Al Akl jRagal) 4,00 ) 4y sgand
République Algérienne Démocratique et Populaire
ealad) Canl) g Alad) anlail) 3 )5 9
Ministere de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
| fidnins 50000 Bgs¥l deols>

q’? Fréeres Mentouri Constantine | University
"4 Université Fréres Mentouri Constantine |

Faculté des Sciences de la Nature et de la Vie bl g dxylall & gle A4S
Département de Biologie Appliquée Lipail) L ol sl

Mémoire présenté en vue de I’obtention du diplome de Master
Domaine : Sciences de la Nature et de la Vie
Filiere : Sciences biologiques

Spécialité : Bio-informatique
N° d’ordre :

N° de série :

Intitulé :

Une approche basée sur le traitement automatique du langage naturel
(TALN) pour la classification taxonomique des séquences métagénomiques
16S rRNA.

Présenté par : GUECHTAL Loubna Le 18/06/2023
OUELBANI Rania Nour
TALBI Yasmina

Jury d’évaluation :

Président : Dr. KELLOU Kamel (Université Freres Mentouri, Constantine 1).
Encadreur : Dr. MATOUGUI Brahim (Centre de recherches biotechnologie, Constantine).
Co-Encadreur : Dr. GHERBOUDJ Amira (Université Freres Mentouri, Constantine 1).

Examinateur 1 : Dr. CHEHILI Hamza (Université Fréres Mentouri, Constantine 1).

Année universitaire
2022 -2023




REMERCIMENT
NOUS TENONS TOUT D'ABORD A EXPRIMER NOTRE PROFONDE GRATITUDE ENVERS NOTRE PRO-
FESSEUR ET ENCADRANT, M. MATOUGUI BRAHIM. S4 GUIDANCE, SON EXPERTISE ET SON DE-
VOUEMENT ONT ETE ESSENTIELS A LA REALISATION DE CE MEMOIRE. SA DISPONIBILITE ET SA VO-
LONTE DE PARTAGER SES CONNAISSANCES NOUS ONT GRANDEMENT INSPIRES TOUT AU LONG DE
CE PROJET. SES PRECIEUX CONSEILS ET SES ENCOURAGEMENTS CONSTANTS NOUS ONT POUSSES

A DONNER LE MEILLEUR DE NOUS-MEMES.

NOUS SOUHAITONS EGALEMENT EXPRIMER NOTRE RECONNAISSANCE ENVERS NOTRE SOUS-ENCA-
DRANTE, MME. GHERBOUDJ AMIRA. S4 CONTRIBUTION SIGNIFICATIVE ET SES CONSEILS
ECLAIRES ONT GRANDEMENT ENRICHI CE MEMOIRE. SA PASSION POUR LE DOMAINE ET SON SOU-
TIEN INEBRANLABLE ONT ETE DES MOTEURS D'INSPIRATION ET D'EXCELLENCE. A M. MATOU-
GUI BRAHIM ET MME GHERBOUDJ AMIRA, NOUS VvOUS SOMMES PROFONDEMENT RECON-
NAISSANTS POUR VOTRE SOUTIEN INDEFECTIBLE ET VOTRE CONTRIBUTION PRECIEUSE A NOTRE
PARCOURS ACADEMIQUE. VOTRE CONFIANCE EN NOS CAPACITES NOUS A ENCOURAGES A RE-

POUSSER NOS LIMITES ET A NOUS ENGAGER PLEINEMENT DANS CE TRAVAIL.

NOUS SOUHAITONS EGALEMENT REMERCIER CHALEUREUSEMENT LES MEMBRES DU JURY, M.
KELLOU KAMEL ET M. CHEHILI HAMZA, POUR AVOIR ACCEPTE D'EVALUER NOTRE ME-
MOIRE. VOTRE EXPERTISE ET VOS COMMENTAIRES ECLAIRES SERONT D'UNE VALEUR INESTI-

MABLE POUR NOTRE TRAVAIL.

A TOUS, NOUS VOUS EXPRIMONS NOTRE PROFONDE GRATITUDE ET NOTRE SINCERE APPRECIA-

TION POUR VOTRE CONTRIBUTION A NOTRE REUSSITE ACADEMIQUE.




Deédicace

Avec I'expression de ma reconnaissance, je dédie ce modeste travail A ceux qui quels que

Solent les termes embrasses, je narrverais Jamais a leur EXprimer rmorn amour Sncere.

+ A /homme, I'homme, mon précieux offre du dieu, gui doit ma vie ma réussite Ft

tout Respect : mon cher pere RACHID.

+ A /2 fermme qui @ souffert sans me laisser SouffTiy, qui n'a jamais dit Non ames exi-
gences et qui na epargne aucur effort pour me rendre Heureuse : mon adorable

ma mere.

+ A ma chere sceur FERIAL et mon frére ABDARAHMAN gue r'ont pas Cessée de me
conséelller, encourager et soutenir tout au long de mes Etudes. Que Dieu les pro-

tege et leurs offre la chance et le bonheur.

+ A mon adorable petite sceur Racha qui sait towjours cormment me réconfortée Pro-

curer ia jole et le bonheur pour tout la ramille.

£ A camarade des files dattente universitaires, & une sceur de l'école ae 1z vie. & mon
Amie Guechtal Loubna, merci détre le meilleur soutien et /aide dans /es jours Dad-

versité.

+ A rmes arnis Wissal et Meryem qui m'ont toujours encouragé. Merci pour leurs

armours €t leurs encouragermernts.

* Sans oublier mon binéme Loubna et Nour pour son soutien moraj, sa patience Ft

sa comprehension tout au long de ce projet

Yasmina




Dédicace

A ma chere mere Sabrina et a mon cher pere Reda, mes premiers piliers et sources infinies
d'amour et de soutien tout au long de mon parcours, je vous remercie du fond du ceeur pour
tout ce que vous avez fait pour moi. Votre présence inébranlable et vos conseils précieux ont

éte les cles de ma réussite.

A mon frére et ma sceur bien-aimés, Sofiane et Serine, mes compagnons de vie et mes alliés
indéfectibles, je suis fiere de vous avoir dans ma vie. Notre lien familial est une source de

bonheur et de force.

A ma tendre mamie, un refuge de tendresse et de réconfort, je chéris chaque instant passé a
tes cotés. Tes paroles douces, tes conseils avisés et ta bienveillance infinie ont été des bouées

dans les moments difficiles. Je te porte dans mon coeur avec une affection éternelle.

A mon cher grand-pere, qui repose en paix, mais dont l'héritage continue d'illuminer ma vie,
Jje suis reconnaissante d'avoir eu la chance de te connaitre et de t'avoir comme modele. Ta sa-

gesse, ton amour et ton exemple restent gravés en moi.

A mes tantes adorées, Dalila et Lynda, et a mes oncles Djamil, Salim et Nasser, je suis pro-

fondément reconnaissante pour votre soutien inconditionnel, votre amour sincere, votre géné-
rosité et vos conseils éclairés. Votre présence bienveillante a été une source d'inspiration et

de réconfort.

Au Docteur Salah Eddine ALIOUANE, je voudrais exprimer ma profonde gratitude pour
votre aide précieuse tout au long de notre mémoire. Votre expertise, votre patience et votre
dévouement ont été essentiels a notre succes. Vos conseils éclairés et vos commentaires pers-

picaces ont été inestimables. Merci d'avoir été un mentor exceptionnel.

A mes cheres amies Sérine, Malek, Rahma et Yasmine, je vous suis infiniment reconnaissante
pour votre amitié sincere et votre soutien indéfectible. Votre présence dans ma vie apporte

une joie et une complicité précieuses. Merci d'étre la pour moi.

Merci du fond du ceeur a tous ceux qui ont contribué a mon chemin, de pres ou de loin, avec
leur amour, leur soutien et leur présence. Votre impact dans ma vie est inestimable, et je vous

serai éternellement reconnaissante pour tout ce que vous avez apporté a mon parcours.

RANIA NOUR




Dédi

Mes chers parents, ma famille, mes amis et mes binomes, Je voudrais prendre un moment pour vous ex-
primer ma gralitude et dédier ces mols a vous tous, qui ont éié mes piliers de soutien toul au long de

mon parcours de rédaction de mémoire.

% A mon pére Bekouche et ma mére Wahiba, qui m'onl loujours encouragée a poursuivre mes
réves el a me dépasser. Volre amour inconditionnel, vos encouragemenls constanis et voire
présence réconfortante m'ont donné la force de persévérer.

* A ma famille, ma grand-mére Abida, mes tentes qui ont é1é ma source d'inspiration et ma moti-
valion. Volre soutien indéfectible, vos encouragemenls el volre compréhension ont été essen-
tiels pour moi. Vous avez é1é mes rochers, m'aidant a surmonter les hauls et les bas de ce pro-

jet exigeant.

* A ma seeur el amie Yasmina, qui m'a loujours accompagné dans mes moments de Iristesse el de

joie, @ ma compagne de vie, merci pour ton amilié sincere el les encouragemenls conslants, ils
onl été comme un vrai baume pour mon ame.

* A mes sceurs Ines, chaima, Chourouk et Darine et mon pelit frére lyed, merei d’étre a mes coles

de toujours me soutenir, de me comprendre, de m’aimer comme je suis.

% A mes binémes Yasmina et Nour, avec qui j'ai partagé des heures de travail acharné, de brains-
tlorming el de collaboration. Volre soulien, volre experlise el volre engagement envers nolre

projet commun ont été inestimables. Ensemble, nous avons relevé les défis el nous avons atleint
des sommets que je n'aurais pu atteindre seule.
% A mes amies Ouissal el meryem, mes parienaires, mes confidenles, avec qui nous avons passé

des moments inoubliables, merci a vous.

+ A vous lous, je dédie celle réussile. Vos encouragements, vos conseils el volre présence m'onl

donné la force de continuer lorsque les obstacles semblaient insurmontables. Votre confiance

en moi m'a inspiré a donner le meilleur de moi-méme et a ne jamais abandonner.

Avec loul mon amour el ma reconnaissance.

GUECHTAL LOUBNA




RESUME

Cette ¢tude vise a développer une approche basée sur les réseaux LSTM (Long Short-Term
Memory) pour simuler les différentes étapes du processus de la métagénomique, en se concen-
trant spécifiquement sur 1'analyse des données générées par les technologies de séquencage de
nouvelle génération (NGS). Cette approche repose sur deux axes clés de l'intelligence artifi-
cielle, a savoir le traitement automatique du langage naturel (NLP) et 'apprentissage profond
(DL). En utilisant un ensemble de données d'apprentissage composé¢ de neuf bactéries, des tests
ont été effectués et ont abouti a un taux de précision de 98%. Ces résultats démontrent 'effica-
cité de l'approche, notamment en ce qui concerne la phase de prédiction basée sur le TALAN
et le DL. La combinaison de ces deux outils a permis de développer un modé¢le possédant une
grande capacité d'extraction de connaissances a partir des données génomiques, permettant
ainsi la prédiction et la classification taxonomique des génomes. Ce mode¢le a été entrainé de
manicre approfondie en exploitant les séquences génomiques. Les résultats de cette recherche
mettent en évidence l'apport significatif de cette approche pour améliorer la précision de la

classification des génomes.

Mot clés : Apprentissage ; prédiction ; Intelligence Artificielle ; TALAN ; NGS ; LSTM.




ABSTRACT

This study aims to develop an approach based on LSTM (Long Short-Term Memory) networks
to simulate the different stages of the metagenomics process, with a specific focus on analyzing
data generated by Next-Generation Sequencing (NGS) technologies. This approach relies on
two key aspects of artificial intelligence, namely Natural Language Processing (NLP) and Deep
Learning (DL). Using a training dataset consisting of nine bacteria, tests were conducted, re-

sulting in a precision rate of 98%. These results demonstrate the effectiveness of the approach,

particularly in the prediction phase based on NLP and DL. The combination of these two tools

has enabled the development of a model with a high capacity to extract knowledge from ge-
nomic data, thus enabling genome prediction and taxonomic classification. The model was
trained extensively by exploiting genomic sequences. The findings of this research highlight
the significant contribution of this approach in improving the precision of genome classifica-

tion.

Keywords: Learning; Prediction; Artificial Intelligence; NLP; NGS¢LSTM.
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ACRONYMES

16S: Ribosomal 16S (16S ribosomal)

ACP : Analyse en composantes principales (Principal Component Analysis)

ADN : Acide désoxyribonucléique (DNA — Deoxy ribo nucleic Acid)

ARN: Acide ribo nucléique (RNA - Ribonucleic Acid)

ARNR 16S: ARN ribosomique 16S (16S Ribosomal RNA)

BLAST: Basic local alignment search tool (Outil de recherche d'alignement local de
base)

CBOW: Continuous bag of words (Sac continu de mots)

CNN : Convolutional Neural Network (Réseau neuronal convolutif)

CSV : Comma-Separated Values (Valeurs séparées par des virgules)

DL : Deep Learning (Apprentissage profond)

EMG : European nucleotide archive (ENA) métagénomiques (Archives européennes
de nucléotides - métagénomique)

FASTA : Format for alignment and sequenceanalysis (Format pour l'alignement et
l'analyse de séquences)

FASTDNA : Fast DNA embedding (Incorporation rapide de ' ADN)

GLVDNA : Global vectors for DNA representation (Vecteurs globaux pour la repré-
sentation de I'ADN)

GLVPROTEINE : Global vectors for protein representation (Vecteurs globaux pour la

représentation des protéines)

HMP : Human microbiome project (Projet du microbiome humain)

IMG/MER : Integratedmicrobialgenomes and microbiome expert review (Examen
d'experts des génomes microbiens intégrés et du microbiome)

ITS : Internal transcribed spacer (Espace transcrit interne)

LCA : Lowest common ancestor (Ancétre commun le plus récent)

LSHVEC : Locality-sensitive hashingvector (Vecteur de hachage sensible a la loca-
lité)

LSTM : Long short-term memory (Mémoire a court terme longue)

ML : Apprentissage automatique (Machine Learning)

NGS : Next generation sequencing (Séquengage de nouvelle génération)

NLP : Natural language processing (Traitement automatique du langage naturel)




NLTK : Natural language toolkit (Boite a outils pour le traitement du langage naturel)

PACBIO : Pacific Biosciences (Pacifique Biosciences)

PCA : Principal component analysis (Analyse en composantes principales)

PCR : Polymerase chain reaction (Réaction en chaine par polymérase)

SEQ2VEC : Sequence to vector (Séquence vers vecteur)

SILVA : Systéme d'information sur les séquences du domaine de la vie (Sequence in-
formation database for the domain of Life)

TALN : Traitement automatique du langage naturel (Natural Language Processing)

WORD2VEC: Word to vector (Mot versvecteur)
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INTRODUCTION

INTRODUCTION GENIRALE

Avec 1'émergence des techniques de séquencage a haut débit, la métagénomique est devenue
une discipline cruciale pour explorer la diversité et les fonctions des communautés micro-
biennes présentes dans divers écosystémes. Cependant, I'analyse des données métagénomiques
générées par ces techniques nécessite l'utilisation d'outils et de méthodes avancées afin de traiter

et d'interpréter les informations complexes contenues dans les séquences d'acides nucléiques.

La bio-informatique joue un role crucial dans cette analyse en fournissant des solutions infor-
matiques pour gérer, analyser et interpréter les données métagénomiques. L'une des taches clés
en métagénomique est la classification taxonomique des séquences génomiques, c'est-a-dire
l'assignation des séquences a des groupes taxonomiques tels que les espéces, les genres ou les
familles microbiennes. Cette classification permet de comprendre la composition et la diversité
des communautés microbiennes dans un échantillon métagénomique donné. Traditionnelle-
ment, les méthodes de classification taxonomique se basent sur des techniques de comparaison
de séquences ou d'alignement avec des bases de données de référence. Cependant, avec
I'énorme quantité de données métagénomiques produites, ces méthodes traditionnelles peuvent

devenir inefficaces en termes de rapidité et de précision.

C'est 1a que l'intelligence artificielle et plus spécifiquement le traitement automatique du lan-
gage naturel (NLP) avec 1'utilisation de I'outil GloVe (Global Vectors for Word Representation)
entre en jeu. L'intelligence artificielle, en particulier I'apprentissage profond, offre de nouvelles
opportunités pour développer des approches de classification taxonomique plus rapides et plus

précises.

Notre contribution consiste a proposer une nouvelle approche qui utilise I'apprentissage profond
et le traitement automatique du langage naturel pour proposer un nouveau classifieur taxono-
mique. Cette approche vise a améliorer la classification taxonomique des séquences métagéno-

miques en exploitant les informations contenues dans les séquences sous forme de chaines de



INTRODUCTION

caracteres En utilisant GloVe pour représenter les séquences génomiques sous forme vecto-
rielle. Cette représentation permis de capturer les similitudes sémantiques et structurelles entre

les séquences génomiques et les utiliser pour la classification taxonomique.

En utilisant cette approche novatrice, nous espérons obtenir des résultats prometteurs dans la
classification taxonomique des échantillons métagénomiques, en offrant une solution plus ra-
pide et plus précise par rapport aux méthodes traditionnelles. Cela pourrait contribuer a une
meilleure compréhension de la diversité microbienne et de son role dans les écosystémes, ainsi
qu'a de nombreuses applications dans des domaines tels que la santé, I'agriculture et I’environ-

nement [1].
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1. Du Génomique a la Métagénomique

L'étude des génomes bactériens, y compris leur structure, leur évolution, la fonction de leurs
genes codifiés et de leur régulation, est devenue possible grace a la génétique bactérienne, qui
repose principalement sur l'isolement et la culture d'une bactérie particuliére. Pour relier le phé-
notype unique d'une souche bactérienne a sa composition génétique, par exemple pour exami-
ner en détail sa virulence, sa pathogenése ou sa résistance, 1'obtention d'une culture pure est une
étape cruciale. Or, une trés grande majorité de bactéries - plus de 99 % - ne peuvent étre culti-
vées en laboratoire. Afin d'étudier une communauté bactérienne dans son ensemble, il est dé-
sormais possible de séquencer I'ADN de toutes les bactéries présentes dans un environnement
donné (sol, eau, tubes digestifs humains et animaux, échantillons cliniques, etc.) Cette méthode,
dite "Métagénomique". Les premicres études métagénomiques remontent a 1985 et 1986 mais

le terme “métagénomique” a €té utilisé pour la premiere fois en 1998. [2].

2. Définition de la Métagénomique

La métagénomique est I'application de techniques génomiques contemporaines pour 1'étude des
communautés microbiennes directement dans leur environnement naturel, en évitant la néces-
sit¢ d'isoler et de cultiver en laboratoire des especes spécifiques. Grace a ses méthodes, la re-
cherche métagénomique va au-dela du génome individuel pour examiner le génome d'une com-
munauté dans son ensemble et quantifier sa diversité en termes d'abondance d'especes. L'étude
de la métagénomique est basée sur deux approches : l'approche descriptive qui permet d'estimer
les abondances relatives du microbiome en fonction de diverses conditions physiologiques et
environnementales afin de révéler la structure communautaire et la variabilité du microbiome ,
et I'approche fonctionnelle, qui étudie les interactions hdte-microbe et microbe-microbe et cons-
truire des modeles d'écosystémes dynamiques prédictifs pour refléter les liens entre les mi-
crobes ou les identités communautaires. Le développement conjoint de ces d’approches méta-
boliques, qui sont basées sur 'extraction directe de 1'acide nucléique adénosine (ADN) bacté-
rien, a le potentiel de faire progresser les connaissances dans un large éventail de domaines, y
compris I’agriculture, les biocarburants, la biotechnologie, les sciences de 1'environnement et
la médecine. Par exemple dans la médecine ou la métagénomique a permis de comprendre le
role de I’environnement naturel et de découvrir ainsi de nouveaux médicaments pouvant étre

potentiellement utiles au développement des molécules a intérét thérapeutique comme des an-
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tibiotiques, un autre exemple dans le domaine de la marine, ou les biomatériaux dérivés d'or-
ganismes marins sont utilisés dans un large éventail d'applications industrielles. Parmi les

exemples courants les biopolymeres, les acides aminés et les pigments naturels [3].

2.1. Type des études Métagénomique

Presque tous les micro-organismes présents sur Terre aujourd'hui sont étudiés par la métagéno-
miques dans divers environnements notamment le sol, les nuages, l'air, I'eau des lacs et des
océans, ainsi que les communautés de microbes liées aux régnes végétal et animal (telles que
les communautés rhizosphériques et photos sphériques). Elle étudie également les micro-orga-
nismes associés a 'homme, tels que les intestins, qui font I'objet d'études de grands projets

métagénomiques [4].

Figure 1: Les types des études Métagénomiques [5].

Il y a eu plusieurs types des ¢tudes Métagénomique En ce qui concerne la santé, la métagéno-
mique est de plus en plus utilisée pour étudier la diversité microbienne présente dans le micro-
biote intestinal et son role dans de nombreuses maladies, notamment les maladies inflamma-
toires de l'intestin, le syndrome du c6lon irritable, I'obésité, le diabete et méme certaines mala-

dies neurodégénératives [4], un exemple de projet dans ce domaine d’étude :
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2.1.1. La Métagénomique santé

En ce qui concerne la santé, la métagénomique est de plus en plus utilisée pour étudier la diver-
sité¢ microbienne présente dans le microbiote intestinal et son role dans de nombreuses maladies,
notamment les maladies inflammatoires de I’intestin, le syndrome du c6lon irritable, 1’obésité,
le diabéte et méme certaines maladies neurodégénératives [4], un exemple de projet dans ce

domaine d’étude :

Human Microbiome Project (HMP) : c'est un projet lancé en 2008 et qui s’est terminé en
2013. Le but du projet était de cartographier le microbiote humain en identifiant les microbes

présents dans le corps humain, en étudiant leur fonction et leur interaction avec 1'hote [6].

2.1.2. La Métagénomique marine

La métagénomique marine implique la collecte d'échantillons d'eau de mer, de sédiments ou
d'autres matrices environnementales pour extraire ' ADN des communautés microbiennes. Elle
a des applications importantes dans la surveillance de la qualité¢ de l'eau, la surveillance des
maladies et la découverte de nouveaux produits naturels d'origine marine [4], voici un exemple

de projet de grande envergure dans ce domaine :

Tara Océans Expédition : c'est un projet de recherche lancé en 2009 pour étudier la biodiver-
sit¢ marine a I'échelle mondiale. Il a utilisé des approches métagénomiques pour séquencer
I'"ADN de la communauté microbienne présente dans les échantillons d'eau de mer prélevés tout
au long de 'expédition. Ce projet a permis de découvrir de nouvelles espéces de micro-orga-

nismes et d'identifier des processus métaboliques clés dans I'océan [7].

2.1.3. La Métagénomique environnemental
Permet d'obtenir des informations sur la diversité des micro-organismes, leur distribution spa-
tiale, leur dynamique temporelle et leur fonctionnement écologique dans les écosystémes natu-

rels [4]. Un exemple de projet :

Earth Microbiome Project (EMP) : c'est un projet de recherche lancé en 2010 pour cartogra-
phier la diversité microbienne de la planéte et pour étudier les interactions entre les microbes et
leur environnement. Ce projet a utilisé¢ des approches métagénomiques pour séquencer I'ADN

des communautés microbiennes dans différents écosystémes terrestres et aquatiques. [8]
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3. Le Séquencage

L'étude des communautés microbiennes existe depuis longtemps, mais elle a longtemps été li-

mitée a l'utilisation de techniques d'imagerie qui ne permettaient qu'une observation des carac-

téristiques morphologiques. Seuls les organismes pouvant étre cultivés pouvaient étre étudiés

dans ce contexte. Ainsi, avant le développent des technologies de la biologie moléculaire, seule

une ¢étude a faible résolution d'un petit sous-ensemble de bactéries connues était possible. Le

développement des outils de biologie moléculaire a permis de contourner ces obstacles et a

révolutionné la microbiologie. Cette évolution a été rendue possible par le séquencage Sanger,

créée en 1977, qui a permis d’accéder a la structure et a la fonction des génomes bactériens, en

donnant leur séquence sous forme de fragments appelés lectures et mesurant quelques centaines

de bases [9].

Tableau 1: comparaison des différentes technologies de séquencage [9].

Technologie Longueur de la lecture T?ux Cout moyen
(Bases) d’erreur par giga base

Premiéres

Sanger 400-900 <0,1% NA
Génération
Second 150 <0,1% $7

lllumina 300 (lectures paires)
Génération Roche 454 400 1% $9,500

ABI SOLID 75 <0,1% $70
Troisiéme

pacific bioscience 10K en moyenne ~5% $1.,000
Génération Oxford nanopore 10K en moyenne ~5% $750

3.1. Le Séquencage de la deuxiéme génération

La technologie Sanger est toutefois limitée par le faible nombre de lectures qu'elle produit et,

par conséquent, par la nature cotteuse d'un grand projet de séquencage. A la fin des années

6



CHAPITRE 1

1990, de nouvelles technologies connues sous le nom de séquencgage a haut débit de nouvelle
génération (ou NGS pour Next Generation Sequencing) ont commenceé a voir le jour. Ces tech-
nologies automatisées et hautement paralleles permettent la production a faible cofit de millions
de lectures a chaque run de séquencage (Figure 2). Une expérience de séquencage haut-débit
commence par l'extraction du matériel génétique d’un échantillon biologique [9]. Un exemple
populaire de séquenceur NGS est le systéme Illumina. Il utilise la technologie de séquencage
par synthese dite "sequencing by synthesis". Dans ce processus, de courtes séquences d'ADN
sont amplifiées et fixées sur une surface. Ensuite, des amorces spécifiques sont ajoutées et des
nucléotides marqués fluorescent sont incorporés un par un. Chaque nucléotide incorporé est
détecté par un scanner laser, et cette information est utilisée pour reconstruire la séquence
d'ADN originale. Grace a sa capacité a produire des lectures massivement paralleles, les sé-
quenceurs Illumina sont largement utilisés dans la recherche génomique, la médecine person-

nalisée et d'autres domaines liés a la génomique [10].

Cost per Raw Megabase of DNA Sequence

10,000.000
1,000.000
100.000 Moore’s Law
10.000

1.000

National Human Genome
Research Institute

genome.gov/sequencingcosts

0.010

0.001
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Figure 2: Evolution du cotit de séquengage (en dollar) d’une méga base d’ADN, en échelle

logarithmique [11].

3.2. Le séquencage de la troisiéme génération
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La principale limite du séquengage de la deuxiéme génération est la longueur limitée des lec-
tures, ce qui rend difficile, voire impossible, la résolution de certains problémes liés a 1'assem-
blage. Les technologies de séquengage les plus récentes peuvent étre classées dans la catégorie
"longue portée". Elles permettent, par exemple, le séquencage des lectures plus longues qui
peuvent couvrir jusqu'a un million de bases ou méme l'enchainement de de courtes lectures
provenant d'une méme région génomique. Malgré les points positifs que la troisieme génération
nous offre qui sont la longueur des lectures qui est plus €élevée que celui de la 2eme génération

mais elle contient des points négatifs et 1a on parle du taux d’erreur qui est presque égale 5%

Compar¢ a celui de la 2eme génération qui est pratiquement inexistante qui varie entre 0.1%

et1% (Tableau 1) [9].

Figure 3: séquenceur « MinlON » [12].
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4. Types de la Métagénomique

La métagénomique essaye de répondre principalement sur ces trois questions (Figure 4) Qui est
la ? Pour découvrir la composition taxonomique de I’échantillon. Tandis que les deux autres

questions (quoi ? et comment ?) Essayent de révéler le potentiel fonctionnel de I’échantillon.

Qui ?
+ Quels arganismes ?
- Quelles proportions ?

8 W_. )
T} L -
i W W OOmpEst info oomiA Lkoral Mricenbes. a6

Quoi ?
- Types de genes
-~ Voies métaboliques

+ Comparaison d'echantillons

i R g
g AT

N
[ s Ad a wl BN
I'*s-l_'- = ! ’.' '.\_E,' g !

e, 2 et

Comment ?

- Corrélations avec les paramétres

environnementaux

g

Figure 4: les questions posées par la métagénomique [5].
Suivant les questions, il existe deux types d’approches de la métagénomique :
4.1. La métagénomique ciblée (Amplicon)

La métagénomique ciblée, également connue sous le nom de metabarcoding, est une approche
qui implique I'amplification et le s€quengage d'une région spécifique du génome, en particulier
la région de 'ADN ribosomique 16S des bactéries [13]. Cette méthode est couramment utilisée
pour caractériser taxonomiquement un échantillon, en répondant a la question "Qui est 1la ?"
Elle permet d'identifier les organismes présents dans une communauté microbienne. La méta-
génomique ciblée est moins coliteuse que la métagénomique globale et permet d'identifier des
organismes plus rares avec un effort de séquengage comparable. Elle est souvent utilisée dans
les phases initiales de 1'analyse métagénomique et dans le cadre de projets de catalogage de la

diversité bactérienne [9].
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Cette approche consiste a localiser les bactéries d'une communauté complexe en utilisant des
cibles universelles et bien établies. Plusieurs loci se sont imposés comme marqueurs de réfé-
rence pour divers régnes, fréquemment trouvés dans 1'opéron ribosomique (ADNr 16S pour les
bactéries, ITS (Internal Transcribed Spacers) pour les champignons, ADNr 18S pour les euca-
ryotes). Par exemple, 'ARNr 16S est un marqueur génétique sur lequel les biologistes se sont
appuyés pour identifier et classifier les différentes especes bactériennes. Il s'agit d'un ARN non
codant composé d'environ 1500 nucléotides, présent dans la petite sous-unité ribosomique des
bactéries. Cette région contient a la fois des régions conservées, qui permettent la conception
de sondes spécifiques, et des régions hypervariables, qui fournissent des informations phylogé-

nétiques pour la classification des organismes [5].
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Figure 5: Structure secondaire de I’ARNr 16S [5].
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Ce gene est en effet le plus conservé des trois geénes de I'opéron ribosomique au sein d'une
méme espece, et contient des régions hypervariables qui permettent de ségréguer les especes
bactériennes en se basant sur sa séquence (Figure 8). Il a ainsi été proposé comme marqueur
évolutif de référence pour le régne bactérien. Il peut étre amplifi¢ dans de nombreuses bactéries
différentes d'un méme échantillon en une seule réaction, grace a ses régions hautement conser-

vées entre taxon [14].

w2 va V6 va
137-242 576-682 986-1043  1243-1294
L I [ I N o
Vi V3 VS V7 vo
69-99 433-497 B22-879 1117-1173 1435-1465

Figure 6: Région conservées et Hypervariable de I’ARNr [14].

Les régions conservées : il est possible de construire des amorces PCR pour choisir la région
désirée et capturer tout 'ARNr 16S. Les régions variables n'ont pas de role fonctionnel signi-
ficatif et peuvent diverger dans le temps a la suite de mutations neutres. Celles-ci permettront

de distinguer les taxons bactériens. [5]
4.2. La métagénomique globale (Shotgun)

La métagénomique Shotgun, ¢galement connue sous le nom de métagénomique globale, est une
approche qui consiste a séquencer tout I'ADN présent dans un échantillon, sans amplification
préalable d'une région spécifique du génome. Cette méthode permet de répondre a des questions
sur la composition taxonomique des communautés microbiennes ("Qui est 1a ?"), ainsi que sur
leur potentiel fonctionnel a travers I'analyse du répertoire de geénes des membres de la commu-

nauté ("Quoi ?" et "Comment ?») [5].

Le séquencage de I'ADNr 16S microbien est considéré comme I'étalon-or pour la caractérisation
des communautés microbiennes, mais il peut présenter certaines limitations. Par exemple, le
séquengage basé sur le gene de I'ARNTr peut détecter les membres prédominants de la commu-

nauté, mais il peut ne pas détecter les membres rares avec des séquences cibles divergentes. De

11
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plus, le biais des amorces et la faible profondeur d'échantillonnage peuvent limiter sa sensibi-
lité. Ces limitations peuvent €tre surmontées par le séquengage de génomes microbiens entiers.
Les approches basées sur le génome entier offrent la promesse d'une couverture plus complete
grace aux plateformes de séquengage de 'ADN a haut débit. Elles ne sont pas limitées par la
conservation de la séquence ou la variation du site de liaison de l'amorce au sein d'une cible
spécifique. Cela permet d'obtenir des informations plus riches et détaillées sur la diversité et les

fonctions microbiennes.

Cependant, le séquencage d'un échantillon par métagénomique Shotgun est plus cotliteux que la
métagénomique ciblée, car il nécessite une grande quantité de lectures pour obtenir une cou-
verture adéquate des génomes collectifs. Malgré ces cofits plus élevés, la métagénomique Shot-
gun est une approche puissante pour explorer la diversité et le fonctionnement des communau-

tés microbiennes a un niveau plus profond [9].
5. Défis bio-informatiques pour la métagénomique

Les données métagénomiques nous permettent principalement de jeter un regard neuf sur des
communautés précédemment sous-estimées. Ces données présentent ¢également des caractéris-

tiques uniques qui nécessitent le développement de méthodes informatiques spécialisées [9].
5.1. Volume de données

Les séquences de données métagénomiques ont le potentiel de fournir d'énormes quantités de
données. Pour caractériser des organismes rares dans des écosystemes complexes tels que le sol
ou I’eau de mer, un important travail de séquengage est nécessaire. De plus, de nombreuses
¢tudes nécessitent le séquencage et I'analyse collaborative de plusieurs dizaines ou centaines

d'échantillons afin de comparer des écosystemes différents [9].
5.2. Diversité génomique

Les communautés bactériennes présentent généralement un continuum de diversité, décomposé
en différents niveaux taxonomiques. En regle générale, ces communautés contiennent une va-
riété d'espéces de microbes, dont certaines peuvent avoir des régions homologues dans leur

génome en raison d'un transfert horizontal de geénes, par exemple. L'abondance de ces especes,
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qui peut parfois étre trés déséquilibrée, est déterminée par la mesure dans laquelle elles sont

couvertes par les lectures métagénomiques.

En outre, chaque espéce est représentée par un nombre variable d'individus, dont chacun peut
présenter une variété de génotypes, tels que des variantes courtes et des différences structu-
relles. Les données métagénomiques offrent donc un trés grand nombre de variations, contrai-
rement a la ploidie connue des données génomiques. Ces nombreuses versions peuvent égale-
ment étre mesurées en mesurant leur couverture. Selon le niveau d'effort de séquencage utilisé,
certaines variantes rares peuvent étre confondues avec des erreurs de séquengage ou des régions
appartenant a une autre espece de la communauté. Il est donc difficile de comprendre cette
diversité, en particulier lorsqu'il s'agit de comparer différentes communautés qui peuvent abriter
différentes espéces. Ce polymorphisme rend difficile les taches génomiques standards, comme
I'assemblage ou la recherche de variantes est effectuée, ce qui nécessite le développement d’al-

gorithmes dédiés [9].
6. Flux de travail dans la métagénomique (Workflow)

Que ce soit dans I'établissement du plan d'expérience, l'utilisation de différents protocoles tech-
niques ou solutions analytiques est important, chaque choix du biologiste a un impact sur la

figure qu'il obtiendra de la composition de ses échantillons aprés analyse (Figure 7) [5].

Le protocole principal d’une étude métagénomique :
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Figure 7: Schématisation des étapes de construction et d'analyse des librairies

Métagénomiques.

6.1. Plan d’expérience

Le plan d'expérience est une étape fondamentale de toute étude métagénomique. Définir une
question biologique claire est indispensable pour monter un plan d'expérience robuste qui per-
mettra au biologiste d'y répondre. Le nombre d'échantillons a séquencer, les variables a évaluer,
la profondeur de séquengage, le nombre de réplicas sont autant de facteurs a prendre en compte
; ces derniers pourront guider le choix des technologies, les protocoles techniques et les mé-

thodes d'analyse les plus adaptées [5].
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6.2. Collecte d’échantillons

La premiere étape consiste a prélever et traiter les échantillons a séquencer. Une composition
microbienne peut évoluer trés rapidement en passant de son milieu chaud anaérobie d'origine a
un milieu a température ambiante. L'idéal est ainsi d'extraire ' ADN sitdt de I'échantillon pré-
levé. Toutefois, la nécessité de transport ou de stockage lors d'études a grandes échelles impose
souvent une nécessité de préservation pour figer la composition du microbiote. Ces méthodes
de préservation peuvent tout de méme altérer la composition des échantillons, certaines études
décrivant une composition différente entre un échantillon congelé et un échantillon frais. En
outre, effectuer des prélévements dans des conditions non stériles peut augmenter le risque

d'introduction d'ADN exogene contaminant dans les échantillons d'intérét [5].
6.3. Extraction d’ADN

Une fois tous les échantillons disponibles, une étape d'extraction et de purification permettra
d'accéder a 'ADN des organismes présents, idéalement sans contaminer I'hdte de 'ADN en cas
de prélévement organique. L'ADN doit étre extrait dans une quantité suffisante pour la prépa-
ration de la librairie de séquengage, et dans des proportions respectant celles des organismes
dans le milieu. Comme il est déja mentionné auparavant, il existe deux approches pour analyser

un échantillon métagénomique [5].
6.4. Séquencage de I’échantillon

Le séquencage de I'ADN est devenu un outil clé en biologie moléculaire, utilisé en médecine et
dans de nombreux autres domaines des sciences de la vie. Cette procédure est une technique
standard utilisée dans les laboratoires de biologie moléculaire. La capacité de séquencer de
grands génomes et les connaissances acquises grace a cette méthode ont encouragé les cher-
cheurs a développer de plus en plus de techniques de séquengage. L'une de ces technologies
est le séquengage de deuxiéme génération, une approche révolutionnaire décrite dans la section
(3.1). Cette technologie utilise également des méthodes de séquengage a haute résolution ac-
tuellement disponibles pour les laboratoires. Il existe deux grandes catégories de méthodes de
séquencgage optimisées pour la lecture de fragments courts d'ADN (50 a 300 Pb, également
appelé séquencage a lecture courte). La premicre catégorie est le séquengage par synthése, uti-

lisé par des technologies telles qu’Illumina et Ion Torrent (Figure 10). La deuxi¢me catégorie
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est le séquencage par épissage, utilisé par la technologie SOLiD. Le séquencage est basé sur
I'amplification clonale par réaction en chaine par polymérase (PCR) d’une bibliothéque de frag-

ments d'ADN a séquencer. Le résultat de cette amplification clonale est un modele de séquence

[5].

A . -
R )
’ - —
|
Séquenceurs trés haut débit Séquenceurs de paillasses

Figure 8: Séquenceurs haut-débit [5].

6.5 Prétraitement des séquences
Le prétraitement des données de séquencage métagénomique est une étape cruciale pour garan-
tir la qualité des données et assurer une analyse précise des communautés microbiennes pré-

sentes dans 1'échantillon. Les principales étapes du prétraitement comprennent :

Débruitage: Eliminer le bruit de fond (erreurs de séquencage) et améliorer la qualité des don-
nées en ¢liminant les reads qui ne sont pas représentatifs de la communauté microbienne étudiée

tout en préservant les reads informatifs.

Filtrage par qualité : Eliminer les reads de mauvaise qualité en fonction d'un seuil de qualité

fixé.

Elimination des reads dupliqués : Eliminer les reads en double qui peuvent étre générés pen-

dant la préparation de la bibliothéque.

Elimination des reads chimériques : Eliminer les reads qui sont le résultat de la fusion artifi-

cielle de deux ou plusieurs séquences distinctes pendant la réaction de PCR.

Trim des séquences : Eliminer les bases de mauvaise qualité et les adaptateurs présents aux

extrémités des reads [5].

6.6. Affiliation fonctionnelle de séquences
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Consiste a assigner des fonctions biologiques a des séquences d'ADN ou d'ARN issues de com-
munautés microbiennes présentes dans un échantillon environnemental. Cette étape est Essen-
tielle pour comprendre les fonctions écologiques et métaboliques des micro-organismes pré-

sents dans l'échantillon.

6.7. Affiliation taxonomique de séquences

Est une étape importante dans l'analyse des données métagénomiques. Elle permet d'identifier

les organismes présents dans I'échantillon et de déterminer leur abondance relative [15].
7. Taxonomie

Les chercheurs découvrent continuellement de nouvelles especes et les estimations actuelles
suggerent qu'il pourrait y avoir jusqu'a 100 millions d'especes différentes sur terre. Pour garder
une trace de la relation entre les especes, un systeme de classement biologique est utilisé et a

ce jour, environ 2 millions d'especes ont été décrites et cataloguées.

La science de la classification des especes s'appelle la taxonomie. L'arbre taxonomique est di-
visé en plusieurs niveaux. Il existe de nombreuses fagons de définir 1'arbre taxonomique, ce-
pendant, il est généralement divisé en sept niveaux illustrés a la (figure 11). Ces niveaux sont
organisés comme des "boites dans une boite", ce qui signifie que les catégories plus larges sont
successivement divisées en catégories plus étroites créant une hiérarchie taxonomique. Ici le
royaume (Kingdom ou Domaine) est la catégorie la plus large et chacun des royaumes est divisé
en plusieurs groupes au niveau du phylum. De plus, chaque phylum est divisé en plusieurs
classes, et ainsi de suite jusqu'a atteindre les niveaux plus spécifiques genre (Genus) et enfin
especes. Traditionnellement, les organismes sont classés et ordonnés dans I'arbre taxonomique
selon leurs caractéristiques. Cependant, pour les procaryotes (bactéries et archées), il est diffi-
cile de distinguer avec précision les différentes especes uniquement en fonction de leurs carac-
téristiques et il est donc nécessaire de considérer d'autres caractéristiques telles que la structure

génétique [16].
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8. Principes de la taxonomie

8.1. Rangs taxonomiques

I1 existe sept niveaux de hiérarchie pour les étres vivants : Espéce, Genre, Famille, Ordre,
Classe, Phylum (Embranchement) et Royaume dont 'unité de base de la classification est 1'es-
péce. Contrairement aux Eucaryotes, ou plusieurs phylums constituent un régne, les Archées et
les Bactéries n'ont pas de régnes reconnus. Des niveaux intermédiaires sont parfois utilisés,

comme le sous-embranchement, la famille (tribu) et I'espece [17].

Monde vivant
] Domaine =
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k= =T

8

O
oB % @oe

Famille
e W

Dﬁfﬁe -

Espéce

Figure 9: Pyramide des rangs taxonomiques utilisés dans la classification du vivant, du plus

large, le domaine, au plus précis, I’espece [18].
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8.2. Classification taxonomique

La classification taxonomique est le processus de classification et de nommage des organismes
vivants en groupes hiérarchiques en fonction de leurs caractéristiques et de leur relation évolu-
tive. Elle vise a établir une hiérarchie de groupes d'organismes qui reflétent leur parenté évolu-
tive. La taxonomie comprend plusieurs niveaux hiérarchiques, allant des catégories les plus
générales (royaume, régne) aux plus spécifiques (espece, souche). Le mieux est d’avoir un clas-
sifier taxonomique capable d'assigner une séquence au rang taxonomique le plus bas possible
(espece). La classification taxonomique est utilisée pour organiser et comprendre la diversité
du monde vivant. Principalement il existe deux approches pour la classification taxonomique

[19].

A/ Approche basé sur la similarité

La premicre approche pour la classification taxonomique est basée sur 1'alignement de chaque
fragment sur une base de données de séquences de référence (exemple : SILVA, Greengenes).
Cet alignement est réalisé par des algorithmes d’alignements le plus populaire BLAST. Le
choix d'une banque de séquences de référence est crucial : cette banque doit étre adaptée au
locus cible d'intérét, correctement annotée, aussi exhaustive que possible et doit suivre une
taxonomie standardisée. Il existe trois banques principales de référence pour ' ADNr 16S bac-

térien dont les caractéristiques sont résumées dans le Tableau 2 [14].
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Tableau 2: Comparaison des trois principales banques de séquences d'ADN ribosomique [5].

SILVA 55U Parc

SILVA 55U Ref

Greengenas

ROP

version actuelle

138(Avril 2023)

138(Avril 2023)

13.5 (mai 2013)

11.5 (septembre
2018)

Bactéries, archées,

Bactéries,arch

115 (septembre

Organismes Bactéries, archées,
eucaryotes eucaryotes fes 2018)
Origine des séquences European
X . Mucleotide Archive
European, Nucleotide European, Nucleotide genbank
Archive Archive
Nombre de séquences 5416941 1922213 1262986 3354809
Taille minimale des
SEQUENCES , ,
e 300 1200 (Bacteries/archées) 900 1250 500
(eucaryotes)
Score Aumoins 30 % de 7
. o ) ) d'alignement - mers partagés
Selection et validation ﬁ.l!_gnen_le'nt »= 50 % ) Alignement  »= 'J_Ifl % positif avec au avec une autre
des sequences _ didentite avec au d IdE‘l‘ItIEE avec au moins une moins une séguence de la
moinsune autre sequence | autre segquence de la bangue autre banque + score
de la banque sequence de la | d'alignement positif
bangue + sur un alignement
elimination de référence
des sequences
chimériques
Au moins 30% de k-mers
. i partagés avec au moinsune
Taxonomie SILVA [Yilmaz et al. 2013] autre séquence de la Greengenes RDP [Cole et aL
bangue+score d'alignement [McDonald et 2014)
positif sur un alignement de al. 2012]
référence
Utilisation gratuite
académigue/non- ROP [Cole et al. 2014] Creéative Creative Commons
licence commerciale Commons BY- BY -5A3
Licence payante non SA 30
académigue/commerciale
Référence [Quast et al. 23] Créative Commaons BY-5A [DeSantis et [Cole et al. 2004
3.0 al. 2008]
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Cette approche ne prend pas en compte la possibilité¢ d'un décalage entre une lecture (d'un gé-
nome inconnu par exemple) et les génomes présents dans la banque de référence, ce qui pourrait
généraliser de fausses affectations taxonomiques trop précises. Par exemple, en regardant 1'ap-
parence des alignements sur la Figure 12. A, la lecture pourrait tout aussi bien étre attribuée a
l'espece A2 - le score inférieur de I'alignement entre la lecture et A2 pourrait simplement étre
la conséquence d’une séquence A2 tronquée dans la base de données qui ne couvre pas le début
de la lecture.

Une interprétation plus fine des alignements a été rendue possible par I'algorithme LCA (Lo-
west Common Ancestor), introduit dans MEGAN, puis intégré dans de nombreux pipelines.
Cet algorithme interpréte, pour chaque lecture, une sélection de plusieurs hits BLAST (A1, A2,
A3) validés comme significatifs sur la base de leur score. L'algorithme LCA attribue la lecture
au taxon qui est I'ancétre commun le plus bas parmi les résultats significatifs (A).

Cette approche, automatisant les alignements et leur interprétation, souffre toutefois d'un délai
important entre soumission des lectures et réception des résultats : en 2015, le temps d'attente
médian était entre 7 et 10 jours pour un échantillon Shotgun, et 24h pour un échantillon Ampli-
con .Ce dé¢lai est dii au temps d'analyse est démultiplié¢ par la popularité du pipeline, recevant
actuellement 4 téra paires de base de séquences a analyser par mois, ce qui impose une file

d'attente de plus en plus longue a ses utilisateurs [14].

a) par alignement b) par comptage de k-mers
 Index de référence
' 1 lecture Espéces Genres Familles |
| [e— | e—— ——
37 aeessssse——— | A 3 ™ i = —
31 e | e R A NAL A2 A3 A X
22 3
ST X . 1 lecture
7 o e Bl ¥ ¥ W ¥ ]
Score Alignement Nom et taxonomie k-mers e —
BLAST des séquences — e —
de référence
A2 @

Figure 10: Méthodes taxonomiques utilisables en métagénomique [14].

B/ Approche basé sur la composition
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Dans cette approche, les séquences qui partagent les mémes signatures génomiques telles que
les fréquences de k-mers ou le pourcentage guanine-cytosine (GC), pourraient étre regroupées
dans le méme groupe taxonomique. En ce qui concerne les méthodes basées sur la fréquence
des k-mers I’identification des espéces présentes dans un échantillon se fait en comparant leur
profil de k-mers avec une base de données de référence contenant des profils de k-mers pour
un ensemble connu d'espéces.

Les k-mers sont des sous-séquences de longueur k d'un génome ou d'un fragment d'ADN. Par
exemple, pour un k = 4 et pour la séquence ACGTACG, les k-mers possibles sont ACGT,
CGTA, GTAC, TACG, etc. La fréquence d'occurrence de chaque k-mer dans un échantillon est
calculée et utilisée pour générer un profil de k-mers unique pour chaque organisme. Ces profils
de k-mers sont ensuite comparés a une base de données de référence contenant des profils de
k-mers pour des espéces connues afin d'identifier les organismes présents dans I'échantillon.
L'approche basée sur la composition a plusieurs avantages par rapport a aux méthodes de clas-
sification basées sur 1’alignement des séquences, telles que la vitesse de traitement et la sensi-
bilit¢ a la détection des especes rares ou peu représentées dans 1'échantillon. Cependant, elle
peut étre influencée par la qualité des données de séquengage et le taux d'erreur de séquencage,
ainsi que par le choix de la valeur de k utilisée pour 1'analyse.

Cette approche est largement utilisée dans la communauté de la génomique comparative et de
la métagénomique pour classer les communautés microbiennes et pour étudier la biodiversité
des écosystemes. Des outils tels que Kraken, Kaiju et DIAMOND sont couramment utilisés

pour effectuer la classification basée sur la composition taxonomique k-mers [20].
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1. Introduction

Le cerveau humain est capable de traiter de grandes quantités d'informations et de s'adapter a
de nouvelles situations grace a des processus cognitifs complexes. Ces processus sont la base
de notre intelligence et de notre capacité a apprendre de nouvelles choses. L'intelligence artifi-
cielle a pour objectif de créer des systémes informatiques qui imitent ces processus cognitifs
pour résoudre des problemes complexes. L'apprentissage automatique (machine Learning) est
I'une des méthodes clés de l'intelligence artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre a

partir de données, tout comme le cerveau humain apprend de I'expérience [21].
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2. L'apprentissage automatique (machine Learning)

L’apprentissage automatique (Machine Learning) est un sous-domaine de I’intelligence artifi-
cielle (IA) qui utilise des algorithmes pour apprendre a partir de données. Il s'appuie sur la
théorie de I'apprentissage computationnel et la reconnaissance de mod¢les pour entrainer ces
algorithmes a classer et prédire des données futures. Les programmes informatiques sont ca-
pables de s'améliorer et d'évoluer par eux-mémes en apprenant a partir de nouvelles données.
Contrairement aux programmes classiques, I'apprentissage automatique ne suit pas des instruc-
tions statiques, mais construit un mod¢le a partir d'exemples d'entrées pour faire des prédictions
ou des choix basés sur les données. La précision des prédictions dépend de la quantité et de la

qualité des données utilisées pour entrainer les algorithmes [22].

2.1. Types d’apprentissages automatiques

L’apprentissage automatique est divisé en :

2.1.1. Apprentissage supervisé

Les données d’apprentissage fournies a 1’algorithme comprennent les solutions, appelées éti-
quettes (labels). Une tache d’apprentissage supervisée typique est la classification. Le filtre
anti-spam en est un bon exemple : il est formé avec de nombreux exemples d’e-mails avec leur
classe (spam ou ham), et il doit apprendre a classer les nouveaux e-mails. Voici quelques-uns
des algorithmes d’apprentissage supervis¢ les plus importants : Knearst Neighbors, Régression
linéaire, Régression logistique, Machines a vecteurs de support (SVM), Arbres de décision et

foréts aléatoires [22].

2.1.2. Apprentissage non supervisé

Les données d’apprentissage ne sont pas étiquetées. Le modele n’a pas de « réponses» dont il
peut tirer des données en entrées; il doit donner un sens aux données en fonction des observa-
tions elles-mémes. L ’apprentissage non supervisé permet d’aborder les problémes avec peu ou
pas d’idée de ce a quoi les résultats devraient ressembler. La possibilité d'obtenir une structure

a partir de données dont 1’effet des variables n’est pas nécessairement connue.
Voici quelques-uns des algorithmes d’apprentissage non supervisé les plus importants :
-Clustering : K-Means, Analyse des clusters hiérarchiques (HCA), Maximisation des attentes.

-Visualisation et réduction de la dimensionnalité : Analyse en composantes principales (ACP),

Kernel PCA, local linéoca laire embedding (LLE),
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T-distribued Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).
- Apprentissage des régles d’association : APriori [23].

2.1.3. Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une méthode d'apprentissage automatique qui permet a
une machine, appelée agent, d'apprendre a prendre des décisions de manicre autonome en inte-
ragissant avec son environnement. Contrairement a d'autres approches d'apprentissage, 1'ap-
prentissage par renforcement ne nécessite pas de supervision humaine ou de données pré-&ti-
quetées. L'agent peut observer 1'environnement, sélectionner et effectuer des actions, et recevoir
des récompenses ou des pénalités en fonction des résultats de ses actions. En apprenant & maxi-
miser ces récompenses au fil du temps. Une politique définit ’action que 1’agent devrait choisir
lorsqu’il est dans une situation donnée. Cette autonomie rend 1'apprentissage par renforcement
particuliérement intéressant pour les applications dans lesquelles les données ne sont pas faci-

lement disponibles ou que les humains ne peuvent pas superviser directement [24].

2.2. Algorithme d'apprentissage automatique
L'algorithme d'apprentissage automatique est une évolution de 1'algorithme régulier. Il rend les
programmes « plus intelligents », en leur permettant d'apprendre automatiquement des données

fournies. L'algorithme est principalement divisé en :

o Phase d'entrainement (d’apprentissage).

o Phase de test.

2.2.1. Phase d'entrainement

Consiste a s¢lectionner une partie des données d'entrée (appelée données d'entrainement) et a
créer un tableau contenant toutes les caractéristiques pertinentes pour chaque entrée. Ces carac-
téristiques peuvent inclure des informations telles que la couleur, la taille, la forme, la longueur,
le poids, etc. Ces données sont ensuite transmises a un algorithme d'apprentissage automatique
(classification / régression) afin de trouver le modele mathématique le plus approprié pour éta-

blir une corrélation entre les différentes caractéristiques.

2.2.2. Phase de test
Ou phase de vérification elle consiste a utiliser le modéle qui a été€ construit lors de la phase
d'entrainement pour prédire les résultats pour une seconde partie de données, appelée données

de test. L'objectif est de mesurer les performances du modele en termes de précision et de qua-
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lit¢ de la prédiction. Toutefois, il est important de noter que les performances peuvent étre im-
pactées par l'over fitting, c'est-a-dire que le mod¢le peut avoir été surentrainé sur les données

d'entrainement et ne pas généraliser correctement sur les données de test. Par conséquent,

Une etape d'optimisation est souvent nécessaire pour réduire les erreurs et améliorer les perfor-

mances du modéle sur des données inconnues.

3. Apprentissage profond (Deep Learning)

Est un sous-domaine de 1’apprentissage automatique, qui a ét¢ introduit pour la premiére fois
par Dechter en 1986. La Figure 13 illustre que I’apprentissage profond est le résultat d’interac-
tions entre les data science et la machine learning. Leurs algorithmes ont été influencés par la

structure et le fonctionnement du cerveau humain [25].

Intelligence Machine Deep Data
artificielle Learning Learning Science

Figure 11: les domaines impliqués dans ’apprentissage profond [26].

L’apprentissage profond est une forme d'intelligence artificielle dérivée du Machine Learning.
I1 a été créé en s'inspirant des réseaux neuronaux (Neural Networks) qui se trouvent dans le
cerveau humain. L'apprentissage profond est constitu¢ dun grand nombre de couches de neu-
rones artificiels interconnectés. Plus le nombre de neurones est élevé, plus le réseau est qualifié
de « profond » et délivre des performances exceptionnelles. Le réseau se compose d'une couche
d'entrée, d'une ou plusieurs couches cachées et d'une couche de sortie. Dans chaque couche, il
y a plusieurs nceuds, ou neurones, et les nceuds de chaque couche utilisent les sorties de tous les
nceuds de la couche précédente comme entrées, de sorte que tous les neurones sont intercon-

nectés les uns avec les autres a travers les différentes couches. Normalement, chaque neurone
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se voit attribuer un poids qui s'ajuste (Figure 14) pendant le processus d'apprentissage, la dimi-
nution ou I’augmentation du poids modifie la force du signal de ce neurone. Les réseaux de
neurones peuvent étre utilisés pour I'apprentissage supervisé (classification, régression) et I'ap-

prentissage non supervisé (reconnaissance de formes, regroupement) [27].

Entrées Sorties

Figure 12: Architecture de réseau neuronal typique [28].

3.1. Modéles d'apprentissage profond
Les modeles d'apprentissage profond font référence a un type d'algorithme d'apprentissage
automatique qui utilise des réseaux de neurones profonds pour apprendre des représentations

de données complexes. Voici quelques exemples de modeles d'apprentissage profond [29] :

3.1.1. Perceptron Multicouche (Multi Layer Perceptron)
Il se compose d'une couche d'entrée, d'une ou plusieurs couches cachées et d'une couche de

sortie (un réseau de neurones peu profond typique) [30].

3.1.2. Réseau de neurones convolutif (CNN)

Une architecture de réseau neuronal profond est largement appliquée au traitement d'image et
comporte des couches convolutifs qui transmettent des fenétres a travers l'entrée avec des
nceuds qui partagent des poids, en supprimant 'entrée (généralement 1'image) pour présenter

des cartes [31].
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3.1.3. Réseau de neurones récurrent (RNN)

Une architecture de réseau de neurones avec des boucles de rétroaction qui modélise les dépen-
dances séquentielles en entrée, telles que les séries chronologiques, les capteurs et les données
textuelles ; Le type le plus courant de RNN est un réseau de mémoire a long terme (LSTM)

[32].

3.1.4. Modéles basés sur le traitement automatique du langage naturel (TALN)

Les modeles d'apprentissage en profondeur sont une classe de modeles de TALN qui utilisent
des réseaux de neurones profonds pour apprendre a traiter le langage naturel. Ils sont capables
d'apprendre des représentations de haute qualit¢ du langage naturel a partir de données non
étiquetées et étiquetées, ce qui leur permet d'effectuer de nombreuses taiches de TALN avec une
grande précision. Ces modeles sont utilisés dans de nombreuses applications de TALN, mais
nécessitent de grandes quantités de données et de ressources de calcul pour étre entrainés cor-
rectement [33]. Cette partie sera plus détaillée dans la section du Traitement automatique du

Langage Naturel (TALN).

4. Domaines d'applications de Deep Learning
De nos jours, l'apprentissage profond sert a développer de nombreuses technologies révolution-

naires. Celles-ci sont trés utiles dans la vie de tous les jours.

4.1. Dans le domaine de la médecine
L'TA de Deep Learning permet de distinguer les tumeurs cancéreuses de celles qui ne le sont
pas. Elle scanne les photos de radiographie avec une plus grande précision que I'eeil humain et

permet donc d'anticiper la prise en charge pour allonger les chances de guérison du malade.

De plus, le Deep Learning aide aussi au diagnostic, la chirurgie assistée par ordinateur, les
robots médicaux, la médecine prédictive, 1’anticipation d'une épidémie, le triage des patients,

le développement de nouveaux traitements [34].

4.2. Dans le secteur de l'agriculture
L'agriculture biologique s'appuie sur des drones intelligents capables d'identifier les mauvaises
herbes en scannant au survol plusieurs hectares de plantation. Cela permet aux agriculteurs de

concentrer uniquement leur énergie sur les zones qui nécessitent un désherbage [34].
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4.3. Dans le domaine biologique
En biologie computationnelle, I'apprentissage profond est utilisé en génomique régulatrice pour
l'identification de variantes régulatrices, I'effet de la mutation en utilisant la séquence d'ADN,

'analyse de cellules enticres, de populations de cellules et de tissus [34].

5. Traitement automatique du Langage Naturel (TALN)

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) est un domaine de recherche en intelli-
gence artificielle qui vise a permettre aux machines de comprendre et de produire du langage
naturel tel qu'il est utilisé par les humains. Le TALN utilise des techniques d'apprentissage
automatique, de traitement du signal, de statistiques et de linguistique pour analyser et com-

prendre le langage naturel.

Le TALN peut étre utilisé pour analyser et comprendre le langage naturel dans les textes scien-
tifiques, les rapports de laboratoire, les dossiers médicaux et autres documents. Par exemple, il
peut étre utilisé pour extraire des informations importantes sur les geénes, les protéines et les
voies métaboliques a partir de vastes collections de documents scientifiques. Le TALN (Trai-
tement Automatique du Langage Naturel) joue un role crucial dans la compréhension des ques-
tions liées a la biologie évolutive, a la phylogénie et a la génomique comparative grace a 'ana-
lyse des séquences d'ADN et des annotations fonctionnelles associées. En utilisant des tech-
niques de TALN, il est possible d'extraire des informations pertinentes a partir des vastes en-
sembles de données génomiques, de faciliter la comparaison et I'alignement des séquences
d'ADN, ainsi que d'identifier des motifs et des régions fonctionnelles spécifiques. De plus, le
TALN peut contribuer a l'annotation automatique des génomes en associant des fonctions bio-
logiques aux séquences d'’ADN. En somme, le TALN est un domaine de recherche en plein
essor qui ouvre de nombreuses perspectives d'analyse et de compréhension du langage naturel,
en particulier dans les domaines de la biologie et de la médecine. Sa relation avec la génétique
réside dans sa capacité a exploiter et a interpréter les données génomiques pour générer de

nouvelles connaissances et éclairer notre compréhension des processus biologiques [35].

6. Comment fonctionne le traitement du langage naturel

Les approches actuelles du TALN sont basées sur le deep learning. Les mod¢les de deep Lear-
ning nécessitent d'énormes quantités de données étiquetées pour s'entrainer et identifier les cor-
rélations pertinentes, et 1'assemblage de ce type d'ensemble de données volumineuses est ac-

tuellement 1'un des principaux obstacles du TALN.
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Les approches antérieures du TALN impliquaient une approche plus basée sur des régles, dans
laquelle des algorithmes d'apprentissage automatique plus simples étaient informés des mots et
des phrases a rechercher dans le texte et recevaient des réponses spécifiques lorsque ces phrases
apparaissaient. Mais l'apprentissage en profondeur est une approche plus flexible et intuitive
dans laquelle les algorithmes apprennent a identifier l'intention des locuteurs a partir de nom-
breux exemples, presque comme la fagon dont un enfant apprendrait le langage humain. Trois
outils couramment utilisés pour le TALN sont NLTK, Gensim et Intel TALN Architect. NTLK
(Natural Language Tool kit), NTLK, est un module python open source avec des ensembles de
données et des didacticiels. Gensim est une bibliotheque Python pour la modélisation de sujets
et I'indexation de documents. Intel TALN Architect est également une autre bibliotheque Py-

thon pour les topologies et techniques d'apprentissage en profondeur [36].

7. Applications du traitement automatique du langage naturel

Le traitement automatique du langage naturel (TALN) est un domaine de recherche en infor-
matique qui se concentre sur la compréhension et la manipulation du langage naturel par des
machines. Il offre de nombreuses applications dans divers domaines, exploitant les avancées
technologiques pour analyser et interpréter le texte de maniére automatisée. Deux applications

courantes du TALN sont la classification des textes et 'analyse du sens [37].

7.1. Classification des textes
La classification de texte est un processus de classification de morceaux de texte en différentes

catégories. C'est l'une des taiches TALN les plus simples mais les plus largement utilisées [39].

7.2. Opinion mining (analyse de sentiments)

L’opinion mining, est un type particulier de classification de textes, sa particularité réside dans
sa capacité a identifier automatiquement des informations subjectives, telles que des opinions,
des émotions ou des sentiments dans le texte. L'une des taches les plus élémentaires de I’opinion
mining est la classification de la polarité, c'est-a-dire de classer si I'opinion exprimée est posi-

tive, négative ou neutre [40].

8. Relation entre le traitement automatique du langage naturel et les autres approches

d'apprentissage automatique
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Figure 13: Relation entre DL, ML et NLP [41].

Le TALN accompagnés par les modeles adéquats du ML et du DL, en imitant la réflexion
humaine, permet de créer des systémes intelligents, capables de comprendre l'intention derricre
le texte d'un utilisateur et de leur fournir une réponse appropriée. Les séquences génomiques
sont représentées par des chaines de caractéres ou chaque caractére représente une base nu-
cléique. Les séquences d’ADN ne sont donc qu’un simple texte d’un point de vue purement
informatique, ce qui offre la possibilité de faire usage des techniques du NLP afin d’étudier les
séquences d’ADN. Par ailleurs ce travail est bas¢ sur 'une des techniques du NLP pour repré-

senter les séquences d’ADN (GloVe) [1].

9. Les intégrations de mots (Word embidding, Plongement lexical)

Les intégrations de mots (Word embedding, Plongement lexical) sont une méthode de repré-
sentation de mots sous forme de vecteurs numériques denses, qui capturent les relations séman-
tiques et syntaxiques entre les mots. Voici quelques-unes des techniques d'intégration de mots

les plus populaires :

9.1. Word2Vec

Une technique d'intégration de mots développée par Google, qui utilise des réseaux de neurones
pour apprendre des représentations de mots denses en utilisant des mod¢les de langage. Les
deux architectures principales de Word2Vec sont CBOW (Continuous Bag of Words) et Skip-
gram [42].

9.1.1. CBOW

Le modele CBOW (Continuous Bag-of-Words) est juste I'opposé de Skip-Gram. Pour le mo-
déle CBOW, la tache du réseau de neurones simple est la suivante : Etant donné un contexte de
mots (entourant un mot) dans une phrase, le réseau prédira la probabilité que chaque mot du

vocabulaire soit le mot [43].
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9.1.2. SKkip-Gram
Pour le modéle Skip-Gram, la tiche du réseau de neurones simple est la suivante : Etant donné
un mot d'entrée dans une phrase, le réseau prédira la probabilité que chaque mot du vocabulaire

soit le mot voisin de ce mot d'entrée [43].

9.2. Doc2Vec
Une extension de Word2Vec qui permet également de représenter des documents sous forme
de vecteurs numériques denses. Elle utilise une variante de l'architecture Skip-gram qui prend

¢galement en compte le contexte global du document [44].

9.3. GloVe (Global Vectors for Word Representation)

Est une méthode d'intégration de mots développée par I'Université de Stanford, qui utilise des
statistiques de co-occurrence de mots dans un corpus de texte pour apprendre des vecteurs de
mots. Elle utilise une approche de factorisation matricielle pour apprendre des représentations
de mots qui capturent la similarité sémantique et la syntaxe entre les mots [40]. Contrairement
aux autres méthodes qui permettent d’¢tudier le contexte local GloVe permet de combiner les

techniques qui étudient le contexte local et le contexte global [45].

10. Techniques basées sur NLP pour le traitement des séquences génomiques
Plusieurs méthodes d'encodage de séquence d'ADN existent, ces méthodes sont principalement
basées sur trois modeles de traitement automatique du langage naturel populaires qui sont

word2vec, fasttext et GloVe.

10.1. Méthodes basées surWord2Vec

Contient Gen2vec, Biovec, Protec et Dna2vec qui sont des algorithmes captés pour travailler
avec des données spécifiques telles que des séquences génomiques, des protéines ou des textes
biologiques. Ces extensions permettent de créer des embeddings spécialisés pour ces types de
données, ce qui facilite leur analyse et leur utilisation dans des taches de classification ou de

prédiction [42] [43] [44] [45].

10.2. Méthodes basées sur Doc2Vec
Contient Seq2Vec comme extension qui est un algorithme qui permet de représenter des sé-

quences, telles que des phrases ou des paragraphes, sous forme de vecteurs numériques.

Cette extension est particuliérement utile pour 'analyse de texte et la classification de docu-

ments [44].
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10.3. Méthodes basées sur FastText

Sont des extensions de 1'algorithme FastText adaptées pour travailler avec des données spéci-
fiques telles que des séquences génomiques ou des données textuelles volumineuses. FastDNA
permet de représenter des séquences d'ADN sous forme de vecteurs numériques, tandis que
LSHvec utilise des hachages localement sensibles pour accélérer la recherche de similitude

entre les vecteurs denses [46].

10.4. Méthodes basées sur GloVe

Sont des algorithmes qui permettent de représenter des séquences d'ADN sous forme de vec-
teurs numériques denses. GIVDNA permet I'analyse de séquences d'ADN et la classification de
données génomiques. Quant a glvProtéine permet 1'analyse des séquences protéiques et la pré-
diction de leur structure et de leur fonction. Les embeddings générés par glvDNA et glvPro-

téine peuvent étre utilisés pour diverses taches d'analyse de séquences biologiques [45].

Waord2Vee Duci'u'ec FastText CloVe
GendVet BloVer ProTec DnaVer Seqlveq  FastDNA I'Sl-!‘{ﬂ ) EDNA GlvProteine
|Local Sensitive Hashing)
combine
Ganes Séquences Sequences le contexte lacale
hiologiques de protéines et | contexte globale

techniques d'apprentlsssage basées sur le contexte locale

Figure 14: les différentes techniques d’apprentissage basées sur le contexte local et celle qui

combine le contexte locale et globale.
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CHAPITRE 3

1. Introduction

La classification taxonomique est une méthode utilisée pour analyser I'ADN environnemental
dans le but d'identifier les organismes présents dans un échantillon provenant de l'environne-
ment. Elle se base sur des techniques de séquengage haut débit et permet d'étudier la diversité
et la fonction des communautés microbiennes dans des écosystémes complexes. Les méthodes
d'apprentissage automatique, notamment les réseaux de neurones profonds, sont de plus en plus
employés dans la classification taxonomique en raison de leur aptitude a apprendre a partir de
vastes ensembles de données et a modéliser des schémas complexes [47]. Dans ce travail nous
avons tiré profit de la ressemblance entre le langage naturel et les s€quences de I'ADN qui sont
tous les deux basés sur les caracteres, (a, b, cd,...xyz) et (A, T, G, C) pour proposer une repré-
sentation des lectures métagénomiques basée sur les plongements lexicaux. Ces plongements
lexicaux sont ensuite utilisés pour entrainer un modele d’apprentissage profond de type LSTM
afin d’obtenir un modéele capable de classifier des séquences métagénomiques. Pour entrainer
ce modele nous avons utilisé des séquences ARN 16s de la base de données SILVA. Ces sé-
quences correspondent seulement a neuf especes a cause de nos limites en termes de ressources
matérielles. Nous subdiviserons cet ensemble de données en un ensemble d'apprentissage et un
ensemble de test, puis entrainerons notre modele sur I'ensemble d'apprentissage et I'évaluerons
sur l'ensemble de test afin de mesurer sa précision de prédiction. Enfin, nous utiliserons notre
modele pour prédire les étiquettes de classe d'un Ensemble de données de validation. Ces sé-
quences correspondent seulement a neuf especes a cause de nos limites en termes de ressources

matérielles.
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2. Matériel et méthodes

2.1. Architecture de la solution

Notre systéme est partagé principalement en deux parties :

L, VECTORISATION

B -
| v

'S BT \l
—p } { j f* {

i} ety -
B ( J

ok .

Plongement

Apprentissage non supervise laxlcal de tallle

100

Figure 15: Architecture de la solution.

La premiére partie basée sur 1’apprentissage non supervis¢ veut dire que les données d’entrai-
nement ne sont pas étiquetées, cette étape consiste a implémenter une approche qui permet de
représenter les séquences d'ARN 16S rRNA en représentation vectorielle de taille d en basant

sur une méthode TALN.

Une deuxieme partie basée sur I'apprentissage supervisé (les données sont étiquetées) tels que
les vecteurs en résultats de la premiere partie seront utilisés pour entrainer un modele d'appren-

tissage profond de type LSTM. Afin d'avoir une classification taxonomique.
2.2. Explication détaillée

Dans cette section on va détailler tous les éléments qui constituent notre architecture.
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2.2.1. Base de données SILVA

La base de données SILVA est une ressource essentielle pour 1’identification taxonomique des
organismes grace a ses séquences d’ARN ribosomal (Figure 16). Elle comprend des Séquences
d’ARN ribosomal provenant de diverses especes, accompagnées d’informations taxonomiques.
SILVA est réguliérement mise a jour et largement utilisée dans les études de métagénomique.
Elle fournit des ensembles de données complets et de qualité contrdlée, avec des séquences
alignées des petites (16S/18S, SSU) et grandes sous-unités (23S/28S, LSU) d’ARN ribosomal
pour les bactéries, les archées et les eucaryotes. La sélection de la version SSU r138.1 de SILVA

pour I’identification des séquences, spécifiquement adaptée aux régions ARN 16S

Home SILVANngs Browser ACT Download Documentation Projects Jobs Contact

Database SSU r138.1 ~ = Cart: 0
= show
@ Clear
%y Download

Search for sequences matching ALL of these criteria:
organism name e

Find help in the Search

strain ~ FRMA r

J
accession number  ~ J
J
J

publication 1D ~

Sequences occur in all of these: [ J Ref [J RefNR [J LTP () my Cart

Reset Search

Tip:
To find related sequences (sequence based search) you have to submit your sequence for and enable

Figure 16: La base des données SILVA.

Pour accéder a ces séquences, il suffit de fournir le nom de la bactérie, son numéro d'identifi-
cation taxonomique (ID) ou une séquence d'ARNr 16S connue. Spécifier une qualité de sé-
quence supérieure a 70, puis téléchargez les séquences sans lacunes au format "zip" et les en-

registrer sous format FASTA.
2.2.2. Prétraitement des données

Cette ¢tape a pour but de s'adapter et de se transformer les fragments d’ARN métagénomiques
en représentation vectorielle via une méthode de traitement du langage naturel basée sur les
plongements et I’apprentissage profond, afin de préparer les données de la classification. Notre

méthode proposée pour le traitement des données métagénomiques est effectuée comme suit :
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I.  Construire le corpus

Dans cette étape, nous construisons le corpus qui contient toutes les possibilités de concaténa-

tion de nucléotides dans un ensemble de données donné de la maniére suivante

Corpus(dataset) = W1KX + w2K + w3k, .. ... Wik

W est un mot

i est ’index du mot

K est la longueur du mot (k-mer)

UUAGCGGC
GCCUGUAA

CCUACGGG
GACGARAG
GAAGGUUU
AGAACARAG
GGUACCUA
AGCAGCCG
CGGAAUUA
CUUAAGUC
GAGGGUCA
GAGGAGAG

GUAGAGAU

; UACCGGAU
7 BARAGGUG AGGUGGCU

; CAAGGCGA

AGGACGAA ACGRACGC

» UCGAGCGG AGCGGACA

GCGGCGGA GCGGACGG
UGUAAGAC AAGACUGG
CGGAUGGU
GCGGCGCA GCGCAUUA
GGCGACGA
CCACACUG
GGAGGCAG
AGUCUGAC
UUUCGGRU
AGUACCGU
URACCARGA

CGGCCACA
ACGGGAGG
GRRRGUCT
GGUUUUCG
ACAAGUAC
ACCUARCC
AGCCGCGG CGCGGUAA
ARAUUAUUG UAUUGGGC
AAGUCUGA UCUGAUGU
GGUCAUUG CAUUGGRA
GAGAGUGG AGUGGRAU
GAGAUGUG AUGUGGAG

ARCGCUGG
GGACAGAU
GACGGGUG
ACUGGGAU
AUGGUUGU
UGGCUUCG
CAUUAGCU
GACGAUGC
CACUGGGA
GGCAGCAG
CUGACGGA
CGGAUCGU
ACCGUUCG
CCAGRARAG
GGUAAUAC
UGGGCGUA
GAUGUGAA
UGGAAACU AAACUGGG
GGAAUUCC AUUCCACG
UGGAGGAA AGGAACAC

GCUGGCGG
CAGAUGGG
GGGUGAGU
GGGAUAAC
GUUGUUUG
CUUCGGCU
UAGCUAGU
GAUGCGUA
UGGGACUG
AGCAGUAG
ACGGAGCA
AUCGURRA
GUUCGARU
GARAGCCA
ARAUACGUA
GCGUAAAG
GUGRAAGC

GGCGGCGU
AUGGGAGC
UGAGURAC
AURACUCC
GUUUGAAC
CGGCUACC
CUAGUUGG
GCGUAGCC
GACUGAGA
AGUAGGGR
GAGCAACG
GUARAGCU
CGAAUAGG
AGCCACGG
ACGUAGGU
UAAAGGGC
ARAGCCCC
CUGGGGAA
CCACGUGU
ARCACCAG

GGCGUGCC
GGAGCUUG
GUAACACG
ACUCCGGG
UGAACCGC
CUACCACU
GUUGGUGA
UAGCCGAC
UGAGACAC
AGGGAARUC
CRACGCCG
AAGCUCUG
AUAGGGCG
CACGGCUA
UAGGUGGC
AGGGCUCG GCUCGCAG
GCCCCCGG CCCGGLUC
GGGAACUU AACUUGAG
CGUGUAGC GUAGCGGU
ACCRGUGG AGUGGCGAR

GUGCCUAA
GCUUGCUC
ACACGUGG
CCGGGARAA
ACCGCAUG
CCACUUAC
GGUGAGGU
CCGACCUG
GACACGGC
GAAUCUUC
CGCCGCGU
CUCUGUUG
GGGCGGUA
GGCURACU
GUGGCAAG

[}

CCUAAUAC AAUACAUG
UGCUCCCU UCCCUGAU
CGUGGGUA GGGUAACC
GGAAACCG AACCGGGG
GCAUGGUU UGGUUCRAA
CUUACAGA ACAGAUGG
GAGGUAAC GUAACGGC
ACCUGAGA UGAGAGGG
ACGGCCCA GCCCAGAC
UCUUCCGC UCCGCARU
CGCGUGAG GUGAGUGA
UGUUGUUR UGUUAGGG
CGGUACCU UACCUUGA
URACUACG CUACGUGC
GCAAGCGU AGCGUUGU
CGCAGGCG AGGCGGUU
GGCUCAAC UCRACCGG
UUGAGUGC AGUGCAGA
GCGGUGAR GUGARATG
GGCGRRGG GRAGGCGR

ACRUGCAA UGCRAGUC
CUGAUGUU AUGUUAGC
UARCCUGC CCUGCCUG
CGGGGCUA GGCUAAUA
UUCRAACR ARACAURR
GAUGGACC GGACCCGC
ACGGCUCA GCUCACCA
GAGGGUGA GGUGAUCG
CAGACUCC ACUCCUAC
GCAAUGGA AUGGACGA
AGUGAUGA GAUGRAGG
UAGGGRAG GGRAGAAC
CUUGACGG GACGGUAC
CGUGCCAG GCCAGCAG
GUUGUCCG GUCCGGAA
CGGUUUCT UUUCUUAA
ACCGGGGA GGGGAGGG
GCAGAAGA GAAGAGGA
ARRUGCGU UGCGUAGA
GGCGACUC GACUCUCU

[y
[=p]

Figure 17: Fractionnement des fragments d'ARN 16 s.

Pour construire un corpus, nous prenons chaque séquence d'un fichier fasta, nous la nettoyons

des caractéres manquants (par exemple X, -, etc.). Ensuite, nous faisons glisser une fenétre de

longueur k (Figure 17) sur la séquence pour générer des k-mers non superposés séparés par des

tabulations qui ont la méme longueur.
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II. Entrainement du modéle Glove

Nous avons entrainé un modele GloVe pour qu'il puisse transformer des fragments d'ARN en
représentation vectorielle. Ce modele d'embedding de mots fait partie des algorithmes les plus
connus pour le traitement du langage naturel. La méthode utilisée est basée sur l'utilisation de
la cooccurrence mot a mot pour construire un modele qui vise a apprendre les représentations
vectorielles des mots composant une séquence. Les mots qui partagent des contextes similaires
sont représentés par des vecteurs numériques proches. Nous avons utilisé le corpus généré a
I'étape précédente pour entrainer le modele embedding et obtenir un transformateur entrainé
noté Vec. Ce transformateur fait correspondre un mot x € Corpus a un espace vectoriel continu

de taille d. Le vecteur résultant a une dimension de d= 100.
a) Description des parametres choisis

Pour construire le modele GloVe, de nombreux essais de configuration du modele ont été testés.

La meilleure configuration a été retenue en termes de complexité et de performance.

Tableau 3: Parametres de réglage du modele d'intégration.

Paramétres Valeur Description

VOCAB MIN COUNT 0 Les mots qui ont moins de occurrences

que cette valeur sont ignorés

VECTOR SIZE Taille du vecteur d'embedding
15

MAX ITER 15 Nombre d'itérations d'entrainement
100

WINDOW _SIZE 15 Nombre de mots de contexte a gauche
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b) Résultats de I'entrainement

Durant I’apprentissage et a chaque itération une valeur de cott est affichée. Les valeurs de colt
diminuent au fur et a mesure que 'entrainement progresse, ce qui indique que le mod¢le s'amé-
liore progressivement. Initialement, le colt peut étre relativement élevé (Figure 18), mais a
chaque itération, le colit diminue jusqu'a atteindre une valeur minimale qui ne peut pas diminuer

davantage.

Training Progress

0.30 4

0.25

0.20 -

Cost

0.15 ~

0.10 4

0.05 A

2 4 6 8 10 12 14
lteration

Figure 18: Resultants de 1’entrainement.

c) Transformer les fragments d'ARN en vecteur numérique a l'aide d'un modéle embed-

ding entrainé

Le modele GloVe entrainé nous permet de représenter les fragments d’ARN 16S en une forme
numérique (figure 19) que les algorithmes d’apprentissage profond peuvent traiter. Tout
d’abord, nous avons divis¢ les fragments d’ARN 16S (X) en k-mers notés (Xi). Ensuite le vec-
teur numérique de chaque fragment (X) est généré en calculant la moyenne des vecteurs des
plongements lexicaux comme suit :
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N

Vec(X) = Z Vecl§Xi)

i=1

Ou {XI, X2, X3....... XN} est un ensemble de mots de longueur k =8, Le vecteur résultant a

une dimension de taille =100.

287,-3.55241|-2.30646,-3,069412000000002,-9.816614999999999,-6.750417000000001, - 10.76504100000000:
287 -14,247575,-4,849476000000004,4.127213 6.746867 -14,849444,8,527338000000002,-6.79008 9. 143310¢
287,13.048299999999998 -16.935296,-5.7584870000000015,-6.264374999999999,-10.442063 -4.7308449999
287,2.0754009999999985,-14.692291,11.525956999999995,5.458695000000001,24.38198999999999,19.6871
287,8.241932,23.415364,10.650193999999999,-0.1040000000000001,-12.713033000000001,0.356657000000
287,-0.324602,6.333095999999999,12.563245999999998 -3.9314489999999997,1.441959,5.98307099999999
287,8.561994000000002,-15.181541999999999 6.214415000000003,-2.020774,5.128154,-27.9571889999999¢
287,1,2171820000000004,-7.605819000000002,-1.8054600000000014,1.28797,-4,44894,-8,790745000000001
287 -1.8415579999999998,2.3929810000000002 -1.7222140000000001,-7.923351000000001,-7.8809199999¢
287,-0.44626300000000196,-25.261144999999996,4.12078,-2,1725969999999992,4.505028000000001,-8.655
287-11.119531000000004,5.324175000000001,-8.999865,1.0427359999999986,5.224109000000001,0.94329
287,3.179459,5.832037999999999,3.047674,0.9357550000000001,-7.889869000000002,-1,760469000000001
287 ,-6.594317,-17.741661000000008 -1.2075719999999994,-3.659833999999998,17.469825000000004,8.055

Figure 19: Représentation numérique des fragments (vecteurs).

2.2.3. Entrainement du modéle LSTM

Les LSTM (Long Short-Term Memory) sont des réseaux de neurones récurrents spéciaux qui
excellent dans la capture de dépendances a long terme dans les séquences de données. Grace a
leur structure spécifique de cellule LSTM et a l'utilisation de portes pour réguler le flux d'infor-
mations, les LSTM sont devenus une méthode trés populaire et efficace en apprentissage auto-
matique. Ils sont particulierement adaptés pour modéliser les relations temporelles complexes,
ce qui en fait un outil puissant dans des domaines tels que la traduction automatique, la recon-

naissance vocale et le traitement du langage naturel.

40



CHAPITRE 3

I. Composants du modéle LSTM

a) Répartition des données pour ’apprentissage et validation

Le fichier de données contient 27017 entrés qui sont les représentations numériques de 27017
fragments d’ARN, ces données sont divisées en deux ensembles (figure 20). Le premier repré-
sente 75% (soit 20263 fragments) des données. Elles ont servi a entrainer le modele. La deu-
xieme fraction du dataset représente les 25% (soit 6754 fragments) qui serviront a tester le
modele apres chaque époque, ce qui permettra au modele d’optimiser son apprentissage. La

division a été effectuée aléatoirement en utilisant la fonction train_test_split de sklearn.

# Split the data into training and testing sets
features train, features test, labels train, labels test = train test split(features, labels, test size=0.15, random state=1)

Figure 20: Répartition des données via la fonction train_test_split.

b) Création du modéle LSTM
Notre modéle est composé des ¢léments suivants (Figure 21):
> La couche d'entrée

C’est la premiere couche du notre systéme, composé de 100 variables d’entrée qui correspon-
dent a la dimension du plongement lexical (d= 100). Cette couche collecte 1’entrée brute et

I’utilisent dans le processus de calcul.
» Les couche LSTM

La premiere couche : Contient 64 unités LSTM. Les unités LSTM sont des composants qui
permettent de capturer et de modéliser les motifs séquentiels dans les données d'entrée. Plus le
nombre d'unités LSTM est élevé, plus le modele est capable de capturer des motifs complexes

et d'apprendre des représentations séquentielles plus riches (Figure 22).

Deuxi¢me couche : Contient 32 unités LSTM. Cette couche LSTM est ajoutée apres la premicre
couche LSTM et joue un role supplémentaire dans la mod¢lisation des motifs séquentiels. Le
choix du nombre d'unités LSTM pour cette couche dépend de la complexité des données et du

niveau d'abstraction souhaité dans la modélisation des séquences (Figure 22).
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> La Couche de sortie

Composée de neuf neurones qui correspondent au nombre actuel d'identifiants taxonomiques

que notre systéme est capable de prédire.
< La fonction d’activation

L'activation softmax est une fonction d'activation couramment utilisée dans les taches de clas-
sification multi-classes. Elle est souvent utilisée comme derniére couche d'un modeéle de clas-

sification pour obtenir des probabilités normalisées pour chaque classe de sortie.

num_features = features.shape[1]
features_train = np.reshape(features_train, (features_train.shape[@], 1, num_features))
features_test = np.reshape(features_test, (features_test.shape[8], 1, num_features))

model = Sequential()

model.add(LSTM(64, return_sequences = True, input_shape=(1, num_features)) )
model.add(LSTM(32, return_sequences=False))

model.add(Dense(labels.shape[1], activation='softmax'))

Figure 21: Architecture du modele LSTM proposé.

Lors de la compilation, le mod¢le vérifiera que les options choisies sont compatibles les unes

avec les autres. (Voir figure 22)

print{model.summary())

Model: "sequential"
Layver (type) Output Shape Param #
Tleem cLsty (Neme, 1, ea>  azzae
1stm_1 (LSTM) (None, 32) 12416
dense (Dense) (None, 9) 297

Total params: 54,953
Trainable params: 54,953
Non-trainable params: @

None

Figure 22: Récapitulation du modéle Séquentiel LSTM.
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< Algorithme d’optimisation et la fonction d’objectif

Le modele est compilé en utilisant la fonction d'activation 'Adam' pour I'optimiseur. L'optimi-
seur est un algorithme qui ajuste les poids du mod¢le afin de minimiser la fonction de perte,

¢galement connue sous le nom de fonction objectif. La fonction de perte utilisée est la

'Categorical_crossentropy', qui est couramment utilisée pour les problémes de classification

avec plusieurs classes.
II. Les résultats de ’apprentissage du modéle LSTM
Deux méthodes sont utilisées pour évaluer les résultats de 1’apprentissage.

La matrice de confusion : est représentée dans (la figure 23), sous forme d’un tableau 9x9. Le
nombre de lignes et de colonnes est en fonction du nombre de classes (neuf classes). Les lignes
correspondent aux valeurs réelles d’une classe tandis que les colonnes indiquent les valeurs
prédites. La matrice de confusion nous aide a visualiser si le mode¢le est confus ou bien per-
formant dans la discrimination entre les 9 classes. La matrice de confusion de notre mode¢le
montre qu’il y a une compatibilité presque compléte entre les identifiants taxonomiques ré-

elles et les identifiants taxonomiques prédits pas le modele :
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Figure 23: Matrice de confusion du mod¢le proposé.

Enfin, on trace I’historique de I’apprentissage pour voir son évolution, et pour comparer les
valeurs d’apprentissage et de validation. A la fin des 50 époques, nous avons une précision
(accuracy) pour I’ensemble d’apprentissage 0.98 et 0.96 pour I’ensemble de validation. La va-
leur de fonction de perte diminue pour les deux ensembles de données d’apprentissage et de

test (figure 24, figure 25).

Numberofcorrectpredictions
Totalnumberofpredictions

Accuracy =
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Figure 24: Evolution de la fonction perte pour I’ensemble de données de test et d’apprentis-

sage pour 50 itérations.
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Figure 25: Evolution de la précision pour ’ensemble de données de test et d’apprentissage
pour 50 itérations.
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2.2.4. Visualisations des données
I.  L’arbre phylogénétique :

L'ensemble des identifiants taxonomiques prédits par notre modéle LSTM sont visualisés sous
forme d’un arbre phylogénétique (Figure 26). Cet arbre consiste a représenter et montrer le plus
petit abre qui relie relie tous les identifiants taxonomiques prédits a 1’aide d’une méthode in-

terne qui interroge une base de données NCBI pour faire cette représentation.

/StaphylococcaceaeStaphylococcus-Staphylococcus epidermidis
/Bacillales
[Bacilli \BacillaceaeBacillusBacillus subtilis group-Bacillus subtilis

[Bacillota \LactobacillalesLactobacillaceaelimosilactobacillus-Linosilactobacillus reuteri

[Terrabacteria group \ClostridiatubacterialesClostridiaceaeClostridiun-Clostridium botulinu

|
| \ActinomycetotaActinomycetesilycobacterialestycobacteriaceaeMycobacteriuntlycobacterium tuberculosis complex-Mycobacterium tuberculosi
|

| [Legionellaleslegionellaceael egionel la-Legionella pneunophila
r organismsBacteria /6ammaproteobacteria
|-Pseudononadota \PseudononadalesPseudononadaceaePseudomonasPseudononas aeruginosa group-Pseudomonas aeruginosa

| \ALphaproteobacteriaSphingomonadalesSphingomonadaceaeSphingononasunclassified Sphingomonas-Sphingomonas sp

\CampylobacterotafpsilonproteobacteriaCanpylobacteraleshelicobacteraceaete]icobacter-Helicobacter pylori

Figure 26: L’arbre phylogénétique.
2.3. Implémentation et expérimentation

2.3.1. Environnement de travail

o Python

Python est un langage de programmation open source créé par Guido van Rossum en 1991,
inspiré de 1'émission Monty Python's Flying Circus. Il s'agit d'un langage interprété, ce qui
signifie qu'il n'a pas besoin d'étre compilé pour étre exécuté. Il offre la possibilité de voir
rapidement les résultats des changements apportés au code. Cependant, cela le rend généra-
lement plus lent que les langages compilés tels que le C. Python est apprécié pour sa simpli-
cité et sa lisibilité, ce qui permet aux programmeurs de se concentrer sur la résolution des

problémes plutot que sur les détails techniques. Cela se traduit souvent par une réduction du
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temps nécessaire pour développer des applications par rapport a d'autres langages de pro-

grammation [1].
o Jupyter Notbook

Jupyter Notbook est un environnement de développement interactif largement utilisé dans
le domaine de la science des données et de la programmation. Il permet de créer et d’exé-
cuter des documents appelé « Notebook » qui contient du code, du texte explicatif, des

images et des visualisations [48].
2.4. Bibliothéques python
o Pandas

Pandas est une bibliothéque congue pour le langage de programmation Python qui faci-
lite la manipulation et 1'analyse des données. Elle offre des structures de données puis-
santes ainsi que des opérations avancées pour travailler avec des tableaux numériques et

des séries temporelles [49].
o NumPy:

NumPy est un projet open source qui vise a faciliter les calculs numériques avec Python.
Il a été créé en 2005 en s'appuyant sur les travaux initiaux des bibliothéques Numerical
et Numarray. NumPy reste entiérement open source et gratuit pour tous les utilisateurs.
Son développement est collaboratif et transparent, avec la participation active de la com-
munauté scientifique Python, et il est hébergé sur GitHub pour favoriser la contribution

et le consensus au sein de cette communauté [50].
o biopython

Est considéré comme le package de bioinformatique le plus vaste et le plus populaire
pour Python. Il offre une gamme étendue de modules qui couvrent diverses taches bio-
informatiques courantes. Ces modules permettent notamment d'effectuer des aligne-
ments d'ADN, d'ARN.... Biopython est une ressource précieuse pour les chercheurs et
les professionnels de la bioinformatique, offrant des fonctionnalités avancées pour 1'ana-
lyse et la manipulation de données biologiques [51].
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o Matplotib

Est une bibliothéque Python utilisée pour tracer et visualiser des données sous forme de
graphiques. Elle est souvent combinée avec les bibliothéques NumPy et SciPy, qui sont
dédi¢es au calcul scientifique en Python. Matplotlib est distribuée gratuitement en tant
que logiciel open source, ce qui signifie qu'elle est libre d'utilisation et accessible a tous
les utilisateurs. Cette bibliothéque offre une grande flexibilité et une large gamme de
fonctionnalités pour la création de graphiques de qualité professionnelle dans divers for-

mats et styles [52].
o Sklearn

Est un module Python qui intégre des algorithmes classiques de machine learning dans
1'écosysteme des packages scientifiques Python tels que NumPy, SciPy et Matplotlib.
Son objectif principal est de fournir des solutions simples et efficaces aux problémes
d’apprentissage automatique, rendant ainsi ces techniques accessibles a tous et réutili-
sables dans divers contextes. Scikit-learn est largement utilis¢ comme un outil polyvalent
pour la science et l'ingénierie, offrant une grande variété d'algorithmes de classification,
de régression, de clustering et de prétraitement des données. Il est également apprécié
pour sa documentation compléte, ses exemples d'utilisation et sa communauté active qui

facilite 'apprentissage et 1'application de la machine learning en Python [53].
o TensorFlow

Est une plateforme open source qui se concentrent sur la machine learning (ML) et le
deep learning (DL). Elle offre un éventail complet d'outils, de bibliothéques et de res-
sources communautaires flexibles, permettant aux chercheurs d'avancer dans le domaine
de l'intelligence artificielle (IA). De plus, elle facilite la création et le déploiement d'ap-

plications exploitant cette technologie pour les développeurs [54].
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Tableau 4: Caractéristiques des différents outils/bibliothéques informatiques utilisées.

2 .5. Présentation de ’interface graphique

Outils / bibliotheques Versions

Pandas Pandas1.3.3
Numpy numpyl.21.2
Biopython biopython1.79
Matplotlib matplotlib3.5.1
Sklearn scikit-learn 0.24.2
Python Python 3.9.7

Tk tk 3.7

L'interface graphique que nous avons développée est congue pour simplifier 'utilisation du mo-

dele. Nous avons utilis¢ Tkinter, une bibliotheque Python populaire pour le développement

d'interfaces graphiques.

Tout d'abord, I'utilisateur doit télécharger des fragments de texte sous forme de fichier fasta au

niveau de « Apload file » (Figure 27).

1
Lupicearie ]

FILE UPLOADED FROM:
C:/210 fasta

Vectorise File

Taxonomy Classification
Wit At i

Taxonomy Tree

Figure 27 : Téléchargement du fichier.
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Apres le téléchargement (Upload) du fichier on pourrait également afficher ce fichier (voir fi-

gure 28) et verctoriser ce fichier (transformation des séquences en des vecteurs numériques en

utilisant le modele GloVe entrainé) Figure 29.

Upload File ]

FILE UPLOADED FROM:
C:/data test.fasta

Vectorise File ]
T Classificati

\AGAGUUUGAUCCUGGCUCAGAGUGAACGCUGGCGGCGUGCCUAAUACAUGCAAGUCGAACGA
UGAAGCUUCUAGCUUGCUAGAGUGCUGAUUAGUGGCGCACGGGUGAGURRCGCAUAGGUCAU
GUGCCUCUUAGUUUGGGAUAGCCAUUGGAAACGAUGAUUAAUACCAGAUACUCCCUACGGGG
GAAAGAUUUAUCGCUARAGAGAUCAGCCUAUGUCCUAUCAGCUUGUUGGUAAGGUARUGGCUT
ACCAAGGCUAUGACGGGUAUCCGGCCUGAGAGGGUGAA
CGGACACACUGGAACUGAGACACGGUCCAGACUCCUACGGGAGGCAGCAGUAGGGARUAUUG
CUCAAU CCUGAAGCAGCRACGCCGCGUGGAGGAUGRRGGUUUU
AGGAUUGUARACUCCUUUUGUUAGAGAAGAUAAUGACGGUAUCUARACGAAUAAGCACCGGCU
\AACUCCGUGCCAGCAGCCGCGGUAAUACGGAGGGUGCAAGCGUUACUCGGAAUCACUGGGCG
UARRAGAGCGCGUAGGCGGGAUAGUCAGUCAGGUGUGARAUCCUAUGGCUUARCCAUAGRACT
GCAUUUGAAACUACUAUUCUAGAGUGUGGGAGAGGUAGGUGGAAUUCUUGGUGUAG

Taxonomy Tree

GGGU UCCGUAGAGAUC UACUCAUUGCGAAGGCGACCUGCUGGAACAUUAC
UGACGCUGAUUGCGCGAAAGCGUGGGGAGCAAACAGGAUUAGAUACCCUGG
UAGUCCACGCCCUAAACGAUGGAUGCUAGUUGUUGGAGGGCUUAGUCUCUCCAGUAAUGCAG

Figure 28: Affichage du fichier Fasta.

Upload File

FILE UPLOADED FROM:
C:/data test.fasta

Show Fasta File J

Taxonomy Classification ]

Taxonomx Tree ]

\AGAGUUUGAUCCUGGCUCAGAGUGAACGCUGGCGGCGUGCCUARUACAUGCAAGUCGAACGA
UGAAGCUUCUAGCUUGCUAGAGUGCUGAUUAGUGGCGCACGGGUGAGUAACGCAUAGGUCAU
GUGCCUCUUAGUUUGGGAUAGCCAUUGGAAACGAUGAUUAAUACCAGRUACUCCCUACGGGG
GAARGAUUUAUCGCUAAGAGAUCAGCCUAUGUCCUAUCAGCUUGUUGGUAAGGUARUGGCUU
ACCAAGGCUAUGACGGGUAUCCGGCCUGAGAGGGUGAA
CGGACACACUGGAACUGAGACACGGUCCAGACUCCUACGGGAGGCAGCAGUAGGGARUAUUG
CUCAAUGGGGGAAACCCUGAAGCAGCAACGCCGCGUGGAGGAUGAAGGUUTUU
\AGGAUUGUAAACUCCUUUUGUUAGAGAAGAUAAUGACGGUAUCUAACGAAUAAGCACCGGCT
\AACUCCGUGCCAGCAGCCGCGGUARUACGGAGGGUGCAAGCGUUACUCGGAAUCACUGGGCE
URRAGAGCGCGUAGGCGGGAUAGUCAGUCAGGUGUGARAUCCUAUGGCUUARCCAUAGRACT
GCAUUUGARACUACUAUUCUAGAGUGUGGGAGAGGUAGGUGGAAUUCUUGGUGUAG
GGGUARAAUCCGUAGAGAUCAAGAGGAAUACUCAUUGCGAAGGCGACCUGCUGGAACAUUAC
UGACGCUGAUUGCGCGARAGCGUGGGGAGCARACAGGAUUAGAUACCCUGG
UAGUCCACGCCCUAAACGAUGGAUGCUAGUUGUUGGAGGGCUUAGUCUCUCCAGUAAUGCAG

18.21984999999999,16.16094299999999¢6, -30.81825700000005,-9.4
346000000004,2.9947720000000078, 4.549090000000004, -6.093987 |
.774883000000006,-8.021628999999999,-13.631178000000018,14.9
925000000002,12.414616000000011,-30.728891000000036,-5.8249
00000006,2.073071999999997¢6,-16.541316999999996,19.226286999
998,5.105778999999995,-16.75084500000001,10.939349999999992|
7.889293999999996,28.053418000000026,-2.50450100000000¢6,-9.4
146999999998,4.97276,16.550293000000014,5.012066000000004, 24
8305899999999,-16.698836,54.66094800000003,-13.052794000000
»44.03808200000003,-13.68666499999999¢6,21.588953000000004, -1
942107999999992,-4.992712999999999, 3. 3336859999999966,22.254
5999999974, 5.197831999999985,7.994033000000008,44.4106869999
996,29.516377000000013,27.31677,-0.935463999999985,12.257471
9999985,-4.203821959999998

Figure 29: Fichier vectorisé.
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L’étape qui suit la vectorisation est la classification taxonomique ou le modéle prédit des va-
leurs et les classe a 1’aide de la base de données NCBI. Les résultats obtenus de cette étape
sont affichés sous forme de lignes (Figure 30). L utilisateur peut aussi afficher les résultats de

classification sous forme d’un arbre ETE (Figure 31).

Upload File |AGAGUUUGAUCCUGGCUCAGAGUGAACGCUGGCGGCGUGCCUAAUACAUGCAAGUCGAACG: 18.21984999999999,16.160942999999996, -30.81825700000005, -9.
UGAAGCUUCUAGCUUGCUAGAGUGCUGAUUAGUGGCGCACGGGUGAGUARCGCAUAGGUCAT 346000000004, 2. 9947720000000078, 4. 549090000000004, —6. 093987|
FILE UPLOADED FROM: GUGCCUCUUAGUUUGGGAUAGCCAUUGGARACGAUGAUUAAUACCAGAUACUCCCUACGGGE .774883000000006,-8.021628999999999,-13.631178000000018, 14.
Cifcluta tast Fasta GAAAGAUUUAUCGCUAAGAGAUCAGCCUAUGUCCUAUCAGCUUGUUGGUARGGUARUGGCUT |925000000002,12.414616000000011, -30.728891000000036, -5 8249
CCAAGGCUAUGACGGGUAUCCGGCCUL UG |00000006,2.0730719999999976,-16.541316999999996,19.22628699)
Show Fasta File CGGACACACUGGARCUGAGACACGGUCCAGACUCCUAC GCAGU; UAUUG |998,5.105778999995995, -16.75084500000001, 10.939349995999592]
CUCAAU CCUGAAGCAGCAACGCCGCGU UGAAGGUUUU 7.889293999999996,28.053418000000026, -2.504501000000006, -9.
. GGAUUGUAAACUCCUUUUGUT UAAUGACGGUAUCUAACGAAUAAGCACCGGCU |1 ,4.97276,16.550293000000014,5.012066000000004, 2|
| Vectorise File \AACUCCGUGCCAGCAGCCGCGGUAAUACGGAGGEUGCAAGCGUUACUCGGAAUCACUGGGCE |8305899999999, -16. 698836, 54. 66094800000003, ~13.052794000000)]
U CGUAGGCGGGAUAGUCAGUCAGGUGUGARAUCCUAUGGCUUARCCAUAGRACT ,44.03808200000003,-13.686664999999996,21.588953000000004, —|
e GCAUUUGAAACUACUAUUCUAGAGUGUGGGAGAGGUAGGUGGAAUUCUUGGUGUAG 942107999999992,-4.99271 ,3.33368 6,22 .29
Ti Classificati 4 |ccu UCCGUAGAGAUC UACUCAUUGCGAAGGCGACCUGCUGGAACAUUAC 5999999974,5.197831999999985,7.994033000000008, 44.410686999
UGACGCUGAUUGCGCGRRAGCGUGGGGAGCARACAGGAUUAGRUACCCUGG 996,29.516377000000013,27.31677,-0.935463999999985,12.25747|

Taxonomy Tree | [T CeeC R SR e Y VR CUDEUCCASCEEVURCTCICULCAPHRRTCERE it

Clostridium botulinum (1491)
Helicobacter pylori (210
Mycobacterium tuberculosis (1773)
Legionella pneumophila (446
Clostridium botulinum (1491)
Bacillus subtilis (1423)
Legionella pneumophila (446)
Clostridium botulinum (1491)
Mycobacterium tuberculosis (1773)|
Pseudomonas aeruginosa (287)
Clostridium botulinum (1491)
Pseudomonas aeruginosa (287)
Legionella pneumophila (446€)
Mycobacterium tuberculosis (1773)
Helicobacter pylori (210
Mycobacterium tuberculosis (1773)
Pseudomonas asruginosa (287)
Clostridium botulinum (1491)
Helicobacter pylori (210)
Sphingomonas sp. (28214)
Legionella pneumophila (446)

Figure 30: Classification taxonomique.

Upload File IAGAGUUUGAUCCUGGCUCAGAGUGAACGCUGGCGGCGUGCCUARUACAUGCARGUCGAACGA 18.21984 ,16.160942 96,-30.81825700000005,-9.474

UGAAGCUUCUAGCUUGCUAGAGUGCUGAUUAGUGGCGCACGEGUGAGUARCGCAUAGGUCAY 346000000004, 2.9947720000000078, 4. 549090000000004, -6.093987, 27

FILE UPLOADED FROM: |GUGCCUCUUAGUUUGGGAUAGC CAUUGGAAACGAUGAUUAAUACCAGAUACUCCCUACGGGE .774883000000006,-8.021628999999999,-13. 631178000000018, 14. 959

Ci/data testfasta GAAAGAUUUAUCGCUAAGAGAUCAGCCUAUGUCCUAUCAGCUUGUUGGUAAGGUARUGGCUU 925000000002, 12.414616000000011,-30.728891000000036, —5.824908(
IACCAAGGCUAUGACGGGUAUCCGGCCUGAGAGGGUGAR 00000006,2.0730719999999976, -16.541316 ,19.2262

Show Fasta Flle l CGGACACACUGGAACUGAGACACGGUCCAGACUCCUACGGGAGGCAGCAGUAGGGARUAUUG 998,5.105778999999995, -16.75084500000001,10.939349999999992, -1

CUCAAU CCUGAAGCAGCAACGCCGCGU \UGAAGGUUUU 7.889293999999996,28.053418000000026,-2.504501000000006,-9.654

IAGGAUUGUAAACUCCUUUUGUUAGAGARGAUAAUGACGGUAUCUARCGAAUARGCACCGGCU 146999999998, 4.97276,16.550293000000014, 5.012066000000004, 23. §

Vectorise File IAACUCCGUGCCAGCAGCCGCGGUAAUACGGAGGGUGCAAGCGUUACUCGGAAUCACUGGGCG 8305899999999, -16.698836, 54. 66094800000003,-13.052794000000004

Ui GCGUAGGCGGGAUAGUCAGUCAGGUGUG. \UCCUAUGGCUUAACCAUAGAACU »44.03808200000003,-13.68666499999999¢6,21.588953000000004,-15.

|GCAUUUGARACUACUAUUCUAGAGUGUGGGAGAGGUAGGUGGARUUCUUGGUGUAG 942107999999992, -4.992712 ,3.33368 ,22.2566§

| Taxonomy Classification ] |GGEUARAAAUCCGUAGAGAUCAAGAGGARUACUCAUUGCGAAGGCGACCUGCUGGARCAUUAC 5999999974, 5.197831999999985,7.994033000000008, 44.410636999999

UGACGCUGAUUGCGCGAAAGCGUGGGGAGCARACAGGAUUAGAUACCCUGG 996,29.516377000000013,27.31677,-0.935463999999985,12.25747799

UAGUCCACGCCCUAAACGAUGGAUGCUAGUUGUUGGAGGGCUUAGUCUCUCCAGUARUGCAG 9999985, -4.203821 ,-14.822343 72,9.945925000000(

/StaphylococcaceaeStaphylococcus-Staphylococcus epidermidis

/Bacillales
/Bacilli \BacillaceaeBacillusBacillus subtilis group-Bacillus subtilis
1 |
/Bacillota \LactobacillalesLactobacillaceaelLimosilactobacillus-Limosilactobacillus reuteri
| 1
/Terrabacteria group \ClostridiaEubacterialesClostridiaceaeClostridium-Clostridium botulinum

1 I

1 \ActinomycetotaActinomycetesMycobacterialesMycobacteriaceaeMycobacteriumMycobacterium tuberculosis complex-Myd
obacterium tuberculosis

1

| /Legionellaleslegionellaceaslegionella-Legionella pne: ila
-cellular organismsBacteria /Gammaproteobacteria
| -Pseudomonadota \P. adal adac: as aeruginosa group-Pseudomonas aeruginosa

| |
1 \AlphaproteobacteriaSphingomonadalesSphingomonadaceaeSphingomonasunclassified Sphingomonas-Sphingomonas sp.
|

\CampylobacterotaEpsilonproteobacteriaCampylobacteralesHelicobacteraceaeHelicobacter-Helicobacter pylori

Figure 31: Affichage de l'arbre phylogénétique.
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3. Résultat et discussion

Pour mieux tester le modele proposé, nous avons utilisé un dataset dont on connait son appar-

tenance taxonomique mais qui n'a pas été utilis¢ auparavant dans le processus d'apprentissage.

Les résultats obtenus sont affichés dans le tableau

Tableau 5: Résultats de classification taxonomique utilisant le modele LSTM avec plonge-

ments lexicaux GloVe.

Modéle Précision

LSTM avec plongements lexicaux GloVe 98%

Discuter les résultats

Les résultats obtenus ont révélé une précision de 98% pour notre modéle, ce qui suggere
que notre approche est prometteuse pour prédire 1'identifiant taxonomique d'un fragment
d'ARNr donné. Cette performance démontre la capacité de notre modéle a extraire et
exploiter les caractéristiques distinctives des séquences d'ARNr, permettant ainsi une
classification précise.

Bien que nous n’ayons pas pu comparer notre modele avec les autres classifieurs taxo-
nomiques et ceci parce que la plupart d'entre eux utilisent des bases de données de plu-
sieurs Giga (= Téra) et qui nécessite des ressources matérielles importantes, les résultats
obtenus sont encourageants. Ils soulignent le potentiel de notre méthode basée sur les
plongements lexicaux et les réseaux LSTM dans le domaine de la classification taxono-
mique.

Les résultats suggerent que notre modele peut étre considéré comme un outil fiable pour
révéler la composition taxonomique d'un échantillon taxonomique, en particulier dans
des situations ou les ressources matérielles sont limitées. Cependant, il serait bénéfique
de mener des études futures en utilisant des bases de données plus vastes et en effectuant
une comparaison approfondie avec d'autres classifié pour une évaluation plus compléte

de I'efficacité de notre modele dans un contexte plus large.
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4. Conclusion

Dans ce travail, nous avons présenté¢ une nouvelle méthode basée sur la composition des sé-
quences pour la classification taxonomique fondée sur les principes des plongements lexicaux
GloVe et une architecture d’apprentissage profond de type LSTM. Notre approche se compose
de deux étapes. La premicre étape vise a obtenir une représentation vectorielle numérique (plon-
gements lexicaux) de fragments d'ARN a l'aide d'un modéle TALN. Ensuite, ces plongements
sont utilisés pour créer un classifier. Ce dernier pourra prédire un identifiant taxonomique pour

un fragment d'ARN donné.

Nous avons évalué le modele proposé avec un dataset externe qui n'a pas été utilisé lors de
I’apprentissage. [98%] de précision est obtenu ce qui nous ramene a penser que cette méthode
peut étre utilisée dans une approche globale afin de présenter un outil capable de révéler la

composition taxonomique d’un échantillon taxonomique.
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