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RESUME

La maladie d'Alzheimer (MA) est une maladie irréversible dans le cerveau qui provoque
des troubles neurodégénératifs progressifs. La MA peut étre détectée en dépistant des genes
spécifiques dans des chromosomes spécifiques responsables de cette maladie ou se trouvent les
mutations qui se produisent dans les SNPs sur ces genes spécifiques. Notre travail a mis en exergue
I’importance de I’utilisation des données de la BDD ADNI pour étudier et analyser la MA, en
développant une approche bioinformatique d’apprentissage approfondi pour classer les deux
stades de la maladie (MA et CN). L’objectif de cette approche est de développer un modéle
d’annotation (ou un systeme de prédiction) afin de d’identifier le type de la maladie chez des
individus ou d’estimer le stade de celle-ci, & I'aide d'un Réseau de Neurones Artificiel, comme
résultats, nous avons classé les données génétiques fonctionnelles avec une précision de test qui a
atteint 94%.

Mots clés : Maladie d'Alzheimer ; ADNI ; SNPs ; Apprentissage approfondi ; Réseau de Neurones

Artificiel ; Annotation.



ABSTRACT

Alzheimer disease (AD) is an irreversible disease in the brain that causes progressive
neurodegenerative disorders. AD can be detected by detecting specific genes on specific
chromosomes that cause the disease and by finding mutations that occur in the SNPs of these
specific genes. Our work emphasizes the importance of studying and analyzing AD using ADNI-
DB data, and deep learning to classify the two stages of disease (AD and CN). The goal of this
approach is to develop an annotation model (or predictive system) for identifying the disease type
of an individual or for estimating the stage of the disease using artificial neural networks. As a
result, we classified functional genetic data with test accuracy of 94%.

Key words : Alzheimer disease; SNPs ; ADNI ; Deep learning ; Artificial Neural Networks ;
Annotation.
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INTRODUCTION

INTRODUCTION

L’¢évolution de la recherche scientifique permet d’identifier les événements
biomoléculaires responsables des maladies génétiques causées par des anomalies dans les génes
ou les chromosomes qui peuvent étre transmis & la descendance (maladies héréditaires). Ces
anomalies géneétiques peuvent étre détectées en annotant le génome et en déterminant le risque de
développer une maladie et donc avoir la possibilité de prévoir des préventions selon le résultat de
diagnostic précoce. Cette évolution est actuellement le premier défi dans le domaine biomédical
qui donne ainsi les objectifs de produire des méthodes pertinentes pour prévenir le risque de
développer une ou plusieurs des maladies génétiques voire héréditaires telles que la maladie
d’Alzheimer (MA).

En tant que maladie complexe, la MA est une maladie génétique héréditaire qui peut étre
affectée par de multiples variantes génétiques. En général, les troubles de cette maladie posent un
défi en termes de prédiction parce que I’information pathologique ne peut pas étre facilement
accessible. Ainsi la classification de la MA a récemment suscité beaucoup d’attention, car les
progres rapides des techniques bioinformatiques ont généré des modeéles de risque pertinents
associés au polymorphisme (polymorphisme génétique unique : SNPs) dans la population.

Autrement dit, la médecine prédictive est un défi majeur pour la santé au XXle siecle.

L'intelligence artificielle (Al) est un outil utile pour la médecine prédictive avec des
progrés remarquables. L'utilisation d'un tel systeme permettrait de détecter la maladie plus tét, de
mieux identifier ses symptémes, de mieux comprendre son comportement et son évolution et
d'ajuster plus précisément les traitements. En d'autres termes, les algorithmes d'apprentissage
approfondi qui sont un domaine important d’Al, peuvent jouer un role clé dans la lutte contre la
MA, en fonction de données génétiques qui sont une ressource précieuse pour prédire les maladies,

diagnostiquer les pathologies ou améliorer le suivi des patients.

L’objectif de notre travail est d’apporter une contribution d’ordre pratique qui permettra a
I’utilisateur une meilleure prédiction rapide et précise en se basant sur une approche de I’Al a
savoir le Deep Learning (DL) ; en utilisant comme matiere premiére des données biomoléculaires
chromosomiques en relation étroite avec ladite maladie. La nature de ces données nucléiques est
systématiquement basée sur les structures SNPs (Single Nucleotide Polymorphism) largement
rencontrés dans les anomalies chromosomiques et ayant pour conséquence 1’apparition de la

mutation nouvelle causatrices de nouveau phénotypes non sauvages atteint de la maladie.



INTRODUCTION

Pour ce faire, des données des SNPs seront utilisées dans ce travail permettant a la fois de

réaliser ’apprentissage approfondi, le test et la validation du modéle propose.
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GENETIQUES



LES MALADIES GENETIQUES

1. LE GENOME HUMAIN

La structure de la molécule d’ADN, découverte par James Watson et Francis Crick en 1953,
a permis 1’étude approfondie des geénes. Depuis, la génomique a étudier tous les génes en tant que
systeme, dans le but de connaitre leurs interactions et leurs influences sur les processus biologiques

et les réseaux physio-biochimique a I’intérieur des organismes (Sfar et Chouchane, 2008).

En révélant la structure et la composition de I'ADN, cette molécule est le support de
I'information génétique qui donne aux genes une réalité physique et objective par les deux
mécanismes : la transcription et la traduction. Il existe une colinéarité entre la séquence de bases
d'un géne et la séquence d'acides aminés d'une proteine (figure 1). La fonction de ces génes est
également soumise a un systéme de contréle qui régule leur expression en fonction des besoins de
la cellule (Sfar et Chouchane, 2008) du corps humain, qui contient environ 100 milliards de

cellules, a I’intérieur de celles-ci se trouve le génome humain au sein du nucléus (Ridley, 1999).

Transcription =

Traduction

M Polypeptide

Figure 1 : Représentation schématique du dogme central de la biologie moléculaire!

Le terme génome a été inventé en 1920 et est décrit comme I’ensemble des chromosomes
haploides qui forment la base matérielle d’une espéce (Goldman et Landweber, 2016). Le génome
humain est souvent appelé la banque de données d’un individu. Sa transmission a travers les

générations fournit le support primaire pour hériter des traits d’un organisme.

L https://fr.differbetween.com/
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LES MALADIES GENETIQUES

Il est divisé en 23 paires chromosomiques (figure 2). Vingt-deux paires sont numérotées
par ordre de taille approximative (tableau 1), de la plus grande (numéro 1) a la plus petite (numéro
22) (Ridley, 1999).

19 20 21 22 XY

2

Figure 2 : L’ensemble des 23 paires de chromosomes du génome humain

Tableau 1 : Caractéristiques des chromosomes (ergopix, 2012)

Chromosome | Description

1 — Contient plus de 3000 génes et plus de 240 millions de paires de base.

— C’est le plus grand chromosome humain et le dernier qui a été séquencé.

2 — Contient plus de 2500 génes et plus de 240 millions de paires de base.
3 — Contient environ 1900 génes et environ 200 millions de paires de base.
4 — Contient environ 1600 genes et environ 190 millions de paires de base.

— Le chromosome 4 contient de vastes régions, appelées déserts, dans

lesquelles il n’y a aucun géne.

5 — Contient environ 1700 genes et environ 180 millions de paires de base.
6 — Contient environ 1900 genes et environ 170 millions de paires de base.
7 — Contient environ 1800 genes et plus de 150 millions de paires de base.

2 https://sante.lefigaro.fr/sante/analyse/cariotype/pour-quelles-indications
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LES MALADIES GENETIQUES

Chromosome | Description
8 — Contient plus de 1400 génes et plus de 140 millions de paires de base.
— Il porte un groupe de plus de 20 genes qui sont impliqués dans la défense
antimicrobienne.
9 — Contient plus de 1400 génes et plus de 130 millions de paires de base.
10 — Contient plus de 1400 génes et plus de 130 millions de paires de base.
11 — Contient environ 2000 genes et plus de 130 millions de paires de base.
— Il porte des hotes de génes impliqués dans diverses maladies.
— Au moins 180 genes impliques dans la perception des odeurs se trouvent
sur le chromosome.
12 — Contient plus de 1600 génes et plus de 130 millions de paires de base.
13 — Contient environ 800 génes et plus de 110 millions de paires de base.
14 — Contient environ 1200 genes et plus de 100 millions de paires de base.
— |l porte de nombreux genes qui sont trés importants pour notre systeme
immunitaire.
15 — Contient environ 1200 genes et environ 100 millions de paires de base.
16 — Contient environ 1300 génes et environ 90 millions de paires de base.
17 — Contient plus de 1600 génes et environ 80 millions de paires de base
18 — Contient plus de 600 genes et plus de 70 millions de paires de base.
19 — Contient plus de 1700 geénes et plus de 60 millions de paires de base.
20 — Contient plus de 900 genes et plus de 60 millions de paires de base.
21 — Contient plus de 400 génes et plus de 40 millions de paires de base.
— C’est le plus petit chromosome humain. Il est responsable du syndrome de
Down.
22 — Contient plus de 800 genes et plus de 40 millions de paires de base.
— (C’¢était le premier chromosome humain a avoir été séquence.
X — Contient plus de 1400 génes et plus de 150 millions de paires de base.
— Il porte de nombreux génes qui sont importants pour le développement du
cerveau humain.
Y — Contient plus de 200 genes et plus de 50 millions de paires de base.

Il porte treés peu de geénes parce qu’il a perdu beaucoup d’ADN au cours de

I’évolution humaine.




LES MALADIES GENETIQUES

Il reste encore un long parcours pour comprendre pleinement la structure et la fonction du
génome humain, mais I'obtention de sa séquence compléte, grace au projet du génome humain
(Human Genome Project : HGP), donne aux scientifiques l'opportunité d'explorer les complexités
de la biologie humaine, la promesse de nouvelles connaissances sur la physiologie de la sante, le
diagnostic des maladies et le développement de médicaments (Korf, 2022) (Timpson et al, 2018),
et fournit également une base de référence pour comparer et explorer les différences génétiques
entre les individus (Marli, 2015).

— Projet du génome humain: Le Projet du génome humain était une coopération

internationale a grande échelle qui a commenceé dans les années 1990 (Korf, 2022).

En 2003, I’achévement de la séquence du génome humain a marqué le début d’une nouvelle
ére dans la recherche biomédicale. Il a stimulé des avancées technologiques dans les sciences de
la vie, y compris le développement de technologies a haut débit pour détecter la variation et
I’expression génétique (Sfar et Chouchane, 2008). Il a également accéléré et encouragé la
recherche sur le décodage de la structure et de la fonctionnalité du génome, alimenté par les

énormes avancées dans les technologies de génotypage (Tawfik et Spruit, 2018).

L’objectif principal du projet du génome humain était de fournir une séquence complete et
précise de trois milliards de paires de bases d’ADN qui forment le génome humain ; ce qui aidera
a mieux comprendre la biologie humaine (Hofker, Fu, et Wijmenga, 2014), d’identifier et de
caractériser les genes qui interviennent dans plusieurs maladies génétiques et pointer les génes

responsables (Sfar et Chouchane, 2008).

L’un des objectifs de la recherche génétique est d’utiliser I’information génomique (Hofker
et al, 2014) pour identifier et révéler les variations génétiques associées aux maladies complexes
courantes causées par une combinaison de multiples facteurs génétiques et environnementaux
(Hofker et al, 2014), et leur prévalence (une mesure de I'état de santé d'une population, dénombrant
le nombre de cas de maladies, a un instant donné ou sur une période donnée) dans différentes

populations (Sfar et Chouchane, 2008).

2. ANNOTATION GENOMIQUE

L’annotation du génome est le processus d’identification de la structure et de la fonction
des caractéristiques codées d’un génome (Dunn et al, 2019), par lequel I’information biologique
est extraite, recueillie et affichée dans un format bien défini adapté aux requétes, basé sur la

séquence des acides nucléiques et des protéines (Aubourg et Rouzé, 2001).



LES MALADIES GENETIQUES

L’annotation du génome eucaryote comporte deux étapes principales (Beyne, 2009) :

— L’annotation structurale : consiste principalement a identifier les ¢léments
génomiques d’intérét (cartographier les éléments du gene) (Aubourg et Rouzé,
2001 ; Beyne, 2009).

— L’annotation fonctionnelle : vise a attribuer des fonctions biochimiques et
physiologiques aux produits génétiques déduits (Aubourg et Rouzé, 2001) des

genes identifiés lors de 1’annotation structurale (Beyne, 2009).

L'annotation permet d’obtenir les connaissances sur le fonctionnement cellulaire ainsi que
sur les mécanismes hypotheétiques de son évolution et déduire ses caractéristiques fonctionnelles
et physiologiques fondamentales (Beyne, 2009). Cette augmentation de la résolution et de la
couverture des annotations du génome (des génotypes aux phénotypes) conduit a une
compréhension précise de la biologie des espéces, I’identification des polymorphismes génétiques
et les mutations responsables des maladies complexes (Abril et Castellano, 2019), ¢’est pourquoi

I’annotation est souvent synonyme de prédiction (Aubourg et Rouzé, 2001).

3. POLYMORPHISMES GENETIQUES

Les facteurs genétiques et environnementaux sont les deux principaux facteurs qui font la

différence dans le phénotype humain (Sripichai et Fucharoen, 2007).

Les variations des séquences d’ADN entre les individus, les groupes ou les populations
sont connues sous le nom de polymorphisme génétique. Pour étre considéré comme un
polymorphisme, la fréquence de la variante dans une population donnée doit étre >= a 1% ou
considérée comme une mutation si elle se produit a une fréquence < a 1% (Sripichai et Fucharoen,

2007). Les polymorphismes résultent des types de mutations suivantes (Ismail et Essawi, 2012) :

Tableau 2 : Types de mutation provoqués par le polymorphisme.

Mutation Définition

Les séquences répétées | Elles couvrent environ 40 % du génome humain (Genoscope). Deux
types de séquences repétées sont distinguees :
- Les séquences répétées en tandem : sont constituées de motifs
adjacents similaires en taille et en composition

- Les séquences repétees dispersées : se trouvent partout, dans les
régions geniques, dans les régions intergéniques, et aussi dans

les introns (Xu et al, 2015 ; Bérard, 2003).
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Mutation Définition
Substitution Provoquée par le remplacement d’un nucléotide par un autre
Insertion Provoquée par I’ajout d’une ou plusieurs nucléotides (séquences
répétées) par rapport a la séquence initiale.
Délétion Une suppression d’une ou plusieurs nucléotides de I’ADN.

Les recombinaisons

Un phénomene qui apparait chez un individu ou trait géenétique d'une
cellule ou d'un géne. C’est un échange d'information génétique par une
coupure d'ADN et I'ajout d'une nouvelle combinaison entre deux
molécules d’ADN distinctes ou entre deux fragments d'une méme
molécule (Bérard, 2003).

Les  polymorphismes
nucléotidiques uniques
(SNPs)

La forme la plus courante de polymorphisme dans le génome humain
(Xu et al, 2005).

11 existe également d’autres types de polymorphismes :

— Synonymes qui n’ont aucun effet sur 1’organisme et sont considérés comme

sélectivement neutres puisque la substitution n’a aucune influence sur la séquence

d’acides aminés de la protéine générée (mutation silencieuse),

— Non synonymes qui provoquent le changement de 1’acide aminé codé (mutation

non silencieuse),

— Mésense qui provoque des changements du codon qui modifie la protéine et

— Non-sens qui provoque un codon de terminaison d’étre mal placé (figure 3) (Ismail

et Essawi, 2012).
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Le type de mutation

/ \

Région non-codantes Région codantes
II Synonyme Non Synonyme
Missense Nonsense

Figure 3 : Différents types de mutations

Si les variations dans la séquence d’ADN entre les individus sont liées a une maladie, elles
sont communément appelées une mutation génétique et peuvent avoir un impact significatif sur la
facon dont les génes réagissent aux maladies, bactéries, virus, produits chimiques, médicaments
et autres thérapies. La présence de certaines variations génétiques alléliques peut étre considérée
comme facteur causal dans les maladies héréditaires humaines. Par conséquent, le dépistage de
ces alléles chez un individu peut permettre de détecter la prédisposition génétique des maladies
(Sripichai et Fucharoen, 2007), et I’'une des méthodes les plus utilisées est les SNP, qui est
largement utilisés pour la recherche sur I’évolution humaine, les études d’association de maladies

complexes (Xu et al, 2005).

3.1. Les SNPs: Un SNP est une variation d’une seule paire de base qui se produit a un
site spécifique dans des régions codantes et non codantes du génome (figure 4). 1ls se produit plus
dans les régions non codantes (Sripichai et Fucharoen, 2007). Il ne provoque pas directement une
maladie, mais augmente la prédisposition génétique des individus a une certaine maladie et peut

affecter leurs réactions aux médicaments (Tawfik et Spruit, 2018).

11
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SNP SNP SNP
AACA_GCCA....TTCGG GTC....AGTC|GIACCG....
AACA|ICIGCCA....TTCGIAGGTC....AGTC|AJACCG....
AACA|TIGCCA....TTCGIGGGTC....AGTC|A|/ACCG....
AACA|CIGCCA....TTCGIGGEGTC....AGTC|GIACCG....

Figure 4 : Exemple d’un polymorphisme nucléotidique unique®

Les scientifiques sont particulierement intéressés par les SNPs situés dans les séquences
codantes (Sripichai et Fucharoen, 2007) parce qu’ils provoquent des changements dans la protéine
produite (Mahdi, Nassiri, et Nasiri, 2013).

Actuellement, I’information sur les SNP est disponible dans des bases de données (Tawfik
et Spruit, 2018) (tableau 3) qui fournissent des ressources pour 1’analyse des associations qui
cherchent a corréler les phénotypes avec les régions du génome humain (Sripichai et Fucharoen,
2007).

Tableau 3 : Exemples de bases de données

Base de données Lien URL

NCBI dbSNP http://www.ncbi.nlm.nih.gov/SNP/
SNP Curator https://tdslab.nl/snpcurator/
Alliance of Genome Resources https://www.alliancegenome.org/

3.2. Les etudes d’association SNP/maladie a 1’échelle du génome : Les études visant a
établir une relation entre un phénotype (habituellement une maladie) et une ou plusieurs régions
du génome sont appelées études d’association (Sripichai et Fucharoen, 2007) telles que 1’analyse
a l’aide de 1’étude d’association a 1’échelle du génome (Genome-Wide Association Studies :
GWAS) qui est I'une des avancées génétiques les plus importantes résultant de la disponibilité de
séquences complétes du génome humain (Hofker et al, 2014), qui étudient la relation entre les

différents traits phénotypiques et les SNPs (Tawfik et Spruit, 2018).

3 https://slideplayer.com/slide/8066887/
12


http://www.ncbi.nlm.nih.gov/SNP/
https://tdslab.nl/snpcurator/
https://www.alliancegenome.org/
https://www.alliancegenome.org/
https://www.alliancegenome.org/
https://slideplayer.com/slide/8066887/

LES MALADIES GENETIQUES

Ces études comparent la fréquence des alléles chez les personnes atteintes et les témoins.
Si un allele spécifique d’un SNP est plus fréquent chez les atteintes que chez les témoins, I’SNP
est lié a cette maladie, et I’all¢le spécifique est I’allele de risque de la maladie. La technique est
basée sur le concept de variante-commune / maladie-commune, qui stipule que la variation

génétiqgue commune doit jouer un role important dans la maladie (Hofker et al, 2014).

Cela est possible en mesurant la fréquence de multiples SNPs dans deux populations avec
des phénotypes différents et en detectant les SNP qui montrent une différence significative de
fréquence. Si un facteur (Exemple de la maladie d’Alzheimer présenté dans le tableau 4) contribue
a un risque accru de développer un phénotype, le facteur devrait étre trouvé plus fréquemment
chez les personnes atteintes de ce phénotype que chez les témoins non phénotypiques (Sripichai
et Fucharoen, 2007).

Tableau 4 : Facteurs de risque de la maladie d’ Alzheimer (Club Prévention Santé, 2021)

Maladie Facteurs

Alzheimer L’NIA () conclut généralement sept facteurs :

- Faible niveau d'instruction 19%

- Le tabagisme 14%

- L’inactivité physique 13%

- La dépression et I’anxiété 11%

- L'hypertension 5%

- L'obésité 2%, Le diabete 2%

- Les facteurs de risque génétiques : Les personnes ayant les
parents sont atteints sont plus susceptibles d'étre touchées que
celles qui n'ont pas d'antécédents génétiques familiaux.

Des progres considérables ont été accomplis dans la compréhension des maladies complexes
et la révolution de la médecine prédictive (Tak et Farnham, 2015) qui ne serait pas possible
aujourd’hui sans les données génétiques recueillies a partir des GWAS en utilisant des puces
contenant des millions des SNPs associés a de nombreuses maladies ou traits complexes (Tawfik
et Spruit, 2018).
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4. MEDECINE PREDICTIVE

La medecine prédictive est une médecine diagnostique plutdét qu'une médecine
thérapeutique, et sa logique ultime reste la prévention par I'utilisation des concepts de prédiction,
de propension et de probabilité. Elle englobe des phénoménes connus depuis longtemps qu’un
certain type d’individu a une probabilité plus élevée de développer une certaine maladie, et cherche
a déterminer la probabilité de développer une pathologie donnée en étudiant les genes (Claudia et
Francois, 2007).

Le terme prédictif en médecine fait référence a l'identification du risque d'un individu de
développer une maladie en fonction du profil génétique, il s’agit d'identifier des antécédents
familiaux de maladie, d'une prédisposition génétique avant l'apparition de la maladie dans une
population en bonne santé (Slim, Selvy, et Veziant, 2021). Ses approches s’appuient sur des bases
d'expérience souvent suivie par des dizaines de milliers de personnes durant des années, selon
lesquelles des facteurs de risque spécifiques peuvent étre considérés comme étant associés a un

risque accru de maladie (Pourtau, 2015).

Les maladies complexes comme le Cancer, le Diabéte et 1’ Alzheimer représentent une
menace énorme pour la santé humaine et ont fait 1’objet d’études approfondies au cours des
derniéres décennies. Toutefois, la cause sous-jacente de ces maladies n’est pas encore clairement
connue. Grace au développement rapide de la technologie génomique, les méga-données sur les
changements dans I’ADN tels que les SNPs permettent une caractérisation compléte des maladies

complexes et prédisent leur état (Li et al, 2018).

5. MALADIES GENETIQUES ET HEREDITAIRES

Les maladies génétiques sont classées comme monogéniques, oligogéniques (causée par
plusieurs mutations concomitantes chez le méme malade par exemple la mutation A et la mutation
B provoquent la maladie), polygéniques/multifactorielles (complexes ou les symptdémes peuvent
apparaitre chez deux patients qui ont des mutations différentes par exemple la mutation A ou la
mutation B provoque la maladie), ou chromosomiques. Cette classification est fondée sur la nature
présumée ou connue du défaut génétique de la maladie sous-jacente (lourov, Vorsanova, et Yurov,
2019).

Les maladies héréditaires sont causées par des aberrations des cellules germinales propres
aux cellules du corps humain. Pour des centaines de ces maladies, ces aberrations germinales ont
été identifiées et attribuées aux genes responsables. Cependant, l'identification du géne

responsable n'est souvent que le point de départ pour comprendre la base moléculaire de chaque
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maladie. La relation génotype-phénotype entre le géne causal et le phénotype de la maladie est
généralement complexe et de nombreuses maladies héréditaires doivent encore étre clarifiées
(Barshir et al, 2018).

La maladie d’Alzheimer (MA) est parmi les maladies héréditaires les plus courantes qui
affectent un grand nombre de personnes, elle sera décrite dans la section suivante, en se

concentrant sur leurs pathologies et leurs mutations génetiques.

5.1. L’Alzheimer : La maladie d’Alzheimer (MA) a été décrite pour la premiére fois en
1906 lors d’une conférence a Tubingen, en Allemagne, par Alois Alzheimer (Sanabria-Castro,
Alvarado-Echeverria, et Monge-Bonilla, 2017). C’est une maladie neurodégénérative (un terme
générique englobant différents troubles médicaux qui touchent principalement les neurones du
cerveau humain) (Stgis et al, 2019), considérées comme la quatrieme cause de déces chez les
personnes agées apres le cancer, les maladies cardiaques et les maladies cérébrovasculaires (Hu et
al, 2019).

Selon 1’Organisation mondiale de la santé, environ 50 millions de personnes sont atteintes
de démence (une sérieuse perte ou réduction des capacités cognitives suffisamment importante
pour retentir sur la vie d'un individu), et il y a environ 10 millions de nouveaux cas de MA chaque
année (Romero-Rosales et al, 2020). La MA est hautement héréditaire et on estime que 80 % de
la responsabilité s’explique par des facteurs génétiques (Leonenko et al, 2019).

Les changements dans les premiers stades de la maladie, comme indiqué dans le tableau 5
peuvent commencer de 10-20 ans avant le diagnostic et produire des probléemes de mémoire chez
les individus. Les patients peuvent éprouver des changements de personnalité et avoir de la
difficulté a identifier les éléments (Ghazi, 2020), des troubles du langage et d’autres symptomes
neuropsychiatriques qui progressent avec 1’age (Hu et al, 2019) et peuvent durer de deux a 10
ans. Enfin, au stade sévére de la MA, qui peut durer de un a cing ans, la mort cellulaire se produit,
laissant les patients incapables de communiquer, de reconnaitre leur famille ou de prendre soin

d’eux-mémes (voir figure 5) (Ghazi, 2020).
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Tableau 5 : Stades de la maladie d’Alzheimer depuis la phase Asymptomatique (stade 1) vers la
phase sévere (stade 5) (Krolak-Salmon, 2020)

Stade 1 : La phase Asymptomatique (stade léger)

- Performances dans la norme

- Pas de déclin ou de plainte signalée.

- Pas de changement cognitif ou comportemental signalé par I’aidant ou objectivé

- Aucun signe clinique perceptible mais des lésions commencent tout de méme a se

développer dans le cerveau. Cette phase peut durer plusieurs années.

Stade 2 : La phase Pré-démentielle

- Performances dans la norme

- Déclin cognitif relatif.

- Déclin cognitif subjectif ou,

- Déclin cognitif objectivé par des tests longitudinaux ou,

- Changement comportemental.

Stade 3 : La phase de démence légere

- Trouble neurocognitif léger,
- Préservation de I’autonomie,
- Une altération des capacités intellectuelles (langage, orientation, attention) et

- Possible déclin fonctionnel léger.

Stades 4 : La phase de démence modérée

- Troubles somatiques peuvent s’additionner aux troubles cognitifs,
- L’autonomie de la personne est alors compromise et cette derniére nécessite des aides afin

de pouvoir rester a domicile.

Stade 5 : La phase de démence sévere

- Inexorablement vers une perte d'autonomie et une totale dépendance.

- Les troubles cognitifs sont majeurs et ont un fort impact sur la vie quotidienne et les
activités sociales.

- Des troubles affectent la marche, la continence, ou encore la déglutition.

- Ladénutrition et la perte de poids sont de plus en plus invalidantes et peuvent entrainer des

complications qui conduiront au déces
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.\-

SN\ sS") W

MA Précoce MA Légére/Modérée MA Sévere
Apprentissage, réflexion, Parler, comprendre Communication,
planification reconnaissance

Figure 5 : Différents stades et symptomes de la MA (Ghazi, 2020)

5.1.1. Pathologie : La maladie d'Alzheimer est une atrophie du cortex cérébral di
a la l1ésion des neurones qu’il contient. Deux types de lésions principales sont observés dans le

cortex (figure 6) :

- Les lésions extra neuronales : résultent de I'accumulation pathologique de la protéine
amyloide transmembranaire qui est clivée pour former un peptide amyloide Ap.

- Les lésions intra-neuronal : résultent de I'accumulation pathologique de la protéine
TAU (Tubulin-Associated Unit), une protéine d’organisation, de stabilisation et de
régulation de la dynamique des microtubules les accumulations intra-neuronales
(Govaerts, Schoenen, et Bouhy, 2007), responsable des dégénérescences
neurofibrillaire. Elle contribue au bon fonctionnement des neurones. Au cours de la
maladie d'Alzheimer, la protéine Tau devient hyperphosphorylée. Elle ne peut donc
plus accomplir sa fonction principale.

- En conséquence, les neurones fonctionnent mal et ils ne transporteront plus leurs
produits de synthése, tels que les neurotransmetteurs, dont I'acétylcholine. Ainsi, ce
déficit biochimique entraine des modifications de I'apparence des neurones (SIOU,
2021).

Alzheimer
[
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Figure 6 : Anatomie du cerveau d’Alzheimer ; Vue latérale d’un cerveau d’Alzheimer peut montrer
I’¢largissement des espaces sulcaux et le rétrécissement de gyri par rapport a un cerveau normal. Ceci peut
étre plus facilement observé dans les sections coronales comme indiqué par les pointes de fléche, et cette
atrophie est souvent accompagnée d’un élargissement des cornes frontales et temporelles des ventricules
latéraux comme mis en évidence par les fleches. En outre, la perte de neurones pigmentés dans le locus
coeruleus est couramment observée dans le tegmentum pontin comme le montre le cercle ouvert. Aucune

de ces caractéristiques n’est exclusive a la maladie d’Alzheimer (DeTure et Dickson, 2019).

5.1.2. Mutations génétiques dans la MA : La protéine précurseur amyloide (APP),
I’ Apolipoprotein E (APOE), la preseniline (PS1 et PS2), la protéine tau associée aux microtubules
(MAPT : microtubule associated protein tau) et le récepteur déclencheur exprimé sur les cellules
myéloides 2 (TREM2 : Triggering receptor expressed on myeloid cells 2) sont les génes de
virulence définitifs (tableau 6) (Yi-Gang Chen, 2018). Des études ont révélé que ces protéines sont
étroitement liées a la neurodégénérescence (Ceci est démontré par une augmentation de la protéine
tau totale dans le liquide céphalo-rachidien (Krolak-Salmon, 2020)) et I’atrophie cérébrale montrée
par I’imagerie structurale et a ’apoptose des cellules nerveuses (figure 6), et ses dommages
fonctionnels peuvent entrainer des désequilibres dans le cerveau, induisant les troubles du MA
(Yi-Gang Chen, 2018).
Tableau 6 : Principales mutations rencontrées dans la MA (A. Armstrong, 2013 ; Liu et al, 2013)

Geéne Chromosome Mutation Mécanisme
APP 21921 73 mutations Ces mutations sont associées a la MA précoce
(Amyloid Exemples familiale et a I'angiopathie amyloide cerébrale
- A>C (AAC) et modifient généralement le traitement de
Precursor la sécrétase. L’hypotheése de cascade amyloide
protein) ) iAA (Glu) (HCA\) suggére que le dépot de peptide AB est le
AAA(Lys) | premier événement pathologique en MA,

conduisant a la formation de PS et NFT (sont des
agrégats de protéine tau hyperphosphorylée qui sont
généralement connus comme un biomarqueur
primaire de la MA), suivie par la mort cellulaire et
la démence (A. Armstrong, 2013).

18



https://medcentral.net/doi/full/10.4103/0366-6999.235112#con

LES MALADIES GENETIQUES

Geéne Chromosome Mutation Meécanisme
APOE 19913.32 171 Elle se connecte a une variété de récepteurs de
_ mutations surface des cellules pour fournir des lipides, ainsi
(Apol'lpo- que le peptide hydrophobe amyloide, qui est
protein E) Exemples : supposé pour commencer des processus nocifs qui
conduisent a une neurodégénérescence dans la
- G-C . , « .,
MA. Les isoformes d'APOE ont des rbles varies
- GTG (Val) dans le transport des lipides, le métabolisme du
glucose, la  signalisation  neuronale, la

— neuroinflammation et la fonction mitochondriale
(Liu et al, 2013).

ATG

(Met)

PSEN1 14924.2 349 mutations Une sous-unité de y-secretase qui se trouvent sur la
N membrane du réticulum endoplasmique. Le
(Presenilin Exemples : PSEN1 peut favoriser un clivage de 42-y-secretase
1) - A-G specifique du APP normal, ce qui entraine une
augmentation de 1’accumulation d’especes

- AAT(Asn) amyloides en raison d’une perte de fonction (A.

- Armstrong, 2013).

AGT(Ser) Les mutations dans le PSEN1 ont été signalées
et sont la cause la plus fréquente de 1’apparition
précoce de la MA.

PSEN2 1942.13 87 mutations | Une sous-unité de y-secretase, la protéase aspartyle
Exemples : oot ) ;

(Presenilin T 1oc responsable de la génération d’AP. Les genes

2) PSEN2 sont impliqués dans la régulation de

- ACG (Thr) [l’expression des genes par la perturbation de

N I’homéostasie calcique cellulaire ou les interactions

ATG (Met) avec la protéine coactivatrice transcriptionnelle

liaison de réponse d’¢lément AMPc (CREB-
binding) (A. Armstrong, 2013).

Les mutations de Méssense dans PSEN2 sont une

cause rare de I’apparition précoce de la MA.
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Geéne Chromosome Mutation Meécanisme
MAPT 17921.31 112 mutations Une protéine centrale dans la neuropathologie de
. Exemples : la MA. Les mutations MAPT ne sont pas associées
(microtub - GoA
ule a la maladie d'Alzheimer familiale, mais peuvent
associated -  CGC provoquer une démence front temporale (FTD) et
protein (Arg) plusieurs autres tauopathies.
tau)
_)
CAC
(His)
6 pl4 143 mutations | Récepteur transmembranaire qui régule l'activité et
TREM2 la survie de la microgliale (sont les macrophages
(récepteur Exemples : g phag
déclenche - CST résidents du systeme nerveux central (SNC)). La
ur variante  TREM2 provoque la maladie de
exprimé . .
NasuHakola (NHD), une démence autosomique
sur les - GGT
cellules (Gly) récessive rare d'apparition précoce, associée ala
myéloides N MA, a la démence front temporale (DFT), a la
2) TGT maladie de Parkinson (MP) et a la démence latérale
(Cys) amyotrophique sclérose de la moelle épiniére (LAS).
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CONCEPTS
DINTELLIGENCE
ARTIFICIELLE



L'histoire de l'intelligence artificielle n'est pas seulement une histoire de machines
essayant de reproduire ou de remplacer un concept statique de I'intelligence humaine, mais un

récit évolutif sur la fagon dont nous percevons I'intelligence elle-méme.

Stephanie Dick
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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Le systeme informatique a évolué, conduisant les machines a imiter le comportement
humain et d'effectuer des taches qui nécessitent I'intelligence humaine telles que la capacité de
raisonner, de découvrir le sens, de généraliser ou d’apprendre de I’expérience passée. Ces
processus intellectuels caractéristiques de I’homme sont ensuite exprimés, recueillis, et intégrés
dans les machines. On parle de I’intelligence artificielle (Artificial Intelligence : Al) inventée en
1956 par McCarthy. Ce terme est difficile a définir et a de nombreuses définitions différentes en
raison de son ampleur. Il englobe différentes technologies, par exemple, I'apprentissage
automatique. En termes simples 1’Al est ’ensemble de théories et de techniques dédiées au
développement de programmes informatiques complexes capables de simuler certains traits de
I’intelligence humaine (raisonnement, apprentissage ...) (Lexcellent, 2019), donc I’Al vise a

transférer la responsabilité de la prise de décision aux machines (Dick, 2019).

LAl est un domaine a fort potentiel qui joue un réle de plus en plus important dans la
societé d'aujourd'hui. Alors que les machines (algorithmes) précédentes n'effectuent que des
activités manuelles, celles-ci étendent désormais leurs capacités aux taches cognitives en créant
des robots pour un large éventail de disciplines, notamment la robotique, le marketing, I'analyse

commerciale, le traitement d'images et de vidéos, etc (Hussain, 2018).

L'Al apporte d’énormes contributions aux applications médicales et biologiques, de

I’équipement médical au diagnostic et a la prédiction des maladies (Hussain, 2018).

Dans ce chapitre, nous allons présenter les bases de I’Al et ses différentes branches, en
particulier le domaine de 1’apprentissage automatique, qui comprend I’apprentissage approfondi.

Ce dernier étant I’outil principal pour réaliser notre travail.
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2. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L'apprentissage automatique, ou Machine Learning (ML) est une branche de I’Al, qui
utilise des techniques de calcul basées sur des données et des informations historiques pour
résoudre des problémes (Berry, Mohamed, et Yap, 2020). Elle est basée sur le développement
d’algorithmes qui améliore ses performances en apprenant des données (Zhang et Lu, 2021), et
peuvent raisonner et planifier vers leur but sans aucune base de connaissances intégréee dans leur
environnement (Schlegel et Uenal, 2021). En général, I’efficacité d’une solution d’un ML dépend
de la nature, les caractéristiques des données et de la performance des algorithmes d’apprentissage
(Sarker, 2021).

Nous vivons a l'ere des données massives (Big Data), ou tout ce qui nous entoure est
connecté a des sources de données et enregistré numériquement. Le monde électronique regorge
de données de tous types qui nécessitent des analyses avancées, conduisant a l'utilisation du ML
(Berry et al, 2020), telles que les données de I'Internet des objets (IoT), les villes intelligentes, les
smartphones, les réseaux sociaux, les données d'entreprise, les données de cyber sécurité, les

données de santé et bien d'autres (Sarker, 2021).

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont appliqués a différents domaines tels que
I’analyse prédictive, la prise de décision intelligente, les soins de santé, le traitement du langage

naturel (NLP) et I’analyse des sentiments, la reconnaissance d’images, de parole et de modele etc.
(Sarker, 2021).

2.1. Typesde données : Il existe plusieurs types de données. Les plus couramment utilisées sont
les données structurées et non structurées.

2.1.1. Données structurées : Elles ont une structure bien définie, conforme a un modeéle
de données suivant un ordre standard. Ces données sont bien organisées, facilement accessibles et
stockées dans un format tabulaire. Par exemple : noms, dates, adresses, numéros de carte de crédit,
géolocalisation, etc (Sarker, 2021).

2.1.2. Données non structurées : Ce type de données n’a pas de format ou d’organisation
prédefinis ; ce qui rend la saisie, le traitement et I’analyse beaucoup plus difficiles. Par exemple,
les données de capteurs électroniques, les courriels, les entrées de blogues, les wikis et les

documents de traitement de texte, les fichiers audio, les vidéos, les images, etc. (Sarker, 2021).
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2.2. Types de techniques du ML : Pour analyser intelligemment les données et développer des
applications, les algorithmes d’apprentissage automatique sont la clé (Sarker, 2021). Ces
algorithmes peuvent étre catégorisés en quatre types basées sur les données qu’ils utilisent :
supervisés, non supervisés, semi-supervisé et de renforcement (Ippolito, Ferguson, et Jenson,
2021). Plusieurs techniques informatiques sont employées dans le ML. La figure 7 représente les
principales approches.

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

--------------------------------------------------------------------- types d'apprentissage

( Supervisé ‘ ‘ Non Supervisé ‘

--------------------------------------------------------------------- [ - - typess des données employées

‘ Données étiquetées ‘ ‘ Données non étiquetées

-------------------------------------------------------------------------- types de techniques
utilisées

Régression ‘ ‘ Classification ‘ Clusterisation ‘ ‘ Association ‘

Figure 7 : Différentes techniques pour le ML

2.2.1.  Apprentissage supervisé : Un paradigme d'apprentissage automatique qui implique
I'étude de la tAiche de mappage (le processus d'association des données source aux données cibles)
des données d'entrée étiquetées aux données de sortie a partir d'échantillons de paires d'entrée-
sortie (van Gerven et Bohte, 2017).

Ce systéme d’apprentissage développe un modele prédictif (Ippolito et al, 2021),
constituant d’une approche d’analyse et un type d’algorithme qui peut étre modifié selon le type

des données d’entrées (Rashidi et al, 2019).

Il s'agit d'une approche basée sur des taches supervisées : la classification séparant les

données et la régression montrant les liens entre celles-ci (Sarker, 2021).

- Classification: La classification est définie comme le processus
d’attribution d’une ou de plusieurs catégories prédéfinies a chaque élément ou la valeur de sortie
est discréte. La classification binaire ou chaque élément est classé dans 1’une des deux catégories

est mentionnée comme le type de classification le plus simple.
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La classification binaire est élargie en une classification multiple en définissant plus de
catégories (figure 8) (Jo, 2021). Ces méthodes sont utilisées, par exemple, pour identifier des objets
ou des textes, faire des prédictions au niveau de I'image, comme la classification des maladies
(Srinidhi, Ciga, et Martel, 2021).

(@) (b)

Classe 1

Positive

ou

Clas§ifi?ati0n ou Classification Classe 2
binaire multiple

)
ou
Négative [

Classe n

Figure 8 : Classification binaire (a) et multiple (b)

- Régression : La régression est définie comme le processus d’estimation
d’une valeur de sortie basée sur de multiples facteurs. Dans la régression, la valeur de sortie est
continue (Jo, 2021).

2.2.2.  Non supervisé : L’apprentissage non supervisé analyse des ensembles de données
non étiquetées, c¢’est-a-dire un processus axe sur les données et non sur les taches comme dans le
cas de I’apprentissage supervisé (Sarker, 2021), il est appelé non supervisé parce que les
algorithmes sont laissés a eux-mémes pour regrouper 1’information non triée en trouvant des
similitudes, des différences et des modéles dans les données. Il est connu sous le nom d'algorithme
auto-organisé ou adaptatif (Dike et al, 2018).

Les taches d’apprentissage non supervisées les plus courantes sont le regroupement
(Clustering), telles que la détection d'anomalies (Sarker, 2021), la classification d'images en deux
groupes ou clusters en fonction de caractéristiques spécifiques telles que la couleur, la taille, la
forme, etc (Dike et al, 2018).

- Clusterisation : Est défini comme le processus de segmentation d’un groupe

d’éléments en sous-groupes dont chacun contient des éléments similaires les unes aux autres que

26



CONCEPTS D’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

celles des autres groupes (Jo, 2021), utilisé dans le ML, I’analyse d’image, recherche médicale,
recherche d'informations, modeéles de reconnaissance et bio-informatique (Dike et al, 2018).

3. APPRENTISSAGE APPROFONDI

Avec I’amélioration significative de la puissance de calcul et I’avancement du Big Data,
I’apprentissage approfondi est devenu I’un des algorithmes d’apprentissage automatique les plus
performants. Il a connu un grand succés dans divers domaines, y compris la bio-informatique (Li
et al, 2019).

L’apprentissage approfondi ou le Deep Learning (DL) est défini comme une sous-classe
du ML au sein des technologies de I’ Al (figure 9) (Woschank, Rauch, et Zsifkovits, 2020). Il offre
des méthodes pour apprendre les représentations de données de maniére supervisée et/ou non
supervisée (Habimana et al, 2020) en utilisant des algorithmes appelés réseaux de neurones
artificiels (Artificial Neural Network : ANN) inspirés du neurone biologique (Gupta et al, 2021).

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figure 9 : Relation entre I’AI, ML et DL*

3.1. Reseau de neurones artificiels : Un réseau de neurones artificiels se compose d’unités de
traitement appelées neurones artificiels ou perceptron. Un perceptron tente de reproduire la
structure et le comportement du neurone naturel. Il se compose des nceuds d’entrées (dendrites),

de poids (synapse) et une sortie (axone) (figure 10) (Kukreja, 2016).

4 https://blog.oursky.com/2020/05/07/artificial -intelligence-ai-for-businesses-what-you-need-to-know-before-
starting-an-ai-project/ai-vs-ml-vs-dl/
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Un seul neurone n’est pas puissant, il génére une sortie avec une seule valeur numérique.
La puissance d’un ANN émerge de la combinaison de nombreuses unités d’une maniere
appropriée, qui composent un systeme de calcul appelé un réseau de neurones
artificiel (nombreuses couches non linéaires) (Dongare, Kharde, et Kachare, 2012) qui traitent
I’information par leur changement d’état dynamique en réponse a une entrée externe. Chaque

couche successive utilise la sortie de la couche précédente comme entrée (Shinde et Shah, 2018).

(2) (b)

Couche

Dendrites Symapses (conmexions) d’entrée Couches

La somme

s polds Fonctiod  (oyche

d’activation g sortie

b
Direction de lNafhax nerveux

Figure 10 : Mise en correspondance entre le neurone biologique® (a) et le neurone artificiel® (b)

3.2. La structure d’un réseau de neurones artificiels : Chaque ANN est composée des quatre
composantes suivantes (Buscema et al, 2018) :

Tableau 7 : Composants d’un réseau de neurones artificiels (Buscema et al, 2018)

Les composants d’un ANN Définition
Le type et le | Neeuds C’est le début du flux de travail d’un ANN. Il recoit les données
nombre de | d’entrée initiales dans le systéme et les transmettra au reste du réseau.
nceuds et Nceuds cachés | Les nceuds qui ne recoivent et n’envoient leur signal qu’a
leurs d’autres noeuds a I’intérieur de I’ ANN.
propriétés Neeuds de | lls contiennent le résultat ou la sortie du probléme. Ils donnent
corresponda | sortie la sortie prévue qui sera comparée a la sortie réelle.
ntes

5 www.researchgate.net
® https://starship-knowledge.com/neural-networks-perceptrons
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Les composants d’un ANN

Définition

Les Adaptatifs IIs changent selon I’équation d’apprentissage.
connexions | Fixées Ils restent a des valeurs fixes tout au long du processus
d’apprentissage.
Variables elles changent de fagon déterministe & mesure que les autres
connexions changent.
Les couches | Monocouche Tous les nceuds ont les mémes propriétés.

Multicouches

Les nceuds sont regroupés en classes fonctionnelles ; par
exemple les nceuds qui partagent les mémes fonctions de
transfert de signal ou qui recoivent le signal uniqguement a partir
de nceuds d’autres couches et les envoient uniquement a de

nouvelles couches.

Couche
sensible

aux nceuds

Chaque nceud est spécifique a la position qu’il occupe dans

I’ANN; par exemple, les nceuds les plus rapprochés

communiquent plus intensément que ceux qui sont plus

éloignes.

Le flux du

signal

Feed-Forward
ANN

Le signal passe de I’entrée a la sortie de ’ANN en passant par

tous les noeuds une seule fois.

Feedback ANN

Le signal procéde avec un feedback spécifique déterminé au
préalable ou en fonction de la présence de conditions

particuliéres.

3.3. Le fonctionnement d’un réseau de neurones artificiels : Les réseaux de neurones artificiels

ont leur propre fagon d’apprendre et de s’intégrer dans un réseau. Ce processus est illustré dans la

figure 11 :
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Couche
d’entrée ) Couches
Poids Cachées

bl

La somme

des poids Fonctiod Couche

d’activation  g¢ sortie

Figure 11 : Fonctionnement d'un réseau de neurones artificiels’

I.  (X1..Xn) sont des nceuds d’entrée formant la couche d’entrée, ou chaque nceud
correspond a une variable indépendante. Les nceuds d’entrée doivent avoir des valeurs
comprises entre 0 et 1 ; par conséquent, les transformations sont utilisées pour convertir
des variables catégorigues et continues indépendantes en des zéros et uns.

Ils constituent la porte d’entrée pour le flux de I’information initiale qui servira a
I’apprentissage (Kukreja, 2016).

ii. Ils seront pondérés puis additionnés dans une fonction de combinaison, afin
d’améliorer I’efficacité de calcul des algorithmes d’apprentissage (Kukreja, 2016).

iii.  (bz1...bn) Un biais est un estimateur d’erreurs habituellement initialisée a 1, ajoutée au
neurone avec les entrées, pour améliorer la précision du réseau (Kukreja, 2016).

iv.  (Wo... Whp) sont des poids synaptiques utilisés pour pondérer chacune des variables
d’entrée ; ce qui permet de quantifier leur pertinence par rapport a la fonctionnalité du
neurone (Kukreja, 2016).

v.  Lasomme des produits calculée (poids (W) x biais (b)) est passée en entrée a la fonction
d’activation dans les couches cachées (Georgevici et Terblanche, 2019).

vi. La fonction d’activation est une fonction qui mappe les entrées a la sortie désirée,
considérée comme un parametre choisi pour optimiser les performances du modele, par
la détermination si le neurone est activé ou non (Kattenborn et al, 2021). Diverses
fonctions sont utilisées pour I’activation. L’une des fonctions d’activation les plus

couramment utilisées est la fonction sigmoide.

7 https://starship-knowledge.com/neural-networks-perceptrons
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Les autres fonctions utilisées sont la fonction Step (Threshold), la fonction tangente
hyperbolique et la fonction d’unité linéaire rectifiée (ReLU) (tableau 8) (Kukreja
2016).

vii.  Lasortie est la prédiction du réseau de neurones en fonction des données d’entrées.

Tableau 8 : Différents fonctions d’activation (Kukreja, 2016)

La Description L’équation La courbe
fonction
d’activation
C’est une
fonction 10 1
Step ou d’activation as-
Threshold simple, elle _
(Seuil) renvoie 1 (vrai) | o(x) = [;"fx 205 | e
pour les valeurs ' a4 1
qui sont au- a2
dessus du seuil
specifie. i
C’est la plus
utilisée pour les 1o
ANN qui ne 08
doivent produire "
Sigmoide que des valeurs S(z) = 1
positives.  Elle 1+e= o
garantit que les 02
valeurs  restent .
dans un éventail W0 715 50 -25 00 25 50 75 19
relativement
petit.
Elle est utilisée
pour les ANN 100
qui doivent -
Tangente produire des . 025
Hyperboli- | valeurs tanhz = ©—€ | o
que comprises entre - e te™ |
letl. 050
=0.75
=1.00 ; : : : . . . .
=10 =75 50 -25 40 15 5.0 75 10.0
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C’est une
fonction linéaire o
Unité non saturante. .

Linéaire ReLU ne sature
Rectifiée pasen -1,0o0u
(ReLU) 1. Elle produit
I’entrée
directement si
elle est positive, 0
sinon, elle
produira zéro.

0if x<0

RELU(x)={x o | <

100 -75 50 -25 00 325 G50 75 109

Une fois que I’information a traversé toutes les couches du neurone, le modéle génére une
sortie qui est comparée a la vérité, basée sur la valeur de 1’étiquette. Une erreur est calculée puis
utilisée pour mettre a jour les poids dans un processus connu sous le nom de rétro-propagation, en
utilisant une fonction mathématique appelée fonction de perte. Pendant les périodes
d’apprentissage multiples, le modéle vise & minimiser 1’erreur et a trouver la combinaison de
valeurs de poids qui génére la valeur d’erreur la plus faible (Georgevici et Terblanche, 2019), selon

la formule de fonction de perte (Andreassen et Nachman, 2020).

loss(f(x)) = =) _log f(x;) = > log(1 ~ f(xy)).

izl il

Equation 1 : La formule de la fonction du perte (Andreassen et Nachman, 2020)

3.4. Processus du DL : Les étapes principales pour créer un modéle DL sont les suivantes :

3.4.1. Collecte des données: Etant donné un probléme & résoudre, il faut récupérer
(collecter) les données (par exemple des SNPs, des températures, des poids), les rassembler sous
un format adéquat, afin qu’elles soient toutes contenues dans un seul tableau. La qualité et la
quantité des données obtenues ont impact un direct sur le fonctionnement et le rendement du
modele.

3.4.2. Prétraitement des données: C’est un processus de nettoyage (suppression de
données inutiles, répétées, incompletes et manquantes, enrichissement par d‘autres données,
décomposition des données) dans le but d’acquérir des données utilisables et appropriées a
I’apprentissage et a I’atteinte de I’objectif.

3.4.3. Choix du modele : Une fois le format de données requis, concevoir la structure de

I’ANN (le nombre et les types de couches, le nombre de neurones dans chaque couche, la fonction

32



CONCEPTS D’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

d’activation requise, et quelques autres caractéristiques du réseau) (Moolayil, 2019) afin de choisir
le modeéle de la performance souhaitée.
Il existe différents modeles a utiliser selon :
- Letype, la quantité, la structure et la normalité des données.
- L’objectif : les algorithmes de prédiction (la régression logistique), le
Clustering (K-means ou le voisin K), la classification (naive bayes).

3.4.4. Entrainement du modéle : C’est un ensemble de régles pour résoudre un probléme
d’apprentissage, appelé un algorithme d'entrainement (Burney, Jilani, et Ardil, 2005). 1l réduit la
probabilité d’erreurs au fil du temps et évalue les données et garantit qu’elles sont adaptées a des
résultats fiables. Les données sont séparées en :

- 80 % de ces données serviront a entrainer I’algorithme choisi,
- 10 % pour tester et vérifier la performance du résultat et
- 10 % pour valider le processus d’apprentissage (Movassagh et al, 2021).

3.4.5. Evaluation : L’apprentissage neuronal n’est considéré comme réussi que lorsque le
systéme peut bien fonctionner sur des données de test sur lesquelles le systeéme n’a pas été formé
(Lahiri et Ghanta, 2009). Les principales facons de Vérifier le rendement du modeéle
d’apprentissage approfondi sont les suivantes (Nighania, 2019) :

I.  Matrice de confusion : Lors de 1’exécution des prédictions de classification, il y a

quatre types de résultats qui pourraient se produire :

— Les vrais positifs (VP) sont des classes prédites par le classificateur et qui
appartiennent réellement a la vrai classe (exemple: le systéeme prédira une
séquence porteuse d’une maladie donnée alors que la séquence est réellement
porteuse de ladite maladie).

- Lesvrais négatifs (VN) sont les sorties prédites qui n‘appartiennent pas a une classe
et qui réellement n’appartiennent pas a cette classe (exemple : le systéme prédira
une personne qui n’est pas malade alors qu’elle est réellement non malade).

— Les faux positifs (FP) se produisent lorsque la prédiction d’une sortie appartient a
une classe alors qu’en réalité cette donnée appartienne a cette classe positive.

—  Les faux négatifs (FN) se produisent lorsque la prédiction d’une sortie n’appartient
a une classe alors qu’en réalité cette donnée appartienne a cette classe négative.

Ces quatre résultats sont traces sur une matrice de confusion, qui est illustrée dans le tableau
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Tableau 9 : Matrice de confusion (Nighania, 2019)

Etiquettes observées

Vrais Positifs Faux Positifs
(vP) (FP)
Etiquettes
Prédites
Faux Négatifs Vrais Négatifs
(FMN) (VN)

Cette matrice est utilisée pour analyser le potentiel d’un algorithme de classification. Tous
les éléments diagonaux deénotent des résultats correctement classés. Les résultats mal classes sont
représentés sur les diagonales décalées de la matrice de confusion. Par conséquent, le meilleur
classificateur aura une matrice de confusion avec seulement des éléments diagonaux et le reste des
éléments mis a zéro. Une matrice de confusion génere des valeurs réelles et des valeurs prévues
apres le processus de classification. Une fois la matrice de confusion constituée, la performance
des algorithmes de classification des données sera ensuite analysée a 1’aide de paramétres de
classification comme la sensibilité et la précision, qui seront calculés a I’aide des valeurs de la
matrice (VP, VN, FP, FN) (Reddi et Eswar, 2021).

ii. Accuracy : Accuracy (exactitude) est décrite comme le nombre de données
correctement prédites par rapport au nombre total de données. Elle est définie comme la somme
des vrais négatifs et des vrais positifs combinés sur la somme des vrais positifs, des vrais négatifs,

des faux positifs et des faux négatifs (Priyadarshini et Cotton, 2021) :

VP + VN
Accuracy _

VP +WVMN+FP+FN

Equation 2 : La formule du calcul d’accuaracy (Priyadarshini et Cotton, 2021)
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iii.  Précision : Définie comme la fraction d’exemples pertinents (vrais positifs) parmi
tous les exemples qui devaient appartenir & une certaine classe : Elle est décrite comme le nombre
d’observations pertinentes (VP) par rapport aux observations récupérées. Compte tenu d’une
matrice de confusion, la précision peut étre calculée par les VP par rapport au nombre total de VP
et de FP combinés (Priyadarshini et Cotton, 2021) :

VP
Précision —

VP + FP

Equation 3 : La formule du calcul de précision (Priyadarshini et Cotton, 2021)

iv. Sensibilité : La sensibilité est représentée par le ratio d’événements positifs réels
qui ont été prédits comme positifs. On 1’appelle aussi le rappel. Compte tenu d’une matrice de
confusion, la sensibilité peut étre calculée par la valeur VVP par rapport a la somme des valeurs VP
et FN combinées (Priyadarshini et Cotton, 2021) :

VP
Sensibilité —

VP +FN

Equation 4 : La formule du calcul de sensibilité (Priyadarshini et Cotton, 2021)

v. Spécificité : La spécificité est décrite comme le ratio de négatifs réels qui ont été
prédits comme négatifs. Compte tenu d’une matrice de confusion, la spécificité serait calculée par
les vrais négatifs par rapport a la somme des vrais négatifs et des faux positifs combinés
(Priyadarshini et Cotton, 2021) :

Specificite _ VN

VN +FN

Equation 5 : La formule du calcul de spécificité (Priyadarshini et Cotton, 2021)

3.4.6. Réglage des parametres: Une fois le modéle créé et évalué, son exactitude
(accuracy) peut étre améliorée et cela se fait en ajustant les paramétres présents dans le modeéle.
Les paramétres sont les variables du modéle que le programmeur décide généralement. A une
valeur particuliére du paramétre, 1’exactitude sera le maximum. Le réglage des paramétres fait
référence a la recherche de ces valeurs. Quelques exemples des paramétres sont les suivants (Lahiri
et Ghanta, 2009) :
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— Nombre de nceuds de couches cachées : un réseau avec peu de nceuds ne
serait pas en mesure d’apprendre les relations de données correctement,
alors qu’un réseau avec beaucoup de nceuds augmenterait la complexité du
réseau et le temps d’exécution.

— Ajouter plus d’époques d’apprentissage : cela peut parfois mener a des
exactitudes plus élevées.

— Lamise a jour des valeurs de poids et biais (Lahiri et Ghanta, 2009).

3.4.7. Prédiction : Le DL consiste a utiliser les données pour répondre aux questions. La
prédiction est 1’étape ou I’on peut obtenir des réponses a certaines questions. C’est le but de tout

ce travail, ou la valeur de DL est réalisée (Nighania, 2019).
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MATERIEL ET METHODES

1. MATERIEL

1.1. Données biologiques : Les données utilisées pour la suite de ce travail est un dataset

des SNPs extrait le 25/12/2021. Ces données ont historiquement été enregistrées en 2014 sur

Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI® : site qui s’appuie sur des collaborations

public-privé visant a déterminer les relations entre les biomarqueurs cliniques, cognitifs,

d’imagerie, génétiques et biochimiques dans I’ensemble du spectre de la MA et a améliorer les

essais cliniques pour la prévention et le traitement de la MA).

Le dataset téléchargé est composé de 2 dossiers (PLINK format & snp_summary : ce

dernier n’ayant pas utilisé) :

1.1.1. PLINK_format : Ce dossier contient trois fichiers (voir Tableau 10) :

Tableau 10 : Description du contenu du dossier PLINK_format®

de I’étude.

Nom du fichier Description Taille
ADNI_plink.bim | Le fichier bim est un fichier texte contenant les informations sur les | 368 MB
variants, il contient les noms des SNPs, leurs positions
cartographiques et le numéro du chromosome sur lequel ils se
trouvent.
ADNI_plink.bed | Représentation primaire des appels génotypes aux variantes | 2,80 GB
bialleliques. Doit étre accompagnée de fichiers .bim et .fam.
ADNI_plink.fam | Le fichier fam contient les informations phénotypiques des patients | 21,8 KB

Le fichier ADNI_plink.bim est composé des champs suivants : Chrom, SNP,

Cm, Pos, A0, Al et | (Tableau 11) :

8 https://adni.loni.usc.edu/
® https://genome.ucsc.edu/FAQ/FAQformat.html#format1l
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Tableau 11 : Composants du fichier ADNI_plink.bim® (Mészéaros, 2021)

Nom de colonne Description

Chrom Le numéro du chromosome ou se trouve I’SNP (un entier; ‘0" indique qui

est inconnu).

SNP Identificateur du SNP (rsID)
Cm Position en morgans ou centimorgans.
Pos Position des paires de base sur le chromosome (Le comptage commence a

partir du début du chromosome jusqu’au SNP spécifi¢).

A0 Alléle mineur : I’alléle dont on étudie les effets sur la maladie (de faible
fréguence).
Al Alléle majeur : I’all¢le le plus commun au sein de la population et ne

portant pas la mutation.

I Index

- Le fichier ADNI_plink.bed : Dans ce fichier, les génotypes sont codés dans un
format binaire, afin qu’il prenne un trés petit espace dans le disque dur (Mészaros, 2021).
Les codes de génotypes binaires ont les significations suivantes®! :
- 00 Homozygote pour le premier allele (allele mineur) dans le fichier .bim
- 01 Génotype manquant dans la base de donnée ADNI
- 10 Hétérozygote
- 11 Homozygote pour le deuxiéme allele (allele majeur) dans le fichier
bim
- Lefichier ADNI_plink.fam est compose des champs suivatns : FID, Within-family
ID, Father, Mother, Gender, Trait et | (tableau 12) :

10 https://plink.readthedocs.io/en/latest/plink_fmt/#bed
1 https://zzz.bwh.harvard.edu/plink/
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Tableau 12 : Composants du fichier ADNI_plink.fam'? (Mészaros, 2021)

Nom de colonne Description
FID ID de la famille
Within-family ID | Appelé "ID individuel™ et abrége IDI. Le méme IDI pourrait étre utilisée
avec un FID différent, il est utilisé pour avoir des IDI uniques pour chaque
individu dans le dataset.
Father ID du pére ('0' si le pére n’est pas dans le dataset)
Mother ID de la mére ('0' si la mére n’est pas dans le dataset)
Gender Code de sexe ('1' = homme, 2' = femme, '0' = inconnu)
Trait Valeur du phénotype ('1' = témoin, '2' = cas, -9'/'0' = données manquantes)
I Index

1.2. Configuration de la machine : Ses caractéristiques sont détaillées dans le tableau

suivant :

Tableau 13 : Caractéristiques de la machine utilisée pour le DL

Ordinateur Caractéristiques

Processeur

Intel i5-4670K @3.40GHz (4 Cores, 4 Threads)

Mémoire installée RAM 8 Go DDR3 @ 2133Hz

Stockage Western Digital Blue Desktop 1 To SATA 6Gb/s 64 Mo
Systeme d'exploitation Windows 10 professionnel
Type de systéeme Systéme d’exploitation 64 bits

1.3. Outils et bibliothéques : Nous décrivons briévement les outils et les bibliothéques

utilisés pour réaliser le travail dans cette section :
1.3.1. Lesoutils: Le travail est réalisé en utilisant le langage de programmation

Python, via Jupyter notebook de I’anaconda (tableau 14).

12 https://plink.readthedocs.io/en/latest/plink_fmt/#fam
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Tableau 14 : Principaux outils utilisés

Outil Description
Python est un langage de programmation open source puissant et facile a

apprendre. 1l présente des structures de données de haut niveau efficaces et une
Python?3 approche de POO simple et efficace.
3.9.7 C’est le langage idéal pour les scripts et le développement rapide d’application

dans de nombreux domaines sur la plupart des plates-formes.

Anaconda est libre et open source pour une distribution de données Python/R et
une collection de plus de 7500 paquets open-source, qui comprend un

Anacondal* | gestionnaire de paquets et d’environnement.

4.12.0 Anaconda est une distribution adaptée pour Windows, Linux et MacOS, et il offre
un soutien communautaire gratuit.

Jupyter Application Web open source qui permet de créer et de partager des documents

2?;?8b00k15 Web pour I’informatique interactive dans tous les langages de programmation.

Il offre une expérience simple, simplifiée et axée sur les documents.

1.3.2. Les bibliotheques : Les fonctions python utilisées proviennent de ces

bibliothéques principales (tableau 15) :

Tableau 15 : Différents bibliothéques python utilisées

Bibliotheque Description
Pandas®® Une bibliothéque open source qui fournit des structures de données (format
14.2

tabulaires, telles que des données stockées dans des feuilles de calcul ou des
bases de données) et des outils d’analyse de données haute performance
(explorer, nettoyer et traiter vos données) et faciles a utiliser pour le langage de

programmation Python.

Numpy?’ C’est le paquet fondamental open source pour le calcul scientifique en Python.
1195 Il s’agit d’une bibliothéque Python qui fournit des structures de tableaux
multidimensionnels, et un assortiment de routines pour les opérations rapides

sur les tableaux, y compris mathématique, logique, manipulation de la forme,

13 https://www.python.org/

14 https://docs.anaconda.com/

15 https://jupyter.org/

16 https://pandas.pydata.org/docs/
7 https://numpy.org/doc/stable/
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tri, sélection, algébre linéaire de base, opérations statistiques de base, simulation
aléatoire et bien plus encore.

Matplotlib®® | Une bibliothéque communautaire compléte, utiliser pour créer des visualisations

3.5.2 statiques, animées et interactives en Python, qui rend les taches difficiles
possibles.

Sklearn®® Une bibliotheque Python facilement accessible et puissante spécialisée dans les

1.0.2

travaux de Data Science.

Le Sklearn, est la bibliothéque la plus robuste pour le ML en Python. Elle fournit
une sélection d’outils efficaces pour le ML et la modélisation statistique,
notamment la classification, la régression, le prétraitement et la clusterisation
via une interface cohérente en Python. Cette bibliothéque s’appuie sur NumPy,
SciPy et Matplotlib.

Tensorflow?
2.6.0

Est une bibliothéque open-source de logiciels utilisé dans le DL par les réseaux
de neurones et le déploiement de modéles de ML (Goldsborough 2016).
Développé par Google en 2011 sous le nom de DistBelief, TensorFlow (Le nom
vient de tableaux multidimensionnels connus sous le nom de tenseurs, qui sont
couramment utilisés dans les réseaux de neurones) est officiellement sorti en

2017 gratuitement. La bibliotheque peut fonctionner sur plusieurs processeurs

et GPU et est disponible sur plusieurs plates-formes, y compris mobile.

18 https://matplotlib.org/
19 https://www.data-transitionnumerique.com/scikit-learn-python/
20 https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/tensorflow
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2. METHODES

L’ensemble du processus du travail est divisé en deux sections principales, la section du

nettoyage des données et la section du DL :

2.1. Prétraitement des donneées : Plusieurs fonctions sont utilisees pour filtrer et nettoyer les

données afin de les rendre plus adaptées. Nos principales étapes de nettoyage et prétraitement sont

les suivantes :
2.1.1.

Nettoyage du fichier fam :

La lecture du fichier. fam avec fait apparaitre un phénotype manquant code -9.

fam
fid iid father mother gender trait i
0 1 014_S 0520 0 0 2 9 0
1 2 005_S_1341 0 0 2 -9 1
2 4 012_S_0803 0 0 2 -9 2
3 5 018_S_0055 0 0 1 -9 3
4 6 027_S 0118 0 0 1 -9 4

Figure 12 : La lecture et I’affichage du fichier fam initial

Chargement du fichier a partir de I’ADNI pour récupérer ce trait manquant.
Sur ce fichier chaque patient présente deux phénotypes : un de son premier
examen et un autre aprés 24 mois. Nous avons gardé le dernier état pour chaque
patient car plus informatif.

Réinitialisation de 1’index aprés la suppression des doublants.

Ajout des phénotypes de ce fichier au fichier fam en fonction des identifiants
des patients (concaténation).

La suppression des colonnes non nécessaires : fid, father, gender et i. Les

colonnes restantes sont ‘1id’ et ‘trait’.

fam = fam[["iid","trait"]]
fam

iid trait

0 014_5_0520 CN
1 005_5_1341 AD
2 012_5_0803 AD
3 018_5_0055 -8

4 0275018 CN
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Figure 13 : Le fichier fam final

2.1.2.

Enregistrement du fichier fam final sous format csv.

Nettoyage du fichier bim :

Lecture du fichier bim.

bim
chrom snp cm pos a0 a1
0 1 rs190291950 0.0 52144 A T
1 1 rs140052487 0.0 54353 A C
2 1 rs184233019 0.0 55852 C G
3 1 rs184286948 0.0 61743 C G
4 1 rs140556834 0.0 62162 A G

Figure 14 : La lecture et I’affichage du fichier bim initial

La suppression des colonnes non nécessaires :

colonnes restantes sont ‘chrom’ et ‘snp’.

bim = bim[["chrom”, "snp"]]

bim
chrom snp
0 1 15190291950
1 1 15140052487
2 1 15184233019
3 1 15184286948
4 1 rs140556834

Figure 15 : Le fichier bim final

2.1.3.

cm, pos, a0, al et i. Les

Enregistrement du fichier bim final sous format csv.

Nettoyage du fichier bed :

Lecture de fichier bed.
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bed

Array Chunk

Bytes 44 .86 GiB 3.67 MiB
Shape (12809667, 940)
Count 62550 Tasks 12510 Chunks

Type float32 numpy.ndarray

(1024, 940) 940 12809667

Figure 16 : La lecture et I’affichage du fichier bed initial

Lecture des fichiers bim et fam csv.

Ajout de noms de chromosomes et de SNP de bim a bed.

Selection des SNPs du chromosome 14.
Remplacement des SNPs manquants par des zéros.

Définition de la colonne SNP comme index.

Ajout des phénotypes et des identifiants des patients a partir du fichier fam au

fichier bed.
Hf_bed.head()
6532 rs182994506 rs149655781 ... rs28695865 rs10149476 rs114090935 rs2009435 rs201411214 rs188269337 rs61997840 rs72694517 trait patient_id
0 0 0 ... 4] 1 2 1 1 0 2 1 CN 014_S_0520
0 0 0 2 1 2 1 1 0 2 1 AD 005_S_1341
0 0 0 . 2 2 2 2 2 0 2 2 AD 012_S 0803
0 0 0 2 1 2 1 1 0 0 1 -9 018_S 0055
0 0 0 2 1 2 1 1 0 2 1 CN 027_S_0118

Figure 17 : Apercu du fichier bed aprés 1’ajout des phénotypes et identifiants

2.1.4. Réduction des colonnes (snp) du dataset en fonction du test Khi2 :

Définition de la colonne ID patient en tant qu’index.

- Suppression des patients présentant des phénotypes manquants (-9).

Enregistrement du fichier bed final en format csv.

Lecture du fichier bed précédent.

Application du test khi2 pour réduire le nombre de colonnes, et pour

sélectionner uniquement les SNPs significatifs quant a la présence ou absence

du trait.

Sélection des SNP avec khi2_score > 5,99 en utilisant la colonne des scores.
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10_5_0472 128_5_0266 ..

dataframe_reduced = dataframe_reduced[dataframe_reduced[ 'khi2_score'] » 5.99] #valeur seuille
dataframe_reduced

073_5_2264 072_5_4462 009_5_2381 041_5_4014 031_S_4194 011_5_2274 033_5_4179 033_5_#4176 099_5_2042 khi2_score

0

0
0
0
0

0 .

0
0 .
0
0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 14748382
8.730290
7.050664

0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 8.730290
0 0 0 0 0 0 0 0

7.206476

Figure 18 : Apercu du dataset aprés 1’application du test du Khi? d’ajustement

- Enregistrement du fichier réduit du dataset final sous format csv.

2.2. Apprentissage :

2.2.1. Transformation des données : Conversion des valeurs du trait en nombres entier :

- Attribution de la valeur 0 a la place de la valeur CN (cognitivement
normale).
- Attribution de la valeur 1 a la place des valeurs EMCI (déficience

cognitive légere précoce), LMCI (déficience cognitive légere tardive),

AD (maladie d’ Alzheimer).

import numpy as np
conditions = [
dataftrame[ "trait’'].eq( 'CN"),
dataframe[ "trait'].eq('AD"),
dataframe[ "trait'].eq( 'LMCI"),
dataftrame[ "trait'].eq( EMCI"),
1

choices = [8, 1, 1, 1]

dataframe.head()

dataframe[ "trait’'] = np.select(conditions, choices, default=8)

Figure 19 : Code python effectuant la conversion des valeurs du trait

2.2.2. Répartition des données pour I’apprentissage, le test et I’évaluation : Les données

(567 SNPs pour 767 individus) on était divisées en trois ensembles. Le premier représente 80%

(soit 613 individus) des données. Elles ont servi a entrainer le modéle. La deuxiéme fraction du

dataset représente les 10% (soit 77 individus) qui servira a tester le modele aprés chaque époque,

ce qui permettra au modele d’optimiser son apprentissage, et enfin 10% (soit 77 individus) pour

évaluer le modéle. La division a été effectuée aléatoirement en utilisant la fonction train_test_split

de sklearn.
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from sklearn.model_selection import train_test_split

X = dataframe.drop('trait’, axis=1)
y = dataftrame[ "trait’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.2)

¥ _test, X _eval, y_test, y_eval = train_test_split(X_test, y_test, test_size=8.5)

Figure 20 : Répartition des données via la fonction train_test_split

2.2.3. Construction du modele : Le modeéle défini est un modéle TensorFlow Keras

séquentiel tf.keras.Sequential. Il se compose de deux couches cachées. La fonction de perte utilisée

est binary_crossentropy étant donné que le probléme traité est une classification binaire. Le résumé

de la description du modeéle est le suivant :

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
“dense (Dense)  (None, 128) 72704
dense_1 (Dense) (None, B64) 8256
dense_2 (Dense) (None, 32) 2888
dense_3 (Dense) (None, 1) 33

Total params: 83,873
Trainable params: 83,873
Mon-trainable params: 8

Figure 21 : Récapitulation du réseau de neurones artificiel

)

model.compile(

model = tf.keras.
tf.keras.layers.Dense(128, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(64, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(32, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(l, activation="sigmoid")

metrics=[
tf.keras.
tf.keras.
tf.keras.
1

from tensorflow.keras import layers

Sequential([

loss=tf.keras.losses.binary_crossentropy,
optimizer=tf.

keras.optimizers.Adam(learning_rate=8.83),

metrics.BinaryAccuracy{name="accuracy'),
metrics.Precision{name="precision'),
metrics.Recall(name="recall")

Figure 22 : Construction du modele ANN
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2.2.4. Apprentissage et évaluation du modele : La fonction fit est utilisée pour lancer

I’apprentissage :

history = model.fit(X_train,y_train, validation_data=(X_test, y_test), epochs=28)

Figure 23 : Utilisation de la fonction fit pour entrainer le modéle

Cela représente le début des époques d’apprentissage :

Epoch 1/28

28/28 [ ] - 25 35ms/step - loss: 1.2882 - accuracy: ©8.6785 - precision: 8.7166 - recall: €.85
18 - val_loss: 8.4648 - val_accuracy: 8.7532 - val_precision: 8.9286 - val_recall: @.7891

Epoch 2/28

28/28 [ ] - 8s 8ms/step - loss: 8.28589 - accuracy: 8.8646 - precision: 8.9812 - recall: ©.899
8 - wval_loss: 8.1768 - val_accuracy: 8.9351 - val_precision: ©.9318 - val_recall: 8.9818

Figure 24 : Premiéres itérations de 1’apprentissage du modele

Aprés I’apprentissage, le modéle est évalué avec les données de validation :

evaluation = model.evaluate(X eval, y eval)
print({f"Evaluation accuracy = {evaluation[1]:.2f}")

2.2.5. Prédiction : Le modele est maintenant prét a étre utilisé pour faire des prédictions

predictions = model.predict(X_test)

prediction = pd.DataFrame(predictions)
prediction=prediction.apply(lambda x:round(x,2))
prediction

Figure 25 : Effectuation de la prédiction via la fonction predict

2.2.6. Enregistrement : Le mode¢le est enregistré via 1’une des fonctions du TensorFlow.

model.save( ' adni_model.h5")

Figure 26 : Enregistrement du modeéle

2.2.7. Visualisation des résultats : Les fonctions confusion_matrix, accuracy_score et
classification_report de sklearn et roc_curve, auc et roc_auc_score de sklearn.metrics couplées a
plt de matplotlib et sns de seaborn offrent, un excellent outil pour visualiser les résultats

d’évaluation d’un modele.

from sklearn.metrics import accuracy score, precision_score, recall score
print({f'Accuracy: {accuracy_ score(y test, prediction classes):.2f}")
print{f'Precision: {precision_score(y test, prediction classes):.2f}")
print(f'Recall: {recall score{y test, prediction classes):.2f}")

Figure 27 : Calcule des valeurs d’évaluation
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1 import seaborn as sns

2 ¢fm = confusion _matrix(y test, prediction_classes)

4 ax = sns.heatmap(ctfm, annot=True, cmap="EBlues')

6 ax.set title('Confusion Matrix for ADNI modelnin”);
7 ax.set_xlabel( ‘nPredicted Values')

8 ax.set ylabel( real Values ");

16 ## Ticket labels - List must be in alphabetical order
11 ax.xXaxis.set ticklabels(['CN",'AD"])
12 ax.yaxis.set ticklabels(["CN",a4D"])

14 ## Display the visudlization of the Confusion Matrix.
15 plt.show()

Figure 28 : Code d’affichage de 1a matrice du confusion

1 from sklearn.metrics import roc_curve

2 from sklearn.metrics import auc

3 from sklearn.metrics import roc_auc_score

4 import matplotlib.pyplot as plt

5 def plot_roc_curve{fpr, tpr):

& plt.plot(fpr, tpr, color="orange', label="ROC")

7 plt.plot([&, 1], [@, 1], color="darkblue’, linestyle="--")
8 plt.xlabel('False Positive Rate')

9 plt.ylabel( 'True Positive Rate')

10 plt.title('Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve')
11 plt.legend()

12 plt.show()

13 # Computing manually fpr, tpr, thresholds and roc auc
14 fpr, tpr, thresholds = roc_curve(y_test, predictions)
15 roc_auc = auc(fpr, tpr)

16 print("ROC_AUC Score : ",roc_auc)

18 optimal_idx = np.argmax{tpr - fpr)

19 optimal_threshold = thresholds[optimal_idx]

28 print("Threshold value is:", optimal_threshold)
21 plot_roc_curve(fpr, tpr)

17 print{"Function for ROC_AUC Score : ",roc_auc_ score(y test, predictions))

Figure 29 : Code d’affichage de la courbe ROC
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RESULTATS ET DISCUSSION

RESULTATS

A la fin de I’apprentissage, le modéle est testé dans le but de veérifier son efficacité. Le test
a été fait sur 10% (soit 77 individus) des données mentionnées dans la partie méthodes et est réalisé
grace a la matrice de confusion représentée sur la figure 12.

Confusion matrix

0.8

19 patients 4 patients

o 25% 5%

Tue label

0.4

3 patients 51 patients
3% 66%

0.2

N
AD

Predicted label

Figure 30 : Matrice de confusion du test du modeéle d’ADNI

Cette matrice a permis de calculer les valeurs suivantes :

- Accuracy = 92.2%

- Précision = 93%

- Sensibilité =91%

- ROC_AUC =91.62%

La matrice de confusion est par la suite utilisée a nouveau pour évaluer le modéle en faisant

des prédictions sur les 10% (77 individus) des données d’évaluation.

La matrice de confusion de I’évaluation a permis de calculer les valeurs suivantes :
- Accuracy =92.2%
- Précision = 92.9%
- Sensibilité = 96%
Le résultat obtenu par la prédiction est délimité par zéro et un (tableau 18), comme suit :
- Si la valeur de prédiction est inférieure a 0.5, c’est-a-dire la

prédiction est négative et donc le patient est CN.
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- Sila valeur de prédiction est supérieure ou égale a 0.5, ¢’est-a-dire

la prédiction est positive et donc le patient est AD.

Tableau 16 : Table des phénotypes réels contre ceux predits

100_5_0296
137_5_0994
128_5_215M1
123_5_4170
029_5_1318
941_5_4365
126_5_0680
073_S_4360

013_5_0240

037_5_4214

real_phenotype predicted_phenotype
1 1
1 1
1 1
1 0
1 1
0 0
0 0
1 1
1 1
1 1

L’accuracy, précision, sensibilité et le score ROC _AUC sont calculées a I’aide de la

matrice de confusion :

- La matrice de confusion : est représentée dans la figure 13, sous forme d’un tableau 2x2.

Le nombre de lignes et de colonnes est en fonction du nombre de classes (deux classes).

Les lignes correspondent aux valeurs reelles d’une classe tandis que les colonnes indiquent

les valeurs prédites. La matrice de confusion nous aide a visualiser si le modéle est confus ou bien

performant dans la discrimination entre les deux classes. La matrice de confusion de notre modele

est la suivante :

CN

real Values

- 50

-30

-20

-10

Predicted Values

Figure 31 : Matrice de confusion de validation du mod¢le d’ADNI
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La matrice est calculée a I’aide des données de validation (77 individus), dans lesquelles

55 individus appartiennent a la classe AD et 22 a la classe CN. Le modéle prédit 51 AD (Vrais

positifs) et 21 CN (Vrais négatifs) correctement, ce qui laisse 4 AD (Faux négatifs) et 1 CN (Faux

positifs).

- Zone sous la courbe AUC et caractéristique de fonctionnement du récepteur ROC : La

courbe de caractéristique de fonctionnement du récepteur (ROC) est une mesure d’évaluation des

problémes de classification binaire. C’est une courbe de probabilité qui trace le taux de vrais

positifs par rapport au taux de faux positifs. La zone sous la courbe (AUC) est la mesure de la

capacité d’un classificateur a distinguer les classes et est utilisée comme résumé de la courbe ROC.

Plus I’AUC est élevée (dans notre cas il est égale a 0.91 %, voir figure 14), plus le modele est

efficace pour distinguer les classes positives des classes négatives.

10 4

0.8 4

Tue Positive Rate

02 A

0.0 4

Figure 32 : Presentation graphique de la courbe de caractéristique de fonctionnement du

récepteur

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

06 4

04

- ROC

02 0.4 06 0.8 14d
False Positive Rate
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DISCUSSION

Dans notre travail nous avons identifié 567 SNPs localisés dans le chromosome 14 avec
des positions bien précises responsables de la MA de 767 échantillons témoins. A 1’aide de notre
modele ANN génétique prédictif adapté, nous somme dans la capacité d’indiquer la présence des
SNPs chez un individu. Ce modéle serait suffisant pour informer de la présence ou de 1’absence

de la MA pour un patient donné.

L’importance de ce travail est la prévention de la MA, de la découverte des nouveaux
mécanismes (de nouvelles interactions génétiques impliqués dans la MA ca donne un dépistage
pour des nouvelles sites thérapeutiques), d’améliorer la compréhension des phénomeénes

d’héritabilité de celle-ci.

La méthode proposée a réussi a classer les personnes non malades et malades et a montré
son efficacité avec une précision et une accuracy de 92% et un score ROC_AUC de 91%. Les
résultats obtenus durant ce travail démontrent que notre modéle ANN pourrait jouer un role
efficace dans la prédiction et la classification de la MA. La comparaison entre les différents travaux
récents peut se faire selon différents criteres présentés dans le tableau 19 tenant compte des

références suivantes :

- Alzheimer’s Disease Classification Through Imaging Genetic Data With IGnet : Ce
travail vise a prédire la maladie d’Alzheimer a 1’aide de I’imagerie et des données
génétiques, ils se sont concentrés sur les 8946 SNPs sur le chromosome 19 et les IRM
du cerveau, les deux données sont extraites de I’ADNI (Wang et al, 2022).

- Deep learning-based identification of genetic variants (application to Alzheimer’s
disease classification) : ils ont divisé le génome entier en fragments d’une taille
optimale et ont ensuite exécuté le CNN (réseau de neurones convolutionnel) sur
chaque fragment pour sélectionner des fragments associés au phénotype. Ensuite a
’aide d’un test d’association par fenétre coulissante (SWAT), ils ont exécuté le CNN
sur les fragments sélectionnés pour calculer les scores d’influence du phénotype
(PIS) et identifier les SNP associés au phénotype basés sur PIS. Enfin, ils ont exécuté
CNN sur tous les SNP identifiés pour développer un modeéle de classification (Jo et
al, 2022).

- Multimodal deep learning models for early detection of Alzheimer’s disease stage :

I1s ont utilisé ’ensemble de données d’ADNI qui contient les SNPs (808 patients),
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I’imagerie par IRM (503 patients) et les données des tests cliniques et neurologiques

(2004 patients). Ils ont utilisé les CNNs pour les données d’imagerie (Venugopalan
et al, 2021).

Tableau 17 : Comparaison avec d’autre travaux similaires

et al, 2021)

(503 individus) et les
données des tests cliniques
et neurologiques (2004
individus).

Description des données Accuracy | Précision | Sensibilité | ROC_AUC
utilisées
Notre travail 567 SNPs sur le 92% 92% 96% 91%
chromosome 14 pour 767
individus
(Wang et al, 8946 SNPs sur le 78% 77,78% _ 92%
2022) chromosome 19 et les IRM
du cerveau
(Joetal, 2022) [ SNPs 981 individus; 75% _ _ 82%
(CN=650 et AD=331)
(Venugopalan | SNPs (808 individus), IRM | 86% 66% 67%

Notre travail présente encore des limites surtout en termes de nombre de données SNPs qui

restent un autre avis insuffisant. Le DL étant une approche nécessite d’une masse plus importante

que la ndtre pour des résultats plus fiables et plus précis donc plus crédible.
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CONCLUSION

Notre étude a confirmé la faisabilité et surtout I’importance de prédire la MA a partir des
données genomiques SNPs, en utilisant un modele de DL qui prend en charge les SNPs du dataset
ADNI, les filtres a I’aide du test d’ajustement du khi?, et utilise un ANN comme classificateur de
ces SNPs. Nous avons validé notre algorithme d’apprentissage en utilisant 77 personnes du dataset
ADNI ; ce qui a produit un classificateur dont ’accuracy était nettement meilleure par rapport a

d’autres travaux similaires (Wang et al, 2022 ; Jo et al, 2022 ; Venugopalan et al., 2021).

De plus, n’a porté que sur les SNPs localisés dans le chromosome 14, qui est un petit
nombre par rapport au nombre des SNPs provenant d’une analyse du génome entier. Le fait que
notre étude ait produit des résultats statistiquement significatifs, malgré ces limites statistiques en
nombre et en qualité, démontre le potentiel de cette approche de DL dans le contexte de la

prédiction des maladies.

Dans nos travaux futurs, nous prévoyons d’appliquer cette méthode a des ensembles de
données plus importantes et plus crédibles par I’utilisation des SNPs de tous les chromosomes et
sur un échantillon humain plus grand, afin d’identifier de nouveaux éventuels SNPs liés a la MA

et élaborer par voie de conséquence des modeles de classification plus précis et plus crédibles .
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