Classification supervisée de séquences biologiques, basée sur
les motifs et les matrices de substitution

Rabie Saidi*, Mondher Maddouri**
Engelbert Mephu Nguifo***

*FSJEG, Université de Jendouba, rue de ’'UMA, Tunisia
saidi@cril.univ-artois.fr
** Institut National des Sciences Appliquées and Technologies (INSAT),
Tunis-Carthage 2035, Tunisia
mondher.maddouri@fsegt.rnu.tn
*** CRIL — CNRS, Université d'Artois - IUT de Lens, France
mephu@gcril.univ-artois.fr

Résumé. La classification des séquences biologiques est I'un des importants
défis ouverts dans la bioinformatique, tant pour les séquences protéiques que
pour les séquences nucléiques. Cependant, la présence de ces données sous la
forme de chaines de caractéres ne permet pas de les traiter par les outils stan-
dards de classification supervisée, qui utilisent souvent le format relationnel.
Pour remédier a ce probléme de codage, plusieurs travaux se sont basés sur
I'extraction des motifs pour construire une nouvelle représentation des séquen-
ces biologiques sous la forme d'un tableau binaire. Nous décrivons une nou-
velle approche qui étend les méthodes précédentes par l'utilisation de matrices
de substitution dans le cas des séquences protéiques. Nous présentons ensuite
une étude comparative qui prend en compte 1'effet de chaque méthode sur la
précision de la classification mais aussi le nombre d'attributs générés et le
temps de calcul.

1 Introduction

L’émergence de la bioinformatique, que nous témoignons durant les derniéres années,
trouve ses causes dans les progres technologiques qui ont permis de conduire des projets de
recherche a grande échelle. Le plus remarquable était le Projet du Génome Humain (PGH)
[National Human Genome Research Institute, 2006] accompli en 13 ans depuis 1990 ; pé-
riode qui s’avére trés courte comparée avec la quantité de données extraites sur le génome
humain : 3 milliards de bases qui constituent 1I’ADN humain. Ainsi, plusieurs problémes
sont ouverts :

- Comment le géne exprime-t-il sa protéine ?

- Ou commence le géne et ou finit-il ?

- Comment évoluent les familles de protéines et comment les classer ?
- Comment prédire la structure tridimensionnelle des protéines ?

Dans ce contexte, le besoin en fouille de données se fait de plus en plus pressant. Cepen-
dant, les techniques de fouille de données, qui traitent souvent des données sous le format
relationnel, se trouvent confrontées au format inapproprié¢ des séquences biologiques qui se
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présentent sous la forme de chaines de caractéres. Ceci rend nécessaire la transformation de
ces données avant de les analyser. Notre travail se situe dans le cadre du prétraitement des
séquences biologiques a savoir leur codage sous un format standard et approprié a I’analyse
qui est généralement le format relationnel utilisé couramment par les outils de fouille de
données. Nous étudions et comparons quelques méthodes existantes de codage des séquences
basées sur I’extraction des motifs. Nous proposons, aussi, une nouvelle approche qui étend
les méthodes a base d’extraction de motifs pour le cas des séquences protéiques. Ces métho-
des sont implémentées en langage C et regroupées dans une librairie permettant de les com-
parer en termes de précision, de nombre d’attributs générés et de temps de calcul.

L’introduction au probléme et la motivation au codage des séquences biologiques font
I’objet de la section 2. Dans la section 3, nous présentons un survol sur quelques méthodes
de codage basées sur I’extraction des motifs. Nous proposons d’améliorer 1’une de ces mé-
thodes dans la section 4. Dans la section 5, nous effectuons une étude expérimentale. Puis,
nous discutons les résultats obtenus dans la section 6. La section 7 conclut ce travail et indi-
que quelques perspectives de futurs travaux.

2 Classification des séquences biologiques par les outils
standard

La classification est 'un des problémes ouverts les plus importants en bioinformatique.
Ce probléme se présente, aussi bien, pour les protéines que pour les ADN. En effet, les bio-
logistes s’intéressent souvent a identifier la famille a laquelle appartient une protéine nouvel-
lement séquencée. Ceci permet d’étudier 1’évolution de cette protéine mais aussi de savoir
ses fonctions biologiques. Pour les ADN, les biologistes cherchent par exemple a classifier
des parties de séquences en zones codantes ou non codantes [Maddouri et al, 2002]. IIs utili-
sent des moyens biochimiques et des analyses in vitro pour effectuer ces taches, ce qui
s’aveére trés colteux en termes de temps et d’argent, tandis que la quantité des séquences
biologiques ne cesse de croitre.

Dans ce contexte, 1’utilisation des techniques de fouille de données se révéle un choix ra-
tionnel, puisqu’elles ont été efficaces dans diverses applications et particulierement pour la
classification supervisée. Cependant, sachant que les séquences biologiques sont représentées
sous la forme de chaines de caractéres et que les outils de fouille de données traitent souvent
les données sous le format relationnel, il n’est pas possible d’appliquer ces outils sur telles
données. Ce qui fait que les séquences biologiques doivent étre codées sous un autre format.
Pour résoudre ce probléme, [Maddouri et al, 2004] proposent un processus de fouille de
données biologiques, dont le modéle est illustré par figure 1. Le modéle présente les trois
étapes principales du processus de 1’Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD)
appliqué au probléme de la classification des séquences biologiques. Il consiste a I’extraction
d’un ensemble de motifs a partir d’'un ensemble de séquences. Ces motifs seront utilisés
comme attributs pour construire un tableau binaire qui contient en ligne 1’ensemble des sé-
quences en question. La présence ou I’absence d’un attribut dans une séquence sont respecti-
vement notées par 1 ou 0. Ce tableau binaire représente le résultat de la phase du prétraite-
ment et le nouveau format du codage des séquences. Il est utilis¢ comme donnée pour la
phase de fouille de données ou un classifieur est appliqué pour générer les regles de classifi-
cation. Ces regles sont utilisées pour classer d’autres séquences.
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Ce travail se situe dans le cadre du prétraitement des séquences biologiques. Nous étu-
dions I’effet de la méthode de codage sur la connaissance extraite par la mesure de la préci-
sion du classement.

Dans la section suivante, nous présentons et décrivons quelques méthodes de codage
existantes basées sur I’extraction des motifs.

Base de donneges

[ 1
‘ EHTYGEVHQLGOVEVHGR MEQTYCEVNOLOGVEVNGR

Données collectées

Vi Séquences biologiques ‘

Codage de données

[ Familles de séquences | 1
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Reésultat du prétraitement [
i s Contexte

Classification
tableau relationnel binaire ] EUPEIVInES
Reégles de classification I " l
IF MPS AND ... % P Connaissances découvertes ‘
THEN Family = 1 [
IF PPS AND ... [[Posttraitement - Hi

THEN Family =2
| =

FIG. 1 — Processus de classification supervisée des séquences biologiques

3 Meéthodes de codage existantes

Les séquences nucléiques et protéiques contiennent des patterns ou motifs qui ont été
préservés tout au long de 1'évolution, vue leur importance en terme de structure ou fonction
de la molécule. La découverte de ces motifs peut aider a regrouper les séquences biologiques
dans des familles structurelles ou fonctionnelles mais aussi & mieux comprendre les reégles
qui contrélent 1’évolution.

Les membres d’une famille de protéines sont souvent caractérisés par plus d'un motif : en
moyenne chaque famille conserve 3 a 4 régions [Nevill-Manning et al, 1998]. Les motifs
indiquent souvent des rapports fonctionnels évolutionnaires entre les protéines. Comme pour
les protéines, la découverte des motifs peut étre utilisée pour déterminer la fonction des sé-
quences nucléiques comme I’identification des sites promoteurs ou des sites de jonction.

Nous présentons ci-apres trois méthodes d’extraction de motifs qui sont les méthodes des
N-Grammes (NG), des Motifs Actifs (MA) et des Descripteurs Discriminants (DD). Puis,
nous proposons, dans la section 4, une extension des méthodes a base d’extraction de motifs
par I'utilisation d’une matrice de substitution. Nous avons appliqué cette extension sur les
Descripteurs Discriminants (DDMS).

3.1 N-Grammes
L’approche la plus simple est celle des N-Grammes (NG), dite aussi N-Mots ou fenétrage

de longueur N [Leslie et al, 2002]. Les motifs a construire sont de longueur fixe. Le N-
gramme est une sous-séquence composée de N caractéres, extraite d’une séquence plus lon-
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gue. Pour une séquence quelconque, I’ensemble des N-grammes pouvant &tre générés est
obtenu en déplagant une fenétre de N caractéres sur la séquence entiére. Ce déplacement
s’effectue caractére par caractére. A chaque déplacement une sous-séquence des N caractéres
est extraite. Ce processus est itéré pour toutes les séquences a analyser. Ensuite, on ne garde-
ra que les motifs distincts.

3.2 Motifs Actifs

Cette méthode est fondée sur I'hypothése que les régions importantes sont mieux conser-
vées au cours de I'évolution et donc elles apparaissent plus fréquemment que prévu. En effet,
elle permet d’extraire les motifs les plus fréquents, appelés encore Motifs Actifs (MA), dans
un ensemble de séquences biologiques. L’activité du motif est le nombre de séquences qui le
contiennent avec un nombre permis de mutation [Wang et al, 1999].

3.3 Descripteurs Discriminants

Etant donné un ensemble de chaines, de méme alphabet, affectées au préalable a P famil-
les/classes F1 F2 .., FP, il s’agit de construire des sous-chaines appelées Descripteurs Dis-
criminants (DD) qui permettent de discriminer une famille Fi, pouri= 1..P, des autres famil-
les [Maddouri et al, 2004].

Cette méthode est basée sur une adaptation de I’algorithme de Karp, Miller et Rosenberg
(KMR) [Karp et al, 1972]. Cet algorithme permet d’identifier les mots répétés dans des chai-
nes de caracteres, des arbres ou des tableaux. Donec, il sera appliqué, ici, sur les séquences
biologiques. Les mots répétés, ainsi extraits, sont filtrés pour ne garder que ceux qui sont
discriminants et minimaux.

Une sous chaine X est considérée comme étant discriminante entre la famille F; et les fa-
milles F}, aveci=1..P,j=1..Pet j#1, (o et B fixés) si et seulement si :

nombre de séquences de F, ou X apparait

- *1002 « - )
numbre total de séquences de F

nombrede séquences de F; ou X apparait

*100< B -
nombre total de séquences des F; A @

Une sous chaine est dite minimale si elle ne contient pas d’autres sous chaines discrimi-
nantes.

4 Motivations biologiques de I’approche proposée

4.1 Phénoméne de substitution pour les protéines

Pour le cas des protéines, les motifs extraits par la méthode de Descripteurs Discrimi-
nants permettent de discriminer entre familles distinctes. Mais, cette méthode néglige le fait
que certains acides aminés ont des propriétés semblables et peuvent ainsi se substituer sans
pourtant changer la structure ni la fonction de la protéine [Henikoff et al, 1992]. Ce qui fait
qu’on peut trouver dans la liste des attributs générés par la méthode des Descripteurs Discri-
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minants plusieurs motifs distincts mais qui sont similaires puisqu’ils peuvent se substituer
entre-eux. De méme lors de la construction du tableau binaire, on risque de perdre de
I’information lorsque on marque par 0 I’absence d’un motif pouvant étre substitué par un
autre déja présent.

La ressemblance entre les motifs est basée, comme déja cité, sur la ressemblance des aci-
des aminés qui les constituent. En effet, il existe différents degrés de similitude entre les
acides aminés ; et puisqu’il existe 20 acides aminés, les possibilités de mutations entre eux
sont mesurées par une matrice 20x20 appelée matrice de substitution.

4.2 Matrice de substitution des acides aminés

En bioinformatique, une matrice de substitution estime le taux auquel chaque résidu
(acide aminé) dans une séquence change en un autre résidu dans le temps. Les matrices de
substitution sont habituellement vues dans le contexte d'alignement des acides aminés, ou la
similitude entre les séquences dépend des taux de mutation comme représentés dans la ma-
trice [Henikoff et al, 1992].

5 Extension du codage par les matrices de substitution

5.1 Terminologie

Soit Cf/un ensemble de n motifs, notés chacun par Ci([p], p = 1.. n. i 'peut étre divisé
en m groupes. Chaque groupe contient un motif principal M* et, probablement, d’autres
motifs qui peuvent &tre substitués par M*. Le motif principal est le motif ayant la plus grande
probabilité, dans son groupe, de muter vers d’autres motifs. Pour un motif M composé de &k
acides aminés, cette probabilité, notée P, (M), est basée sur la probabilité P; (i = 1.. k) que

chaque acide aminé M[i] de M ne mute vers aucun autre acide aminé. Nous avons alors :

k
P,=1- P;. 3)
=l
Chaque P;est calculée en se basant sur la matrice de substitution utilisée selon la formule
suivante :

20
P,= SO, MTY) /Y S*(MIi], A4)) (4)

J=

S(x, y) est le score de substitution de 1’acide aminé y par de I’acide aminé x comme il est
indiqué dans la matrice de substitution. S”(x, y) indique un score de substitution positif. Il est
évident aussi que S(x, x) est toujours positif. 44; est I’acide aminé d’indice j parmi les 20
acides aminés

Nous considérons qu’un motif M substitue un motif M si les conditions suivantes sont
satisfaites:

- Met M’ sont de méme longueur £,
- SM[i, M) 20,i=1..k,
- PS(M,M’) 2 T, ou le seuil T est un paramétre spécifié par Iutilisateur: 0 < T< 1.

RNTI - X -
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On note par SP (M, M’) la probabilité de substitution du motif M’ par le motif M ayant la
méme longueur 4. Il mesure la possibilité que M mute vers M :

SP(M, M’y =S,, (M, M")/S,, (M, M) . 4)

S, (X, Y) est le score de substitution du motif Y par le motif X. Il est calculé selon la for-
mule suivante :

k
S,(X, )= S(XTil, Y1i) (6)
i=

11 est clair, d’apres les matrices de substitution, qu’il n’existe qu’un seul meilleur motif
qui peut substituer un motif M, c’est évidemment lui-méme, puisque les acides aminés qui le
constituent sont mieux substitués par eux. Ceci montre que la probabilité¢ de substitution d’un
motif par un autre, s’ils vérifient les régles de substitution, est comprise entre 0 et 1.

5.2 Méthodologie

La modification de la méthode de Descripteurs Discriminants porte sur deux aspects.
D’abord, le nombre des motifs extraits sera bien entendu réduit parce que nous allons garder
un seul motif pour chaque groupe de motifs substituables de méme longueur. Ensuite, nous
allons modifier la régle de construction du tableau binaire mentionnée dans la section 2. En
effet, nous allons marquer par 1 la présence du motif ou celle de 1'un des motifs qu’il peut
substituer. Le premier aspect peut étre divisé en deux sous-parties : (1) identifier les motifs
principaux des différents groupes (2) filtrer les motifs.

5.2.1 Identification des motifs principaux et filtrage

Le motif principal d’un groupe est le motif le plus susceptible, dans ce groupe, de muter
vers d’autres motifs. Pour identifier tous les motifs principaux, nous trions Ci* par ordre
décroissant de la longueur du motif puis de la valeur de P,,. Pour chaque motif M’ de Cif
nous cherchons le motif M qui peut substituer M~ ayant la valeur de P, la plus €levée. Le
regroupement est basé sur le calcul de la probabilité de substitution entre les motifs. Nous
pouvons trouver un motif qui appartient a plus qu'un groupe. Dans ce cas, il doit étre le motif
principal de 1’un d'eux.

Le filtrage consiste a conserver seulement les motifs principaux et a enlever tous les au-
tres. Le résultat est un ensemble de motifs plus petit que I'ensemble initial mais qui peut
représenter la méme information de I’ensemble initial.

L'identification des motifs principaux et le filtrage sont effectués par l'algorithme simpli-
fié suivant :

début
Ci :ensemble de n motifs
trier CM par ordre décroissant de la longueur du motif;
trier CIf par ordre décroissant de P ;
pour chaque motif CHI[i] de i=n a 1
si P (CM[i])=0 alors
CM[1i] devient un motif principal;
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sinon
x¢—position du premier motif de méme longueur que CHM[1]
pour chaque motif CH[j] de j=x a i
si CM[j] substitue CH[i] ou j=i alors
CM[3] devient un motif principal;
sortir pour
fin si
fin pour
fin si
fin pour
pour chaque motif M de CH
si M n’est pas un motif principal alors
supprimer M;
fin si
fin pour
fin.

La complexité en temps de cet algorithme est O((n*/2)*k) , avec n est le nombre de mo-
tifs en question et & est la longueur du plus grand motif.
Exemple. Etant donné la matrice de substitution BLOSUMG62 et I’ensemble suivant (table 1)
de motifs triés par leurs longueurs et par P,,, nous affectons chaque motif a un groupe repré-
senté par son motif principal. Nous obtenons ainsi cinq groupes illustrés par le diagramme de
la figure 2.

A LLK IMK VMK GGP RI RV RF RA PP
P, 0.89 087 0.86 0 0.75 072 0.72 05 0
Motif principal LLK LLK LLK GGP RI RI RI RV PP

TAB.1 — Regroupement des motifs. La troisieme ligne montre les motifs principaux.
5.2.2 Construction du tableau binaire

Dans la phase de construction du tableau binaire, nous comparons chaque motif avec les
k-grammes (k est la taille du motif) de chaque séquence jusqu’a trouver un substitut et mar-
quer 1 ou parcourir toute la séquence sans trouver de substitut et marquer 0. Nous utilisons
I’algorithme suivant :

début
pour chaque séquence S
pour chaque motif M de longueur k
répéter
extraire un k—-gramme M’de S;
si M substitue M’alors
noter 1 dans le contexte pour S et M;
aller a présence;
fin si
jusqu’a la fin de S
noter 0 dans le contexte pour S et M;
présence: continuer
fin pour
fin pour
fin.

RNTI - X -
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La complexité en temps de cet algorithme est O(m*n*/*k), avec n est le nombre de mo-
tifs en question, k est la longueur du plus grand motif, m est le nombre des séquences et / est
la taille maximale d’une séquence.

FIG.2 — Regroupement des motifs. Le motif RV appartient a 2 groupes. 1l est le motif princi-
pal de I'un d’eux.

6 Expérimentations

Les méthodes de codage sont implémentées en langage C et regroupées dans une DLL.
Les fichiers d’entrée sont des fichiers de séquences sous le format F4STA. La DLL génere
des fichiers relationnels sous différents formats comme le format ARFF utilisé par la boite a
outils WEKA [Witten et al, 2005] et le format DAT utilisé par le system DisClass [Maddouri
et al, 2002].

6.1 Données expérimentales

Pour comparer les différentes méthodes de codage nous utilisons trois échantillons de
données protéiques et nucléiques décrits par la table 2.

Types Echantillon Familles/classes Nombre Source

High-potential

Iron-Sulfur Protein 19
Echantillon ~ ydrogenase SWISS-PROT
El Nickel Incorpora- 20
Protéiques tion Protein HypA
Hlycine Dehydro- 71
genase
Echantillon TLR humaine 14 Entrepét d
E2 TLR non humaine 26 ,n repot de
Echantillon _ Site promoteur 53 Puniversité
Nucléiques - IRVINE
E3 Site non promoteur 53

TAB. 2 — Données d’expériences

L’échantillon E1 contient trois familles protéiques distinctes et distantes. Nous supposons
que la classification dans ce cas sera relativement facile puisque chaque famille aura proba-
blement des motifs conservés qui sont différents de ceux des autres familles [Nevill-Manning
et al, 1998]. Cependant, 1’échantillon E2 présente un probléme de classification plus délicat.
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11 s’agit de distinguer entre les séquences protéiques Toll-like Receptors (TLR) humaines des
celles non humaines. La difficulté est due a la ressemblance structurelle et fonctionnelle de
deux groupes. Nous examinons si la méthode de codage aide a améliorer la classification.
L’échantillon E3 fait I’objet d’un probléme de classification typique. Il s’agit de reconnaitre
les séquences nucléiques porteuses des sites promoteurs des celles qui ne le sont pas. Les
promoteurs sont des courts segments d’ADN qui précédent le début des geénes dont
I’identification facilite la localisation des génes dans les séquences nucléiques.

6.2 Processus expérimental

Dans nos expériences, nous utilisons la technique de validation croisée d’ordre 10 [Han
et al, 2001]. Chacun des échantillons de données est aléatoirement et équitablement parti-
tionné en 10 sous-ensembles mutuellement exclusifs. L’apprentissage et le test sont exécutés
10 fois. A chaque itération, un sous-ensemble est réservé au test et les autres sont utilisés
ensemble pour I’apprentissage. Apres avoir prétraité les séquences biologiques et construit
les tableaux binaires d’apprentissage TBA et de test TBT, nous entamons 1’étape de classifi-
cation. En se servant du classifieur C4.5 de I’environnement WEKA [Witten et al, 2005],
nous générons les régles de classifications a partir de TBA que nous testons sur TBT. La
précision sera calculée comme étant la moyenne des précisions des 10 itérations. Le proces-
sus expérimental et de codage est illustré par la figure 3.

Ségue nces
ﬁ bioclogigues
—_
=

'
1
i
1
: DLL
1
'
1
1

Comntbexie Co mube xobe:
dapprentissage | de test

| Clas=sifieur |
! !
Régles de Evaluer la
classification - précision de

classification

FIG. 3 — Processus expérimental
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6.3 Résultats

Nous examinons, d’abord, chaque méthode a part en faisant varier ses différents parame-
tres pour rechercher leurs valeurs optimales (table 3). Puis, nous utilisons les meilleurs para-
meétres trouvés pour les comparer (table 4) en termes de précision (pourcentage des séquen-
ces correctement classées), nombre d’attributs et temps de calcul. Pour la méthode DDMS,
nous avons testé les matrices de substitution BLOSUM62 et PAM250.

Méthode Parameétres Echantillon
El E2 E3
NG N 3 3 4
MA Long min 3 3 3
Activité min 50 % 50 % 25 %
Alpha 0 0 0
bb Beta 0 0 0
Alpha 0 0
Beta 0 0 -
DDMS — Matricede gy giive)  BLOSUMG2 -
substitution
Seuil 0.7 0.9 -

TAB. 3 — Meilleurs paramétres utilisés pour l’expérimentation.

Données  Critéres \ Méthodes NG AM DD DDSM
Précision 90 % 95 % 95 % 98.33 %

El Nb. d’attributs 4777 1978 4709 2139
Temps de calcul (s) 0.82 38 35 37
Précision 60 % 55% 67.5% 77.5 %

E2 Nb. d’attributs 5340 3458 6839 6562
Temps de calcul (s) 1 91 921 954
Précision 73.58 % 77.78 %  77.78 % -

E3 Nb. d’attributs 244 314 701 -
Temps de calcul (s) 0.05 2 1.57 -

TAB. 4 — Résultats expérimentaux

7 Discussion

D’apres I’étude expérimentale, nous avons remarqué qu’il n’existe pas de valeurs optima-
les et uniques pour les paramétres des méthodes étudiées. En fait, ces valeurs dépendent de la
nature des données en question. Ce qui fait que le réglage des paramétres nécessite une
connaissance préalable des caractéristiques des données comme les longueurs des régions
conservées ou le taux de mutation entre les séquences d’une famille.
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Les résultats expérimentaux varient selon les données entrées. Pour I’échantillon El, la
classification était relativement facile puisque les trois familles de protéines sont compléte-
ment distinctes. Chacune d’elles a probablement ses propres motifs qui la caractérisent et la
discriminent des autres. Ceci explique les précisions ¢élevées pour toutes les méthodes avec
un avantage pour la méthode des Descripteurs Discriminants avec Matrice de Substitution
qui a permis d’atteindre une précision tres élevée.

Les méthodes des Motifs Actifs et des Descripteurs Discriminants ont permis les meilleu-
res précisions pour I’échantillon E3 (cet échantillon ne concerne pas notre extension puis-
qu’il contient des séquences nucléiques). L’échantillon E2 représente un vrai défi de classifi-
cation puisque les TLR humaines et les TLR non humaines se ressemblent du point de la vue
de la fonction et de la structure. En effet les deux classes partagent beaucoup de parties simi-
laires ce qui explique la faible précision avec la méthode des Motifs Actifs. En effet, cette
méthode, qui se base sur la fréquence des motifs pour les extraire, a construit des attributs
qui appartiennent a la fois aux deux classes, ce qui augmente la possibilité¢ de confusion. La
méthode des N-Grammes a permis une meilleure précision, mais n’atteint pas la précision
acceptable par défaut qui est 65% (si on affecte toutes les séquences a la classe des TLR non
humaines).

La méthode des Descripteurs Discriminants a montré des résultats meilleurs que ceux de
deux méthodes précédentes et elle a permis une meilleure distinction entre les TLR humaines
et les TLR non humaines. Mais, pour améliorer encore la classification dans 1’échantillon E2,
il faut prendre en compte le phénomeéne de mutation des acides aminés. En effet, notre mé-
thode DDSM a permis d’atteindre la précision la plus élevée avec la matrice de substitution
BLOSUMS®2 tout en réduisant le nombre d’attributs générés.

8 Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté le codage des séquences biologiques comme étant
une étape de prétraitement pour la classification supervisée. Nous avons décrit trois métho-
des existantes qui sont les méthodes des N-Grammes (NG), des Motifs Actifs et des Descrip-
teurs Discriminants (DD). Puis, nous avons proposé une amélioration de la méthode DD par
I’utilisation d’une matrice de substitution.

Dans le but d’examiner 1’effet de chaque méthode de codage sur la précision de classifi-
cation, nous avons mené une étude expérimentale qui porte sur des données biologiques
variées comportant des séquences protéiques et nucléiques. Nous avons aussi comparé les
nombres d’attributs générés par ces méthodes et leurs temps de construction. Parmi les mé-
thodes existantes, nous avons constaté que la méthode DD présente la meilleure précision.
L’extension de cette méthode par I’utilisation d’une matrice de substitution a permis
d’améliorer la précision de classification méme dans un cas de classification relativement
délicat. Cependant, nous avons noté¢ que la méthode des Descripteurs Discriminants, ainsi
que sa variante avec la matrice de substitution, sont les plus coliteuses en terme de temps de
construction d’attributs surtout par rapport a la méthode NG.

En considérant le présent travail, plusieurs voies sont ouvertes. Il sera intéressant de
concevoir une méthode hybride basée sur les N-grammes et qui utilise des filtres comme o et
B, tout en prenant en compte la substitution et ’ordre des motifs extraits dans les séquences.
Nous essayerons d’étendre notre approche pour traiter les séquences nucléiques par
I’utilisation des tables de scores des bases d’ADN.
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Summary

The classification of biological sequences is one of the significant challenges in bioin-
formatics. However, the representation of this kind of data by strings of characters does not
allow its processing by the standard classification tools, which often use the relational for-
mat. To remedy this problem of encoding, several works are based on the motifs extraction
to build a new representation of the biological sequences under the form of a binary table.
We describe a new approach which extends the previous methods by using substitution ma-
trices in the case of the protein sequences. We present then a comparative study which takes
into account the effect of each method on different criteria.



