = (Ym0, 15 - - - Vn,N) Vn € N.
Remarquons que la suite (hy, x, (7)) est convergente donc elle est bornée. c’est-a-dire :
M, e RT, VneN 1hag 2o (90)| < M;.
Ou tout simplement :
M, e RT, VneN 0 < ha, oz, (9m) < M.

Examinons maintenant 'expression de (hy, x,(7,)). Vu que la fonction g est positive sur

RN alors :
M, > h>\1,>\2(7n) > )‘||7n||1‘
Ainsi
M,
[Vall; < DS
Finalement : M
1
Vn e N H'Yn”1 < SV
1

Nous déduisons alors que la suite (7,) est bornée dans RV donc (,) admet une sous
suite (7¢(n)) convergente.
Notons la limite de cette derniére sous suite 3%, nous avons alors :

Yon) — B lorsque n — 400
et par continuité de hy, , sur RV nous aboutissons & :

P pe (Vo)) — g pe (B7) lorsque n — +o0o.
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Puisque (ha, 2, (Ye(n))) est une sous suite de (ha, r, (7)) alors :
h>\17)\2 (7¢(n)) —a lOT’S(]U@ n — +o00.

Ainsi, par unicité de la limite nous concluons que :

h>\1)\2 (ﬁ*) = a.

Finalement, nous avons obtenu que la fonction A, »,a admet un minimum global a atteint
au point [3*.

. La fonction hy, ,, est (-lipschitzienne sur RV*! :

Il ne nous reste qu'une seule condition a établir pour montrer que I’algorithme du sous-
gradient converge vers un minimum global de hy, ,, il s’agit de prouver que hy, », est

(-lipschitzienne sur RV, ¢’est-a-dire trouver un ¢ positif tel que :

VB, € RV o (B) = hawp (V)] < €18 =l

Notons au passage que la constante de Lipschitz ¢ dépend du choix de la norme sur RV*t. Vu
que toutes les normes sont équivalentes sur RVt le fait qu’une fonction soit lipschitzienne
ou non ne dépend pas de la norme choisie.

Commencons par montrer que la fonction g est lipschitzienne, nous avons tout d’abord la
proposition suivante :

Proposition 4.2.1. (Inégalité des accroissements finis)

Soient U un ouvert de RN f : U — R de classe C* et B, deuz points de U tel que le
segment [B,v] = {f + t(y — B),t € [0,1]} soit inclus dans U. Alors

VOﬂ—f@N§<amNVﬂ@®Hv—M

z€[Byy

En particulier si f : RNT! = R est de classe C*, et il existe un certain M, positif tel que :

Vr € RV*Y IV f(z)| < M
Alors f est M,-lipschitzienne sur RN,
D’une autre part nous avons :
M !
g(B) = — Z (yi:c;ﬂ —1In (1 + exiﬂ» V3 e RV

=1

La fonction g est de classe C* sur RV 11, Cherchons les dérivées partielles de ¢ :
Soit B € R¥*! nous avons :

a M
wielonl, B o3 (g, - 1)
J =1
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Par conséquent :

Yixy;

901 < 3 (3 (et + )

N /M

Soit My =) <Z ( ity + |2 )), nous avons alors :

j=0 \i=1
IVg(B)ll < M

RN+1

Comme nous travaillons sur I'espace vectoriel normé de dimension finie, il existe alors

un certain M, positif tel que :
IVg(B)| < M

Nous pouvons remarquer que le réel M, ne dépend pas de 3, plus précisément il dépend
seulement des données de ’ensemble d’apprentissage, ainsi nous obtenons :

VB ERM  [[Vg(B)Il < My (4.20)

Donc ¢ est une fonction Ma-lipschitzienne sur RY*! d’apres la proposition 4.2.1.
Dans la suite nous allons prouver que la fonction Ay, », est lipschitzienne.
Soient 3,7 € RV nous avons

N N N N
M D185 = 2 D0 bl [ = Ml 28] = 1uDE < A 211851 = 1l < MallB =1k
j=0 j=1 =0 j=0

De méme, puisque les poids wy,; €]0;1] :

Do D wy Bil=X D> wiy =Xl D wi(|8k — Bl — | — )|
(kD)eE k<l (k,D)eE k<l (kD)eE k<l
<X > Bk =8)— (i —)
(k)eE k<l
N(N —1
<M= Dys gy,
Ainsi :
v3,y € RV |/\12|ﬁg|—>\12|%|| < M8 =71k
7=0
et
N(N -1
V3,7 € RVt Ao D widBe—Bil=X D wiglve =l < )\QQW—VM
(k,D)eE k<1 (k,))EE,k<I

Par équivalence des normes, nous pouvons déduire qu’il existe certains M3 et M, positifs
tel que :

N N
VB, y € RV I IB = A D [l < Msl|B — | (4.21)
j=0 j=0
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V3,7 € RVt | A2 Z Wiy |Br — Bil = Az Z Wi Y6 — il | < Mal| B — 7|
(k,1)eE,k<I (k,))eE,k<I
(4.22)

Il résulte de (4.20), (4.21) et (4.22) que :

Vﬁafy € RN_H? |h>\1,>\2(ﬁ) - h>\17/\2(7)’ < (M2 + M3 + M4)||ﬁ - IYH

Finalement, il suffit de prendre ¢ := My + M3z + My pour déduire que hy, », est (-
lipschitzienne sur RV,

4.2.1.1 Algorithme de sous-gradient

Apres avoir confirmé la convergence de notre algorithme du sous-gradient pour estimer 3 pas-
sons maintenant a détailler la méthode pour la fonction objectif hy.
Soit 3 € RN calculons dhy, z,(8) : Nous avons d’aprés la proposition 4.1.6 :

Ohx 2, (B) = 0g(B) + MO B + A2 Y. wridfea(B)

(k,))EE, k<l

Avec fy; est la fonction définie dans 'exemple ( 4.1.6 ), or g est différentiable sur RY*! alors nous
avons dg(f) = Vg(B) (proposition 4.1.5), d’autre part, les sous différentiels de la fonction norme
1 et Ly, et f; sont donnés respectivement dans les exemples 4.1.5 et 4.1.6 ce qui nous meéne a

VBERN 1 Ohy 0 (B) = Vg(B) F MBI+ A D wieadfia(B)

(k,\)EE,k<I

Ainsi pour une suite («y) bien choisie, I’algorithme de recherche de 8 optimal pour le probleme
(4.18) est le suivant :
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Algorithme 13 Algorithme de sous-gradient pour minimiser hy, »,.

Fonction : GFLASSO — LR(X, itmaz, A1, A2, o, ()

Entrées : X= Ensemble D’apprentissage, it,,q. : Le nombre maximal d’itérations. F'= vecteur
de poids de chaque geénes. \; et A\ : les coefficients qui controlent les pénalités,ry le seuil pour la
construction d'une arréte dans le graphe G = (V. E), (ax)) la suite qui controle les pas dans
I’algorithme sous-gradient.

Sortie : [fpes @ Le meilleur 5.

Construire le graphe G = (V, E), et calculer les poids wy
k=1;
Choisir ! aléatoirement dans
B =B h e = I (8Y)
k=2
Tant que k < it,4z
BF = BFt — ay % vp_y avec vp_; un vecteur choisi aléatoirement de Ohx, xs (B
| if a0, (8%) < R}, then
5* = ﬁka h§1,>\2 = h/\l,)\z(ﬂk>'
‘ end if
k=Fk~+1.
Fin Tant que
Return §*.

RN—I—I

Gréace a la pénalité Fused LASSO généralisé, plusieurs coefficients dans $* sont mis a zero,
ainsi nous avons effectué une sélection de genes intégrée dans notre modele de classification. En
effet, les genes associés a des (3 nuls n’ont aucun role dans la classification d’un nouvel exemple x
puisque la regle de classification dans la régression logistique est la suivante :

1
0 si— <

Classe(z) = L+ ¢ o
S

0.5

4.3 Expérimentations et résultats

Cette section expose les performances de notre approche proposée sur quatre ensembles de
données de classification d’expression génique bien connus Table 4.2. Les réglages des parametres
et les résultats numériques seront décrits dans les sous-sections suivantes.

La mise en ceuvre de I'approche proposée est faite sous Matlab R2018a.

De plus, dans cette étude, nous divisons chaque jeu de données en un ensemble d’apprentissage

et un ensemble de test pour mesurer la qualité des sous-ensembles de genes sélectionnés par notre
approche.
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4.3.1 Jeux de données

Pour évaluer nos approches, nous avons choisi des jeux de données (DNA microarray), qui
concernent tous des problémes de reconnaissance des cancers, facilement accessibles au public. De
plus, ces jeux de données ont été utilisés dans plusieurs travaux de classification supervisés (table
4.2). Ces derniers ensembles de données ont une multitude de caractéristiques distinctives : Le
nombre d’échantillons dans certains jeux de données est faible, tandis que d’autres ont un nombre
plus élevé. En outre, tous les jeux de données ont des classes binaires. Et comme notre méthode
proposée est congue pour les puces a ADN de grande dimension, tous les ensembles de données
sont décrits par un nombre élevé de génes (variant entre 2000 et 12600 génes).

Table. 4.2: Description des jeux de données (ADN microarray) utilisés dans FGLASSO-LR.

Jeu de données  # geénes # échantillons # classes source

Colon 2000 62 2 [16]

DLBCL 5460 77 2 [179]
Prostate Tumor 10509 102 2 [179]
Prostate 12600 102 2 [176]

4.3.2 Parameétres

Dans notre approche, nous commencons par une étape de pré-traitement qui consiste a sé-
lectionner les 200 genes les mieux classés en utilisant le score de pertinence (coefficient absolu de
corrélation), puis, nous divisons notre jeu de données aléatoirement en un ensemble d’apprentissage
et un ensemble de test, et par suite, nous construisons notre fonction objectif (4.18) a l'aide de
I’ensemble d’apprentissage. Pour minimiser la fonction en question, nous appliquons l'algorithme
de sous-gradient (algorithme 13), ce dernier algorithme dépend fortement du choix de pas (ag),
en effet un meilleur choix de (ay) peut affecter la vitesse de convergence, ainsi que la qualité de
I’estimation trouvée.

4.3.2.1 Choix de («ay)

Le choix d’un pas (ay) approprié pour Ialgorithme de sous gradient, est une étape primordiale
dans notre étude, pour cela, nous avons fixé dans un premier temps A\; = 1, Ay = 0.2 et ry = 0.7,
puis le jeu de données "Prostate Tumor" est appelé pour faire une étude paramétrique de la
maniere suivante :

Nous avons commencer par choisir les 200 génes les mieux classés, puis le nouveau jeu de donnés
trouvé apres I'étape de filtrage est découpé en deux ensembles disjoints (80 % d’apprentissage et
20 % de test),et par suite la fonction hy, », est construite sur la base de ’ensemble d’apprentissage.
Et puisque l'objectif de cette sous-section est de choisir le pas (ax) qui accélere la convergence de
notre algorithme vers le minimum global, nous n’aurons pas besoin de faire du test de classifieur, en
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effet, nous nous intéressons juste au comportement de I'algorithme de sous-gradient pour trouver
le minimum de hy, »,.

Dans un premier temps nous commencons par faire une comparaison entre le pas classique

1 1
ap = — et le pas donné par Alber et al dans [7], o}, = — * , avec vp_p un vecteur
k ko max(1,||vg-1]])

choisi aléatoirement de Ohy, », (kal) (algorithme 13), avec un nombre maximal d’itérations de

10000. Nous pouvons vérifie facilement que ces pas assurent la convergence de notre algorithme de
sous-gradient vers le minimum global.

D’apres la figure 4.8, nous pouvons remarquer que l'utilisation de «; accélere la convergence
de l'algorithme de sous-gradient, cela revient a l'utilisation du terme v;_; dans «.

Dans le but du choix d’un pas optimal, nous nous inspirons du [7] et nous utilisons des pas
de type o) = ay *

, avec vi_1 un vecteur choisi aléatoirement de Ohy, », (5k_1)
maz(1, [[ve-1l]) ’

(algorithme 13), et (ay) une suite a termes positifs, vérifiant :

o
g ap=o00et lim a, =0
k—o0

k=1
250
[}
1
[}
]
200 |}
1
\
\
\
) \
Q \
Q150 >
) \
° \\‘
< ~ ’
S Tael g%
-~ S~o
2
~~~~~ i 247
s100 [ TT==ell
- T TT=eee___
S
-~
50
0
AN OMOOANLNONEHITNOMOAONLNOEHINOMOONLNCO <t
AN ONNO NN OANMNTONNO—THANMWNWONOO
MOOANINO—HLNOOEHAIT SN OMUOOMOOINLNOANILNOHT NSO MM
A1 ANANANNONNN<T<TTLNILNLNNWOWWOONNNC000YOYD)
Nombre d'itérations

figure. 4.8: Comparaison entre les pas aj, et o, pour minimiser la fonction hy y,

Les derniers pas assurent la convergence de ’algorithme de sous-gradient. Dans la suite nous
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1
comparons différentes formes de (ay) de types o avec v € [0.05;1]. La figure 4.9 présente ’évo-
lution de la fonction objectif en fonction de nombre d’itérations, pour différents ~, et afin de bien
illustrer cette évolution, les données sont présentées en échelle logarithmique.
Le tableau suivant exprime les valeurs optimales de la fonction objectif 5y, , en utilisant ’algo-
rithme de sous-gradient & 1'aide de différents pas «}, cela est effectué pour plusieurs valeurs de

7.

Table. 4.3: Comparaison entre les pas «aj, avec des différents v pour la minimisation de h A e

vy 0,05 0,15 0,25 0,35 0,45 0,55 0,65 0,75 0,85 0,95 1

La valeur optimale £} ,, 12,4911 86091 7,3783 7,1253 7,0435 7,0135 7,0093 7,1549 80189 154161 19,7215

1 1

*
k%65 max(1, ||vg-1]|)
assure une convergence plus rapide que les autres pas, et présente les meilleurs résultats.

La figure 4.9 et le tableau 4.3 montrent clairement que le pas o) =

4.3.2.2 Choix de \; et Ay

Apres avoir fixé le meilleur pas o}, nous passons maintenant & choisir les meilleurs parameétres
A1 et Ay, la comparaison entre ces parametres est effectuée via I’ensemble de genes sélectionné
en minimisant hy, x,*, notre objectif alors est de trouver A\; et Ay qui maximisent le taux de
classification sur I’ensemble test, et minimisent le nombre de genes utilisé dans la classification.

Les expérimentations sont effectuées a I'aide du jeu de données "Prostate tumor', et les taux
d’exactitudes sont calculés en utilisant une validation croisée d’ordre 5. Pour faire cela, nous avons
fixé dans un premier temps Ay = 0.2, et en variant Aq, le tableau 4.4 illustre les résultats trouvés
suivant différentes valeurs de A; ( Ay = 0.2) :
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1000

0,95
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0,75

0,65

0,55

0,45

gamma 0,15 gamma 0,25 gamma 0,35

gamma 0,05

Nombre d'itérations

Comparaison entre les pas «aj, avec des différents v pour la minimisation de hy, »,.

a
.
.

figure. 4.9
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Table. 4.4: Comparaison entre les A\; pour le jeu de données "Prostate_Tumor" (Validation croisée
d’ordre 5 avec Ay = 0.2.

A1 Taux d’exactitude (Test) Nombre de génes

0,2 96,14 55,6
04 96,1 36,8
0,6 96,14 32,6
0,8 96,14 29

1 96,14 24

12 97,1 28

14 96,14 26,2

‘6 971 254

18 96,14 25,6
2 96,14 22,6
2,2 96,14 24,6
24 96,14 23,8
2,6 95,14 22,2
2,8 96,14 20,4
3 9514 20,8
32 94,19 20,4
34 94,19 20,4
3.6 94,19 20,4
3.8 95,14 19,6
4 94,19 19,2

Taux d'exactitude (Test)

97,5
97
96,5
9

95,5
9
94,5
9
93,5
9
92,5

02040608 1 12141618 2 22242628 3 32343638 4
LE COEFFICIENT A_1

Taux d'exactitude (%)
D (03] (e)]

w

figure. 4.10: Comparaison des taux d’exactitude trouvés a l'aide de différentes valeurs de A\; pour
"Prostate_Tumor" (Validation croisée d’ordre 5.)
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Sur la base du tableau 4.4 et la figure 4.10, nous pouvons remarquer que A\; = 1.6 donne les
meilleurs résultats, particulierement, elle assure une une exactitude élevée sur les données de test
(97.1%), ceci en utilisant juste 25 génes, d’autre part nous remarquons que lorsque on augmente
le Ay le nombre de genes sélectionnés se diminue, cela due a la pénalité du type L.

Apres avoir fixer le premier parametre a A\; = 1.6, nous passons a choisir le meilleur As, le
tableau suivant présente les résultats trouvés suivant différentes valeurs de Ay ( A\ = 1.6) :

Table. 4.5: Comparaison entre les Ay pour le jeu de données "ProstateTumor" (Validation croisée

d’ordre 5 avec A\; = 1.6.

A2

0
0,025
0,05
0,075
0,1
0,125
0,15
0,175
0,2
0,225
0,25
0,275
0,3
0,325
0,35
0,375
0,4
0,425
0,45
0,475
0,5
0,525
0,55
0,575
0,6
0,625
0,65
0,675
0,7
0,725
0,75

Taux d’exactitude (Test) Nombre de génes

94,19 21,6
96,14 20

96,14 21,2
96,14 22,4
97,1 22

97,1 23,8
97,1 24

96,14 25

97,1 25,4
95,14 25,6
97,1 26,6
95,14 28,2
95,19 27,4
95,14 28,4
95,14 28,6
95,19 27,2
96,14 27,2
96,14 28,4
96,14 25,8
96,14 28,6
95,19 28,2
95,1 29,6
97,1 27

95,14 30,8
96,19 29,6
95,19 28,2
95,19 32,2
96,1 31,2
94,14 26,8
96,14 29,8
95,19 29,2

Sur la base du tableau 4.5, nous pouvons remarquer que Ay = 0, présente la méthode LASSO
classique, d’autre part Ay = 0.1 assure les meilleurs résultats, particulierement, elle assure une une
exactitude élevée sur les données de test (97.1%), ceci en utilisant juste 22 genes.

Sur la base des expérimentations effectuées nous fixons \; = 1.6 et Ay = 0.1
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4.3.3 Résultats et comparaisons

Premierement, afin de limiter 1’espace de recherche et d’accélérer la vitesse de convergence de
notre approche proposée, le premier sous-ensemble de genes a été sélectionné sur la base du filtre
de corrélation de Pearson, puis I'algorithme FGLASSO-LR est utilisé pour sélectionner I’ensemble
de genes optimal, la qualité de ce dernier sous-ensemble est mesurée via le taux d’exactitude de
I’ensemble test et le nombre de geénes utilisé.

Compte tenu de la nature non déterministe de notre approche,chaque ensemble de données est
diviser aléatoirement en deux : un ensemble d’apprentissage avec 70 % de la taille d’origine et un
ensemble de test avec 30 %, ce processus est répété en 50 exécutions indépendantes pour chaque
ensemble de données afin d’obtenir un résultat plus fiable.

Les objectifs des expérimentations menées sur les jeux de données de (puces & ADN) sont les
suivants : tester l'effet de la sélection de genes sur 'amélioration de I'exactitude de la classification,
valider la méthode proposée et vérifier son efficacité.

Table. 4.6: Les résultats obtenus sur 50 exécutions, sans et avec sélection via les pénalités LASSO et
FG-LASSO

Jou de données Porformences Sans sélection LASSO FG-LASSO
INN|[SVM |1INN|[SVM |LR |1NN]|SVM | LR
Colon Acccuracy (%) 72,33 | 80,56 78,44 | 81 83,56 | 78,67 | 83,22 | 83,67
Nombre de genes 2000 15,4 19,9
DLBCL Acccuracy (%) 81,04 [ 95,65 93,56 [ 94,09 | 90,78 | 92,96 | 93,56 | 90,87
Nombre de genes 5469 21,24 20,4
Acccuracy (%) 80 91,27 93,67 | 94 93,73 194,06 [ 94,6 | 94,6
Prostate_Tumor =g o de genes 1‘0509 | 20,66 | | 51,34 |
p Acccuracy (%) 80 [91,27 93,67 [ 94  [938 |94,07 [ 94,67 | 95,27
rostate
Nombre de genes 12600 20,64 20,94

Accuracy : La moyenne d’exactitude de classification (70% apprentissage et 30 % de test).

Geénes : Le nombre de génes utilisés dans la classification.

SVM : Le classificateur de machines & vecteurs de support utilisant un noyau linéaire.

LR : Le classifieur de régression logistique avec la régularisation LASSO et FG-LASSO respectivement.
INN : le classifieur de 1—le plus proche voisin.

Le tableau 4.6 montre les résultats obtenus en utilisant notre méthode enveloppe avec les
parametres suivants :

— A1 = 1.6, Xy =0, il s’agit donc d’une pénalité de type LASSO-LR

— A = 1.6, Xy = 0.1, il s’agit d’une pénalité généralisée de type Fused LASSO FGLASSO-

LR.

Et puisque nos méthodes de sélection de genes sont intégrées dans le processus de construction
du classificateur de régression logistique (LR), nous avons pensé tester si cette sélection convient
uniquement au classificateur LR, ou peut étre utile pour les classificateurs SVM et KNN, les
résultats de cette comparaison sont présentés dans le tableau 4.6. D’autre part nous comparons
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leffet des sélections de type LASSO et FGLASSO sur les performances des classifieurs SVM et
INN. Nous analysons nos résultats selon deux axes :

— L’exactitude de la classification.

— Le nombre de genes utilisés dans la classification.

Dans les figures ( 4.11,4.12 et 4.13), l'axe des abscisses exprime les jeux de donnes alors que
I’axe des ordonnées donne la valeur moyenne du taux de classification sur 50 expériences pour les
méthodes proposées.

A partir de ces derniéres figures et la table 4.6, nous pouvons remarquer que l'approche
FGLASSO donne de bonnes performances avec les différents classifieurs sur tous les jeux de don-
nées. En particulier, le classifieur de Regression logistique (LR) atteint les meilleurs taux d’exac-
titudes moyens sur les ensembles de données Colon, ProstateTumor et Prostate.

~—

100
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80

70

60

50

Accuracy(%)

40

30

20

10

0
Colon DLBCL Prostate_Tumor Prostate

B LASSO-LR 7% FGLASSO-LR

figure. 4.11: Comparaison des taux d’exactitudes de classification (LASSO-LR et FGLASSO-LR) ).

A partir du tableau 4.6 et la figure 4.11, nous pouvons clairement observer que la nouvelle
méthode FGLASSO-LR surpasse la méthode classique de LASSO-LR au niveau de taux d’exacti-
tude pour tous les jeux de données, ce dépassement est bien remarquable pour les jeux de données
(prostate_Tumor et Prostate) en utilisant un nombre de genes qui varie entre 19 et 21, d’autres
part nos méthodes FGLASSO-LR et LASSO-LR assure des exactitudes de classification élevées
(supérieur ou égale a 83,57%) ceci en utilisant un faible nombre de génes par rapport au nombre
initial.

Afin de déterminer la fiabilité des genes sélectionnés, d’autres types de classificateurs (1NN et
SVM ) ont été examinés selon la méme procédure avec les ensembles finaux de genes sélectionnés
via les méthodes LASSO-LR et FGLASSO-LR. Les résultats présentés dans la figure 4.12 et le
tableau 4.6 indiquent que nos méthodes de sélection sont efficaces pour le classifieur 1NN, en
effet, cette sélection permet d’améliorer les taux d’exactitudes pour tous les jeux de données, plus
précisément, pour le jeu de données "Colon", nous obtenons un taux d’exactitude supérieur ou égal
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a 78.44% en utilisant moins de 20 geénes, ainsi cette sélection est efficace puisque, ¢a nous permet
d’améliorer la classification (amélioration remarquable plus de 6% de différence) en utilisant moins
de genes, d’autre part I'amélioration la plus remarquable est pour le jeu de données de Prostate
(plus de 14 % de différence) en utilisant moins de 21 genes.

100
90
80
70
60
50

40

Accuracy (%)

30

20

10

w2
mmmmm
mmmmm

Colon DLBCL Prostate_Tumor Prostate

1INN(sans selection) HELASSO-1INN N FGLASSO-1NN

figure. 4.12: Comparaison des taux d’exactitudes de classification ( INN).

Les résultats présentés dans la figure 4.13 et le tableau 4.6 indiquent que nos méthodes de sé-
lection sont parallelement fiables pour le classifieur SVM, en effet, nous obtenons des améliorations
remarquables au niveau des taux d’exactitudes pour les jeux de données (Colon, Prostate  Tumor
et Prostate) en utilisant moins de 22 génes.
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SVM(sans selection) ELASSO-SVM X FGLASSO-SVM

figure. 4.13: Comparaison des taux d’exactitudes de classification ( SVM)).

Sur la base des expériences que nous avons menées, nous pouvons conclure que nos approches de
sélection de genes sont bien fondées. En effet, sur les quatre jeux de données utilisés, nos méthodes
ont atteint une grande exactitude de classification. D’autre nos méthodes sont assez généralistes,
en effet, elles sont appropriées a d’autres classifieurs tels-que : 1NN et SVM.

4.3.3.1 Comparaison avec d’autres approches

Dans cette sous-section, nous comparons notre méthode FGLASSO-LR avec des algorithmes
référencés dans la littérature [11, 183, 65, 212, 13, 9], tous ces articles proposent des méthodes
intégrées basées sur différentes types de pénalités, et les appliquent pour le probléeme de sélection
de genes. Afin de donner un sens a cette comparaison, les expériences sont réalisées dans les mémes
conditions dans chaque algorithme. Concretement, notre approche est exécutée 50 fois sur chaque
jeu de données, et a chaque exécution, le jeu de données est divisé aléatoirement en deux ( 70 %
d’apprentissage et 30 % de test ) puis nous choisissons la moyenne des taux sur I’ensemble test ainsi
que le nombre moyen de genes utilisés dans la classification. Nous indiquons que dans le papier
[13] on effectue 100 exécutions.

Le tableau 4.7 résume l'exactitude de la classification et le nombre de geénes sélectionnés (tirés
des articles originaux) pour les différentes approches. Le symbole (-) indique que le résultat n’est
pas rapporté dans le travail associé. Nous remarquons que les résultats obtenus par notre approche
sont tres encourageants et compétitifs par rapport aux travaux antérieurs.
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Table. 4.7: Comparaison entre notre méthode (FGLASSO-LR) et des méthodes de 1’état de lart.

FGLASSO-LR BLASSO LASSO SCAD ALASSO Nouvel ALASSO CBPLR
Jeu de donnees Performences

(notre méthode) [11] [183] [65] [212] [13] [9]

Colon Acccuracy (%) 83,67 < 2 > 93 79,53 79,51 78,4 82,91 89.5
Nombre de genes 19,9 11 14 14 14 12 10

DLBCL Acccuracy (%) 90,87 < 3 > 84 88,33 74,02 84,41 91,32 91,7
Nombre de genes 20,4 17 24 24 24 22 17

Acccuracy (%) 95,27 < 1 > - 91,14 60,13 82,11 93,53 93,6

Prostate

Nombre de genes 20,94 - 29 28 28 24 16

< + > :Indique le rang de notre méthode parmi les autres algorithmes

au niveau de 'exactitude moyenne pour chaque jeu de données.

BLASSO= Bayesian Lasso quantile regression.

LASSO= La méthode LASSO classique.

SCAD= smoothly clipped absolute deviation.

ALASSO= La méthode de LASSO Adaptatif classique.

Nouvel ALASSO= Une nouvelle méthode de LASSO Adaptatif basée sur la distance de Mahalanobis pondérée.
CBPLR= Une nouvelle méthode de LASSO Adaptatif basée sur la corrélation entre les génes.

Premierement, pour I'ensemble de données (Colon), nous obtenons un taux d’exactitude de
83,67 % avec seulement 19 genes. Nous constatons que la meilleure performance pour cet ensemble
de données est atteinte par 'approche BLASSO (93 %), notre méthode alors se situe au rang 2 en
surpassant les cinq autres approches. De méme, pour le jeu de données (DLBLC), nous obtenons la
troisiéme meilleure performance (90,87 %) apres les approches « Nouvel ALASSO » et « CBPLR
» avec une différence inférieure a 1 %. Finalement, pour le jeu de données « Prostate » nous
obtenons la meilleure performance ( exactitude de 95,27 %) suivi par la méthode « CBPLR » avec
une exactitude de 93,6 %.

Les résultats de cette analyse comparative avec des méthodes intégrées antérieures de sélection
de genes dans le contexte de la classification des cancers nous ont permis de conclure que notre
nouvelle approche de pénalisation de type fused LASSO généralisée est utile dans le probléeme de
sélection de genes.

4.4 Conclusion

Les problemes de classification de grande dimension associés a I’analyse des données des puces
a ADN constituent un domaine de recherche trés important dans la classification du cancer. Dans
ce chapitre, nous avons proposé et appliqué une nouvelle méthode intégrée FGLASSO-LR, pour
estimer simultanément les coefficients des genes et effectuer la sélection des genes, puis améliorer
les performances de classification a ’aide de données de puces a ADN de haute dimension, d’autre
part, nous avons présenté et démontré la convergence de l'algorithme de sous gradient afin de
résoudre le probleme d’optimisation convexe non différentiel associé.

La méthode proposée a été évaluée en termes de nombre de genes sélectionnés, et de taux
d’exactitude de classification (sur I’ensemble test) en appliquant trois ensembles de données de
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4.4. CONCLUSION

classification du cancer de haute dimension. Les résultats de la partie d’expérimentations ont
systématiquement indiqué que FGLASSO-LR a la capacité de réduire considérablement la taille des
genes pertinents. De plus, on observe que le FGLASSO-LR a la supériorité en termes d’exactitude
par rapport a la méthode classique LASSO.

Dans I'ensemble, les résultats ont démontré le fait que le FGLASSO est une méthode tres
compétitive pour analyser avec précision les données des puces a ADN de haute dimension pour
la classification du cancer. Pour une utilisation pratique des résultats, le FGLASSO peut étre
appliqué directement a d’autres types de données de classification de grande dimension liées au
domaine médical.

Dans les aspects concernant la recherche future, le présent travail peut étre étendu pour couvrir
les données de cancer de classification multiclasses de grande dimension. Une étude plus approfondie
peut étre menée en mettant davantage 'accent sur les données de puces a ADN a trés haute
dimension pour la classification du cancer.
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Conclusion et perspectives

La sélection de genes pertinents et la classification précise d’un échantillon donné sont parmi
les sujets de recherches les plus actifs dans le domaine de diagnostic des maladies cancéreuses a
I’aide des puces a ADN, ce qui donne aux chercheurs 'opportunité de développer des nouvelles
approches de résolution. En effet, la phase de sélection de genes vise & minimiser le bruit, le temps
de calculs et a éviter le surajustement lors de la construction d’un tel modele. D’autre part, un
sous ensemble de genes optimal améliore le modele de classification dans le sens ou nous pouvons
avoir une classification fiable et précise d’'un échantillon donné. Ainsi, la sélection des genes est
une étape essentielle dans I'analyse et la classification des ensembles de données des biopuces pour
des raisons a la fois biologiques et informatiques. Dans cette thése, nous nous sommes concentrés
sur la recherche d’un sous-ensemble de genes stable et/ou pertinent qui assure une bonne précision
dans l'identification des tumeurs cancéreuses dans un ensemble de données d’expression génique
donné. En effet, dans un premier temps, nous avons proposé plusieurs méthodes de sélection de
genes & ADN, basées sur les métaheuristiques BPSO, ACO et VNS :

— Trois approches filtres multivariées ont été proposées, MWIS, VNSMI et VNSCorr, pour la
sélection d’un sous ensemble de génes contenant I'information nécessaire pour le probléme de
classification de cancer, ces méthodes sont efficaces au niveau d’exactitude de classification
et temps d’exécution.

— D’autres approches hybrides ont été proposée tel que : FBPSO, RBPSO et MWIS-ACOLS,
ces dernieres méthodes montrent des performances élevées, mais leur temps d’exécution est
aussi important a cause de I'utilisation des classifieurs dans I’étape de sélection.

Par suite, dans le but d’améliorer les méthodes intégrées nous avons formulé le probleme de sélection
de geénes comme un probléme de régression logistique (maximum de log-vraisemblance) associé a un
régularisateur Fused LASSO généralisé, cette derniere pénalité n’est jamais utilisée dans ce type de
problemes. L’apparition de la valeur absolue dans la fonction objectif associée a la pénalité Fused
LASSO rend l'utilisation des méthodes classiques d’optimisation difficile. Et afin de surmonter
cet obstacle, nous avons proposé un nouvel algorithme de résolution connu sous le nom de sous-
gradient, ’application de ce dernier algorithme nécessite la validation de quelques conditions de
convergence, en effet, la fonction objectif doit étre convexe, lipschitzienne et doit admettre un
minimum global. Dans notre travail nous avons analysé théoriquement et numériquement cette
méthode et vérifié que toutes les conditions sont remplis par notre fonction objectif.

La comparaison avec les travaux les plus importants dans le domaine de la sélection et de
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la classification des données de puces a ADN montre que nos approches sont performantes et
compétitives et produisent des sous-ensembles de petite taille avec une haute performance.

Ce domaine de recherche restera toujours actif tant qu’il sera motivé par les progres des systemes
de collecte et de stockage des données d'une part, et par les exigences de l'oncologie d’autre
part. La meilleure approche pour juger cette sélection de genes est de collaborer avec des experts
(biologistes) pour une bonne interprétation des résultats.

Bien que les résultats obtenus soient intéressants et encourageants, il existe de nombreux points
et idées qui sont brievement discutées dans ce présent rapport et qui fournissent des orientations
pour les futures recherches :

— Lors de la proposition de la méthode MWIS, nous avons utilisé le coefficient de corrélation de
Pearson pour mesurer la dépendance entre les genes, cependant la mesure de 'information
mutuelle peut étre une bonne alternative de corrélation de Pearson.

— Faire appel aux méthodes de réseaux de neurones pour améliorer encore les taux de classi-
fication.

— Utiliser d’autres méta heuristiques pour enrichir I’état de I'art des méthodes hybrides de
sélection de genes.

— Dans le dernier chapitre nous avons proposé une méthode de sélection intégrée FGLASSO-
LR, cette technique est valable juste pour les probléemes de classification binaire. On peut
étudier la possibilité d’étendre cette approche pour gérer des situations multi-classes.

— Dans ce travail, toutes les méthodes formulées ont été adoptés uniquement pour les modeles
d’apprentissage supervisé pour le diagnostic et la classification des maladies cancéreuses,
qui nécessitent que tous les échantillons soient étiquetés. Cependant, il existe un certain
nombre d’ensembles de données de biopuces avec des données non étiquetées. Ainsi, il sera
important de considérer également les techniques d’apprentissage semi-supervisé.

— Tous les travaux présentés dans cette these portent sur les procédures de sélection de geénes
dans les puces a ADN et leurs effets sur 'amélioration de I'apprentissage statistique. Ap-
pliquer ces travaux sur des données issues d’autres domaines peut également étre une autre
direction de recherche.

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 oncologiques d’autre part.
La meilleure approche pour juger cette sélection est de collaborer avec des experts (biologistes)
pour une bonne interprétation des résultats.

168



Appendices

169



Annexe

Théorie des graphes

Dans cette these nous manipulerons des objets mathématiques : les graphes. Nous allons donc
donner un bref apercu de la terminologie utilisée dans cette these.

A.1 Notations de base

Définition A.1.1. Graphes non orientés : un graphe non orienté G = (V, E) est constitué de
deux ensembles finis : V, 'ensemble des sommets de G (ou neeud), qui est un ensemble non vide
d’éléments appelés sommets et E C V X V est un ensemble de couples non ordonnés de sommets
{u,v} € V? appelé ensemble d’arétes. La cardinalité de I’ensemble de sommets V est appelée 'ordre
de G, communément désigné par |V|. La cardinalité de l’ensemble des arétes E est la taille de G,
notée |E|. Un graphe d’ordre n et de taille m est souvent appelé un (n, m)-graphe. Deux sommets
distincts u et v sont adjacents (ou voisins) s’il existe une aréte {u,v} qui les relie. On dit qu’une
aréte {u,v} est incidente aux sommets u et v. Deuz arétes sont adjacentes si elles sont incidentes
a un méme sommet. Un graphe est simple s’il y a au plus un aréte entre deur sommets. Dans
cette these, les graphes considérés seront des graphes non orientés simples finis. Dans la suite nous
confondons {u,v} et (u,v).

Définition A.1.2. Degré et voisinage : Soit v un sommet d’un graphe G. Un voisin de v est
un sommet u tel que (u,v) € E.

Le wvoisinage d’un sommet v dans G, noté Ng(v) ou N(v) s’il n’y a pas d’ambiguité sur le
graphe considéré, est l’ensemble des voisins de v dans G :

Ne(w) ={u eV, (u,v) € E}

Le voisinage fermé d’un sommet v dans G, noté N (v), est le voisinage de v plus le sommet v lui
méme : Ngi(v) = Ng(v) U{v}.

Définition A.1.3. Sous-graphe FEtant donné un graphe G = (V,E), un sous-graphe de G est
tout graphe G' = (V' E') tel que V' CV et E' CE.
FEtant donné un sous-ensemble V' des neuds de G, le sous-graphe de G induit par V' est défini
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comme Gy = (V/,E(V'), ou E(V') = {(u,v) € E:u,veV'}, cest-d-dire que Gy contient
toutes les arétes de G telles que les deux extrémités de laréte sont dans V'.

Définition A.1.4. Graphe pondéré Un graphe pondéré est un graphe dans lequel les arétes, ou
les sommets, ou les deux, sont étiquetés avec un poids, dans le cas ou les sommets sont étiquetés
par des poids on dit que le graphe est pondéré par les sommets (vertez-weighted graph).

Définition A.1.5. Ensembles indépendants : un ensemble indépendant de G est un sous-
ensemble de sommets U C V, tel que deux sommets dans U ne sont pas adjacents. Un ensemble
indépendant est dit maximal si aucun ensemble indépendant ne le contient strictement. Un en-
semble indépendant de cardinalité maximale est appelé un ensemble indépendant maximum.

Définition A.1.6. Ensemble indépendant de poids maximum : (The mazimum weight
independent set « MWIS ») est un ensemble indépendant de G avec un poids total maximum. Le
probléme de l’ensemble indépendant mazimal est le cas particulier dans lequel tous les poids sont
un.

A.2 Opérations sur les graphes

Dans les définitions suivantes, nous détaillons quelques opérations sur les graphes bien connues.

Définition A.2.1. Complément d’un graphe : si G est un graphe simple avec un ensemble de
sommets V(G), son complément G est le graphe simple avec un ensemble de sommets V(G) dans
lequel deur sommets sont adjacents si et seulement s’ils ne sont pas adjacents dans G.

Définition A.2.2. Supprimer un sommet : si v est un sommet du graphe G = (V, E), alors
G — v est le sous-graphe de G induit par l’ensemble des sommets V\{v}.

Supprimer une aréte : de maniére similaire a 'opération précédente, si e est une aréte du
graphe G = (V, E), alors G —e est le graphe (V, E'), ot E" est obtenu en supprimant e de E. Notez
que les extrémités de e ne sont pas supprimés de G.

Union de graphe : ["'union G = G1 UG, des graphes Gy et G1 avec les ensembles de sommets
disjoints Vi et V5 et les ensembles des arrétes Fy et o est le graphe avec V- = ViUV, et V = E1UE,.
Cette opération est parfois également connue explicitement sous le nom d’union disjointe.
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Annexe

Notions sur la complexité

Dans cette annexe, nous rapportons quelques définitions et notions sur la complexité des pro-
bléemes d’optimisation combinatoire qui ont été dans cette these. Généralement, le temps d’exécu-
tion est le facteur majeur qui détermine 'efficacité d’un algorithme, alors la complexité en temps
d’un algorithme est le nombre d’instructions nécessaires (affectation, comparaison, opérations algé-
briques, lecture et écriture, etc.) que comprend cet algorithme pour une résolution d’un probléme
quelconque.

Définition B.0.1. Une fonction f(n) est O(g(n)) ( f(n) est de complexité g(n)), s’il existe un
réel ¢ > 0 et un entier positif ng tel que pour tout n > ng on a | f(n) |< c.g(n)

Définition B.0.2. Un algorithme en temps polynomial est un algorithme dont le temps de la
complezité est en O(p(n)), ou p est une fonction polynomiale et n est la taille de l'instance (ou sa
longueur d’entrée).

Si k est le plus grand exposant de ce polynome en n, le probléme correspondant est dit étre résoluble
en O((nk) et appartient a la classe P.

B.1 Ordre de grandeur et temps d’exécution

La détermination de la complexité algorithmique ne permet pas d’en déduire le temps d’exécu-
tion mais seulement de comparer entre deux algorithmes résolvant le méme probleme. Cependant,
il importe de prendre conscience des différences échelles considérables qui existent entre les ordres
de grandeurs usuels que I’on rencontre. En s’appuyant sur une base de 10° opérations par seconde,
le tableau de la figure B.1 est a cet égard significatif. Il indique en fonction de la taille n de
Ientrée (10?%,10%,...) et du nombre d’opérations requis par un algorithme (log(n), n, ...) le temps
d’exécution de ce dernier.
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B.2.

DIFFERENTS TYPES DE COMPLEXITE

logn n nlogn ‘ n? ‘ n’ 2"
102 7 ns 100 ns 0,7 ps 10 ps 1ms 4-10'3 années
103 10 ns 1ps 10 ps 1 ms 1s 102%2 années
10* 13 ns 10 ps 133 ps 100 ms 175
103 17 ns 100 ps 2 ms 10s 11,6 jours
100 20 ns 1 ms 20 ms 17 mn 32 années

figure. B.1: Temps nécessaire a ’exécution d’un algorithme en fonction de sa complexité.

La lecture de ce tableau est édifiante : on comprend que les algorithmes ayant une complexité
supérieure a une complexité quadratique soient en général considérées comme inutilisables en pra-
tique (sauf pour de petites voire trés petites valeurs de n).

Table. B.1: Qualifications usuelles des complexités.

O(logn) logarithmique
O(n) linéaire
O(nlogn) quasi-linéaire
@) (nz) quadratique
O(nk) (k>2) | polynomiale
O(k™) (k>1) | exponentielle

B.2 Différents types de complexité

Certains algorithmes ont un temps d’exécution qui dépend non seulement de la taille des
données mais de ces données elles-mémes. Dans ce cas on distingue plusieurs types de complexités :
— La complexité dans le pire des cas : c¢’est un majorant du temps d’exécution possible pour
toutes les entrées possibles d’'une méme taille. On ’exprime en général a I’aide de la notation

O.

— La complexité dans le meilleur des cas : c¢’est un minorant du temps d’exécution possible
pour toutes les entrées possibles d'une méme taille. On I'exprime en général a l'aide de la
notation 2. Cependant cette notion n’est que rarement utilisée car souvent peu pertinente
au regard des complexités dans le pire des cas et en moyenne.

— La complexité en moyenne : c¢’est une évaluation du temps d’exécution moyen portant sur
toutes les entrées possible d’'une méme taille supposées équiprobables.

La plupart du temps on se contentera d’analyser la complexité dans le pire des cas.

Définition B.2.1. La classe NP contient les probléemes de décision qui peuvent étre décidés sur
une machine non déterministe en temps polynomial. C’est la classe des problemes qui admettent
un algorithme polynomial capable de tester la validité d’une solution du probléme. Intuitivement,
les problemes de cette classe sont les problemes qui peuvent étre résolus en énumérant [’ensemble de
solutions possibles et en les testant a l'aide d’un algorithme polynomial. On cite aussi que l’égalité
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B.2. DIFFERENTS TYPES DE COMPLEXITE

de P et NP est un probleme non encore résolu. Le probleme P=NP est considéré comme ['un des
problémes les plus important de l’informatique théorique, et méme des mathématiques en général

[42].

Définition B.2.2. On dit qu’un probléme de recherche Py se réduit polynomialement a un probléme
de recherche Py par la réduction de Turing s’il existe un algorithme Ay pour résoudre Py utilisant
comme sous programme un algorithme Ay résolvant P», de telle sorte que la complexité de A, est
polynomiale, quand on évalue chaque appel de As par une constante.

Définition B.2.3. La classe NP-complet :

parmi ’ensemble des problemes appartenant a NP, il en existe un sous ensemble qui contient les
probléemes les plus difficiles : on les appelle les problemes NP-complets. Un probleme NP-complet
posséde la propriété que tout probléme dans NP peut étre transformé (réduit) en celui-ci en temps
polynomial. C’est a dire qu’un probléme est NP-complet quand tous les problemes appartenant a
NP lui sont réductibles. Si on trouve un algorithme polynomial pour un probleme NP-complet, on
trouve alors automatiquement une résolution polynomiale de tous les problémes de la classe NP.

Définition B.2.4. La classe NP-difficile : un probléme est NP-difficile s’il est plus difficile qu’un
probléeme NP-complet, c’est a dire s’il existe un probléeme NP-complet se réduisant a ce probleme
par une réduction de Turing.

NP class

NP-complete problems

figure. B.2: Classes de complexité.
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Résumeé
Dans cette thése, nous proposons des méthodes innovantes pour réduire la taille initiale des données de puces a ADN et
sélectionner des ensembles de génes pertinents qui assurent une bonne précision dans [ identification des tumeurs
cancéreuses. Premierement, nous avons proposé plusieurs méthodes de sélection de génes, basées sur les Métaheuristiques
BPSO (optimisation par essaim de particules version binaire), ACO (optimisation par colonies de fourmis) et VNS (recherche
de voisinage variable). En effet:

- Trois approches filtres multivariées ont été proposées: MWIS (ensemble indépendant de poids maximum), VNSMI et
VNSCorr. Les deux dernieres méthodes sont basées sur la combinaison de /’algorithme MRMR (redondance minimal-
pertinence maximale) er d 'une recherche intelligente via I'algorithme de VNS.

D’autres approches hybrides ont été proposées telles que: FBPSO, RBPSO et MWIS-ACO-LS et ont montré des
performances élevées, mais leur temps d’exécution est aussi important a cause de / ‘utilisation des classifieurs dans
[’étape de sélection.
La qualité des sous-ensembles de genes dans ces méthodes est mesurée a I'aide des classifieurs SVM (Machine a vecteurs de
support) et KNN ( K plus proches voisins). Enfin, dans le but d'améliorer les méthodes intégrées, nous avons formulé le
probléme de sélection de génes comme un probleme de régression logistique (maximum de log-vraisemblance) avec une
pénalité de type Fused LASSO généralisé. Pour résoudre ce probleme d'optimisation, nous avons utilisé I'algorithme de sous-
gradient. L'application de ce dernier nécessite la validation de certaines conditions de convergence. Dans notre travail, nous
avons analysé théoriquement et numériguement cette méthode et vérifié que notre fonction objectif remplit toutes ces
conditions.
Les différentes expérimentations que nous avons menées montrent que nos approches sont performantes et compétitives et
produisent des sous-ensembles de petite taille avec une haute performance pour la classification des cancers.

Mots-clefs: Sélection d'attributs; Classification supervisée, puces & ADN; Optimisation par Essaim de Particules;
Optimisation par Colonies de Fourmis; Recherche de Voisinage Variable; Ensemble Indépendant de Poids Maximum;
Régression Logistique Pénalisée; Generalized Fused LASSO.

Abstract

In this thesis, we propose innovative methods to reduce the initial dimension of microarray data, and select relevant gene sets
that ensure good accuracy in cancer tumor identification: First, we proposed several gene selection methods, based on the
metaheuristics BPSO (Binary Particle Swarm Optimization), ACO (Ant Colony Optimization) and (VNS Variable
Neighborhood Search), indeed:

- Three multivariate filter approaches have been proposed: MWIS (Maximum Weight Independent Set), VNSMI and
VNSCorr. The last two methods are based on the combination of the MRMR (minimum redundancy-maximum
relevance) algorithm and an intelligent search via the VNS algorithm.

- Other hybrid approaches have been proposed such as FBPSO, RBPSO and MWIS-ACO-LS and have shown high
performances, but their execution time is also important because of the use of classifiers in the selection step.

The quality of the gene subsets in these methods is measured using SVM (Support Vector Machine) and KNN (K-Nearest
Neighbors) classifiers. And finally, in order to improve the integrated methods, we formulated the gene selection problem as a
logistic regression problem (maximum log-likelihood) with a generalized Fused LASSO penalty. To solve this optimization
problem, we used the sub-gradient algorithm. The application of the latter requires the validation of some convergence
conditions. In our work, we have analyzed theoretically and numerically this method and verified that our objective function
meets all these conditions.

The different experiments we have conducted show that our approaches are efficient and competitive and produce small
subsets with high performance for cancer classification.

Key Words: Feature selection; Supervised classification; DNA microarray; Particle Swarm Optimization, Ant Colony
Optimization, Variable Neighborhood Search; Maximum Weight Independent Set; Penalized Logistic Regression; Generalized
Fused LASSO.
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