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RESUME

Cette étude présente une approche baseée sur l'intelligence artificielle (1A) pour la
classification des especes de céréales en utilisant les séquences ITS (Internal Transcribed Spacer).
La recherche a débuté par une analyse des caractéristiques morphologiques du blé, de I'orge, de
I'avoine et du riz. Par la suite, les séquences ITS ont été alignées et ont permis de développer un
modéle d'apprentissage automatique basé sur le classifieur de la forét aléatoire (Random Forest
abrégé RF). Le modele a atteint une précision remarquable de 98% dans la prédiction du genre des
céréales en se basant sur les séquences ITS. Cette étude met en évidence le potentiel considérable
de I'lA dans la classification des espéces de céréales, avec des implications majeures pour les

domaines de l'agriculture et une meilleure compréhension de la diversité des céréales.

Mots clés : Apprentissage Automatique, Céréales, Classification, Forét Aléatoire, Intelligence
Artificiel, ITS.



ABSTRACT

This study presents an Artificial Intelligence (Al) based approach for classifying cereal species
using ITS sequences. The research began with an analysis of the morphological characteristics of
wheat, barley, oats, and rice. Subsequently, the ITS sequences were aligned, and a Random Forest
(RF) classifier-based machine learning model was developed. The model achieved an impressive
accuracy of 98% in predicting the cereal genus based on the ITS sequences. This study highlights
the significant potential of Al in cereal species classification, with major implications for the fields

of agriculture and a better understanding of cereal diversity.

Key words : Machine Learning, Cereals, Classification, Random Forest, Artificial Intelligence,
ITS.
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INTRODUCTION GENERALE

La classification des espéces revét une importance fondamentale au sein de la communauté
scientifique, car elle permet d'identifier et de regrouper les différentes entités en fonction de leurs
caractéristiques communes. Au fil du temps, diverses méthodes ont été utilisées, allant des
techniques morphologiques traditionnelles aux approches moléculaires avancées. Toutefois,
lorsqu'il s'agit de classer les espéces de ceréales, ces méthodes traditionnelles peuvent présenter
des limitations significatives en termes de subjectivité, de colt et de complexité. En particulier, ces
problemes découlent de l'interprétation des caracteres morphologiques, ce qui peut entrainer des
résultats subjectifs et peu fiables, créant ainsi une confusion dans I'identification des espéeces de
céréales. Par conséquent, afin d'améliorer I'efficacité et la précision de la classification des especes
de céréales, il est essentiel d'explorer de nouvelles approches basees sur I’intelligence artificielle,

qui permettent d'obtenir des résultats plus objectifs et fiables.

Au fil du temps, l'intelligence artificielle (IA) a joué un réle de plus en plus important dans
différents domaines y compris le domaine de la biologie. Ses avancées technologiques, telles que
I'augmentation de la puissance de calcul et I'accés a de grandes quantités de données agricoles, ont
permis de développer des applications pratiques dans différents domaines. L'lIA est utilisée pour la
gestion des cultures, la prédiction des rendements, la détection des maladies des plantes et la
classification des espéces végetales. Grace a des techniques d'apprentissage automatique et
d'apprentissage profond, I'lA fournit aux biologistes et agriculteurs des informations précieuses

pour prendre des décisions éclairées.

Dans notre mémoire, nous avons développé un modéle d’intelligence artificielle basé sur la
classification en utilisant I'algorithme Random Forest que nous avons appliqué sur les séquences
ITS (Internal Transcribed Spacer) des céréales. Les séquences ITS sont des régions d’/ADN non
codant situées entre les genes ribosomaux. Elles présentent une variabilité génétique spécifique a
chaque espéce de céréale. Notre attention se portera principalement sur l'entrainement et

I'évaluation de ce modéle afin d'améliorer la précision de la classification des céréales.

Notre manuscrit fournit une présentation détaillée des étapes de construction du modéle de

classification. Il est organisé en trois chapitres :

Dans le premier chapitre, nous abordons les géneralites sur les céréales, leur importance et

leur classification basée sur les caractéres morphologiques et les séquences ITS.
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Cette compréhension préliminaire est essentielle pour passer au deuxiéme chapitre, qui se
concentre sur l'apprentissage automatique. Ce chapitre explique les phases d'apprentissage
automatique, les différents types d'apprentissage et les algorithmes utilisés, en mettant en avant le

modele Random Forest.

Finalement, le troisiéme chapitre présente I'étude expérimentale, reliant ainsi les deux
premiers chapitres. 1l décrit le matériel utilisé, la méthode appliquée pour explorer les
caractéristiques morphologiques et génétiques, ainsi que la création du modele d'apprentissage
automatique. Les résultats obtenus dans ce chapitre permettent d'évaluer I'efficacite et

I'applicabilité du modéle de classification des céréales basé sur I'intelligence artificielle.



Chapitre 01
Un regard biologique

sur les Céréeales



Chapitre 01 : Un regard biologique sur les Ceréales

1. INTRODUCTION

Les céréales ont une longue histoire de culture et d'utilisation par les civilisations humaines,
sont un aliment de base pour I'hnomme depuis des milliers d'années, les premieres céréales a avoir
été domestiquées sont le blé et I'orge, au Moyen-Orient, il y a environ 10 000 ans. Ces cultures
étaient bien adaptées au climat sec et chaud de la région et constituaient une source fiable de
nourriture pour les premiers agriculteurs. Au fil du temps, d'autres céréales ont été domestiquées
et cultivées dans différentes parties du monde, notamment le riz en Asie, le mais en Amérique, le

sorgho et le millet en Afrique [1].

Le terme céréale il vient du mot latin ‘Ceres’ désigne un ensemble de plantes qui sont
principalement cultivées pour leurs grains riches en amidon (environ 58 a 72 %) et d’autre
constituions (faible quantité de protéines, environ 8 a 13 %, lipides dans une petite quantité 2 a 5%,
etc.) [2].

Les céréales occupent a 1’échelle mondiale, une place primordiale dans les programmes de
recherche agricoles. Elles sont les principales sources de la nutrition humaine (une grande variété
de produits alimentaires) et animale dans le monde. Ces dernieres années, I'utilisation des céréales
pour leurs propriétés fonctionnelles et bénéfiques pour la santé a suscité un intérét croissant. Par
exemple, il a été démontré que certains composants des céréales, tels que les fibres alimentaires,
I'amidon résistant et les composés bioactifs, ont des effets bénéfiques sur la santé humaine,
notamment en réduisant le risque de maladies chroniques telles que les maladies cardiaques, le

diabeéte et le cancer [1].

Les céréales monocotylédones sont des plantes dont les graines contiennent un embryon avec
une seule feuille de cotylédon. Les graines de ces plantes sont également caractérisées par une
enveloppe protectrice appelée péricarpe. Les principales céréales monocotylédones les plus
importantes cultivées aujourd’hui comprennent le blé (Triticum.), le riz (Oryza sativa), le mais (Zea
mays), l'orge (Hordeum vulgare), I'avoine (Avena sativa), le seigle (Secale cereale), le sorgho
(Sorghum bicolor) et le millet (Pennisetum glaucum). Ces espéces sont toutes diploides (2n) ou

polyploides(exemple, 4n « tétraploides » et 6n « hexaploidies »), avec différents niveaux de ploidie

[3] [1].


https://www.universalis.fr/encyclopedie/plantes/
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2. IMPORTANCE DES CEREALES

Selon le Programme Alimentaire Mondial, les céréales sont la principale source
d'alimentation pour plus de 4 milliards de personnes dans le monde, fournissant environ 30 % des
calories consommeées par I'ensemble de I'numanité. Elles sont relativement faciles a cultiver et a
stocker, et peuvent étre transformés en une variété de produits alimentaires. Les céréales jouent
également un réle important dans I'économie mondiale, de nombreux pays les considérant comme

un produit d'exportation clé [1].

En résumé, les céréales jouent un réle stratégique dans l'alimentation, I'économie et la

politique :

- Alimentation humaine : Elles constituent la base de nombreux régimes alimentaires dans le

monde, notamment dans les pays en développement.
- Alimentation animale.
- Economie : Les céréales sont une importante culture de rente dans de nombreux pays.

- Commerce international : Les céréales sont I'une des principales marchandises échangées sur

le marché mondial.

- Sécurité alimentaire : Les céréales sont une source de nourriture de base pour de nombreuses
populations dans le monde. Les gouvernements et les organisations internationales ont mis en
place des politiques et des programmes pour garantir la sécurité alimentaire en cas de pénuries
de céréales [4], [5].

3. POSITION SYSTEMATIQUE DES PLANTES ETUDIEES

Les céréales sont des plantes cultivées importantes qui appartiennent a la famille botanique
des Poacées (voir figure 1), ou des graminées, ce sont des plantes angiospermes (plantes a fleurs)
monocotylédones, c’est-a-dire la graine possede un cotylédon unique. Cette famille comprend plus
de 10 000 especes [6].
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Figure 1 : Taxonomie des céréales [7].

3.1Ble

BIé, I'une des nombreuses espéces de graminées céréalieres du genre Triticum. Il existe plus
de 20 especes de blé, différant par leur nombre de base de chromosomes (diplo-, tétra- et
hexaploidies), et plusieurs milliers de variétés. Le blé tendre (Triticum aestivum) et le blé dur
(Triticum durum) sont des variétés de blé les plus couramment utilisée dans la production
alimentaire de nombreuses populations a travers le monde, en particulier en Europe, en Amérique
du Nord et en Asie [7].
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Tableau 1 : classification taxonomique du blé selon van Slageren [9], [10].

Régne Plantae
Division Magnoliophyta
Classe Liliopsida
Ordre Poales
Famille Poaceae
Genre Triticum
Espéce Diploide e Triticum Urartu
e Triticum monococcum (petit épeautre)
e Triticum carthlicum (blé noir persan)
Tetraploide e Triticum dicoccoides (blé amidonnier sauvage)
e Triticum timopheevii (blé Sanduri)
e Triticum turgidum (blé vernal)
e Triticum polonicum (blé polonais)
Hexaploidie e Triticum aestivum (tendre)

Sous-espece

o Triticum aestivum ssp. Aestivum

o Triticum turgidum ssp. polonicum

o Triticum turgidum spp. dicoccum

o Triticum turgidum ssp. Durum

o Triticum turgidum ssp. Turgidum

o Triticum turgidum ssp. Turanicum

o Triticum turgidum ssp. carthlicum

o Triticum turgidum ssp. paleocolchicum
o Triticum monococcum ssp. aegilopoides
o Triticum turgidum Ssp.dicoccoides

o Triticum timopheevii ssp. Timopheevii
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3.2 Avoine

Le genre Avena comprend environ 450 especes, dont la plupart sont des plantes sauvages et
ornementales. Avena sativa est I'espece la plus importante du genre Avena en termes de production
agricole et de valeur économique. C'est une plante céréaliére annuelle qui pousse dans des climats

frais et humides. Elle est principalement cultivée en Europe, en Amérique du Nord et en Australie
[8].

Tableau 2 : classification taxonomique du I’avoine [12], [10].

Regne Plantae
Division Magnoliophyta
Classe Liliopsida
Ordre Poales
Famille Poaceae
Genre Avena
Espéce Diploide e Avena longiglumis
e Avena eriantha
Tétraploide e Avena macrostachya
e Avena barbata (avoine barbelée)
Hexaploidie e Avena sativa (avoine cultivée)
e Avena sterilis
3.3 Orge

L'orge appartient a la famille des Poacées (ou des graminées), du genre Hordeum. Le nom
scientifique de I'orge cultivée est Hordeum vulgare L .1l existe également d'autres espéces d'orge
(voir tableau 3) [9].
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Tableau 3 : classification taxonomique du I’orge [10].

Régne Plantae

Division Magnoliophyta

Classe Liliopsida

Ordre Poales

Famille Poaceae

Genre Hordeum

Espéce Diploide e Hordeum vulgare
e Hordeum secalinum (orge des seigles)
e Hordeum murinum (orge des rats)

Tétraploide e Hordeum marinum (orge marin)
e Hordeum bulbosum (orge a bulbe)
e Hordeum jubatum (orge jubatée)
3.4 Riz

Le riz(genre Oryza ; tableau ) est une plante annuelle qui est principalement cultivée dans des
zones a forte pluviométrie, ou les conditions sont favorables pour sa croissance. Le riz est une
céréale cultivée en Afrique et en Amérique, bien que sa production ne soit pas aussi importante
que dans certaines régions d'Asie. Le riz est une culture céréaliere cruciale pour la sécurité
alimentaire a I'échelle mondiale. Sa production en quantité suffisante permet de nourrir des millions
de personnes chaque jour et contribue ainsi a lutter contre la faim et la malnutrition dans le monde
[10].

10



Chapitre 01 : Un regard biologique sur les Ceréales

Tableau 4 : classification taxonomique de riz

Regne Plantae

Division Magnoliophyta
Classe Liliopsida

Ordre Poales

Famille Poaceae

Genre Oryza

Espéce Diploide Oryza glaberrima

Oryza punctata

Tétraploide Oryza eichingeri
Oryza latifolia

Tétraploide Oryza alata

Oryza sativa

4. CLASSIFICATION DES CEREALES

Il existe plusieurs facons selon lesquelles se fait la classification des céréales, et ce travail se

concentre en particulier sur les critéres morphologiques et génétiques :
4.1 Caractéres morphologiques étudiés

Les caractéristiques physiques externes des plantes peuvent étre déterminées a partir de
I'observation directe de la plante ou a partir des photos, de plus ces caractéres peuvent étre classés

en caractéres qualitatifs et quantitatifs.
4.1.1  Qualitatifs
Les caracteres qualitatifs des plantes sont des propriétés visibles et discretes, comme :

. Racine : les caracteristiques morphologiques des racines sont les suivantes [11] :

o Racine pivotante : c'est-a-dire une racine principale qui se développe

directement sous la graine.

11



Chapitre 01 : Un regard biologique sur les Ceréales

o

Racines adventives : qui se développent a partir de la base de la tige et qui
contribuent a renforcer I'ancrage de la plante dans le sol.
Systéeme racinaire fasciculé : est composé de nombreuses racines fines et

ramifiées.

Tiges : plusieurs caractéristiques, telles que la rigidité de la tige, Certaines
espéces ont des tiges plus rigides que d'autres, ce qui peut étre important pour la
résistance au vent ainsi les forces externes. D'autres caractéristiques telles que la
couleur, la forme, la présence de nceuds, etc., peut également varier selon 1'espece
et la variété.

Feuilles :

La forme, la couleur et la disposition des feuilles.
La ligule et les oreillettes peuvent également étre utilisées dans I'identification

et la caractérisation de différentes especes de plantes [12].
L'appareil reproductif :

La forme et la couleur des graines.

La forme de I'épi : I'épi est une inflorescence caractéristique des graminées, qui
se compose d'un axe central portant des fleurs unisexuées ou fleuron.

La forme de la panicule : Elle est composée d'un axe principal qui porte des
ramifications secondaires, appelées rameaux, sur lesquels sont disposées des
fleurs. Les fleurs peuvent étre unisexuées ou hermaphrodites, selon les espéces
de plantes. La panicule peut avoir une organisation plus ou moins dense, selon

les especes [12].

4.1.2  Quantitatifs

Les caracteres quantitatifs sont des propriétés qui peuvent étre mesurées.

o

Tige : la longueur, nombre d’épi, etc.

Les feuilles :

Nombre des feuilles (les céréales produisent généralement plusieurs feuilles

avant l'apparition de la tige principale).

o Lalongueur et la largeur des feuilles.

12
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. L’appareil reproductif :

o Nombre d'épis.
o Nombre de grains par épi.
o Longueur de I'épi.

o Lataille du grain.

4.2 Critéres génétiques

Les criteres génétiques peuvent inclure I'analyse de I'ADN pour identifier les similitudes et

les différences entre les différentes especes de céreales.

Les données les plus couramment utilisées pour les études phylogéenétiques et les différences
entre les especes sont les séquences biologiques de type acides nucléiques telles que les sequences
de génes unique, des ARNm, des RFLP, des microsatellites, des SNP, des IGS (ARNr et
mitochondries), des ITS (ARNr et mitochondries), des séquences de cytochrome c, des séquences
alpha du facteur d'élongation et méme des protéines enzymatiques ou des sequences structurelles.

[13]. Dans notre etude, les données que nous avons utilisees sont les séquences ITS.
4.3 Définition d’ITS

The internal transcribed spacer en anglais, abrégé ITS, sont des régions d'’ADN situées entre
les génes d’ARN ribosomal conservés présent que chez les eucaryotes, constitue I'un des marqueurs
moléculaires les plus utilisés dans les études phylogénétiques et la différenciation des especes en

particulier champignons des et d’autre plantes [14]. Les ITS sont divisés en ITS1 et ITS2.

. ITS1

L'ITS1 est un morceau d’ADN situé entre les génes de 'ARNr 18S et 5,8S chez les
eucaryotes. La longueur de I'I'TS1 est d'environ 200-300 pb. L’ITS1 est moins conservé que I’'ITS2,

et est impliqué dans le processus de maturation de I'ARN ribosomal [15], [16].

. ITS2

L'ITS2 est un morceau ADN situé entre les genes de I'ARNr 5,8S et 28S chez les eucaryotes.

La variation de longueur de la région ITS2 est plus courte que celle de la région ITS1. La longueur

13



Chapitre 01 : Un regard biologique sur les Ceréales

de I'I'TS2 est d'environ 180-240 pb. Toutefois, la région ITS2 est plus conservée que la région ITS1
dans de nombreuses unités taxonomiques. 1l est impliqué dans la formation de la structure spatiale
de I'ARN ribosomal [16].

Ces régions ont également des fonctions importantes dans la biologie cellulaire et sont
souvent utilisées pour construire des arbres phylogénétiques qui reflétent les relations évolutives
entre les espéces. En outre, l'analyse de I'I'TS1 et I''TS2 permet de mettre en évidence des

phénomenes tels que I'hybridation et I'introgression génétique entre especes.

[ .S T, I I 285 | 1 1es ] [] | 28S |
ETS 1\5,35{5 ETS \5.35};’
ITS ITS

Figure 2 : Les régions d’ITS1 et ITS2 chez les eucaryotes [16].

Afin de prouver les similitudes génétiques entre les genres étudiés de céréales, I'alignement
des séquences d'ADN est devenu un outil clé dans les études scientifiques modernes. En fournissant
des alignements de séquences des régions ITS1 et ITS2 a travers nos études, nous avons pu mettre

en évidence la similarité génétique entre ces différentes espéces de céréales.
4.3.1 Alignement des séquences

L'alignement de séquences est un outil fondamental en bio-informatique qui consiste a aligner
deux ou plusieurs séquences d'ADN, d'ARN ou de protéines afin d'identifier les régions de
similarité qui peuvent indiquer des relations fonctionnelles, structurelles ou évolutives. En alignant
les séquences, les chercheurs peuvent comparer et analyser I'information génétique contenue dans

les séquences et identifier les motifs, domaines ou éléments régulateurs conservés [17].

Dans le contexte de I'alignement de sequences multiples (figure 3), I'objectif est d'aligner
plusieurs séquences pour identifier les similarités et les différences entre elles. Ce procédé est

également utilis€é en phylogénie pour reconstruire les histoires évolutives, les arbres
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phylogénétiques ont ainsi été essentiels pour avancer notre compréhension de I'histoire évolutive

et de la diversité génétique [17], [18].

D0995455.1_1-218 -TCGTRACCCTOACCAASACAGACCRAGCACGLOTTATCTATTCCTGLTGAGTRGCOGCA
D0995458.1_1-218 -TCGTRACCCTOACCAASACAGACCRAGCACGLOTTATCTATTCCTGLTGAGTRGCOGCA
D0995453.1_1-218 -TCaTRACCCTOACHARAACAGACCOAGCACGLOTTATCTATTCCTACTGAGTRGCOGCA
KP295986.1_1-216 ---GTEACCCTOACCARAACAGACCOAGCACOCOTTATCTATTCCTGCTGAGTRGCOGCA

KUge3498.1_56-274 QTCOTRACCCTOACCARAACAGACCOAGCACOCATTATCTATTCCTACTGAGTGECGECA

FEFEEFEEIFEE FREFEFRIXEFFAREXIFRFLEXZREERLREE FREFEFRRFEERE

Figure 3: Alignement multiple des cing séquences du genre Avena.

4.3.2 Arber phylogénétique

Vient de la phylogénie, une des disciplines de la biologie évolutive. Elle consiste a établir les
liens de parenté entre des especes, vivantes ou disparues. Les especes et leurs relations de parenté
peuvent étre représentées sous la forme d’un arbre phylogénétique [19]. Un arbre phylogénétique
(figure 4) est constitué de nceuds, qui représentent des organismes ancestraux partagés, de feuilles,
qui sont les organismes étudiés, et de branches reliant les nceuds entre eux et aux feuilles qui

représentent les lignées évolutives d’ancétre a descendant [20].

B e

Spécimen 1 ... ACGTGCATGCAGTACGATGACGGGTGACGTAG.. }

100 %
Spécimen2 ... ACGTGCATGCAGTACGATGACGGGTGACGTAG.
85 %
Spécimen 3 ... ACGTGCATGGAGTACGATAAAGGGTGACGTAG...
Spécimen 4 ... ACGTGCATGGAGTACCATAAACGGGTGACGTAG. . } 90 %

Spécimen 5 ... AAAGTGCATGGTCGTCCATAAACGGGATGCGTAG...

Figure 4 : Alignement de cing séquences spécimens ADN [24].
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1. INTRODUCTION

L'intelligence artificielle (1A) est une technologie qui existe depuis plusieurs décennies, mais
elle a connu une croissance exponentielle ces derniéres années grace aux avancées de la science

des données et de I'apprentissage automatique.

Les premiers travaux sur I'lA remontent aux années 1950, mais a I'époque, les capacités des
ordinateurs étaient limitées, ce qui rendait difficile le développement de systemes d'lA efficaces.
Avec l'essor des ordinateurs plus rapides, des algorithmes plus sophistiqués et des données plus
volumineuses, I'lA est devenue plus utile et plus accessible a un large éventail d'applications

pratiques.

Aujourd'hui, I'lA est utilisée dans de nombreux domaines, tels que la médecine, la finance,
l'automobile et I'industrie manufacturiére, pour améliorer les processus, la qualité, accroitre
I'efficacité et résoudre des problemes complexes, réduire les colts et d'accélérer la prise de

décision.

Autrement dit, L'lA ou Intelligence Artificielle, est un domaine de l'informatique qui vise a
développer des machines capables de réaliser des taches qui dépassent normalement I'intelligence
humaine, telles que la reconnaissance de la parole, la prise de décisions, la résolution de problémes,
I'apprentissage, la compréhension du langage naturel, etc. [21].

L'IA utilise une variété de techniques, telles que I'apprentissage automatique, la logique
symbolique, les réseaux de neurones artificiels, la vision par ordinateur, le traitement du langage
naturel et bien plus encore, pour créer des machines qui sont de plus en plus intelligentes et

autonomes [21].

Ce chapitre contient les notions essentielles nécessaires pour mieux comprendre les
techniques d'Intelligence Artificielle, et nous avons abordé essentiellement I’apprentissage

automatique dans notre travail.
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2. PRESENTATION APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L’apprentissage automatique est une branche de l'intelligence artificielle qui permet aux
ordinateurs d'apprendre & partir de données et d'expériences, sans étre livrés programmés. A partir
de ces apprentissages, les ordinateurs sont en mesure de réaliser des taches telles que la
reconnaissance d'images, la traduction automatique, la détection de fraudes, etc. [22].

Cette définition met lI'accent sur le fait que I'apprentissage automatique implique I'utilisation
de données et d'expériences pour permettre aux machines d'apprendre et de s'améliorer dans leurs
taches, d’identifier des modeéles et prendre des décisions avec un minimum d'intervention humaine,
cependant I’IA ne remplace pas I’intelligence humaine, mais de I'améliorer en combinant les forces

des deux.

« La Machine Learning est la science de donner a une machine la capacité d’apprendre, sans la

programmer de fagon explicite. »[23].

3. PHASES D’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L'objectif principal d'apprentissage automatique est d'entrainer des algorithmes pour réaliser

des taches telles que le traitement des entrés d'une maniére efficace et rentable.

L'apprentissage automatique implique un processus d'apprentissage a partir de données pour
faire des prévisions ou des décisions sans étre explicitement programmé. Ce processus peut étre

divisé en deux phases : I'apprentissage et I'inférence (prédiction).

3.1 Phase d'apprentissage (ou Entrainement)

Pendant la phase d'apprentissage, un algorithme d'apprentissage automatique est formé sur
un ensemble de données d'entrée. L’algorithme va modifier les parametres et également les
données utilisées, puis obtenir une sortie. De plus I’algorithme apprend a identifier des motifs et
des relations entre les entrées et les sorties grace a un processus itératif d'ajustement de ses
parametres. Au fur et a mesure que l'algorithme est formé, il devient meilleur pour faire des

prévisions ou des décisions précises basées sur les données d'entrée.
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3.2 Phase de prédiction (ou Inférence)

Une fois que l'algorithme a été forme, il peut étre utilisé pour faire des prévisions ou des
décisions sur de nouvelles données d'entrée pendant la phase d'inférence (prédiction). L'algorithme
traite les données d'entrée et utilise les motifs et les relations qu'il a appris pendant la phase
d'apprentissage pour générer une sortie [24].

4. CHAMPS D’APPLICATION D’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L'apprentissage automatique est devenu une partie intégrante de notre vie quotidienne, des
recommandations personnalisées sur les plateformes de médias sociaux aux assistants personnels

activés par la voix tels que Siri et Alexa.

Il est également utilisé dans les systemes de détection de fraude pour protéger nos finances
et dans les soins de santé pour un diagnostic précoce et des plans de traitement personnalisés. Les
voitures autonomes, les assistants virtuels et la reconnaissance d'images dans les systemes de
sécurité, sans oublier que ce dernier est intervenu dans les sciences biologiques pour lI'analyse de
séquences génetiques, la prédiction de la structure des protéines, la conception de médicaments, la
classification de tissus et la détection de maladies, cela permet aux biologistes d'obtenir des

résultats plus précis et plus rapides.

A mesure que la technologie progresse et que les algorithmes s'améliorent, I'impact de

I'apprentissage automatique sur la vie humaine ne fera qu‘augmenter (figure 5).
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Figure 5 : Champs d’application de la machine learning.

5. EXAMPLE D’APPLICATION DU MACHINE LEARNING

Diagnostic assisté par ordinateur (ou Computer-aided diagnosis (CAD) en anglais) est une
méthode qui utilise des techniques de reconnaissance des formes pour identifier les structures
suspectes dans I'image. Dans ces cas l'apprentissage supervisé est utilisé pour effectuer cette tache.
Quelques milliers d'images étiquetées sont données a l'algorithme d'apprentissage automatique.
Le classificateur qui en résulte est censeé classer correctement les nouvelles images médicales [25]
(figure 6).
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Figure 6 : Représentation de la fonction (matrice) d'une image numérique

gris(coupe axiale d'un sein) [30].
6. TYPES D'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Il existe plusieurs types d'apprentissage automatique (figure 7), dont les principaux sont :

. L'apprentissage par renforcement.
. L'apprentissage non supervise.
. L'apprentissage supervise.
) . ™
EXAMPLE
SUPERVISED
CLASSIFICATION
LEARNING EGRESSION
* )
_ '
EXAMPLE
MACHINE ‘ CLUSTERING
LEARNING DETECTION
> : :
/
EXAMPLE
‘ REINFORCEMENT -LEARNING
LEARNING EMPORAL
DIFFERENCE
b

Figure 7 : Les 3 types d’apprentissage automatique avec des exemples [31].
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6.1  Apprentissage par renforcement

Une méthode d'apprentissage automatique qui vise a utiliser les observations recueillies lors
de l'interaction avec I'environnement pour prendre des actions qui maximisent la récompense ou
minimisent le risque, dans le but de produire des programmes intelligents (également appelés
agents). Cette méthode est utilisée dans différents domaines pour résoudre des problémes

d'optimisation et de prise de décision [25].
6.2  Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non superViseé est une méthode d'apprentissage automatique qui permet
d'extraire des informations utiles a partir de données non étiquetées en utilisant des algorithmes de
clustering (regrouper des donnés dans des clusters), de réduction de dimension ou de détection

d'anomalies.

En d'autres termes, I’apprentissage non supervise manquant de superviseurs ou de données
d'entrainement. C’est-a-dire tout ce que nous avons, ce sont des données non étiquetées. L'idee est

de trouver une structure cachée dans ces données [25].

6.3  Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est une technique d'apprentissage automatique qui consiste a
fournir a un algorithme des données d'entrée avec des étiquettes correspondantes pour entrainer le

modele a prédire des sorties pour de nouvelles données d'entrée [26].

D’autre fagon, I’apprentissage supervisé est utilisé pour développer des modeles prédictifs,

c’est-a-dire des modeles capables de prédire une certaine valeur Y en fonction de variables.
Exemples :

Prédire le nom d’une personne (Y) a partir d’une photo (X), ou bien prédire le prix d’un
appartement (Y) en fonction de sa surface habitable (X1) et du nombre de pieces (X2). Pour
développer de tels modeles, il faut en premier lieu fournir a la machine une grande quantité

de données (X, Y). On appelle cela un dataset (un jeu de données).

Ensuite, on demande a la machine de développer une fonction d’approximation qui

représente au mieux la relation X = Y présente dans nos données [23].
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L’apprentissage supervisé se divise en deux grandes familles de problémes de 1’apprentissage
supervise : la classification et la régression (figure 8), nous porterons une attention particuliere a la

classification dans ce travail.

0.4 =

0.2 =

versus I

1 | 'l L L 1 I-
40 20 40 50 &0 SO BOD S0 100
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Regression Classification

Figure 8 : lllustration de la différence entre classification linéaire et régression linéaire [33].

6.3.1  Reégression

La régression est une autre méthode d'apprentissage supervisé qui utilise un algorithme pour
comprendre la relation entre les variables dépendantes et indépendantes. Les modeles de régression
sont utiles pour prédire des valeurs numériques basées sur plusieurs points de données. Des
exemples d'algorithmes de régression sont la régression linéaire, la régression logistique et la

régression polynomiale [27].
6.3.2  Classification

L’algorithme de classification fait partie des méthodes d’apprentissage supervise, c’est-a-dire

que les prédictions sont réalisées a partir de données historiques.

A I’inverse de I’apprentissage non supervisé ou il n’y a pas de classes prédéfinies, il faut donc
constituer les catégories en fonction des attributs communs, pour ensuite réaliser la prédiction,

lorsque le résultat attendu est une classe (groupe) [28].
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Par exemple :

- Classer un animal : chat, chien, vache ou autre (Multi-label classification) en se basant
sur le poids, la longueur et le type de nourriture.

- Ou bien un systeme d'évaluation des spams : spam ou non.

7. ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE
Les algorithmes les plus couramment utilisés dans le domaine de la bioinformatique sont :

e Support Vector Machines (SVM).
e Random Forest (RF).

o Naive Bayes.

e K-Nearest Neighbors (KNN).

e Arbres de décision.
7.1 Choix de modele

Dans ce travail, nous nous concentrerons sur Forét d'arbres décisionnels (Random Forest) :
est un modele d'apprentissage flexible capable de résoudre les problemes de régression et de
classification. Il fonctionne en construisant plusieurs "arbres de décision™ lors de la phase
d'apprentissage et en produisant une prévision moyenne a partir de tous les arbres de décision
impliqués [29]. Le modelé RF conserve de nombreux avantages des arbres de décision tout en
obtenant de meilleurs résultats, il gére les valeurs manquées, une variété de variables (continues,
binaires, catégorielles) et est bien adaptée a la modélisation de données a haute dimension.

Contrairement aux arbres de décision classiques [30].

Pour mettre en ceuvre cette stratégie dans notre cas spécifique de classification des céréales
par ITS1 et ITS2, nous construirons un ensemble de nombreux arbres de décision. Chaque arbre
devra étre capable de prédire la plante de maniére acceptable et devra différer des autres arbres.
Les foréts aléatoires tirent leur nom de l'introduction de l'aléatoire dans la construction des arbres,
garantissant ainsi que chaque arbre est différent. L'aléatoire est utilisé pour sélectionner les données
utilisées pour construire chaque arbre et pour sélectionner les caractéristiques utilisées lors de

chaque test de division.
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7.2 Indicateurs de performance d’un classifieur
le résultat d'un systéme de classification peut étre :

" Vrai positif (True positive) : Le modéle predit correctement la classe positive.
Cela signifie que le modele identifie correctement qu'un message est indésirable.

. Vrai négatif (True negative) : Le modéle prédit correctement la classe négative.
Cela signifie que le modele identifie correctement qu'un message est désirable.

" Faux positif (False positive) : Le modele prédit incorrectement la classe positive.
Cela signifie que le modele prédit a tort qu'un message est indésirable.

" Faux négatif (False negative) : Le modele prédit incorrectement la classe
négative. Cela signifie que le modele prédit a tort qu'un message est désirable
[31].

VP, VN, FP et FN respectivement, ces variables (résultats) entrent dans des formules pour
mesurent : La justesse, la Précision et Le rappel.
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1. INTRODUCTION

Ce chapitre combine les connaissances théoriques sur les céréales, la classification des
especes et les techniques d'apprentissage automatique. Nous débutons en présentant le matériel
utilisé dans notre étude, y compris les données morphologiques et nucléiques collectées. Ensuite,
nous décrivons en détail la méthode que nous avons utilisée, en mettant en avant des techniques
traditionnelles telles que I'alignement des séquences ITS et I'analyse phylogénétique. Ensuite, nous
détaillons la création du modele d'apprentissage automatique basé sur I'algorithme Random Forest,

ainsi que les résultats obtenus.

2. MATERIEL

2. 1 Données biologiques

Deux types de données ont été utilisés pour la réalisation de notre travail : des données sous
forme des caractéres morphologiques sur des parties précises des quatre céréales étudiées (blé,

avoine, orge et riz) et des séquences nucléiques.
2.1.1 Données morphologiques

Les caracteres ont déja été préalablement identifiées dans d'autres études. Le tableau ci-
dessous récapitule les différentes parties des plantes étudiées ainsi que leurs caractéristiques

morphologiques qualitatifs et quantitatifs.

Tableau 5 : Caracteres morphologiques des quatre céréales.

Organe | Caractere Caractere state
Blé Avoine Riz Orge
Tige | Longueur ljusquald4m | 09al5m | 0.6mal3m 0.3al2m
[32] [33] [34]
Nombre 1a5/[35] 246 3a4 2-4-5 et plus [36]
d’épi
Forme des | Creuses, pleines Non ronde, plate Creuses [41]
pailles ou remplie de | ramifiées et ou carrée,
moelle [37] creuses dressé ou
(Chaume) . : 1t
tubulaire [38] [39] étalé [40]
Couleur Verte, jaunatre Verte ou blanc a brun Verte, jaunatre
ou brune et Dans jaunatre ou brune
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certains cas, une
couleur

Rougeatre ou

. violacée
rougeatre ou
pourpre.
Rigidité Tige rigide Dressées et robuste et dressées et
gréles [39] stable rigides formant
une touffe [42]
Neeuds Plus lisses Plus lisses ou | cylindriques, Lisses ert] ,plui
poilé plus épais raplproc e e
entre-nceuds pIUS serres
Racine Forme Ramifié, Adventice, Pivotante, Fibreuse
Fusiforme. Ramifié.
Panicule Forme I Lache, plus | pyramidale ou I
long et conique
clairsemée
[33]
oomore 1 25275 | 502500 [43] 1
€S epiliets épillets [33]
Longueur 10220 cm 12a20cm | 10a30cm 10415 cm
[44] [45]
Epi Longueur 4 a 15 cm [46] 1.5a4.8cm 10440 cm 5-10 m.
Forme Effilées, a bords Grains Epis laches : | Effilé, a bords
paralleles, rangés autour | ouverts, paralleles
demi- axe central | grains (cylindrique, non
claviformes, [47] espacés. Epis | divergent,
claviformes compacts : rubané) [47] [48]
[47] denses, grains
regroupés
Nombre | 254 106 [49] 246 50 2 200 2 0u 6 rangs
des graines 24 a 25 [50]
Graine Taille 3a9mm[51] |0.5alcmde | 2et3mm [45] | Presque 1cm [53]
long [52]
Forme Ovale ou en Allongé et allongée et Ovales et
forme de goutte plutét fin ovale, allongées
[54] [46] pointu[54]
Couleur variant du roux blanches, blanches, Biaunegore,
au blanc[55] jaunes/grises, | noirs, verts anc, 507uge,
noires [39] [56],brun, noir [57]
jaunes, rouge
ou violet
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Feuilles Largeur 1.5a2cm [58] 5416 mm 0.5al1l45cm 5 mm [60]
[59] [45]
Longueur | 15a20cm [58] 5a40cm 12-28 cm [45] | 5a15 mm [61]
[59]
Nombre 70u8[62] 3a5 5a15 Presque 14
feuilles [50]
Présence Des oreillettes Sans Sans oreillettes | Tres embrassant
des velues [58] oreillettes
oreillettes
Forme rubanees, a glabres, lancéolées, tordues avec
nervll:((is i longues et étroites, dommages dus
para’ietes, € effilées et paralléles [45] au gel [64]
terminées en inent les
inte [38] engainen
pon tiges [63]
Couleur vert on Vert plus vertou vert | vert plus clair
glauque[65] péle [66] noiratre [45] | [64]
Fleure Forme Tres petite et En panicules | hermaphrodites, | Les fleurs sont
sans éeclat visible |  d’épillets panicule arrangées en
[67] tombants, regroupée [68] épillets
protégés par
deux glumes
[59]
Nombre 2 a4 parepillet | 2a3fleurs 6 dans la 1 seule fleur par
[58] dans la panicule [68] épillet [58]
panicule [69]
Longueur I 20225 mm /1 90 a 200 mm
[70] [61]

2.1.2 Données nucléiques

Le dataset utilisé dans la deuxiéme partie de ce travail est un ensemble de séquences d’ITS1
et d’ITS2 des quatre genres des céréales. Les séquences correspondantes ont été téléchargées
depuis la banque de données Gene Bank au format fasta, qui est couramment utilisé pour stocker

des séquences nucléiques ou protéiques.

= Les dataset téléchargé est composeé de huit fichiers (tableau 6) :
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Tableau 6 : Description du contenu du 8 fichiers utilisées.

Nom du fichier Taille Description
avena-ITS1 103 KB Une collection de huit fichiers, chacun contenant
avena-ITS? 550 KB environ 200 séquences. Ces séquences appartiennent a
quatre types de céréales différents : le blé, le riz,
hordeum-ITS1 95.8 KB . , , N
I'avoine et I'orge. Les séquences sont réparties entre les
hordeum-1TS1 97.8 KB fichiers, et chaque fichier contenir un nombre variable
oryza-ITS1 44.0 KB de séquences pour chaque type de céréales.
oryza-ITS? 16.5 KB Les séquences représentent des régions spécifiques du
génome des céreales étudiées.
triticum-1TS1 95.9 KB
triticum-1TS2 66.2 KB

= Organisation du fichier FASTA
- En-téte de séquence : Chaque séquence est précédée d'une ligne d'en-téte qui contient
I'identifiant ou une description de la séquence. La ligne d'en-téte commence par le symbole

I>I.

- Ligne de séquence : La ligne suivante contient la séquence elle-méme, qui peut étre de I'ADN,

de I'ARN ou des protéines, voici un exemple (figure 9).
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>AJ242402.1 Triticum Urartu internal transcribed spacer 1 (ITS1)

TCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGTGCACGCGTCATCCAATCCGTCGGCGGTGG
CATTGTCCGTCGCTCGGCCAATGCCTCGACCACCTCCCCTCCTTGGAGTGGGTGGG
GGCTCGGGGTAAAAGAACCCACGGCGCCGAAGGCGTCAAGGAACACTGTGCCTAA
CCCGGGGGCATGGCTAGCTTGCTAGTCATCCCTTGTGTTGCAAAGCTATTTAATC

Figure 9 : Exemple d’un fichier format FASTA.

2. 2 Configuration de la machine

Le tableau suivant détaille les caractéristiques de l'ordinateur utilisé, qui est une machine

simple.
Tableau 7: Les caractéristiques de 1’ordinateur utilisé pour I’apprentissage.
Ordinateur Caractéristiques
Processeur Intel(R) Core (TM) i3-3110M CPU @ 2.40 GHz 2.40 GHz

Mémoire installée RAM 4.00 Go DDR3

Stockage 500 Go

Systeme d'exploitation Windows 10 professionnel

Type de systéeme Systéme d’exploitation 64 bits
2. 3 Logiciels

2.3.1 Environnement de travail

Le travail est réalisé en utilisant le langage de programmation Python, via Jupyter notebook

de I’anaconda, et également le logiciel Geneious prime :

- Python 3.8.7 : est un langage de programmation open source créé en 1990 par Guido van
Rossum et est développé par la Python Software Foundation. Python se distingue par sa

lisibilité et son esthétique, privilégiant l'utilisation de mots anglais plutdt que de symboles de
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ponctuation et Il dispose également d'une syntaxe plus concise par rapport a d'autres langages
structurés [71], [72].

Anaconda 22.9.0 : Anaconda est une distribution open-source qui regroupe les langages de
programmation Python et R dans le domaine de la science des données. Son objectif principal
est de simplifier la gestion et le déploiement des paquets. En plus de cela, Anaconda offre
une interface utilisateur graphique appelée Anaconda Navigator, qui propose une alternative
visuelle a l'interface en ligne de commande. Anaconda Navigator est inclus dans la
distribution d’Anaconda et permet aux utilisateurs de rechercher, installer, exécuter et mettre
a jour des paquets de maniére conviviale [73].

Jupyter Notebook 6.4.12 : Jupyter Notebook est une application web open-source qui permet
aux utilisateurs de créer et de partager des documents contenant du code en temps réel, des
équations, des visualisations et du texte explicatif. Il s'agit d'une application client-serveur
qui permet d'éditer et d'exécuter des documents de notebook directement a partir d'un
navigateur web. Jupyter Notebook est polyvalent et peut étre utilisé dans diverses taches telles
que le nettoyage de données, la simulation, la modélisation, la visualisation, I'apprentissage
automatique, et bien d'autres. Il facilite la collaboration et le partage de notebooks avec
d'autres utilisateurs, et il prend en charge plusieurs langages de programmation [74], [75].
Geneious Prime 2023.1 : Geneious Prime est une application logicielle développée par
Biomatters, un leader technologique qui fournit des logiciels intuitifs mais puissants pour
I'analyse des données d'ADN. Fondée en 2003, I'objectif principal est de créer des solutions
de bio-informatique pour l'analyse, linterprétation et le traitement des séquences
moléculaires. Il vise a simplifier la gestion des données et la complexité computationnelle,
permettant ainsi aux scientifiques de se concentrer sur leurs recherches [76].

Visual studio code 1.78.0 : est un éditeur de code open-source développé par Microsoft en
2015. 1l est hautement personnalisable, permettant aux utilisateurs d'ajouter des langages, des
débogueurs et des outils a leur installation pour répondre a leurs besoins spécifiques en
développement. VS Code propose une vaste bibliotheque d'extensions et est également utilisé

dans divers projets.
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HTML : est un langage de balisage standard utilisé pour créer et structurer des pages web.
Il est considéré comme relativement simple a apprendre et constitue souvent le point de départ
pour ceux qui souhaitent se lancer dans le développement web [77].

CSS : est un langage de feuille de style utilisé pour décrire et séparer la présentation d'un
document HTML de son contenu. Il permet aux développeurs de créer un aspect cohérent sur
plusieurs pages ou sites et de créer des designs réactifs qui s'adaptent a différentes tailles
d'écran et appareils [78].

JS : JavaScript est un langage de programmation utilisé principalement pour créer des pages
web interactives. Il permet aux développeurs d'ajouter des fonctions dynamiques aux pages
web, telles que des animations, des effets visuels et des interactions avec I'utilisateur.
JavaScript est souvent utilisé en conjonction avec HTML et CSS pour créer des sites web
modernes et interactifs. Il s'agit d'un langage c6té client, ce qui signifie qu'il s'exécute sur le

navigateur de l'utilisateur plutdt que sur le serveur [79].
2.3.2 Bibliothéques

Le tableau ci-dessous présente une liste des différentes bibliotheques utilisées dans notre

travail, accompagnées de leur description et de leur version correspondante.
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Tableau 8 : Les bibliothéques python utilisées.

Bibliothéque Description

Matplotlib Une bibliothéque de visualisation de données en Python qui permet de

3.5.2 créer des graphiques de qualité professionnelle. Elle offre une flexibilité
pour créer une variété de graphiques en 2D et en 3D [80].

NumPy Un package fondamental pour le calcul scientifique avec Python qui

1.23.5 fournit un objet de tableau multidimensionnel, ainsi qu'un ensemble de
routines pour des opérations rapides sur des tableaux, y compris les
opérations mathématiques, logiques, la manipulation de forme, le tri, la
sélection, l'algébre linéaire de base, les opérations statistiques de base, la
simulation aléatoire et bien plus encore [81].

Pandas Est une bibliotheque open-source de traitement de données pour le langage

1.4.4 Python. Elle offre des structures de données et des fonctions pour la
manipulation et lI'analyse de données tabulaires et des séries temporelles
[82].

Scikit-learn Egalement connu sous le nom de sklearn, est une bibliothéque de machine

1.0.2 learning libre et open-source pour le langage de programmation Python. Il
est efficace pour la construction de modeles d'apprentissage automatique
[83].

Joblib Est une bibliothéque Python populaire utilisée pour le traitement paralléle,

1.2.0 la sérialisation et la persistance des objets Python. Elle est principalement

utilisee pour le caching des résultats de calcul colteux et la parallélisation
des taches [84], [85].
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TensorFlow

2.12.0

Est une bibliotheque open-source de calcul numérique et de machine
learning, développée par Google. Elle permet de créer et d'exécuter des
graphes de calcul pour les taches de traitement de données et
d'apprentissage automatique. Il est également compatible avec plusieurs

langages de programmation, notamment Python, C++ et Java [86].

Seaborn
0.12.2

Est une bibliothéque permettant de créer des graphiques statistiques en
Python. Elle est basée sur Matplotlib, et s’intégre avec les structures

Pandas [87].

Regex
2023.6.3

En Python, une expression réguliere (ou "regex") est une séquence de
caractéres qui forme un motif de recherche. Elle peut étre utilisée pour
veérifier si une chaine de caractéres contient un motif spécifique ou pour

extraire des informations spécifiques d'une chaine de caracteres[88], [89].
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3. METHODES

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

d’analyse des caractéristiques morphologiques des céréales et la section de 1’alignement et de la

réalisation du model ML.

3.1  Explorations des caractéristiques morphologiques

Dans cette partie, nous avons déeveloppé une application web qui permet d'identifier les

céréales étudiées en utilisant les caracteres morphologiques collectés au préalable. Cette

application est congue sous la forme d'une interface utilisateur interactive. La structure du code de

cette interface est la suivante :

Fichier HTML : Code de structure de la page (Figure 10), en incluant des éléments tels que
le titre, la description, le conteneur principal et les emplacements pour les choix et les
résultats. Il lie également une feuille de style externe (style.css) pour gérer I'apparence de la

page.

<!DOCTYPE html>
<html lang="en">
<head>
<meta charset="UTF-8">
<meta hittp-squiv="X-UA-Compatible" content="IE=edge":»
<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.8">»
<titlesQuiz</titles
<link rel="stylesheet” href="style.css">»
</head>»
<bady>

Figure 10 : Structure HTML.
Fichier CSS : Le code CSS fournit des styles pour les éléments de la page, tels que l'arriére-
plan, les dimensions du conteneur, la mise en page des choix, les styles des résultats, et
I'affichage des images.
Fichier JS : 1l s'agit d'un code JavaScript qui utilise un objet et des fonctions pour permettre
aux utilisateurs de classifier les céréales en fonction de leurs caractéristiques morphologiques.
Les caractéristiques morphologiques sont définies dans un objet appelé "plantes” qui contient

des informations sur différentes parties des plantes (Figure 11).
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var start = plantes;

function CreateQuiz{obj){
var keys = Object.keys(obj)

var £t = "
keys.forEach( (key)=»{
t+="
¢div class="choice" onclick="NextClass( 'F{key} ' }"»
${key}
£fdive

document.querySelector( '#choices').innerHTML = t;

Figure 11 : Structure de code JS.

3.2  Exploration génétique
Cette étape est elle-méme divisée en deux approches :

3.2.1  Alignement des séquences

Nous avons utilisé le logiciel Geneious Prime pour réaliser un alignement global de nos
séquences en utilisant I'algorithme MUSCLE qui est réputé pour sa capacité a traiter des ensembles
de données de taille modérée et des séquences présentant un niveau modéré de divergence. Il utilise

une approche itérative pour aligner les séquences.
L'alignement a été réalisé a trois niveaux : intraspécifique, interspécifique et entre genres.

e Aupremier niveau : nous avons aligné les séquences d'ITS provenant de différentes variants
d'une méme espece.

e Au deuxieme niveau : dans le deuxiéme niveau, nous avons comparé et alignee les
séquences consensus (une séquence composite résultant de l'alignement de multiples
séquences similaires) obtenus pour chaque espece afin d'analyser les similarités et les
différences entre les espéces étudiées.

e Au troisieme niveau : fait un alignement entre les quatre genres étudiés, en utilisant les

séquences consensus obtenus de 1’étape précédente.
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3.2.2 Création du model ML

Cette partie décrit les différentes méthodes utilisées pour atteindre I'objectif de notre

approche. Pour commencer notre travail, nous importons les bibliothéques Python nécessaires en

utilisant les commandes présentées dans la figure 12.

import
import
import
import
import
import
sklearn.metrics import accuracy_score,precision_score,recall score
sklearn.preprocessing import LabelEncoder

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.model_selection import train_test_split
tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

tensorftlow. keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
sklearn.metrics import confusion matrix

from
from
from
from
from
from
from

re
joblib

numpy as np

pandas as pd

seaborn as sns
matplotlib.pyplot as plt

Figure 12 : Code python pour I’importation des bibliothéques nécessaires.
i Prétraitement des données

Nous utilisons différentes fonctions pour filtrer et nettoyer les données, les rendant ainsi

plus appropriées. Voici les principales étapes :

= Collecte et Nettoyage des données

Les données utilisées proviennent de la base de données GenBank sous la forme de
fichiers FASTA et ont été regroupés en un seul fichier.

Par la suite, les séquences redondantes, les séquences de moins de 100 paire de bases et
celles contenant des caractéres ambigus autres que A, T, G et C ont été éliminées de

I'ensemble de données (figure 13).
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for line in contenu:

all +=1
if len(line) » 188:
seq = "\n".join{line.split("\n")[1:])
_1 = line.split{"\n")[@]
if seq not in sequences and "N" not in seq and len(seq) »>= 1@8&:

fichier.append{">" + 1 + "\n" + seq)
p+=1

sequences.append(seq)
labels.append(fasta_file)

fichier = "»".join(fichier) # Ajouter "»" au début de toutes les ségquences

open("dt/traite/sequences_traite.fasta", "w").write(fichier)
print("terminé ", all , p)

terminé 1694 796

Figure 13 : Code de nettoyage et fusion des séquences dans fichier FASTA.

Les séquences obtenues sont stockées consécutivement dans un fichier csv (un format de

fichier couramment utilisé pour stocker des données tabulaires, telles que des tableaux ou

des bases de données simples) pour faciliter leur utilisation ultérieure (Figure 14).
Ensuite, nous utilisons la méthode str.extract’ sur la colonne "Header" d'un DataFrame
pour extraire les noms de céréales en utilisant des expressions régulieres. Les noms

extraits sont ensuite stockés dans une nouvelle colonne appelée "Cereal” (Figurelb).

fasta_file = 'dt/traite/sequences_traite.fasta’
csv_file = 'unique_sequencesl.csv’
fasta_to_csv(fasta_file, csv_file)

# Read the dataset containing ITS sequences
data = pd.read_csv('unique_sequencesl.csv')
data

Figure 14 : Code de conversion du ficher FASTA en CSV.
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# Extract cereal names from the Header column using regular expressions
data[ 'Cereal'] = data[ 'Header'].str.extract(r'(Avena|Oryza|Triticum|Hordeum)', flags=re.IGNORECASE)

# Filter out rows where the cereal name is missing
data = data.dropna(subset=['Cereal'])

# Drop the Header column
data = data.drop('Hzader', axis=1)

# Reset the index of the DataFrame
data = data.reset_index(drop=Trus)

# Print the updated DataFrame
data

Figure 15: Code d’ajout de la colonne 'Cereal’ contenant les noms extraits.
= Diviser les donnees

Les colonnes 'Sequence' et 'Cereal' sont conserves en deux listes (figure 16), séquences
d'entrée (X) et étiquettes correspondantes (y). Cette préparation des données est importante pour
faciliter le traitement ultérieur.

data[ 'Sequence’] = data[ 'Sequence’].astype(str)
data[ 'Cereal'] = data['Cereal’].astype(str)

# Split the data into input sequences (X) and Labels (y)
data[ 'Sequence’].values.tolist() # Convert X to a List
data[ 'Cereal’].values|

< X
o

Figure 16 : Code de séparation du Dataset en deux listes.
il Apprentissage :

= Représentation numérique

Les séquences d’ADN peuvent étre converties en une forme numérique pour facilite leur
utilisation dans les modéles d'apprentissage automatique (figure 17). Dans ce travail, les séquences
d'entrée sont encodees en entiers en utilisant la classe Tokenizer de TensorFlow au niveau des
caracteres. Les étiquettes sont également encodees en entiers a l'aide de la classe ‘LabelEncoder’
de ‘scikit-learn’.
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# Tokenize the input seguences
tokenizer = Tokenizer({char_level=True)
tokenizer.fit_on_texts(X)

X = tokenizer.texts_to_sequences(X)

# Perform label encoding on the label column
label encoder = LabelEncoder()
y = label encoder.fit_transform(y)

Figure 17 : Encodage des séquences et les étiquetes.
= Remplissage des séquences

Le remplissage des séquences a été réalisé en utilisant une fonction ‘pad_sequences’. Cette
fonction vise a remplir les séquences numériques qui ont une longueur inférieure a la longueur

cible en ajoutant des zéros a la fin, afin d'obtenir la méme longueur cible pour toutes les séquences.

= Création du modeéle

Tout d'abord, Les données sont divisées en ensembles d'apprentissage et de test. L'ensemble
d'apprentissage comprend 80% des données (636 séquences), tandis que l'ensemble de test
comprend 20% des donnees (160 séquences). Cette division est réalisée de maniére aléatoire en

utilisant la fonction “train_test_split’.

Ensuite, un modele de classification Random Forest est créé en instanciant la classe
"RandomForestClassifier'. Le modele est ensuite ajusté aux données d'apprentissage en utilisant la
méthode “fit". Les ensembles d'apprentissage sont utilisés pour entrainer le modéle, permettant
ainsi au modele d'apprendre a partir des données et de trouver les relations entre les séquences

d'entrée et les étiquettes correspondantes (figure 18).

# Split the dataset into training and testing sets

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.2, random_state=1882)
print("Training set size:", len(y_train))

print("Testing set size:", len(y_test))

# Create an instance of the Decision Tree classifier and fit it to the training data

model = RandomForestClassifier()

model.fit(X_train, y_train)

Figure 18: Code et modeéle de classification
Ensuite, le modeéle est utilisé pour faire des prédictions sur les données de test en utilisant la

méthode ‘predict’ (voir figure 19).
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# Make predictions on the testing data
predictions = model.predict(X test)

Figure 19 : Code pour faire des prédictions sur les données de test.
= Evaluation

Nous utilisons les étiquettes réelles 'y test™ et les étiquettes prédites “predictions™ pour
calculer les mesures d'évaluation du modele (figure 20). Ces mesures nous aident a évaluer les

performances du modéle en termes de précision, de rappel et d'exactitude.

accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)
precision = precision_score(y_test, predictions, average='weighted®)
recall = recall_score(y_test, predictions, average='weighted')

Figure 20 : Code de calcule des performances du modele.
= Enregistrement

Cela nous permet de reprendre l'utilisation du modéle sans avoir a le réentrainer a chaque

fois.

joblib.dump(model, "ML Model.joblib')

Figure 21: Code pour la sauvegarde du modele.
iii  Prédiction
En utilisant le modéle, nous faisons des prédictions sur la nouvelle séquence en utilisant la

méthode “predict” (figure 22). Le résultat de cette prédiction est le type de céréale qui correspond

a la séquence donnée.

# Define the nmew sequence to predict
new_sequence = "TCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGCGCACGCGTCATCCAATCCGTCGGCGACGGCACCATCCGTCGCTCGGCCAATGCCTCGACCACCTCCCCTCCTCGGAGCGI

# Preprocess the new sequence
new_sequence = tokenizer.texts_to_sequences([new_sequence])
new_sequence = pad_sequences(new_sequence, maxlen=max_sequence_length)
# Make predictions on the new sequence

new_prediction = model.predict(new_sequence)

# Convert the predicted label back to its original value
new_predicted_label = label encoder.inverse_transform{new_prediction)
print("Predicted Cereal:", new_predicted_label)

Figure 22 : Code de prédictions sur la nouvelle séquence.
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4. RESULTATS

Le résultat de ce travail est divisé en trois parties : la premiére partie consiste a la classification
des quatre céréales étudiées a partir d'un ensemble de caractéres morphologiques de ces plantes. Et
également a I'implémentation de I'alignement multiple des séquences ITS dans le but de définir une
autre facette de différence entre les céréales avant d'appliquer des méthodes modernes.

La seconde partie consiste a la création du modéle ML pour prédire la classification des
séquences en utilisant Random Forest Classifier.

4.1 Résultat de la phase 1
4.1.1 Classification morphologique

Dans cette partie, nous présentons l'interface utilisateur permettant l'identification des
céréales en utilisant les caracteres morphologiques comme base (figure 24). L'objectif de cette
fonctionnalité était de permettre aux utilisateurs de tester leurs connaissances et de leur fournir des
résultats personnalisés en fonction de leurs réponses. Le code affiche des choix de classification et
met a jour les résultats en fonction des sélections de l'utilisateur, en affichant une image

correspondante aux plantes classées (figure 25).

@] (O Fichier C:/Users/ASUS/Desktop/code/quiz/quiz.htm| A b d 5= o]

Nous avons développé une plateforme capable
d'identifier les différentes variétés de céréales

rendre |'utilisation de la plateforme conviviale et
accessible a tous les utilisateurs.

Veuillez selectionner un paramétre de classification

Tige Racine Panicule épi Graine Feuilles

Fleure

Figure 23 : Interface utilisateur
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Votre résultat est :

Riz

Figure 24 : Exemple du résultat.

4.1.2 Résultat d’alignement des séquences

L’ Alignement multiple des séquences nucléiques d’ITS1 et d’ITS2 chez les quatre plantes

Triticum, Oryza, Avena et Hordeum sur trois niveaux, les résultats obtenus sont comme le suit :

i. Au premier niveau

Nous avons effectué un alignement multiple des séquences de chaque espéce en regroupant

un ensemble de séquences provenant de différentes variantes. Cette procédure a été répétée pour

toutes les especes étudiées, les résultats sont affichés dans les figures suivantes :

Consensus TARAAGRACCCACGECGOCOGRAGGOGT CARGERACACT G TGCCTARCCOGEEEECATEEC
RJ242402.1 TaRR RGO RCGEOECOGAAGEOGTCARGGRACACT G T GUCTRARCCOGEEEECATGEC
AY450265.1:1-222 TARRAGRACCCACGEOGCCGARGGOGTCARGGRARCACTGTGOCTARCCOGEEGEEATGED
EF031132.1:43-263 TARRLGRACOCCACGEOGOCGARGEOGTCAAGRARCACTETGOCTRARCCOGRGEEEATGET

Figure 25 : Alignement multiples des séquences d’espéces Triticum urartu.
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Consensus EErniEasine s mRerinersierieenrisian s e nnrrinenesssennyiecmyeten 150

AJ2BE8102.]1 AGRACCCRCOGEOGCCGANCEOGTCALGERACACTGTGOCTALCOOGEGEERARATGECTAGE 178
AJ2EE8101.1 AGRACCCRACGEOGLCGANCEOGTCALGERACACTCGTGOCTALCOOGEGEERARATGECTAGE 179
AY255038.]1 AGRACCCACGEOGOCGANCEOGTCALGERACACTGTGOCTALCOOGEEEERARATGECTAGE 120
Figure 26 : Alignement multiple des séquences de I’espéce Oryza alta.
Consensus CCGTCH CTCAGC AR T CCTCGATARCCTCCTCTCCT TREAGT GEEEECT THEEET I Rely]

EP255%36.1:1-216 CCGTCGTOGCTCAGCCARRTCCTCGATARCCTCCTCTCCTTGRAGT GEEEECTTGEEETA 117
EU3334580.1:56-274 CCOGTCGTOGCTCAGCCARRTCCTCGATARCCTCCTCTCCTTGRAGT GEEEECTTGEEETA 120
DQ9495453.1:1-213 CCGTCGTCGCTCAGCCAAATCCTCGATAACCTCCTCTCCTEGGAGTGGGGGCTTGGGGTA 114

Figure 27 : Alignement multiple des séquences de I'espéce Avena sterilis.

T T i o e

e b=is v G L OO C R OGO GO GARC GG T CARGGARCACTGTGOCTARCCCGEEE AR T GECTAG R R]
AJ258102.1 AGRRCCCACGEUGCCGARCGOGTCARGGARCACTGTGCCTARCCCOGEGEERRATGECTAGT 1748
AJ258101.1 AGRRCCCACGEOECCGARCGOGTCARGGARCACTGTGOCTARCCCOGEEEEARTGECTAGT 1748
AY255038.1 AGRLCCCACGEOECCGARCGOGTCARAGGARCACTGTGOCTARCCCOGEEREARTGECTAGT 180

Figure 28 : Alignement multiple des séquences de I'espece Hordeum bulbosum.

Au deuxiéme niveau

A cette étape, le résultat est un alignement entre les séquences consensus de chaque espéce
d'une plante, obtenues a partir de 1’étape précédente.

Consensus

Triticum
Triticum
Triticum
Triticum
Triticum
Triticum
Triticum
Triticum

CERRGECGTCARGGRACACTGTGCCTARY GECATG
aestivum - realigned consensus sequence GEIARRRRAANCCCRCGEOGCCGRAGEOGTCALGGRRCACTGTGCCTARCCOGGEEECATG
carthlicum - realigned consensus sequenceGETARRARGARACCCROGEOGCCGRAGEOGTCARGGARCACTGTGCCTRAACCOGGEEECATG
dicoccoides - realigned consensus sequencGGTARARGRRCCCACGEOGOCGARGGUGTCAAGGRACATTGTGCCTRAACCCOGEEGGETRTG
monococcum - realigned consensus sequenceGETARRRGARCCCRACGEOGCCGRAGEOGTCALGGRRACACTGTGCCTRARCCOGEEEECATGE
polonicum alignment consensus sequence  GETARARGAACCCRCOGEOGCCGRRAGGCGTCRAAGGRARACACTGTGCCTRACCOGGEEECATG
timopheevii - realigned consensus sequencGGTAAAAGAACCEACGGCGCCGAAGGCGTCAAGGAACACTGTGCETAACCEG@GGGCATG
turgidum alignment consensus seduence GETARLL G CCCACGEOROCGARGEOGT CARGGALCACTGTGCCTARCCCGEEEGCATE
urartu alignment consensus sequence GETARRLGRAACCCRCGECEOCGARGECET CAAGEALCACTGTGECTARCCOGEEEGCAT R

Figure 29 : Partie d’alignement multiple entre les séquences ITS des espéces du Blé.
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iii. Au troisieme niveau
Le résultat sera un alignement entre quatre séquences consensus, chacune provenant d'un

alignement entre les espéces de chaque plante.

Consensus GGGEECTCGGGGTARARGAACCCACGECGOCGARGGCGTCARGGARCACTGTGCCTAR
Triticum itsl TGGGGGCTCGGGGTARAAGARCCCACGECGCCGRAGECGTCAAGGRACACTGTGCCTANC
Hordeum ITS1  TGGGGGCTCGGGGTAARAGAACCCACGECGCCGAAGECGTCARGGAACACTGTGCCTARC
Oryza itsl e CIREC AL A GAA CCCACGECECCCARGECETCAAGGARCACCECIRENEEC
avena itsl TGGGGGCTNGGGGTARAAGAACCCACGECGCCGRAGECGTCAAGGREACACTGTGCCTARC

Figure 30 : Partie d'alignement multiple des quatre genres étudiés.

avena barbatait...

Avena eriantha its1 alignment...

v. Création d’arbre phylogénétique
avena its1 alignment consensu
I_E Avena macrostachya ITS1 align.'.'.'

Hordeum bulbosum ITS1 alignme...

Hordeurm vulgare ITS1 alignme...
Hordeurm murinum ITS1 - realig...

Triticum dicoccoides - realig...

Hordeum secalinum ITS1 alignm.
Triticum aestivu...
4|:|-E Triticum turgidum alignment c...

Triticum timopheevii - realig...

Triticum monococcum - realign...
4|j[ Triticum polonicum alignment ..
Triticum urartu alignment con...
Qryza alta its1 alignment con...
4| E QOryza eichingeri its1 alignme...
Oryza punctata its1 alignment...
Qryza latifolia its1 alignme...

— Qryza glaberrima its1 alignme...
Qryza sativa its1 alignmentc...

0.03

Figure 31 : Arbre phylogénétique des espéces étudie
4.2 Reésultat de la phase 2

4.2.1 Résultat de prétraitement des données

Aprés avoir effectué le processus de nettoyage de notre ensemble de données et filtré les
informations utilisables pour I'apprentissage, nous avons obtenu un fichier CSV contenant les

données finales (voir Figure 24). Ce fichier est composé de 796 séquences ITS1 et ITS2 associées

a un type de céréale spécifique.
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Sequence
0 GTGACCCTGACCAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCTGLCT. .
1 GTCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCT..
2 TCGTGACCCTGACMAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCTA. .
3 TCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCTG. .
4 TCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCTG. .
5 TCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCTG. .
6 TCGTGACCCTGACCAAAACAGACCGAGCACGCGTTATCTATTCCTA. .

Figure 32 : Fichier CSV du résultat du prétraitement.

Cereal
avena-its1
avena-its1
avena-its1
avena-its1
avena-its1
avena-its1

avena-its1

4.2.2  Résultat de la représentation numériques et remplissage des séquences

Toutes les séquences auront la méme longueur fixe (343) et peuvent étre traitées en paralléle

par notre modele de ML.

@ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ... 334 335 336 337 338 339 348 341 342 Label

0 2 4 2 3111 4 2 3 0 0 0 0 0 0 0
1 2 41 2 4 2 3111 0 0 0 0 0 0 0
2 4 1 2 42 3111 4 0 0 0 0 0 0 0
4 1 2 4 2 31 11 4 0 O 0 0 a0 0 0
4 4 1 2 4 2 31 11 4 0 O 0 0 ] 0 0

Figure 33: Encodages et remplissages.
4.2.3  Résultat de ’apprentissage :

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

Aprés avoir achevé l'apprentissage, le modéle a été soumis a des tests pour évaluer son

efficacité et sa précision. Le test a été fait sur 20% des données utilisées dans ce travail. voici les

résultats obtenus :
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Real Cereal Predicted Cereal

0 hordeum-ITSA hordeum-ITS1
1 avena-its2 avena-its2
2 oryza-its1 oryza-its1
3 avena-its2 avena-its2
4 hordeum-ITS2 hordeum-ITS2
5 hordeum-ITS2 hordeum-ITS2
-] avena-its2 avena-ifs2
7 avena-its2 avena-its2
8 triticum-1T51 triticum-1T-51

Figure 34: Les résultats avec une colonne indiquant si la prédiction est correcte ou non.

Correct Prediction
True
True
True
True
True
True
True
True

True

La figure 27 montrer la sortie affichera les étiquettes d'origine, les étiquettes prédites et les

valeurs True si la prédiction est correcte, et False si elle est incorrecte. Apres avoir les résultats du

test on a calculé les valeurs d’évaluation suivantes :

Accuracy = 0.9748427672955975 = 98%
Précision = 0.976870299511809 = 98%
Rappel = 0.9748427672955975 = 98%

Par la suite nous fournissons la matrice de confusion suivante :
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Confusion Matrix

avena-itsl 0 0 0 1 0 0 0 30

avena-its2 - 0 0 0 0 0 0 0
25
hordeum-I1TS1 - 0 0 0 0 0 0 0
20
%’ hordeum-I1TS2 - 0 0 0 0 0 0 0
0
o
v _ -15
= oryza-itsl - 0 0 0 0 11 0 0 0
oryza-its2 - 0 0 0 0 0 11 0 0 -10
triticum-1TS1 - 0 0 1 0 0 0 2
-5
triticum-1TS2 - 0 0 0 0 0 0 0 15
| | ' | | | | i -0
9 o o o 9 o o o
= = E E = = E E
o] [} ! ! o o ' .
s & & & & & E E
% % 7] [¥] S =] o =
B B 2 £
E E L=} L=}

Predicted labels

Figure 35 : Matrice de confusion du test du modele.

L’objectif de la matrice est d’évaluer la performance du notre modéle en comparant les
prédictions du modele avec les valeurs réelles des données de test, et de fournir une vue détaillée
des erreurs de classification effectuée. La matrice de confusion est organisée sous forme de tableau
a deux dimensions, ou les lignes représentent les classes réelles et les colonnes représentent les
classes prédites par le modéle. Chaque cellule de la matrice contient le nombre d'instances
appartenant a une classe réelle et prédite spécifique, la ligne diagonale principale représente les
séquences correctement prédites (Vrais Positifs : VVP), et les éléments en dehors de la diagonale

indiquent les erreurs effectuées (Faux Négatifs : FN).
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5. DISCUSSION

Les méthodes de classification modernes ont largement supplanté les méthodes traditionnelles
dans les études et les recherches scientifiques en raison de leur efficacité, de leur rapidité et de leur

précision dans le traitement et la manipulation de vastes ensembles de données.

Dans le cadre de notre travail, nous avons cherché a éclairer ce point en procedant de la
maniére suivante : premiérement, nous avons étudié les caractéristiques morphologiques des quatre
genres de céréales afin d'identifier les principales différences observables. Ces différences ont été
présentées sous la forme d'une interface utilisateur interactive développée pour évaluer les
connaissances des utilisateurs et leur fournir des resultats personnalisés en fonction de leurs

réponses.

Deuxiéemement, nous avons effectué un alignement global et multiple des séquences
nucléiques d'ITS1 et d'ITS2 (qui sont couramment utilisées car elles présentent des variations
génétiques informatives pour I'analyse phylogénétique) pour chaque genre étudié (Triticum, Oryza,
Avena et Hordeum) a trois niveaux : intraspécifique, entre especes d'un méme genre et entre les
genres. Cette démarche a été accompagnée de la construction d'un arbre phylogénétique en utilisant

le logiciel Geneious Prime.

L'objectif initial de cette étude était d'identifier les similitudes, les différences et de mettre en
évidence les positions ou les divergences génétiques qui ont conduit, au fil du temps, a I'apparition
et a I'évolution de ces espéces. Cet arbre représenterait les relations entre les espéces de céréales
étudiées, ou les espéces les plus proches dans l'arbre seraient considérées comme étant
génétiquement plus similaires et ayant un ancétre commun plus récent, tandis que les espéces plus

éloignées seraient génétiquement plus distinctes et auraient un ancétre commun plus lointain.

L'analyse de l'arbre phylogénétique révélerait des informations sur les relations évolutives
entre ces céréales, montrant, par exemple, que l'orge et I'avoine sont plus étroitement liées du point
de vue de la parenté génétique, tandis que le riz et le blé sont plus éloignés. Cela suggérerait que

I'orge et I'avoine partagent un ancétre commun plus récent que le riz et le blé.

En passant a l'utilisation de méthodes d'intelligence artificielle, plus précisément
I'apprentissage automatique (ML), pour classer et prédire les céréales a partir de leurs séquences
ITS1 et ITS2. Nous avons utilisé le classifieur Random Forest pour construire notre modéle. Les

résultats obtenus démontrent une précision et une exactitude de 98% dans cette tache.
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Cette performance élevée constitue un indicateur positif de la qualité et de I'efficacité du
modele dans sa capacité a classifier avec précision les différentes especes de céréales. Malgré le
nombre réduit de séquences disponibles pour lI'analyse des ITS, notre modéle a réussi a obtenir des
résultats fiables, mettant en évidence sa robustesse et son potentiel dans la classification précise

des céréales.

A notre connaissance, notre travail se distingue en étant le premier & utiliser un modéle basé
sur I'lA pour classer les genres de céréales en utilisant les séquences ITS. Toutefois, il convient de
noter qu'il est possible de comparer notre travail sur les céréales avec des études antérieures qui
ont applique l'intelligence artificielle a la classification des champignons. Cette comparaison nous
permet d'avoir une vision plus compléte de I'efficacité de notre méthode et de son potentiel

d'application dans différents domaines biologiques.

En comparant notre travail a I'étude CNN_FunBar [90], nous pouvons prendre en compte
différents criteres tels que le modeéle utilisé et la précision (Accuracy). Cependant, étant donné que
notre étude porte sur la classification a partir des séquences ITS, il est important de se concentrer
sur les références qui se penchent également sur la classification des especes en utilisant les

séquences ITS.

Tableau 9 : Comparaison du notre travail avec un autre approche.

Description des Méthode utilisée Accuracy
données utilisées
Notre tavail 796 séquences ITS des | Random Forest 98%
céeréales.
CNN_FunBar 500 séquences ITS des | Les réseaux neuronaux | 97%
champignons. convolutionels (CNN)
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Le travail a commencé par une collection des caractéristiques morphologiques des quatre
genres de céréales étudiés. Cette analyse a permis d'identifier les principales différences
observables entre ces genres, ce qui a fourni une base solide pour notre approche de classification.
En utilisant les séquences ITS, nous avons procédé a un alignement multiple des séquences ITS1
et ITS2. Ces séquences présentent des variations génétiques informatives pour I'analyse

phylogénétique. Cet alignement a grandement facilité la classification ultérieure des céréales.

Les résultats obtenus ont été tres prometteurs, avec une précision de classification tres élevés.
Ces résultats démontrent clairement I'efficacité et la capacité de notre modéle. La méthode ML
utilisée dans cette étude présente des avantages significatifs par rapport a la méthode traditionnelle
de classification des céréales. Elle permet une analyse plus précise et efficace des séquences de
céréales, offrant ainsi des résultats plus fiables et des perspectives prometteuses pour
I'identification et la classification des espéces de céréales.

Ces avancées pourraient avoir des implications significatives dans les domaines de la
Bioinformatique et de la conservation des ressources genétiques, permettant ainsi une meilleure

compréhension de la diversité des céréales et de leur évolution.

Cependant, il convient de poursuivre les recherches pour améliorer et affiner les modeles de
machine learning utilisés, ainsi que pour explorer de nouvelles caractéristiques et approches pour
une meilleure classification et prédiction des séquences de céréales. Comme perspectives, nous
envisageons 1’é¢tude d’un plus grand nombre de genres de céréales ce qui ouvrent la voie a des
recherches approfondies visant a rendre la classification des especes et des sous-espéces de céréales
plus précise et détaillée. Une autre perspective intéressante pour améliorer cette étude seraient
d'explorer l'utilisation de modeles de deep learning pour l'identification des céréales a partir
d'images. En outre, une application pratique de notre projet consisterait a I'appliquer a des
échantillons réels provenant de différents sites agricoles ou de collections de ressources génétiques.
Cela permettrait de caracteriser et de conserver les variétés de céréales de maniére plus concréte et

applicable dans un contexte réel.
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