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RÉSUMÉ 

La drépanocytose ou L’anémie falciforme (AF) est une maladie autosomique récessive causée 
par une mutation ponctuelle du gène de la globine situé sur le chromosome 11. La mutation 
du codon 6 entraîne le remplacement de l'acide glutamique 6 par la valine. Les globules 
rouges changent leur forme d'une boule ronde à une forme de croissant lorsqu'un trouble 
survient dans les gènes responsables de la formation de l'hémoglobine. Afin de trouver les 
mutations qui se produisent dans les polymorphismes sur ce gène spécifique, notre travail a 
mis en évidence l'importance d'utiliser FASTA_format pour étudier et analyser l'AF, et a 
développé une approche bio-informatique d'apprentissage automatique pour classer la maladie 
et les stades sains. Le but de cette approche est de développer un modèle explicatif afin de 
déterminer l’existence de maladie chez les individus notamment avec l’absence des 
symptômes ou d'estimer son stade, à l'aide d'un classifieur automatique, de ce fait, nous avons 
classé les données génétiques fonctionnelles avec une précision de test de 70%. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



SUMMARY 

Sickle cell disease or Sickle cell anemia (FA) is an autosomal recessive disease caused by a 
point mutation of the globin gene located on chromosome 11. The mutation of codon 6 results 
in the replacement of glutamic acid 6 by valine. The red blood cells change their shape from a 
round ball to a crescent shape when a disorder occurs in the genes responsible for the 
formation of haemoglobin. To find the mutations that occur in the polymorphisms in that 
specific gene, our work highlighted the importance of using FASTA_format to study and 
analyze FA, and developed a machine learning bioinformatics approach to classify disease 
and healthy stages. The aim of this approach is to develop an explanatory model in order to 
determine the type of disease in individuals or to estimate its stage, using an automatic 
classifier. Therefore, we have classified the genetic data functional with a test accuracy of 
70%. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ملخص                                                                                                                      ال
   

 الكروموسوم على الموجود الغلوبين جين في نقطية طفرة عنم ناج متنحي جسمي وراثي مرض ھو  (FA)المنجلي الدم فقر
 كرة من شكلھا الحمراء الدم خ=يا تغير .بالفالين 6 الجلوتاميك حمض استبدالحيث حدث  6 الكودون طفرة عن ينتج. 11

 التي الطفرات يجادH . الھيموغلوبين تكوين عن المسؤولة الجينات في اضطراب يحدث عندما ھ=ل شكل إلى مستديرة
 و لدراسة FASTA_format  استخدام أھمية على الضوء عملنا سلط، المحدد الجين ھذا على اIشكال تعدد في تحدث
 ھذا من الھدف. الصحية المراحل و المرض لتصنيف الحيوية للمعلوماتيةمنھجًا باستخدام التعلم اPلي  طورنا، FA تحليل
 ،أوتوماتيكيمصنف  باستخدام مرحلته لتقدير أو اIفراد لدى المرض نوع تحديد أجل من توضيحي نموذج تطوير ھو النھج
 ٪70 تبلغ اختبار بدقة وظيفيةال الجينية البيانات بتصنيف قمنا لذلك
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INTRODUCTION 

Les maladies génétiques sont des maladies causées par des anomalies dans les gènes 
ou les chromosomes. Certaines anomalies génétiques peuvent être transmises à la progéniture, 
Ces maladies génétiques sont donc des maladies familiales. Ce sont des maladies rares qui 
peuvent se présenter à la naissance (ou même dans l'utérus), ou parfois plus tard dans la vie.  
Ces anomalies génétiques peuvent être détectées en annotant le génome et en déterminant le 
risque de développer une maladie. Un défaut dans une ou plusieurs paires de bases d'ADN 
dans un gène est une variante de ce gène qui peut affecter le fonctionnement du gène. Dans ce 
cas, la structure chromosomique n'est pas altérée et l'anomalie n'est pas visible par l'analyse 
du caryotype ou d'autres tests chromosomiques. D'autres analyses génétiques doivent alors 
être effectuées. Certaines variantes génétiques ne posent aucun problème et d'autres ont peu 
de conséquences. En revanche, d'autres sont à l'origine de troubles graves comme la 
drépanocytose.  

La drépanocytose, aussi appelée anémie falciforme, est une maladie génétique 
héréditaire touchant les globules rouges (ou hématies). Elle est caractérisée par une anomalie 
de l’hémoglobine, principale protéine du globule rouge.� Elle est causée par l'hérédité 
homozygote des gènes de l'hémoglobine (Hb) S. Les globules rouges falciformes provoquent 
une vaso-occlusion et sont sujets à l'hémolyse, entraînant de graves crises de douleur, une 
ischémie d'organe et d'autres complications systémiques. 

L'intelligence artificielle repose sur de puissants algorithmes capables d'analyser toutes 
les données de santé liées au patient : âge, sexe, poids, symptômes, antécédents personnels et 
familiaux, activité physique ou traitements antérieurs.� L'utilisation d'un tel système 
permettrait de détecter plus tôt la maladie, de mieux identifier ses symptômes, de mieux 
comprendre son comportement et son évolution et d'ajuster plus précisément les traitements. 

Le but de notre travail est d'apporter une contribution pratique qui permet à l'utilisateur 
de faire une prédiction meilleure, plus rapide et plus précise basée sur l'approche de 
l'intelligence artificielle qu'est l'apprentissage automatique (ML). 
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1. LE GÉNOME HUMAIN  

Le matériel génétique est constitué de nucléotides liés l’un à l’autre. Cette succession 
de nucléotides constitue un brin d’acide désoxyribonucléique (ADN) qui est couplé à un brin 
complémentaire (Lambert ,2014). Chaque nucléotide est composé d’une base azotée purique, 
l’adénine (A) ou la guanine (G), ou pyrimidique, la cytosine (C) ou la thymine (T), d’un sucre 
à cinq carbones (un pentose), le désoxyribose et d’un phosphate sur le carbone 5�. On parle 
donc d’acide désoxyribonucléique (ADN) (Dimassi et al., 2017), sous la forme d'une double 
hélice. La double hélice de l'ADN est enroulée autour de protéines, appelées histones, qui sont 
organisées et compactées, et ce compactage de l'ADN est appelé chromatine (Figure 01) 
(Lambert ,2014). 

 

 

Figure 01 : Schéma montrant comment l’ADN dans nos cellules s’enroule autour des 
protéines structurelles (histones), qui sont empaquetées dans des nucléosomes. Les 
nombreux nucléosomes et l’ADN qui les entoure forment la chromatine, qui se 
condense pour former des chromosomes. 

C’est seulement 20 ans après Mendel que les progrès de la microscopie optique ont 
permis de décrire les chromosomes et d’établir que chaque espèce eucaryote est munie d’un 
nombre spécifique de chromosomes désigné par le nombre diploïde (2n) (BOULDJADJ, 
2020).�Les chromosomes sont constitués d’ADN qui porte les gènes 20 000 environ�(Kochko 
et al., 2000). 

L’information génétique est répartie sur les 46 chromosomes (23 paires) (Ruffié, 
1970). Pour chaque paire, il y a un chromosome d’origine paternelle et un chromosome 
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d’origine maternelle. Pour une même paire, les deux chromosomes ne seront donc pas 
identiques (Seitz, 2022). 

 Les 22 premières paires sont appelées autosomes. La 23ème paire est celle qui 
détermine le sexe de la personne. Il s’agit des chromosomes X et Y. Les femmes possèdent 
deux chromosomes X, alors que les hommes possèdent un chromosome X et un chromosome 
Y (figure 02) (Dubois, 1988).�Les chromosomes sexuels structurellement distincts (X et Y) 
sont le mode le plus familier de détermination génétique du sexe et ont évolué 
indépendamment dans de nombreux taxons différents (Miller, 1991). 

 

Figure 02 : L’ensemble des 23 paires de chromosomes du génome humain1. 

 On peut distinguer les différents chromosomes selon deux critères (Gallais et 
Bannerot , 1992)  

1. Chromosomes sont variables en taille : ainsi chez l’humain très grande différence entre 
chromosomes 1 et 21 (3 à la fois plus grands) (Larbi, 2021). 

2. L’indice centromérique  

Ces critères de classification permettent de distinguer 7 groupes de chromosomes 
(tableau 01) (Boudiaf, 2018) : 

Tableau 01 : Classification des groupes de chromosomes.(Lesse, 1970). 

Groupes Chromosomes 

A Chromosomes 1,2 et 3. 
B Chromosomes 4 et 5. 
B Chromosomes 6 à 12 + le ou les chromosomes X dont la taille et 

voisine de celle d’un chromosome 6. 
D Chromosomes 13,14 et 15 ou chromosomes acrocentriques. 
E Chromosomes 16,17 et 18. 
F Chromosome 19 et 20. 
G Chromosomes 21 et 22, on adjoint le chromosome Y. 

�����������������������������������������������������������

�
�(https://babel.csfoy.ca/profs/gbourbonnais/biotlm/genetiquetlm/notgenet3.htm). 
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      Chez l’individu normal la formule chromosomique s’écria 46, XX XY (figure 03) : 

 

Figure 03 : caryotype humain normal (Hamerton,2013). 

Le projet génétique (The Human Gnome Project) vise à séquencer la séquence de 
nucléotides qui composent l'ADN (Dheur et Saupe, 2021). Il  a été discuté dès 1985. Le 
premier programme conçu en 1990 (figure 04). (Paslier et Bernot, 2001) qui nous a permis 
d’identifier et de caractériser les gènes qui interviennent dans plusieurs maladies génétiques. 
(Sfar et Chouchane, 2008). Il a un objectif du séquençage du génome entier. Afin de 
sélectionner également tous les gènes leur localisation chromosomique. (Guellaën et 
Andrologie, 1999). 

Il devait permettre de résoudre deux problématiques (Mélançon et Lambert, 1992): 

1. Avoir la séquence la plus complète possible du génome humain, représentant plus de 3 
milliards de positions, réparties dans 22 paires de chromosomes ”autosomaux” ainsi qu’une 
paire de chromosomes sexuels. 

2. Localiser et définir les unités fonctionnelles de ce génome, et plus particulièrement les 
gènes. 
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Figure 04 : Principales étapes du projet génome humain, et des projets des espèces modèles2. 

2.   ANALYSER LA SÉQUENCE NUCLÉOTIDIQUE  

Annotation du séquençage génétique est nécessaire pour identifier les gènes d'un 
organisme, c'est-à-dire pour trouver leur emplacement exact dans la séquence du génome et 
assigner une ou plusieurs fonctions biologiques à chacun de ces gènes hypothétiques (Figure 
04) (Touchon et al., 2009). L'identification des éléments fonctionnels le long de la séquence 
d'un génome, lui donnant ainsi un sens. L'annotation est nécessaire car le séquençage de 
l'ADN produit des séquences de fonction inconnue ((Cohen et al, 2019).    

   

 

Figure05 : Stratégies d’annotation in silico des génomes.3               

�����������������������������������������������������������

�
�https://www.researchgate.net/figure/Principales-etapes-du-projet-genome-humain-

9_fig5_331149640�
�
�https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-

biology/genome-annotation�
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L’annotation génomique représente les connaissances actuelles d’un génome sur 
laquelle les analyses bio-informatiques se basent. Il est donc essentiel qu’elle soit à jour, et 
organisée selon une structure fixe et explicite afin d’être reconnue par les divers programmes 
informatiques. Aujourd’hui, les annotations se conforment aux formats GTF (Gene Transfer 
Format) ou GFF (General Feature Format) qui sont agencés un peu différemment, mais 
contiennent la même information sur la structure des gènes (Bucci et al., 2016). 

2.1 Les différents niveaux d'annotation des génomes :  

Il existe trois niveaux de complexité d'annotation du génome (Médigue, 2002 et 
Vincent, 2009). 

- L'annotation syntaxique : C'est la recherche de gènes au sens large, c'est-à-dire consiste à 
prédire et localiser l’ensemble des séquences codantes ou gènes du génome et à identifier leur 
structure, leur fonction ainsi que les relations entre les entités biologiques relatives au génome 
(Gaudriault et Vincent,2009). 

- L'annotation fonctionnelle : Est une tâche qui dépend principalement à des informations qui 
peuvent être associées à la protéine à annoter, et elle est réalisée manuellement (Souciet et al., 
2009). 

- L'annotation relationnelle : regroupe différentes relations établies entre les séquences pour 
décrire des objectifs ou modules biologiques par exemple une voie métabolique (Beroud, 
2010). 

3. LES MUTATIONS ET LES POLYMORPHISMES GÉNÉTIQUES      

3.1 Les mutations  

Les mutations sont des changements dans la séquence d'ADN d'un organisme. Elles 
sont soit dû à des erreurs de transcription sont appelées mutations spontanées ou lors des 
divisions, soit causées par des agents mutagènes physiques ou chimiques sont des mutations 
induites (CHEIKH, 2020). 

3.1.1 Les différents types de mutations  

 La plupart des mutations se limitent à un seul nucléotide ou à quelques-uns seulement, 
situés les uns à côté les autres sur le même gène. C'est ce qu'on appelle des mutations 
ponctuelles (Merlin, 2013) (figure06).  
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Figure 06 : 3 mécanismes de mutations peuvent affecter l’ADN.4 

• Substitution : Dans cette mutation, l'anomalie se produit en remplaçant un nucléotide par un 
autre ou, dans notre exemple, par une lettre avec autre. 
• Délétion : perte d’un ou plusieurs nucléotides. 
• Addition : l’insertion d’un ou plusieurs nucléotides. 
(Aguedach et al., 2005). 

Les délétions/insertions résultent un changement de cadre et conduisent généralement 
à une protéine incomplète qui se décompose rapidement. 

Les mutations ponctuelles se distinguent selon leurs conséquences sur les protéines 
(tableau 02) (Sheikh et Halder, 2019). 

Tableau 02 : Conséquences au niveau de la protéine (Saidi, 2020). 

 
Mutation silencieuse 

Le codon muté code pour le même acide aminé (AA) que le 
codon sauvage (normal). La protéine est normale/Fonction 
normale. 

 
Mutation faux sens 

Le codon spécifie un (AA) fonctionnellement Équivalent (Arg 
(AGA), lysine (AAA). La fonction peut être normale tout dépend 
de sa localisation. 

Mutation frameshif Mutations avec changement dans le cadre de lecture, protéine 
complètement différente. Pas de fonction. 

 

3.2 Les polymorphismes  

Un polymorphisme est une mutation et peut se situer en région codante ou non 
codante. La notion de polymorphisme repose à la fois sur le caractère non autogène de ces 
variations et la fréquence (> 1% dans la population) (CHEIKH. 2020). 

3.2.1 Types de marqueurs  

Il y a plusieurs types de polymorphisme, parmi lesquels : 

•  Polymorphisme de longueur de fragments de restriction ou RFLP. 
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•  Polymorphisme de la séquence répétée ou SSRP. 

• Polymorphisme d’insertion et de répétition d’un nombre variable de copie sou CNVs. 

• Polymorphisme simple de nucléotide ou SNP. 

Le séquençage du génome humain est à l’origine de la découverte de millions de 
variations de séquences dans le génome humain. (MORVAN, 2005). 

La variation génétique se produit au sein et entre différentes populations et contribue à 
la variation des traits, y compris la susceptibilité aux maladies, entre les individus. La forme 
la plus fréquente de variation génétique chez l’homme sont : Les polymorphismes 
nucléotidiques (single nucléotide polymorphismes, SNP). (Korzeniewski, 2013).  

3.2.2 Les SNPs (ou Single Nucléotide Polymorphisme)  

Les SNPs sont la forme la plus courante de variation génétique De la séquence qui se 
distingue par une seule différence de nucléotide (Jurinke, 2022) par exemple, les deux 
séquences ADN de deux individus, AAGCCTA et AAGCTTA auront pour seule différence le 
nucléotide en cinquième position C ou T. Pour ces individus. Il n’y a alors que deux allèles 
possibles C ou T et trois génotypes CC, CT ou TT seule différence le nucléotide en cinquième 
position C ou T.  

Les snp peuvent être trouvés dans des régions de gènes non codantes (introns), des 
régions codant pour des gènes exons ou des régions intergéniques (figure 07) (Dr 
SEMMAME.O). 

 

Figure 07 : Exemple d’un SNP. Ici, les molécules d’ADN 1 et 2 diffèrent à un locus donné 
d’une seule paire de base.5 

L'accès aux bases de données de SNP ouvre la possibilité d'étudier l'impact de ces 
polymorphismes sur le risque de maladie ainsi que sur les réponses aux médicaments. 
(Morvan, 2005). 

Les données sur le polymorphisme sont importantes dans la susceptibilité à certaines 
maladies. La base de données de référence concernant le polymorphisme chez l’homme est la 
base dbSNP, le site de cette base de données (Guillocheau, 2018). 
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3.2.3 Études d'association à l'échelle du génome (GWAS)  

L'approche GWAS est une bonne stratégie pour détecter les variants génétiques 
récurrents (Pierre et al., 2016). Elle est conçue pour détecter des groupes de SNP associés à la 
maladie (Berrou, 2020). Elle consiste à comparer la fréquence de centaines de milliers de 
variantes génétiques répartis sur tous les chromosomes entre un groupe de cas malades et un 
groupe de témoins, à l'aide de techniques de génotypage à haut débit (Duvoux et al. , 2012). 

4. MÉDECINE PRÉDICTIVE  

Le terme « médecine prédictive » a été créé en France pour désigner un éventail 
d'innovations dans les technologies de prédiction médicale. C'est un système développé 
récemment qui vise à indiquer le plus précisément possible le risque de développer certaines 
maladies grâce à la génétique (séquençage du génome) (verdier, 1996). 

L'objectif de la médecine prédictive est d'identifier les humains à risque de développer 
une maladie associée à une anomalie génétique, mais aussi de savoir quel risque des futurs 
parents qui peuvent transmettre un trait à leur progéniture. Il peut également prédire, par 
exemple, votre risque de développer la drépanocytose (Montgolfier, 2015). 

La médecine prédictive est définie de deux manières différentes. Une définition large 
met l’accent sur sa méthode, à savoir l’utilisation de tests génétiques. Une définition plus 
stricte insiste sur les maladies qui constituent son champ d’investigation spécifique. Selon ce 
type de définition, dans le domaine de la recherche ou de la clinique, la médecine prédictive a 
pour objet d’étudier les maladies dites multifactorielles, pour lesquelles plusieurs gènes ainsi 
que des déterminants environnementaux constituent des facteurs de risque (Dekeuwer, 2020). 

Le généticien Victor Makusik a décrit aux médecins praticiens le fonctionnement de la 
médecine clinique prédictive en ce sens que les diagnostics sont construits à partir de 
signatures génétiques personnalisées (polymorphismes mononucléotidiques, haplotypes et 
génotypes) qui se concentrent sur la capacité de prédiagnostiquer la maladie. Certains voient 
une médecine préventive fondée sur une approche rationnelle du risque (Aymé, 2001). 

5.  MALADIES GÉNÉTIQUES ET HÉRÉDITAIRES  

La génétique moléculaire, après le succès du traitement des maladies héréditaires 
monogéniques, s'est donné pour objectif d'identifier les déterminants génétiques des maladies 
récurrentes à forte composante génétique (Rousseau, 2003). 

Les maladies héréditaires sont des conditions médicales qui peuvent être transmises 
d'une génération à l'autre. Elles peuvent se manifester de différentes manières et affecter les 
personnes de tous les âges, allant des nouveau-nés aux adultes. Dans ce cas nous découvrirons 
certains d’exemple les plus courants de maladies héréditaires, et apprendrons pourquoi 
l’anémie falciforme est souvent caractérisée comme une maladie héréditaire. Finalement, 
nous verrons comment ces maladies sont diagnostiquées.� Dans plusieurs maladies 
héréditaires, les globules rouges deviennent sphériques, ovoïdes ou en forme de faucille 
(drépanocytose) (Catonné et al.,  ). 

Drépanocytose, également connue sous le nom d'anémie falciforme (AF) est une 
maladie héréditaire chronique qui touche l’hémoglobine, affectant l'homme c’est-à-dire 
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transmise par les parents et présente dès la naissance. Cela veut dire que les personnes qui en 
sont atteintes ont hérité d'un gène de l'hémoglobine S de chaque parent. L’anémie falciforme 
est aussi une maladie chronique, donc une maladie qui dure toute la vie, même si elle est 
traitée (Carolyn, 2022). 

5.1 Drépanocytose  

En 1904, James HERRICK, médecin de Chicago, fait la première description médicale 
de la drépanocytose (Medkour 2008). Le mot drépanocytose vient du mot grec drepanon, qui 
signifie faucille. Cette maladie se caractérise par une forme anormale des globules rouges (ou 
globules rouges) (Lainé , 2009), provoquant la drépanocytose (figure 08). Les globules rouges 
déformés empêchent le transport efficace de l'oxygène vers les organes du corps. Une 
mauvaise circulation est à l'origine des crises douloureuses caractéristiques de la 
drépanocytose. Cependant, la maladie est plus fréquente chez les personnes originaires 
d'Afrique, de la Méditerranée, des Caraïbes, du Moyen-Orient, de certaines parties de l'Inde et 
de l'Amérique du Sud. Près de 120 millions de personnes seraient porteuses d’une mutation 
drépanocytaire et 50 millions seraient touchées par cette maladie (Lemogoum, 2008). 

 

Figure 08 : Forme des globules rouges (Maura, 2022).       

L’hémoglobine (HB) est un complexe protéique constitué de quatre protéines agencées 
entre elles (Cobessi et al. ,2010) : 

• Deux sous-unités d’alpha-globine. 

• Deux de bêta-globine. 

5.1.1. Pathologie  

Dossiers des patients suivis pour drépanocytose et ayant consulté en gastro-entérologie 
durant la période de janvier 2015 à décembre 2017. Collecte des données et prise en compte 
de différents critères d'étude dont: âge, sexe, motif de consultation, diagnostic, type d'atteinte 
vasculaire crise obstructive, et des examens cliniques ont été réalisés. Le résultat présent dans 
les 2 tableaux suivants (Banza ,2019) : 
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Tableau 03 :�répartition des cas selon les motifs de consultation dans l’Afrique du Sud (Banza, 
2019). 

Motif de consultation  Effectif Pourcentage (%) 
Aucune plainte  90 43.68 

Douleur abdominale  92 44.66 
Fièvre 125 60.67 
Troubles digestifs  62 30.09 
Ballonnement abdominal  10 4.85 
Hématémèse 9 4.36 

Résultat 01 : L’étude de (Banza ,2019) a révélé une incidence plus élevée de maladies gastro-
intestinales chez les patients atteints d'anémie falciforme, et il s'agit donc d'une maladie 
gastro-intestinale. 

Tableau 04 :�répartition des cas en fonction de l’âge et du sexe dans l’Afrique du Sud.(Banza, 
2019). 

Variables Effectif Pourcentage (%) 

Tranche d’âge (ans)   

1-6 67 32.5 
7-11 44 21.4 
12-16 43 20.9 
17-21 21 10.2 
22-26 20 9.7 
27-31 7 3.4 
32-36 3 1.5 
37-21 1 0.5 
Sexe    
Masculin 99 48.1 
Féminin  107 51.9 

 Résultat 02 :�La tranche d'âge la plus touchée est celle de 1 à 6 ans dans laquelle le sexe 
féminin prédomine légèrement sur le sexe masculin. 

5.1.2 Mutations génétiques dans la drépanocytose 

La drépanocytose est due à une mutation unique et ponctuelle dans l’ADN du gène 
codant pour la bêta-globine, situé sur le chromosome 11 (Couque et Montalembert, 2013). Il 
lui confère une structure altérée qui permet à l'hémoglobine de former des chaînes 
(polymères) lorsque la concentration en oxygène dans le sang est faible (hypoxie) (Rodwell, 
2002). Il déforme les globules rouges et leur donne la forme caractéristique de faucille. 
L'hémoglobine chez les personnes atteintes de drépanocytose est appelée hémoglobine S 
(Diop et Fall, 2022). 

L'hémoglobine S résulte d'une mutation A en T du sixième codon de la région codant 
pour la �-globine. De nombreux changements dans la structure de l'hémoglobine sont dus à 
des mutations dans la population humaine qui impliquent souvent la substitution d'un acide 
aminé par un autre (figure 09) (Mojtahedi et al., 2008). 
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Figure 09 : Figure montrant un seul changement de nucléotide dans l'ADN codant pour la �-
globine.6 
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1. INTELLIGENCE ARTIFICIELL (IA) 

 

L'Informatique est la science du traitement de l'Information. l'IA s'intéresse à tous les 
cas où ce traitement ne peut être ramené à une méthode simple, précise, algorithmique (Pastre, 
2000).  

Depuis longtemps, les être humains se sont intéressés à créer des machines capables de 
simuler la pensée humaine. Le terme « intelligence artificielle » a été créé en 1955 par John 
McCarthy (Perrot, 2019). L’émergence de l’intelligence artificielle (IA), dans le domaine 
médical est la conséquence de trois bouleversements radicaux : la numérisation des images 
médicales, le développement des algorithmes l’utilisation des données (Brunelle et Brunelle, 
2019). 

L'intelligence artificielle (IA) est le processus d'imitation de l'intelligence humaine 
(Pélissier, 2020).  Elle est une branche de l’informatique dont le but est de réaliser des 
systèmes intégrants un grand nombre de connaissances et de traitements dans le monde du 
travail de l’être humain et ses applications quotidiennes, (dits systèmes intelligents) (Gabriel, 
2019).  

Les principaux thèmes d'étude de l'intelligence artificielle sont l'acquisition et la 
représentation des connaissances sous toutes leurs formes (Laurière, 1987). Le développement 
des dispositifs d'intelligence artificielle vise à amplifier les capacités cognitives et de réflexion 
des être humains et des scientifiques qui tentent de comprendre les mécanismes qui régissent 
les processus cognitifs des êtres vivants. L’IA permet aussi à des systèmes techniques de 
percevoir leur environnement, gérer ces perceptions, résoudre des problèmes et entreprendre 
des actions (Haiech, 2020). 

L’IA  est divisée en nombreuses sous-disciplines qui essaient chacune de traiter une 
partie du problème. Les principales sous-discplines de l’IA figurent dans (figure 10). 

 

Figure 10 : Schéma de décomposition du domaine de l’intelligence artificielle (Artik 
Consulting, 2018). 
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2. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE 

L'apprentissage automatique, ou aussi appelé machine learning (ML), est une branche 
de l'intelligence artificielle qui fait référence au développement de méthodes d'analyse et de 
mise en œuvre permettant à une machine d'évoluer à travers un processus d'apprentissage 
(Bonneuil, 2006). Il vise à développer des algorithmes basés sur l'apprentissage des données 
pour effectuer des analyses automatiques en détectant des modèles et des règles d'association 
(N’Guessan, 2020). 

Le ML est idéal pour exploiter les opportunités cachées du Big Data. Cette technologie 
permet d’extraire de la valeur en provenance de sources de données massives et variées sans 
avoir besoin de compter sur un humain (Cadavid et al., 2021). 

L'apprentissage automatique est également utilisé pour la traduction automatique des 
langues et pour convertir la parole prononcée à l'écran (parole en texte). Un autre cas 
d'utilisation est l'analyse des sentiments sur les réseaux sociaux, qui est également basée sur le 
traitement du langage naturel (NLP) (Calistru, 2022). 

La plupart des données collectées par les entreprises ne sont pas structurées. Ces 
données ne correspondent pas à un modèle de données existant, comme les données 
structurées voire même semi-structurées. Pour de nombreuses entreprises, ces données non 
structurées sont inutiles, dans une certaine mesure (Labbe, 2019). 

2.1 Les types d’apprentissage automatique  

Les algorithmes d’apprentissage peuvent recentre le propos sur l'apprentissage 
automatique en différenciant apprentissage supervisé, apprentissage non-supervisé et 
apprentissage par renforcement (AR). (figure 11) : 

 

Figure 11 : Différentes types pour le ML (Mishra, 2022). 

2.1.1 L’apprentissage supervisé  

Le terme d’apprentissage supervisé vient de l’idée qu’un algorithme apprend à partir 
d’un ensemble de données d’initiale, qui peut être considéré comme l’enseignant (Eensoo et 
Nouvel, 2016). 
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Dans l’apprentissage supervisé, on a deux types algorithmes : 

Les algorithmes de régression et les algorithmes de classification (Ouladbrahim, 2022). 

-La régression : est un type de méthode d’apprentissage supervisé qui utilise un algorithme 
pour comprendre la relation entre les variables dépendantes et indépendantes (Rakotomalala, 
2011). 

-Classification : Les problèmes de classification utilisent un algorithme pour affecter avec 
précision des données de test à des catégories spécifiques. Cet algorithme est très facile à 
comprendre, et fait partie des méthodes d’apprentissage supervisé. C’est-à-dire que les 
prédictions sont réalisées à partir de données historiques (Tanous, 2002). 

2.1.2 L’apprentissage non supervisée  

L’apprentissage non supervisé est utilisé pour réaliser une tâche importante et difficile 
en apprentissage. Ce processus intervient dans des contextes variés tels que la découverte de 
connaissances, analyser et regrouper des ensembles de données non étiquetées ou la 
description d'un ensemble de données sans nécessiter d’intervention humaine (Cleuziou, 
2004). 

L’utilisation de l’apprentissage non supervisé peut être réunie en problèmes de 
clustering et d’association (Goncharuk , 2004). 

- Le clustering : est une procédure d'analyse multivariée. Il a été créé pour explorer la 
structure da nature inhérente des données, où les données d'un même ensemble sont aussi 
similaires que possible (Cleuziou, 2004).        

La différence entre l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non supervisé est 
montrée dans (tableau 05) : 

Tableau 05 : Déférence entre deux types d’apprentissage automatique.(Duclayen et, Yvon, 
2003). 

 L’apprentissage supervisé L’apprentissage non supervisé 

Donnés d’entrée Donnés connues enentrée Donnés inconnues en entrée 

Complexité 
informatique 

Complexité Moins complexité 

Domaines d’activités Classification et régression Clustering et d’association 

Précision Produit des résultats précis. Généré des résultats modérés. 

 

3. APPRENTISSAGE APPROFONDI 

L’apprentissage profond ou Deeplearning (DL) a révolutionné l’intelligence artificielle 
et il est très rapidement répandu dans de nombreux domaines d’activité (Ilyushchanka, 2021). 
Il est des principales techniques d'apprentissage automatique (figure 12).  Il permet de traiter 
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les mégas données à l’aide d’un réseau de neurones artificiels (Artificial Neural Network : 
ANN) inspiré du réseau de neurones du cerveau humain. (Charlin, 2017). 

 

Figure 12 : la relation entre IA et ML et Deep Learning.12 

3.1 Réseau de neurones artificiels  

Les modèles de réseaux de neurones artificiels existent depuis longtemps (JRynkie, 
2022) constitué de neurones artificiels. Ce réseau de neurones forme une application 
permettant d'aborder sous de nouveaux angles les problèmes de cognition, de mémoire, 
d'apprentissage et de raisonnement (Parizeau, 2004). Ce réseau est spécialisé dans le 
traitement, la réception et la transmission d'informations électrochimiques à d'autres neurones 
du cerveau central ou périphérique. Un neurone biologique est une cellule complexe, mais 
seule sa fonction de base a été une source d'inspiration pour les neurones computationnels 
(Clement et Russo, 2021). 

Il se compose généralement de trois types de couches : couche d'entrée dans laquelle 
les unités représentent les champs d'entrée et une ou plusieurs couches cachées et la couche de 
sortie dans laquelle des unités représentent les champs cibles (figure 13). 

 

Figure 13 : Conception d’un Réseau de Neurones (Thévenet et al., 2012). 
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La fonction de transfert est en général, une fonction non linéaire, les fonctions de 
transfert sont de qualités diverses : elles peuvent être déterministes, continues, discontinues ou 
aléatoires (figure 14). 

 

Figure 14 : Les modèles de fonctions d’activation.3 

3.2 Le travail du réseau de neurones artificiels  

Il simule le travail de nos propres neurones (Figure15) (Clément et Rousseau, 2021). 

 

Figure 15 : Schéma d’un neurone informatique superposé à un schéma de neurone 
biologique.(Cadavid, 2021). 
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• (X0, x1, x2 et x3) : le neurone s'active à son tour en envoyant un signal aux neurones en 
aval. Ces signaux s'accumulent dans le corps du neurone. Ces signaux on appelle des signaux 
électriques. 

•�� ������ � 	
 : représente les signaux du neurone en amont et est émis en tant que 

valeur réelle de la sortie (y). Cette sortie est calculée à partir de l'entrée via cette équation. 

•Wi : qui sont appelés poids, L’entrée sont multipliées par ces valeurs. Cela représente la 
force de la relation entre ces neurones et les neurones en amont. 

•F : La fonction f est la fonction dite d'activation. C'est une fonction non linéaire croissante. 
F renvoie 1 si son argument est strictement positif et 0 sinon. 

•B : que l’on appelle le biais, représente l’appétence ou la résistance du neurone à s’activer. 

Les poids et le biais ce sont ces valeurs qui sont modifiées au cours d’un entraînement. 

4. PROCESSUS DU ML/DL   

Les étapes successives du ML/DL  suivant : 

4.1. Collection des données  

Il s’agit de regrouper les données d’un problème à résoudre sous un format adéquat 
(construction d’une Dataset).  

4.2. Prétraitement des données  

Afin de rendre Dataset utilisable à l’apprentissage, il faut la nettoyer (suppression de 
données inutiles, répétées, incomplètes et manquantes, enrichissement par d’autres données, 
décomposition des données).  

4.3. Choix du modèle  

Selon le problème traité, on peut choisir : 

� la régression : s’il s’agit d’un problème de prédiction,  
� le Clustering (K-means ou le voisin K) : pour les problèmes tels que la détection 

d'anomalies, la classification d'images, etc. 
� naïve bayes : s’il s’agit un problème de classification. 

4.4. Entraînement du modèle  

Les données de Dataset sont séparées en :  

- 80 % pour entraîner l’algorithme choisi, 

- 20 % pour tester et vérifier la performance du résultat  

4.5. Évaluation  

Les principales façons de vérifier le rendement du modèle d’apprentissage sont les 
suivantes (Chudasama, 2021) : 

1. Matrice de confusion : pour vérifier les prédictions de classification où les résultats 
pourraient être :  
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� Le vrai positif (VP) : une sortie prédite qui appartienne à une classe et qui appartienne 

réellement à cette classe. 
� Le vrai négatif (VN) : une sortie prédite qui n’appartienne pas à une classe et qui 

n’appartienne pas réellement à cette classe. 
� Le faux positif (FP) : une sortie prédite qui appartienne à une classe et qui 

n’appartienne pas réellement à cette classe. 
� Le faux négatif (FN) : une sortie prédite qui n’appartienne pas à une classe et qui 

appartienne réellement à cette classe. 
 

2. Accuracy : c’est la valeur de la somme VP et VN divisée la somme des valeurs VP, 
VN, FP et FN combinées (Priyadarshini et Cotton, 2021) 

3. Précision : c’est la valeur VP divisée la somme des valeurs VP et FP combinées 
(Priyadarshini et Cotton, 2021) 

4. Sensibilité : c’est la valeur VP divisée la somme des valeurs VP et FN combinées 
(Priyadarshini et Cotton, 2021) 

5. Spécificité : c’est la valeur VN divisée la somme des valeurs VN et FN combinées 
(Priyadarshini et Cotton, 2021) 
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1. MATÉRIEL 

1.1 Collection des données  

Les données utilisées pour la suite de ce travail sont extraites à partir de la base NCBI 
(Le National Center for Biotechnology Information). L'objectif de ce travail est de développer 
de nouvelles technologies de l'information pour aider à comprendre les processus génétiques 
sous-jacents qui contrôlent la drépanocytose. 

Dans ce travail, quelques séquences sont enregistrées sous format FASTA et d’autre 
sous format texte. Le format faste FASTA est un format de fichier texte utilisé pour stocker 
des séquences biologiques de nature (nucléaire). Afin de construire le dataset, nous avons 
collecté 133 séquences. Ces séquences sont organisées dans deux dossiers. 

Tableau 05 : Description du contenu des dossiers  

Nom du dossier Description Taille 

Malade 

Ce dossier contient les séquences nucléotides des 
personnes malades. Le nombre des séquences est 92. 
Chaque séquence est enregistrée dans un fichier soit 
sous format FASTA ou texte. 

 
2.139MO 

Saine 

Ce dossier contient les séquences nucléotides des 
personnes qui ne sont pas malades. Le nombre des 
séquences est 41. Chaque séquence est enregistrée dans 
un fichier soit sous format FASTA ou texte. 

 
1.396MO 

 

1.2. Configuration de la machine  

 Les caractéristiques de la machine exploitées sont détaillées dans le tableau suivant :  

Tableau 06 : Caractéristiques de la machine utilisée pour le ML. 

Ordinateur Caractéristiques 

Processeur Intel(R) Core (TM) i7-6500 UCPU@3.40GHz 2.6GHz 

Mémoire installée RAM 4.00 Go 

Stockage Western Digital Blue Desktop 1 To SATA 6Gb/s 64 Mo 

Système d'exploitation Windows 10 professionnel 

Type de système Système d’exploitation 64 bits 

 

1.3. Outils et bibliothèques   

Nous décrivons brièvement les outils et bibliothèques utilisés pour effectuer ce travail 
dans cette section :  

 



MATÉRIEL ET MÉTHODES 
�

���

�

1.3.1. Outils  

Ce travail a été réalisé avec le langage de programmation Python, via le notebook 
Jupyter d'Anaconda (Tableau 07). 

Tableau 7 : Principaux outils utilisés 

Outil Description 

Python 
3.11.4 

Python est le langage de programmation open source le plus utilisé par les 
informaticiens. Elle a propulsé ce langage au premier plan dans la gestion 
des infrastructures, l'analyse de données ou le développement de logiciels. 

 
Anaconda 

2.3.1 

Anaconda est un outil distribué gratuit et open source. Il est destiné à la 
programmation dans l'environnement Python et R. Anaconda est largement 
utilisé dans la science des données, l'intelligence artificielle ou 
l'apprentissage automatique. Cette distribution scientifique de Python 
contient plusieurs packages nécessaires à l'analyse des données. 

Jupyter 
notebook 

6.3 

Jupyter Notebook est une application Web open source que peut être utilisée 
pour créer et partager des documents contenant du code en direct, des 
équations, des visualisations et du texte. Jupyter Notebook est maintenu par 
les personnes de Project Jupyter. 

 

1.3.2. Les bibliothèques  

Les fonctions python utilisées proviennent de ces bibliothèques principales (tableau 
08) : 

Tableau 08 : Différents bibliothèques python utilisées 

Bibliothèque Description 

Pandas 
2.0.2 

La bibliothèque de logiciels open source Pandas est spécialement conçue 
pour manipuler et analyser des données dans le langage Python. Il est 
puissant, flexible et facile à utiliser. 

Numpy 
1.24.3 

Le terme Numpy est en fait l'abréviation de "Numerical Python". C'est 
une bibliothèque open source en langage Python. Cet outil est utilisé pour 
la programmation scientifique en Python, notamment la programmation 
en science des données, pour l'ingénierie, les mathématiques ou les 
sciences. 

Sklearn 
1.0.2 

 

Scikit-Learn, également connu sous le nom de sklearn, est la bibliothèque 
d'apprentissage automatique la plus puissante de Python. Il fournit une 
sélection d'outils puissants pour l'apprentissage automatique et la 
modélisation statistique, y compris la classification, la régression et le 
clustering via une interface cohérente en Python. Cette bibliothèque, qui 
constitue une partie importante des tests en Python, est applicable à 
NumPy, SciPy et Matplotlib. 
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2. MÉTHODES 

Le processus de travail est divisé en deux parties principales, la section de 
prétraitement des données et la section ML : 

2.1. Pré-traitement des données  

Plusieurs fonctions sont utilisées pour filtrer et nettoyer les données afin de les rendre 
plus pratiques. Nos principales étapes de nettoyage et de prétraitement sont les suivantes : 

2.1.1. Nettoyage du fichier FASTA et texte  

La lecture de fichier FASTA : D’abord, nous avons chargé les séquences de nucléotides 
FASTA (malade et saine), exemple la séquence suivante (figure 16) : 

 

 

 

Figure 16 : La lecture et l’affichage du fichier FASTA. 

 

� Les fichiers FASTA commencent souvent par une ligne d'en-tête qui peut 
contenir des commentaires ou d'autres informations. Le reste du fichier contient 
les données de la séquence. Chaque séquence commence par un symbole ">", 
suivi du nom de la séquence. A partir du reste de la ligne, nous trouvons les 
bases de la séquence.� Nous allons supprimer cet entête. nous retrouvons la 
séquence suivante (figure 17) :  
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Figure 17 : Le fichier FASTA final. 

Une séquence nucléotide ne contient que les caractères A, C, T et G. Parfois, nous 
trouvons le caractère N ça soit au niveau des séquences au format Fasta ou texte. Ce caractère 
remplace une base azotée quelconque. Dans la procédure de prétraitement, nous éliminons ce 
caractère afin d’obtenir des résultats corrects. 

2.1.2. Organisation des séquences 

Nous regroupons tous les séquences des personnes qui ne sont pas malades sous forme 
d’une liste dans un seul fichier que nous avons nommé saine. Nous regroupons tous les 
séquences des personnes malades sous forme d’une liste dans un seul fichier que nous avons 
nommé malade. 

Dans le but de rendre les séquences homogènes et afin de faciliter le traitement, nous 
délimitaient la longueur de chaque séquence en 350.  

Pour faciliter la lecture des résultats par la suite, nous avons proposé le code suivant : 
• Numéro 2 : pour une séquence saine 
• Numéro 3 : pour une séquence malade.  
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Figure 18 :�Lecture et l’affichage des séquences saines 

  

 

Figure 19 :�Lecture et l’affichage des séquences malade 
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2.1.3. Numérisation des séquences : 

Puis les techniques de ML sont destinées à traiter les données numériques, il faut 
numériser les séquences qui sont représentées comme des chaines des caractères. De ce fait, 
nous proposons le code suivant pour chaque base nucléotidique : 

A = 0.25, T = 1, G = 0.75, C = 0.5. 

 

Figure 20 : Numérisation des séquences. 

                    

            Nous présentons un exemple du résultat de la numérisation dans la figure 
suivante : 

 

 

Figure 21 : Exemple d’une séquence numérisée. 
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 2.1.4. Création du fichier csv : 

- Enregistrement des fichiers sains et malades numérisés sous format csv. 
-  Ajout de noms de chromosomes. 
-  Sélection des nucléotides du chromosome 11. 
-  Remplacement de bases azotées manquantes par des zéros. 
- Supprimé l'entête : 

 

 
 

Figure 22 : Lecture des fichiers malade et saine csv. 
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Le contenu de chaque fichier csv est représenté sous forme d’une matrice où chaque 
ligne représente une séquence et chaque colonne représente une base d’une séquence codée 
selon le code : 

0.25: la base A 
0.5 : la base C 

              0.75 : la base G  
1 : la base T  

 
 

Figure 23 :�Enregistrement du fichier du dataset final sous format csv. 
 

2.2. Apprentissages : 
 

2.2.1. Répartition des données pour l’apprentissage, le test et l’évaluation  

Les données (133 séquences nucléotidiques pour individus) on était divisées en deux 
ensembles. Le premier représente 80% (106 individus) des données. Elles ont servi à entraîner 
le modèle. La deuxième fraction du dataset représente les 20% (27 individus) pour tester le 
modèle. La division a été effectuée aléatoirement en utilisant la fonction train_test_split de 
sklearn.   
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Figure 24 : Répartition des données via la fonction train_test_spli. 
 

2.2.2.   Construction du modèle :��
�

�� �Le problème traité sert à classifier les séquences en deux classes : malade ou sain. 
De ce fait le problème est un problème de classification.  
- La taille du dataset est petite. Pour cela, nous exploitons une des techniques de 
Machine Learning (ML) et pas Dep Learning (DL). 
- Le modèle de classifieur qui a été exploité est le modèle RandomForestClassifier 
(forêt aléatoire). 
- Cet algorithme de forêt aléatoire est connu pour être l'un des classificateurs prêts à 
l'emploi les plus efficaces. 
- l’instruction clf.fit(train_sequences, train_labels sert à entrainer le modèle. 
- Après l’apprentissage, le modèle est évalué avec les données de de validation. 
L’instruction clf.predict(test_sequences) sert à tester le modèle. 
 

 
Figure 24 : création d’un classifieur de forêt aléatoire. 
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2.2.3 Code de la Prédiction d’une séquence   

La classification d’une séquence implique la prédiction d'une étiquette de classe pour 
cette séquence d'entrée.  

 

 
 

Figure 25 : Code de prédiction, avec séquences. 
 

2.2.4.   Visualisation des résultats : 
 

Étant donné une séquence d'ADN de valeurs ACGT : 
 

- En premier lieu, l’application développée va numériser cette séquence, 
- Ensuite, le modèle va décéder s’elle est appartenue à la classe saine ou malade : si le 

résultat est 2, ça signifie que la séquence appartient à la classe saine. Si le résultat est 
3 ça signifie que la séquence appartient à la classe malade. 

-  
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Figure 26 : Code de prédiction pour une séquence. 
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Résultats 
En fin d'apprentissage, le modèle est testé pour vérifier son efficacité. Le test a été réalisé 

sur 20 % (c'est-à-dire 27 individus) des données rapportées dans la section Méthodes et réalisé 
à l'aide de la matrice de confusion illustrée à la figure 27. Le modèle prédit : 

- 15 individus appartiennent à la classe malade et réellement ces personnes sont 
malades. Donc il y a 15 cas Vrai Positif (VP). 

- 4 individus n’appartiennent pas à la classe malade et réellement ces personnes 
ne sont pas malades. Donc il y a 4 cas Vrai Négatif (VN). 

- 8 individus appartiennent à la classe malade et réellement ces personnes ne sont 
malades pas. Donc il y a 8 cas Faux Positif (FP). 

- 0 individu n’appartient pas à la classe malade et réellement ces personne sont 
malades. Donc il y a 0 cas Faux Négatif (FN). 
  

Les pourcentages de VP, VN, FP et FN sont représentées comme suit :  

VP = 55% 
VN = 15% 
FP = 30% 
FN = 0% 
 

 
Figure 27 : Matrice de confusion du test du modèle FASTA. 

 
- Accuracy = (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN) 70% 
- Précision = VP / (VP+FP) 
 - Sensibilité = VP/ (VP+FN)  
- Spécifié = VN/(VN+FN) 
Cette matrice a permis de calculer les valeurs suivantes :   

 
- Accuracy = 70%  
- Précision = 100% 
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DISCUSSION  
 
 Dans notre travail, nous avons identifié 133 nucléotides localisés dans le chromosome 

11 avec des positions bien précises responsables de la AF. A l’aide de notre modèle 
RandomForestClassifier génétique prédictif adapté. Ce modèle serait suffisant pour informer 
de la présence ou de l’absence de l’AF pour un patient donné. 

La méthode proposée a réussi à classer les personnes non malades et malades et a montré 
son efficacité avec une précision et une accuracy de 70%�un score ROC_AUC de 91.62%. Les 
résultats obtenus durant ce travail démontrent que notre modèle RandomForestClassifier 
pourrait jouer un rôle efficace dans la prédiction et la classification de la AF. 
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CONCLUSION 

      Notre étude a confirmé la faisabilité et surtout l'importance de prédire la FA à partir des 
séquences FASTA, en utilisant un modèle ML qui prend en charge les nucléotides de l'ensemble 
de données et utilise le classificateur RandomForestClassifier. Nous avons validé notre 
algorithme d'apprentissage en utilisant 133 personnes de l'ensemble de données ����������	
����
un classeur dont la précision était très significative. 

      De plus, nous nous sommes concentrés uniquement sur les nucléotides situés dans le 
chromosome 11. Le fait que notre étude ait produit des résultats statistiquement significatifs, 
malgré ces limitations statistiques en nombre et en qualité, démontre le potentiel de cette 
approche ML dans le contexte de la prédiction de maladies. 

 

Dans nos travaux futurs, nous prévoyons d’appliquer cette méthode sur tous les chromosomes 
et sur un échantillon humain plus grand, d’élaborer des modèles de classification plus précis et 
plus crédibles. .
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Exploitation des techniques d'apprentissage automatique pour expliquer le 

séquençage spontané de l'ADN de la drépanocytose héréditaire/maladies 

génétiques 

Mémoire pour l’obtention du diplôme de Master en Bioinformatique 

La drépanocytose ou L’anémie falciforme (AF) est une maladie autosomique 
récessive causée par une mutation ponctuelle du gène de la globine situé sur le 
chromosome 11. La mutation du codon 6 entraîne le remplacement de l'acide 
glutamique 6 par la valine. Les globules rouges changent leur forme d'une boule ronde 
à une forme de croissant lorsqu'un trouble survient dans les gènes responsables de la 
formation de l'hémoglobine. Afin de trouver les mutations qui se produisent dans les 
polymorphismes sur ce gène spécifique, notre travail a mis en évidence l'importance 
d'utiliser FASTA_format pour étudier et analyser l'AF, et a développé une approche 
bio-informatique d'apprentissage automatique pour classer la maladie et les stades 
sains. Le but de cette approche est de développer un modèle explicatif afin de 
déterminer l’existence de maladie chez les individus notamment avec l’absence des 
symptômes ou d'estimer son stade, à l'aide d'un classifieur automatique, de ce fait, nous 
avons classé les données génétiques fonctionnelles avec une précision de test de 70%. 

Mots-clés : Maladie Drépanocytose ; FASTA ; Apprentissage automatique. 
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