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Résumé

Ce travail consiste a développer des modéles d'apprentissage automatique pour classifier des
genres d'organismes microscopiques, en se basant sur les caractéristiques morphologiques
extraites a partir des dimensions des formes des microorganismes sur des images. L'objectif
principal est de développer un modéle permet de classer les microorganismes avec précision.
Les étapes principales pour le développement de ce modele comprennent la collecte et le
traitement des données (dataset), I’exploitation de deux algorithmes d'apprentissage
automatique (I'algorithme de forét aléatoire et I'algorithme de I'arbre de décision), ainsi que
I'entrainement et I'évaluation de ce modéle. La performance de notre modéle est évaluée en
utilisant plusieurs mesures telles que la précision. Les résultats ont montré que le modéle
proposé avec ses algorithmes était capable de classer avec précision les organismes
microbiens, avec un taux d'apprentissage supérieur a 98 %.

Mots clé : Microorganisme, Apprentissage Automatique, Foret Aléatoire, Arbre De Décision.
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ABSTRACT

This work aims to develop machine learning models to classify genera of microscopic
organisms, based on morphological characteristics extracted from the dimensions of the
shapes of microorganisms on images. The main objective is to develop a model to classify
microorganisms accurately. The main steps for the development of this model include the
collection and processing of data (dataset), the exploitation of two machine learning
algorithms (the random forest algorithm and the decision tree algorithm), as well as the
training and evaluation of this model. The performance of our model is evaluated using
several metrics such as accuracy. The results showed that the proposed model with its
algorithms was able to accurately classify microbial organisms, with a learning rate above
98%.

Key words: Microorganism, Machine Learning, Random Forest, Decision Tree.
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Introduction générale

En microbiologie, la classification des microorganismes est essentielle pour
diverses raisons. Elle facilite I'organisation et la structuration de la grande diversité de ces
organismes, ce qui facilite leur étude et leur comprehension. En repérant et en classant les
micro-organismes en fonction de leurs caractéristiques communes, les chercheurs peuvent
approfondir leur compréhension des liens évolutifs, de leurs fonctions écologiques et de
leurs conséquences en médecine et en biotechnologie. Les techniques de classification des
micro-organismes sont multiples et évoluent en permanence en fonction des progres
technologiques, allant des méthodes morphologiques classiques aux approches

moléculaires avancées.

Cependant, il existe plusieurs désavantages aux méthodes classiques traditionnelles
de classification des micro-organismes. Le processus est difficile et parfois impraticable en
raison de sa complexité et de son co(t élevé. Par ailleurs, ces approches peuvent étre trés
subjectives, ce qui peut conduire a des résultats peu fiables. Devant ces difficultés, il est
primordial d'explorer de nouvelles méthodes utilisant I'apprentissage automatique qui font
partie de l'intelligence artificielle.

Ces méthodes novatrices peuvent rendre le processus de classification plus facile,
plus précis, plus rapide et plus accessible, tout en diminuant les dépenses et les erreurs

humaines.

L'intelligence artificielle (1A) joue un réle crucial dans divers domaines, y compris
la biologie, en particulier dans la classification des microorganismes. Les techniques
d'apprentissage automatique et d'apprentissage profond permettent d'analyser de grandes
quantités de données biologiques, ce qui aide les chercheurs a identifier des modeéles et des
caractéristiques subtiles. Grace a ces avancées, il devient possible de classifier les micro-
organismes de maniere plus précise et efficace, facilitant ainsi la recherche scientifique et

la compréhension de la diversité biologique.

L'objectif principal de cette étude est de développer et d'évaluer deux algorithmes
d'apprentissage automatique (arbre de décision et forét aléatoire) capables de classifier
avec précision dix types de microorganismes (levures, Spirogyra, Volvox, Pithophora,
Rhizopus, Penicillum, Aspergillus, protozoaires, diatomées, Ulothrix) en appliquant ces
algorithmes a des attributs descriptifs de ces microorganismes. Ces attributs sont des

dimensions morphologiques qui décrivent et représentent les images des micro-
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organismes. Nous mettrons en ceuvre une approche en plusicurs étapes comprenant la
collecte et le traitement des données, la conception et I'entrainement des modéles
d'apprentissage automatique, ainsi que I'évaluation des performances obtenues. Dans notre
manuscrit, nous présentons de maniere approfondie les différentes étapes de la construction

de modeéles de classification. Il est structuré en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous examinons les notions générales concernant les
micro-organismes, leur définition et leur classification en fonction de leurs structures

morphologiques et leur taxinomie.

Il est crucial d'avoir une compréhension préliminaire avant de passer au deuxieme
chapitre, qui se focalise sur l'apprentissage automatique. Ce chapitre présente les
différentes étapes de I'apprentissage automatique, les diverses catégories d'apprentissage et
les algorithmes employeés, en mettant en évidence les modéles de la forét aléatoire et de

I'arbre de décision.

Le troisieme chapitre présente I'étude expérimentale, faisant le lien entre les deux
premiers chapitres. Ce chapitre décrit les outils utilisés et la méthode utilisée pour explorer
les caractéristiques descriptives, ainsi que la création des modeéles d'apprentissage

automatique.

Enfin, dans le quatriéme chapitre, les résultats obtenus sont exposés et discutés afin
d'évaluer l'efficacité et I'application des modeles de classification des micro-organismes
utilisant I'lA.
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CHAPITRE 01:

Classification taxinomique et morphologique des
microorganismes



Classification taxinomique des microorganismes

1. Introduction

La microbiologie constitue une branche de la biologie qui se focalise sur I'analyse

des micro-organismes et de leurs interactions avec leur environnement (Drouet, 2011).

En 1676, Antoni Van Leeuwenhoek découvre les animalcules, étant le premier a
décrire l'existence d'organismes vivants invisibles a I'eeil nu (microorganismes). Depuis
lors, de nombreux micro-organismes ont été décrits et officiellement regroupés au XI1Xe
siecle sous le nom de Protistes, qui signifient « les tout premiers » en Grec (protistos)
(Guedon, 2019).

Le terme « microorganisme » englobe un nombre et une variété considérables
d'espéces différentes, incluant des bactéries, des archées et des eucaryotes tels que les
levures (Ronin, 2019).

2. Définition

Un microorganisme provient du grec micro qui signifie petit et bios qui signifie vie.
Il est constitué d'une cellule unique (Unicellulaire) ou d'un groupe de cellules identiques
(non différenciées) (Ronin, 2019).

Les microorganismes, également connus sous le nom de microbes, sont
effectivement un ensemble d'organismes vivants de taille microscopique. Ils sont
généralement invisibles a 1'eil nu et nécessitent l'utilisation d'un microscope pour étre
observés. Les microorganismes sont considérés comme les plus anciens et les plus petits
des organismes vivants, mais leur découverte a été retardée en raison de leur taille
minuscule et de leur invisibilit¢ & I'eeil nu. 1ls sont extrémement divers par leur
morphologie, leur physiologie, leur mode de reproduction et leur écologie (Bousseboua,
2005a).

«Les protistes se composent d’organismes procaryotes (bactéries et archaebactéries)
et d’organismes eucaryotes (algues, protozoaires et champignons microscopiques).»
(Bousseboua, 2005). Les virus sont considérés comme des entités microbiennes non
vivantes et acellulaires qui dépendent directement des cellules hétes infectées pour leur

reproduction et leur fonctionnement (Rahmani, 2019).
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3. Morphologie et structure

Les microorganismes sont classés selon leur morphologie. Les familles qui les

regroupent sont les suivantes (Cruzel, 2020) :

o Les bactéries

o Les protozoaires

o Les algues microscopiques

o Les champignons microscopiques
o Les virus

Dans ce qui suit, nous présentons 10 genres des microorganismes (Spirogyra, Volvox,

Pithophora, Yeast, Rhizopus, Penicillum, Aspergillus sp, Protozoa, Diatom, Ulothrix)

3. 1 Le genre Spirogyra

Spirogyra (les Spirogyres) est une algue verte filamenteuse d'eau douce,
appartenant a la famille des Zygnemaceae. On recense plus de 400 especes de Spirogyra

dans le monde (Wongsawad et Peerapornpisal, 2015).

Figure 1 : Filaments de Spirogyra (Bouchoukh, 2016)

Les spirogyres sont constituées de filaments coloniaux simples (non ramifiés),
principalement transparents et recouverts d'une substance mucilagineuse gluante, disposés
de maniére désordonnée. Ces filaments, longs de plusieurs décimeétres, sont formes d'une
succession linéaire de cellules rectangulaires, chacune équipée d'un ou de plusieurs

chloroplastes en forme de ruban spiralé (Bouchoukh, 2016).



Classification taxinomique des microorganismes
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Figure 2 : Cellule de Spirogyra (Bouchoukh, 2016)

Les cellules de Spirogyra contiennent généralement un ou deux chloroplastes en
forme de ruban, disposés en spirale, ce qui explique le nom Spirogyra. Ces cellules
cylindriques, alignées en rangées, possédent une paroi cellulosique externe transparente qui
leur confére une certaine rigidité. Une fine membrane cytoplasmique adhére a cette paroi
du coté interne, également transparente et invisible aux faibles grossissements des
microscopes. Prés de cette membrane, dans le cytoplasme, se trouvent les chloroplastes,

dont le nombre peut varier selon les espéces (Bouchoukh, 2016).
3. 2 Le genre Volvox

Le genre Volvox rassemble des algues vertes appartenant aux Chlorobiontes, un
ensemble qui englobe, en plus des algues vertes, la majorité des plantes terrestres
(Embryophytes). Ces algues d'eau douce forment des colonies sphériques composées de
plusieurs centaines a plusieurs milliers de cellules. Cependant, au sein de ces colonies, on
trouve deux types cellulaires haploides distincts : les cellules somatiques et les cellules
reproductrices, légérement plus grandes, appelées gonidies. Le thalle, gu'elles forment, est
un archéthalle, la catégorie de thalle ayant la structure la plus simple. Chez Volvox, cet
archéthalle prend la forme d'un cénobe (ou ceenobe), ce qui signifie littéralement «vivre

ensemble » (Delarue, 2011).



Classification taxinomique des microorganismes

Figure 3 : Observation générale de Volvox (Delarue, 2011)

Toutes les cellules se trouvent sur la surface externe de la sphere. Tandis que le
centre est constitué d'un gel mucilagineux produit par les cellules elles-mémes. Les
gonidies, bien qu'elles occupent une position périphérique similaire aux cellules
somatiques, sont légérement en retrait, déplacées vers l'intérieur de la sphere. Les cellules

issues des divisions de ces gonidies s'accumulent a I'intérieur de la sphére (Delarue, 2011).
3. 3 Le genre Pithophora

Pithophora est un genre d'algues vertes de la famille des Pithophoraceae. La
morphologie de Pithophora peut étre décrite comme celle de filaments ramifiés verts
macroscopiques. Ces filaments sont généralement plus gros, moins flexibles et plus étroits.
Une caractéristique distinctive de Pithophora est la formation facultative d'akinétes, bien

que celles-ci ne se forment que pendant la reproduction (Lor et al., 2021).
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Terminal akinetes

Figure 4 : Aspect macroscopique de Pithophora roettleri (Lor et al., 2021)

Pithophora se distingue par ses filaments verts mats, ses cellules cylindriques et ses
akinetes foncées agrandies, qui se trouvent a la fois de maniere intercalaire et terminale.
Chaque cellule renferme plusieurs noyaux et des chloroplastes présentant une structure
réticulée. Les parois cellulaires de Pithophora sont est composées a la fois de cellulose et
de chitine (Baker et al., 2024).

3. 4 Le genre Rhizopus

Rhizopus est un genre de moisissures courantes qui se développent sous forme de
filaments. Il appartient a l'ordre des Mucorales. L'hyphe est un tube sans cloison,
multinucléaire, avec des noyaux haploides et une croissance apicale, possédant une paroi
composée de chitine et de glucanes. Le protoplasme contient de nombreuses vacuoles qui
poussent le cytoplasme et les noyaux vers la périphérie. Les réserves alimentaires sont

stockées sous forme de glycogeéne et de lipides (Bouchoukh, 2016).

Figure 5 : Observation microscopique du genre Rhizopus (Bouchoukh, 2016)
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Figure 6 : Caractére morphologique de Rhizopus (Bouchoukh, 2016)

Le genre Rhizopus se caractérise par la présence de stolons et de rhizoides
pigmentés, ainsi que par la formation de sporangiophores, émergeant soit individuellement,
soit en groupes a partir des nceuds situés au-dessus des rhizoides. De plus, il est défini par
la présence de sporanges apophyses, columelles et multisports, généralement de forme
globuleuse. Aprés la libération des spores, les apophyses et la columelle s'effondrent
souvent, formant une structure similaire a un parapluie. Les sporangiospores, généralement
globuleuses a ovoides et monocellulaires, peuvent varier en couleur des hyalines a brunes,

et présentent souvent des stries dans de nombreuses especes (Dolatabadi et al., 2014).

3.5 Le genre Penicillum

Ce genre rassemble des champignons filamentaires, faisant partie du phylum des

Ascomycetes (Boukhedenna et Merouane, 2013).

Figure 7 : Observation microscopique du genre Penicillium (Bouchoukh, 2016)
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Sur le plan morphologique, les Penicillium se caractérisent par leur organisation en
forme de pinceau. Leur thalle est composé de filaments mycéliens septés et hyalins, sur
lesquels poussent des conidiophores lisses ou granuleux, simples ou ramifiés, se terminant
par un peénicille. Ces conidiophores peuvent étre présents de maniere isolée, regroupés en
faisceaux dispersés ou agencés en corémies bien définies (Boukhedenna et Merouane,
2013).

Conidies
Chaines basipetales

el Ty

Phialide

Matule

Ramification

[«— Conidiophore ——w)

Monoverticillé Biverticillé symétrique Triverticillé

Figure 8 : Caractéres morphologiques des Penicillium (Boukhedenna and Merouane, 2013)

Les phialides sont disposés en verticilles a I'extrémité des conidiophores. Elles
s'insérent directement (chez les Penicillium monoverticillés) ou par l'intermédiaire d'une
rangée de métules (chez les Penicillium biverticillés) ou de deux rangées successives de
métules (chez les Penicillium triverticillés) sur les conidiophores. Les conidies, produites
en abondance par les phialides, demeurent en chaine, contribuant ainsi a conférer a la téte

conidienne un aspect en pinceau (ou pénicille) (Bouchoukh, 2016).

3. 6 Le genre Aspergillus

Le genre Aspergillus est affilié a la division des deutéromycétes. Environ 180
especes, réparties en 18 groupes distincts, constituent la diversité taxinomique du genre

Aspergillus (Doghmani et al., 2022).

Les Aspergillus se distinguent par la présence d'un appareil végétatif, ou thalle,
constitué de filaments mycéliens hyalins (Makhlouf, 2019). Ces filaments sont de diamétre
fin et régulier, cloisonnés et ramifiés, portants des conidiophores dressés non ramifies
(Abdelhadi et Boukhroufa, 2011). Les conidiophores se caractérisent par la présence d'une

cellule pied basale et se gonflent a leur extrémité distale pour former une vésicule



Classification taxinomique des microorganismes

sphérique ou ovoide. Sur cette vésicule, une ou deux rangées de stérigmates se développent
(selon les espéces) (Makhlouf, 2019).

Vésicule

\ 1 .
|\ Conidiophore \ ‘
‘ i oy - 4 — |
\ 4—— (large. non cloisonné) ¥

Cellule podale ——_ | c

Filament végétatf -
(fin, cloisonné)

Figure 9: Caracteres morphologiques des Aspergillus (Makhlouf, 2019)

Les nombreuses conidies, produites par les phialides conférent a la téte conidienne,
donnent un aspect radié lorsque les métules et les phialides recouvrent l'intégralité de la
vésicule, ou une apparence en colonne si seule la partie supérieure est fertile. Ces conidies
sont toujours disposées en chainettes. Selon les espéces, elles peuvent étre unicellulaires,
globuleuses, subglobuleuses ou elliptiques, lisses ou ornées, hyalines ou pigmentées en
jaune, brun, noir ou vert. Les cellules a paroi épaissie et les sclérotes peuvent parfois étre
présentes (Abdelhadi et Boukhroufa, 2011).

3.7 Les protozoaires

Les protozoaires (protos-premier, zoon-animal) sont des eucaryotes unicellulaires.
Comme chez tous les eucaryotes, le noyau est enfermé dans une membrane. Chez les
protozoaires autres que les ciliés, le noyau est vésiculaire, avec de la chromatine dispersee
donnant un aspect diffus au noyau. Tous les noyaux dans l'organisme individuel

apparaissent semblables (Robert et Yaeger, 1996).
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Figure 10: Structure fine d'un parasite protozoaire (Robert et Yaeger, 1996)

La membrane plasmique entourant le cytoplasme recouvre également les structures
locomotrices en saillie telles que les pseudopodes, les cils et les flagelles. La couche
externe de certains protozoaires, appelée pellicule, est suffisamment rigide pour maintenir

une forme distinctive, comme chez les trypanosomes et Giardia (Robert et Yaeger, 1996).

Cependant, ces organismes peuvent facilement se tordre et se plier lorsqu'ils se
déplacent dans leur environnement. Chez la plupart des protozoaires, le cytoplasme se
différencie en ectoplasme (la couche externe transparente) et en endoplasme (la couche
interne contenant les organites); la structure du cytoplasme est plus facilement visible chez
les especes avec des pseudopodes saillants, comme les amibes. Certains protozoaires
possédent un cytosome ou une « bouche » cellulaire pour ingérer des fluides ou des

particules solides (Robert et Yaeger, 1996).
3. 8 Les diatomées

Les diatomées, également connues sous le nom de bacillariophycées, sont des
organismes unicellulaires microscopiques (eucaryotes) dont la taille varie de quelques
micrometres a plus de 500 micrométres (0,5 millimétre). Elles se distinguent par la
présence d'un squelette externe en silice (SiO) a l'intérieur duquel se trouve le contenu
cellulaire comprenant le noyau, les chloroplastes, les mitochondries, les vacuoles, etc.
(Lavoie et al., 2008).

11
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Figure 11:Caractére morphologique de diatomée (Lavoie et al., 2008)

Le frustule (squelette ou coquille siliceuse) est constituée de deux valves
s'emboitant I'une dans l'autre, de maniere similaire & une boite de fromage, ou le couvercle
est appelé épivalve et le fondhypo-valve. Chaque valve est prolongée par une ou plusieurs
ceintures connectives. Les diatomées sont divisées en deux principaux ordres (Rumeau et
Coste, 1988) :

» Les centriques, également appelées Centrophycidées, sont généralement des
organismes planctoniques présentant une seule symétrie axiale.

» Les pennales ou Pennatophycidées présentent une symétrie par rapport a un plan. Dans
ce dernier groupe, les formes comportant un raphé sont prédominantes. Ce raphé est
formé par une fente qui s'étend d'un pbéle a l'autre le long de I'axe apical et elle est

interrompue au centre de la valve.
3.9 Le genre Ulothrix

Le genre Ulothrix, regroupe des algues vertes filamenteuses non ramifiées et
unisériées (Lokhorst et Vroman, 1972).

12
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Figure 12: Caractére morphologique du genre Ulothrix (Nee I esh, 2016)

Le thalle d'Ulothrix est filamenteux, long, non ramifié et multicellulaire, ou les
cellules sont disposées en une seule rangée (c'est-a-dire unisériées). Les filaments sont d'un
vert vif et ils restent attachés a une extrémité au substrat tel que des pierres, des rochers ou
d'autres objets solides (Nee | esh, 2016).

Toutes les cellules sauf le crampon basal peuvent se diviser et leur paroi est
composée de pectine externe et de cellulose interne. A l'intérieur de la paroi cellulaire se
trouve la membrane cellulaire. La membrane cellulaire enferme le protoplaste. 1l se

compose de cytoplasme, de chloroplaste et de noyau (Nee | esh, 2016).
3.10 Les levures

Les levures sont des champignons unicellulaires et ils ont évolué plusieurs fois de

maniere indépendante a travers le régne fongique (Chavez et al., 2024).
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Figure 13: Structure générale d’une cellule de levure (Bensalem et Horchi, 2020)

La morphologie des levures a une importance taxinomique considérable
manifestant sous des formes variées telles que sphérique, ovoide, globuleuse, cylindrique,
ellipsoide, allongée, apiculée, ogivale, triangulaire ou en forme de bouteille. Avec un
diamétre cellulaire d'environ 5 a 10 um, les levures sont nettement plus grandes que les

cellules bactériennes dont la taille se situe entre 0,5 et 5 pum (Bensalem et Horchi, 2020).

Les levures sont classées parmi les eucaryotes en raison de la présence d'un noyau
et de chromosomes distincts, dont la taille et le nombre varient d'une espéce a l'autre. De
plus, la cellule de levure contient divers organites intracellulaires entourés de membranes
individuelles telles que I'appareil de Golgi, les mitochondries, le réticulum endoplasmique

et les vacuoles (Bensalem et Horchi, 2020).
4. Classification et taxinomie

Le botaniste suisse Augustin-Pyramus de Candolle (1778-1841) a proposé en 1813
le terme « taxonomie » (du grec taxis, qui signifie « ordre », « arrangement » et « NOomMos »,
qui signifie « loi ») pour désigner la science des lois de la classification des étres vivants
(Guermazi, 2017).

La taxonomie est I'ensemble des principes et théories qui permettent de classer et de
valider le classement des organismes. Elle est divisée en trois domaines distincts. D'une

part, la classification implique de regrouper et de classer les microorganismes dans des
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ensembles en fonction de leurs similitudes : ces ensembles sont appelés « taxons ». Par la
suite, la nomenclature implique d'attribuer un nom a chaque taxon. Finalement, le
processus d'identification utilise les deux domaines précédents pour reconnaitre et attribuer

un nom" (Bousseboua, 2005a).

Les micro-organismes se divisent en plusieurs familles, chacune avec des milliers
d'especes : bactéries, virus, protozoaires et champignons. Elle est définie hiérarchiquement
par domaine, régne, division, classe, ordre, famille, genre et espece (Le microbe sous

toutes ses formes, 2017).

Au cours de notre recherche, nous examinerons la classification de dix

microorganismes qui différent entre les champignons et les microalgues.

> Les trois microorganismes suivants, a savoir les levures, les diatomées et les
protozoaires, sont classés en taxonomie selon le systeme de classification

biologique (tableau 1) :

Tableau 01 : classification taxinomique des microorganismes

MO . ) :
Levure Diatomées Protozoaire
CT
Domaine Eukariota Eukariota Eukariota
Régne Fungi Plantae Protozoa
MO : Microorganisme CT : Classification taxinomique

» Les taxonomies des autres microorganismes sont mentionnées dans le tableau 02.

http://www.microbes-edu.org/etudiant/intro.html
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Tableau 02: classification taxinomique des microorganismes

Aspergillus sp Pénicillium Rhizopus Volvox Pithophora Ulothrix S
ine Eukaryota Eukaryota Eukaryota Eukariota Eukariota Eukariota E
e Fungi Fungi Fungi Plantae Viridiplantae Plantae
ement Ascomycota Ascomycota Zygomycota Chlorophyta Chlorophyta Chlorophyta Ct
se Eurotiomycetes Eurotiomycetes Zygomycetes Chlorophyceae Ulvophyceae Ulvophyceae Zygne
re Eurotiales Eurotiales Mucorales Volvocales Cladophorales Ulothrichales zy
lle Trichocomaceae | Trichocomaceae | Rhizopodaceae Volvocaceae Pithophoraceae | Ulothrichaceae Zyg
re Aspergillus Pénicillium Rhizopus Volvox Pithophora Ulothrix S

MO : Microorganisme
CT : Classification taxinomique
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Apprentissage Automatique

1. Introduction

Le terme "intelligence” trouve son origine dans les termes latins intellegere ou

intelligere, signifiant "choisir entre” (Soudoplatoff, 2018).

L'intelligence Artificielle (IA) représente un champ interdisciplinaire entre
I'informatique et les mathématiques, regroupant un ensemble de techniques algorithmiques
et de théories visant a développer des machines capables d'imiter I'intelligence humaine.
Son objectif fondamental réside dans la reproduction de l'intelligence humaine afin de
résoudre des problemes complexes. Cette démarche implique la modélisation de
I'intelligence humaine en tant que phénomene, semblable a celle employée dans les

domaines de la physique, de la chimie ou de la biologie (Matteiset al., 2022).

L'intelligence artificielle est un domaine en expansion continu, dont la théorie et les
applications s'étendent a de nombreux domaines tels que la théorie des probabilités, les
neurosciences, la robotique, la théorie des jeux, la santé et le transport (Matteiset al.,
2022).

Le concept d'intelligence artificielle (IA) a été conceptualisé par John McCarthy
en 1956, lors d'un séminaire de deux mois qu'il a organisé au Dartmouth College a
Hanover, New Hampshire, aux Etats-Unis. Ce séminaire a rassemblé dix chercheurs
américains spécialisés dans la théorie des automates, les réseaux de neurones et
I'intelligence. Ce séminaire a abouti a I'officialisation du terme "intelligence artificielle" en
tant que désignation officielle d'un nouveau domaine de recherche (Mattei et Villata,
2022).

2. Définition de I’apprentissage automatique

Arthur Samuel a introduit I'apprentissage automatique pour la premiére fois en
1959, avec la définition suivante : « champ d'études qui permet aux ordinateurs
d'apprendre sans étre explicitement programmés ». Cette définition se concentre clairement
sur le concept d'intelligence artificielle. Ce dernier représente I’environnement dans lequel

le machine learning a évolué (Simon, 2016).

L'apprentissage automatique, ou aussi appelé Machine Learning (ML), est un
domaine scientifiqgue et plus particulierement une sous-catégorie de l'intelligence

artificielle qui permet aux ordinateurs d'acquérir des capacités d'apprentissage autonomes
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sans une programmation explicite. Elle englobe diverses méthodes permettant la création
automatique de modeles a partir de données. Ces méthodes se manifestent sous la forme
d'algorithmes concus pour analyser et interpréter les données, facilitant ainsi
I'apprentissage autonome des systéemes informatiques (Bastien, 2024). Machine Learning
utilise des algorithmes pour générer des modeles statistiques a partir de données structurées
(Martin, 2023).

3. Objectifs de ’apprentissage automatique

Selon Tantug et Tiirkmenoglu (2015), l'apprentissage automatique vise
principalement a développer des modéles qui peuvent s'entrainer eux-mémes pour
s'ameliorer, a percevoir les modéles complexes et a trouver des solutions aux nouveaux

problémes en utilisant les données des modéles précédents (Tantug et Tiirkmenoglu, 2015).

Machine Learning est largement employée en science des données et en analyse de
données. Il offre la possibilit¢ de concevoir, expérimenter et mettre en ceuvre des
algorithmes d'analyse prédictive sur diverses données pour anticiper l'avenir. Il s'agit
d'offrir aux algorithmes la possibilité de detecter des « patterns », c'est-a-dire des motifs

récurrents, dans les ensembles de données (Jérémy, 2020).

L'apprentissage automatique vise principalement & donner aux machines la capacite
d'apprendre a partir des données, en repérant des modeles et en les généralisant afin de
prendre des décisions ou de prédire de nouvelles données. Il s'agit fréquemment
d'algorithmes d'apprentissage supervisé ou non supervisé, qui utilisent des ensembles de
données massives pour entrainer des modeéles capables de faire des prédictions précises ou
de fournir des insights importants (Batta, 2018).

4. Démarche des algorithmes d’apprentissage automatique

D'une maniére générale, les algorithmes d'apprentissage automatique se

décomposent en plusieurs étapes (Matteis et al., 2022).
4.1. Phase d’entrainement (ou d’apprentissage)

Pendant la phase d'entrainement (ou d'apprentissage), le modele sélectionné est
expose a un grand nombre d'exemples significatifs. Le systeme cherche alors a acquérir
des regles implicites en se basant sur ces données, appelées données d'entrainement. Cette

phase précede généralement [l'utilisation du modeéle, bien que certains systémes puissent
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continuer a apprendre indéfiniment s'ils regoivent un retour sur les résultats, phénoméne

appelé apprentissage en ligne (Matteis et al., 2022).
4.2.  Phase de prédiction (inférence)

Durant la phase d'inférence, le modele entrainé est apte a étre utilisé sur de
nouvelles entrées. Ces entrées peuvent étre traitées méme si elles n'ont pas été présentées
au modele lors de la phase d'apprentissage. En effet, grace a I'extraction de regles

implicites, le modéle peut se généraliser a des entrées inconnues (Matteis et al., 2022).
5. Type de systeme d’apprentissage automatique

Quatre types principaux des algorithmes d'apprentissage automatique peuvent étre
identifiés (Figure 14) :

Types d’algorithme
Machine Learning

Apprentissage Apprentissage
par renforcement semi supervisé
Association Apprentissage Apprentissage Classification
) non supervisé supervisé : :
Clustering Régression

Figure 14: les quatre Types de systéme d’apprentissage automatique

5.1. Apprentissage par renforcement ou Deep learning (DL)

L'apprentissage profond (ou deep learning en anglais) est une méthode
d'apprentissage automatique basée sur le modéle des réseaux neuronaux. Des dizaines,
voire des centaines de couches de neurones sont combinées afin d'aggraver la mise en
place des regles (Jérémy, 2020).0On utilise fréquemment I'apprentissage par renforcement
dans des domaines tels que les jeux, la navigation et la robotique (Martin, 2023). Le Q-
Learning est I'algorithme d'apprentissage par renforcement le plus couramment employé.
Son mécanisme repose sur la détermination de I'action optimale. C'est celle qui permet de
maximiser l'espérance des récompenses des prochains états, en tenant compte d'un facteur

de mise a jour (Talbi, 2020).leur structure est mentionnée dans la figure 15.
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Figurel5: Structure de I'apprentissage par renforcement (Lesel, 2016)

5.2.  Apprentissage non supervisé

L'apprentissage non supervisé est une technique d'apprentissage automatique ou un
modele est élabore a partir d'un ensemble de données d'entrainement restreint aux entrées.
L'apprentissage du modele consiste a repérer les structures et les modeles présents dans les
données sans nécessiter de sorties étiquetées. Les applications de clustering utilisent
fréquemment I'apprentissage non supervisé, tel que la segmentation de la clientele,
I'analyse de texte et la détection d'anomalies (Martin, 2023). L'apprentissage non supervisé
(unsupervised learning) consiste a faire apprendre I'algorithme de maniére indépendante
(Talbi, 2019).(figure 16)

O JAN
o
SSo

Apprentissage non-superviseé

Figure 16: structure de 1’apprentissage non supervisé (Raphael, 2022)
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5.3.  Apprentissage semi supervise

Le protocole SSL (Semi Supervise Learning) est speécialement congu pour les
secteurs d'application ou les données non étiquetées sont frequentes, comme le traitement

des images, la collecte d'informations et la bioinformatique (Chapelle et al., 2009).

La technologie SSL se situe a mi-chemin entre I'apprentissage supervisé et non
supervise, ce qui signifie que I'ensemble des données est séparé en étiquettes et sans
étiquettes (Chapelle et al., 2009).

L'apprentissage semi supervisé consiste a utiliser des données non-annotées afin de

compléter I'apprentissage supervisé (Chapelle et al., 2009).

5.4.  Apprentissage supervisé

L'apprentissage automatique supervisé est la construction des algorithmes qui
consiste a créer des modeles et des hypothéeses générales en utilisant des instances externes
afin de prédire le sort des instances a venir (Singh et al., 2023). On utilise fréquemment
I'apprentissage supervisé dans des applications comme la détection de fraude, la

reconnaissance d'images et la prédiction de prix (Martin, 2023). (Figure 17)

L'objectif de l'apprentissage supervisé est d'exploiter les informations d'entrée pour

anticiper les valeurs de sorties (outputs ou réponses) (Talbi, 2019).

T
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] #.f

"R B

Apprentissage supervisé

Figure 17: structure de I’apprentissage non supervisé (Raphael, 2022)

Il existe plusieurs algorithmes de I’apprentissage supervis¢, mais les plus utilisés
sont : la régression et la classification.
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54.1. Régression

La régression est une méthode d'apprentissage automatique supervisé qui utilise des
algorithmes pour prédire des valeurs continues comme les ventes, le salaire, le poids ou la

température (Moez, 2022).

La régression est employée lorsqu'il est possible de prédire une sortie qui peut
prendre des valeurs continues, ce qui est le cas d'une variable réelle. Par exemple, on peut
utiliser un algorithme qui anticipe la consommation électrique d'une installation ou un

algorithme qui anticipe le cours des actions en bourse (Matteis et al., 2022).

Les taches de régression peuvent étre effectuées a l'aide de nombreux algorithmes
d'apprentissage automatique. Il existe différents types de régression tels que la régression
linaire, le régresseur d'arbre de décision, le k régresseur du voisin le plus proche, le

régresseur de forét aléatoire et les réseaux de neurones (Moez, 2022).

14
Training data
Linear regression
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Figure 18 : Modeles de régression linéaire (Padala et al., 2019)

5.4.2.  Classification
La classification est un ensemble de taches réalisées dans un ordre déterminé pour
résoudre un probléme ou proposer de nouvelles solutions. Comme ['utilisation d'un

systeme d'intelligence artificielle pour apprendre (Raphael, 2022).
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Apprentissage Automatique

Le rble des algorithmes de classification utilisés dans le machine learning est
précisément celui-ci. Grace a eux, le logiciel peut apprendre de maniére autonome a partir

de diverses bases de données (Raphael, 2022).

Le concept de classification consiste donc a classer les divers éléments d'un jeu de
données en différentes catégories. Ces données sont regroupées en fonction de leur
similitude. Etant donné que les données ont des traits communs, il est plus aisé de prédire

leur comportement (Raphael, 2022).

04r

-0.2r

-06F

Figure 19 : modéle de classification linéaire (Gullitti et Llc, 2017)
Algorithmes d’apprentissage automatique

Selon la complexité du probleme, différents algorithmes d'apprentissage
automatique sont disponibles (Aiboud et Laskri, 2020).

k Nearest Neighbors (Le k-NN)

k -moyenne (K-MEANS)

Arbres de décision

Naive de Bayes

Support Vecteurs Machines (SVM)

Réseaux de neurones (RN)
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6.1. Choix du modeéle

Il existe une diversité considérable d'algorithmes en apprentissage automatique. Il
devient donc essentiel de déterminer lequel choisir. Un premier critere de sélection
concerne le type d'apprentissage souhaité ou possible. Ainsi, il est nécessaire de décider si
I'on opte pour un apprentissage supervisé, non supervisé ou par renforcement, en fonction

des exigences de la tdche a accomplir et des données disponibles (Matteiset al., 2022).

Dans ce travail, nous nous concentrerons sur deux algorithmes : la "Forét d'arbres

décisionnels” (Random Forest) et "I'Arbre de Décision™ (Decision Tree).

6.1.1. Random Forest
L'algorithme d'apprentissage automatique supervisé Random Forest est un
algorithme polyvalent et puissant qui combine différents arbres de décision pour créer une

« forét ».

Le langage de programmation R et Python sont employés pour résoudre des
problémes de classification et de régression. Les Data Scientists ont une grande préference
pour cette méthode de machine learning en raison de ses multiples bénéfices par rapport
aux autres algorithmes de données. Son interprétation est simple, sa stabilité est
généralement satisfaisante et elle peut étre employée pour des taches de régression ou de
classification, ce qui permet de traiter une grande diversité de problémes en Machine

Learning.

Dans Random Forest, le mot « Forest » suggere clairement que cet algorithme
utilise des arbres de décision, également connus sous le nom d'arbres décisionnels (Harfi,
2020). (Présentée dans la figure 20)

Random Forest Classifier
X dataset
N, features N, features N, features N, features

/®\\, /@ o o //@\
P &% s 4 s On o
O O (@) O O O O

TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4

CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

L | I J

Figure 20 : Exemple d’arbre de Décision (Khushaktov, 2023)
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6.1.2.  Arbre de Décision

L'arbre de décision est un élément essentiel de lI'algorithme de classification dans le
domaine de l'apprentissage automatique, permettant également de résoudre les problémes
de régression en utilisant des regles de classification. Dans le domaine contemporain de
I'apprentissage automatique, I'arbre de décision est largement employé, et de nombreux
algorithmes de ce domaine sont intégrés dans notre quotidien. L'un des principaux
algorithmes est l'arbre de décision. L'analyse de I'arbre de décision en tant que modele
prédictif se fait selon une méthode algorithmique, ou un ensemble de données est subdivisé
en sous-ensembles en fonction des conditions. Le nom de l'algorithme méme laisse
entendre qu'il s'agit d'un modeéle en arbre a base d'instructions si-alors-sinon. La

profondeur de I'arbre et la présence de nombreux nceuds améliorent les performances du

modéle (Harfi, 2020).

Température >
15°

Pluie ? Soleil ?

Figure 21 : Exemple d’arbre de Décision (Keldenich, 2022)
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Matériel et méthodes

1. Introduction

Ce chapitre se focalise sur la connaissance des méthodes d'apprentissage
automatique et de leurs étapes employées pour classer dix catégories d'organismes
microscopiques (algues, protozoaires et champignons). Dans un premier temps, nous
examinerons les matériaux employés dans I'étude, y compris les données biologiques et
informatiques. Par la suite, nous exposerons en détail la méthode employée, en soulignant
ses étapes. Enfin, nous exposerons la maniére de concevoir un modele d'intelligence
artificielle utilisant I'algorithme des foréts aléatoires et l'algorithme de I'arbre de décision,
en plus de présenter les résultats obtenus.

2. Matériel

2.1 Données biologiques

L'objectif de cette recherche est de classer dix genres de microorganismes a l'aide
de modéles d'apprentissage automatique. Afin d'accomplir cela, nous avons recours a une
base de données * textuelle décrivant les dimensions morphologiques des images de ces
micro-organismes, recueillie sur la plateforme en ligne Kaggle®. Dans cette collection, on
retrouve vingt-six caractéristiques descriptives pour 30 527 individus microscopiques. Le

tableau suivant présente les diverses caractéristiques descriptives des microorganismes.

Tableau 3 : attributs descriptives des microorganismes

Attributs Description

La phrase fait référence au concept de « rigidité » en géométrie

géométrique, car elle exprime le rapport entre l'aire d'un objet

Solidity géométrique et l'aire de la coque basale qui l'entoure. Ce rapport est

(Solidité) calculé en divisant la surface de I'objet géométrique par la surface de la
coque basale qui I'entoure. (solidité).

Le concept de « pente » en géométrie est le rapport entre la longueur

Eccentricity du grand axe et la longueur du petit axe d'un objet. Cela signifie qu’il

(Pente) mesure la différence entre la forme d’un objet et la forme d’un cercle

parfait.

! https://data. mendeley.com/datasets/fom85ptmvc/3
? https://www.kaggle.com/datasets
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Attributes

Description

EquivDiameter

(diamétre équivalent)

Le « diametre équivalent » représente : le diamétre qui a la méme aire

que l'aire spécifiée. En d’autres termes, c’est le diamétre d’un cercle égal

a I’aire de la zone donnée.

Extrema

(points finaux)

Les « extrema » ou « points finaux » d'une région sont les points les

plus éloignés de la région ou de la forme donnée. Les points extrémes
sont les quatre coins et les milieux des quatre c6tés de la forme. De plus,
la déclaration précise que ces points sont représentés dans un vecteur
selon un format spécifique, ou chaque point est localisé en fonction des

directions des points dans la forme.

Fille Area

(Zone remplie)

Zone remplie : nombre de pixels illuminés dans l'image remplie,

renvoyé sous forme numérique. C'est simplement le nombre de pixels

colorés ou actifs dans une image donnée.

Orientation

(Direction)

Orientation : « Direction » représente la direction générale du format.

La valeur de tendance varie de -90° & 90°, ce qui indique la tendance

dans la zone de tendance principale.

EulerNumber

(Nombre d'Euler)

Nombre d'Euler : Le nombre d'objets dans la région moins le nombre

de trous dans ces objets.

Le nombre d'Euler est souvent utilisé pour décrire la topologie des

régions dans une image.

BoundingBox (1-4)
(Boite englobant)

Boite englobant : Position et taille de la plus petite boite (rectangle) qui

englobe l'objet.

Cette phrase décrit que la "boite englobant™ représente la position et la

taille du plus petit rectangle qui entoure completement I'objet dans une
image. La boite englobant est souvent utilisée pour délimiter la zone
occupée par un objet dans le contexte de la reconnaissance d'objets ou de

I'analyse d'images.

Périmétre

Périmétre : Nombre de pixels autour de la bordure de la région. Cette

phrase explique que le périmétre d'une région correspond au nombre de

pixels situés le long de la bordure de cette région dans une image.

Le périmétre est une mesure de la longueur de la frontiére externe de la

région.
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Attributs Description

Enveloppe convexe : Plus petite forme/ polygone convexe qui contient

I'objet. Cette phrase explique que I'enveloppe convexe est la plus petite
ConvexHull (1-4)

(Enveloppe convexe)

forme ou polygone convexe qui englobe complétement I'objet dans une
image. Elle est utilisée pour définir la forme la plus simple qui contient

tous les points de I'objet, en éliminant les saillies et les indentations.

Grand axe : Le grand axe est défini par les extrémités de la plus
longue ligne qui peut étre tracée a travers I'objet. La longueur (en pixels)
du grand axe correspond a la plus grande dimension de l'objet. Cette

MajorAxisLength phrase explique que le grand axe d'un objet est représenté par

(Grand axe) e s
Grand axe : Le grand axe est défini par les extrémités de la plus longue

ligne qui peut étre tracée a travers I'objet. La longueur (en pixels) du grand

axe correspond a la plus grande dimension de I'objet.

Une région convexe est par définition supérieure ou égale a I'aire de la
Convex area région. Il peut étre utilisé pour calculer le facteur de forme appelé
(région convexe) «convexité » ou « rigidité », qui est défini comme le rapport entre la
surface et la surface convexe.

Etendue : Rapport de la surface en pixels d'une région par rapport a la

surface de la boite englobant d'un objet.

Cette phrase décrit que I"'étendue™ est le rapport entre la surface en

Extent

3 pixels d'une région et la surface de la boite englobant de I'objet
(Etendue)

correspondant. En d'autres termes, cela mesure a quel point la région
occupée par l'objet est étendue par rapport a la zone couverte par la boite

englobant.

Axe mineur : L'axe perpendiculaire au grand axe est appelé axe
mineur. La longueur (en pixels) de I'axe mineur correspond a la plus petite

ligne reliant une paire de points sur le contour.

MinorAxisLength ) ) ) o
Cette phrase explique que I'axe mineur d'un objet est celui qui est

(Axe mineur) perpendiculaire au grand axe. La longueur de I'axe mineur, exprimée en
pixels, correspond a la plus petite distance entre deux points du contour de

I'objet.
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Attributs Description
Centroid (1-2) Le centroide est le point central de I'objet. le point d'intersection des
(centroide /point central) trois médianes du triangle est appelé centre de gravité d’un triangle®

Un rayon est une mesure de la distance du centre d'un objet circulaire
Raddi jusqu'a sa limite la plus extérieure. Un rayon n'est pas seulement une
(rayon) dimension d'un cercle, mais aussi pour une sphere, une demi-sphére, un

cbne avec une base circulaire, un cylindre ayant des bases circulaire.

Area
area : Espace découvert, place publique, cour, vestibule, basse-cour.
(Espace découvert)

) ) Etre vivant microscopique tel que les bactéries, les virus, les
Microorganisme . . . .
champignons unicellulaires (levures), et les protistes.

2.2 Configuration de la machine

Le tableau ci-dessous présente en détail les caractéristiques de I'ordinateur utilisé.

Tableau 4 : les caractéristiques de l'ordinateur utilisé pour 1’apprentissage automatique DESKTOP-K7BS3TR

Ordinateur Caracteéristiques
Processeur Intel(R) Celeron(R) CPU N3350 @ 1.10GHz 1.10 GHz
Memoire installée RAM 4,00 Go (3,83 Go utilisable)
Stockage 57,5 GO
Systéme d’exploitation Windows 10 Professionnel
Type de systéme Systéme d’exploitation 64 bits, processeur x64

3https://www.qooqle.com/url’?sa:t&source:web&rct:i&opi:89978449&urI:https://bvius.com/maths/centroid/&ved:Zah
UKEwjLmM6vBx8WGAXUmUgQEHQAQAPKQFNOECBMQAQ&uUsg=A0vVawlFfMOizxkGIV-VAwgfYBjg
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2.3 Données informatiques

Dans cette section, nous exposons en détail les outils et les bibliothéques utilisées
pour réaliser ce travail.
2.3.1.  Outils

On utilise le langage de programmation Python, via Google Colab.

Tableau 5 : principaux outils utilisés

Outil Description

Python est un langage facile a utiliser, dynamique,

Python extensible et gratuit, qui offre une possibilité sans I'imposer. La
a programmation adopte une approche modulaire et orientée objet.
Depuis 1989, Guido van Rossum et de nombreux contributeurs

bénévoles ont travaillé sur le développement de Python
(Benmansour, 2018).

Excel est un tableur électronique développé par Microsoft.
Un tableur offre la possibilité de réaliser des calculs rapides et

précis. La feuille de calcul est une feuille électronique de nombres

- générée par Excel (Haché, 2003). *

Google Drive est une plateforme de partage et de stockage
de fichiers en ligne mise en place par Google. Il est aussi
compatible avec l'ouverture et la modification de fichiers (doc,

Google drive

ppt, xsl, etc.) et il requiert une adresse Gmail, mais propose un

stockage gratuit de 15 Go ainsi qu'un accés aux outils

bureautiques.’

Google Drive

* file:///D:/memoire/PDF/3232.pdf
> file:///D:/memoire/PDF/Introduction%20Google%20Drive.pdf
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Outil Description

Google Colab « Collab » ou Collaborative est un produit de Google

Research. Colab offre la possibilité a tout le monde de créer et de
lancer du code Python de maniére indépendante via le navigateur,
‘ J et est spécialement congu pour l'apprentissage automatique,

I'analyse de données et I'éducation (Poornima et al., 2022). °

Kaggle est une plateforme en ligne qui regroupe la

Kaggle communauté de Data Science la plus importante au monde, Elle

offre des outils et des ressources puissantes pour soutenir tous les
kaaale avancées dans le domaine de la science des données. Kaggle
propose un environnement Jupyter Notebooks personnalisable et

sans nécessité de configuration (Robert, 2021).

Un débordement de pile est une forme d'erreur de tampon

Stack Overflow | i survient lorsque le programme informatique essaie dutiliser

(débordement de pile) | )5 d'espace mémoire dans la pile d'appels que celui qui lui a été

assigné. Le segment de pile ou pile d'appels est un tampon de

stackoverflow taille fixe qui conserve les variables de fonction locales et renvoie

les données d'adresse lors de I'exécution du programme’.

®https://mail.google.com/mail/u/0/#inbox/FMfcgzGxTPDrSBvnFRzCgPWGKNgNjK Tj?projector=1&messag
ePartld=0.4

" https://www.techtarget.com/whatis/definition/stack-overflow
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2.3.2.  Bibliotheque

La liste des bibliotheques utilisées dans notre travail est présentée dans le tableau ci

-dessous, avec leur description.

Tableau 6: différentes bibliotheques python utilisées

Bibliotheque Description

Pandas est un logiciel open source pour I'analyse et la manipulation
Pandas de données, rapide, puissant, flexible et convivial, basé sur le

langage de programmation Python®.

NumPy est une bibliotheque open source Python qui est
utilisée dans pratiquement tous les domaines de la science et de
I'ingenierie. 1l s'agit de I'standard universel pour [I'utilisation de
données numériques en Python, et il est essentiel dans les
écosystemes scientifiques Python et PyData. Les utilisateurs de
Numpy NumPy englobent tous les niveaux d'expertise, allant des coders
débutants aux chercheurs chevronnés qui ménent des recherches et
des développements scientifiques et industriels de pointe. Dans
Pandas, SciPy, Matplotlib, scikit-learn, sckit-image et la plupart des
autres paquets de Python scientifique et de science des données,

I'API NumPy est couramment employée’.

Matplotlib est une bibliothéque Python qui permet de
concevoir des plans en 2D de matrices. Elle est basée sur
I'émulation des commandes graphiqgues MATLAB®1, mais elle est
_ autonome et peut étre utilisée de maniere pythonique, orientée objet.
Matplotlib ) ) o o
Malgré sa conception principalement en Python pur, Matplotlib fait
largement appel a NumPy et a d'autres codes d'extension afin de
garantir de bonnes performances méme pour les ensembles

volumineux. (Hunter et al., 2017).%

® https://pandas.pydata.org/
% https://numpy.org/doc/stable/user/absolute_beginners.html
19 https://drive.google.com/file/d/1a0JIfpHavmfiV Munj5rSPpxMoCx3tAPu/view
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La bibliothéque Scikit-learn (Sklearn) est la plus pratique et
la plus solide pour I'apprentissage automatique en Python. I
propose une variété d'outils performants pour I'apprentissage
Scikit-learn automatique et la modélisation statistique, incluant la classification,
(Sklearn) la régression, le regroupement et la réduction de la dimensionnalité
grace a une interface de cohérence en Python. L'écriture de cette
bibliotheque, principalement en Python, repose sur NumPy, SciPy
et Matplotlib™.

Seaborn Python est un outil de visualisation de données en
Python qui permet de générer des graphiques statistiques. Son
objectif principal est de s'adapter de maniére fluide aux structures de
données du module Pandas. La production des graphiques

Seaborn
Matplotlib est automatisée par Seaborn. Ses modules permettent de
génerer des graphiques préts a étre exportés pour la rédaction de
rapports et de publications scientifiques en suivant quelques
instructions?,
3. Methode

Aprés avoir collecté et géré la base de données™ (dataset) textuelle décrivant les
dimensions morphologiques des images des micro-organismes depuis le site Kaggle.
Sous forme de fichier Excel * microbes csv ', et aprés avoir téléchargé ce fichier Excel sur
Google Drive, qui sert d’espace de stockage dans notre compte Google Colab (fichier

these. ipynb), on fait une série de manipulations :
3. 1 Connecter Google Colab a Google Drive

Pour connecter Google Colab a Google Drive, nous avons procédé comme suit.
Tout d’abord, nous avons importé la bibliotheque nécessaire avec la commande from
Google Colab import drive. Ensuite, nous avons monté Google Drive en exécutant drive.

Mount (‘/content/drive’). Cette commande nous a demandé d’autoriser I’acces a notre

1 file:///C:/Users/GL%20TECH/Downloads/scikit_learn_tutorial.pdf

12 https://www.intelligence-artificielle-school.com/ecole/technologies/seaborn-python-tout-savoir-sur-loutil-
de-data-visualisation/

13 https://data.mendeley.com/datasets/fom85ptmvc/3

% https://www.kaggle.com/datasets
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Google Drive. Une fois I’autorisation accordée, nous avons pu accéder a nos fichiers dans
Google Drive via le chemin /content/drive/My Drive/. En suivant ces étapes, nous avons
facilité I'intégration de nos données stockées sur Google Drive avec nos notebooks Colab,

nous permettant ainsi de lire et écrire des fichiers facilement.

O from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')

3v Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive”, force_remount=True)

Figure 22 : code python pour connecter Google Colab a Google Drive

[2] !ls "/content/drive/My Drive/"

=v ‘'CamScanner 10-09-2023 15.35 ik2.pdf"
"Chapitre 1 Plasticite MIEM Chapitre HGT et Chapitre 2 Transposition Dr Boubekri K. 2@21.pdf’
"Chapter 2 personal work_copie.pdf'
‘Colab Notebooks'
halophile.pdf
'horizontal gene transfer as a source of... (1).pdf’
'horizontal gene transfer as a source of....pdf'
‘Metagenomique et plus M1 BMM 2010.2021 Dr BOUBEKRI KARIMA UFMC1.pdf'
microbes.csv
'Sequencage M1 EM 2021 Dr. Boubekri Karima.pdf'
'Sequencage Sanger M1EM Dr. Boubekri karima UFMCL.pdf’
‘Technologie de 1'\''ADN recombibant M1 EM 2021 Boubekri Karima (1).prot.pdf’
"Technologie de 1'ADN recombibant M1 EM 2821 Boubekri Karima.prot.pdf"

S

s

Figure 23 : Code Python permettant de stocker des fichiers de Google Drive dans Google Colab
3. 2 Lecture du Dataset
L'objectif de la phase de « lecture de dataset » dans Google Colab est d'importer et
de charger les données nécessaires pour I'analyse ou le traitement. Cette étape est cruciale,

car elle permet de préparer les données pour les étapes ultérieures de manipulation,

d'exploration, d'entrainement de modéles ou de visualisation.
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° import pandas as pd
data=pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/microbes.csv")
print{data.head(14))

S Unnamed: & Solidity Eccentricity EquiwvDiameter Extrema FilledArea
=] =] la.7a 15.8 5.43 3.75 @.785
1 1 5.68 18.3 4.14 6.16 @.364
2 2 2.32 19.2 4.63 6.66 8.41%
3 3 la.1a 17.9 7.29 11.18e 1.478a
4 4 5.27 2a.2 2a.1a 1e.7e 14 .7a8a
5 =Y .47 18.4 4.27 14.6@ g.480
=] & 13.58 1.8 4.5 17.38@ @.493
7 7 15.68 19.6 4.16 19.68 8.352
2 2 2.95 2a.8 8.59 3.28 1.528
9 =] 11.28 i7.4 3.53 4.323 B.332
1a 1e 11.88 2e.9 3.94 5.89 8.354
11 11 6.32 21.7 12.28 6.16 2.a48
12 12 5.66 22.2 4.432 7.44 B.368
13 12 5.62 19.5 18.4a 11.6@ 8.518

Extent Orientation EulerNumber BoundingBoxl ... ConvexHulld %
1] 5.14 2.1588 22.3 2.97 2.97
1 .51 18. 6008 22.5 5.41 5.47
2 E.8L 21. 008 22.4 5.96 5.86
3 &.3@ o . 948 21.9 2.81 2.88
4 .97 2.5388 11.9 1a.2a 1@.28

Figure 24 : code python pour le chargement sur mémoire et lecture de dataset
3. 3 Prétraitement des données

Le principal but de la préparation des données est de garantir que les informations
relatives sont précises et cohérentes. Effectivement, les données sont fréeqguemment
générées avec des valeurs manquantes, des erreurs ou d'autres erreurs. En outre, les
groupes de données sont fréqguemment enregistrés dans des fichiers ou des bases de
données avec des formats distincts, ce qui nécessite donc une harmonisation. Une grande
partie de la préparation des données est consacrée a la correction des erreurs et a la jointure

des ensembles.’®

Différentes fonctionnalités sont employées pour filtrer et améliorer la pratique des
données. Les principales étapes que nous effectuons pour nettoyer et prétraiter sont les

suivantes :

3.3.1.  Suppression des valeurs nulles

Les valeurs nulles correspondent a I'absence de données dans une cellule ou un
champ. Différents symboles, comme NA, NaN, ou des espaces, peuvent étre utilisés en
fonction de la source de données et du format. Il est possible que les valeurs nulles
signifient que les données sont inconnues, inappropriées ou non applicables. 1l peut aussi
s'agir d'erreurs commises lors de la collecte, de la saisie ou du traitement des données. Lors

de I'exploration de données, les valeurs nulles peuvent causer des difficultés, car elles

1 https://www.lemagit.fr/definition/Preparation-des
donnees#:~:text=L'un%20des%20principaux%20objectifs,inexactitudes%200u%20d'autres%20erreurs
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peuvent diminuer la taille de [I'échantillon, altérer les statistiques et impacter les
performances des algorithmes.'®

L'objectif de la phase de « suppression des valeurs nulles » est de nettoyer toutes les
données en supprimant les valeurs manquantes ou les points vides. Cela favorise
I'amélioration de la qualité et de la précision des données pour les analyses et les modeles
statistiques ultérieurs.

Nous avons utilisé la fonction dropna pour supprimer les lignes contenant des

valeurs nulles dans le dataset.

o data.dropna(inplace=True) #NN

[ 1] print(data) #FNN

—Zv Unnamed: @ Solidity Eccentricity EquivDiameter Extrema FilledArea
=} e 1.7 i5.8 5.43 375 e.7850
1 1 5.60 i8.3 4.14 6.16 ©.32640
2 2 8.32 19.8 4.63 6.66 e.4150
3 3 l1e.1e 17.9 7.29 11.10 1.47606
- 4 6.27 2.2 20.10 i1e.70 14 .7000
38522 38522 3.e1 22.6 4.c20 2©.00 e.43406
30523 28523 5.19 22.6 2.07 19.406 ©.6788
328524 38524 Q.2% 22T 2.7 21.0606 ©.67906
3525 38525 8.21 22.6 1.87 2e.50 e.0641
38526 328526 6.57 21.90 2.13 21.20 e.0e840

Extent Orientation EulerNumber BoundingBox1l skl ConvexHullad \

=] 8.14 2.15 22.3 2.97 2.97
b 3.51 18.6©¢ 22.5 5.41 5.47
2 5.85 21.00 22.4 5.96 5.96
3 6.30 .94 21.9 8.81 IR 8.88
- 3.97 2.58 11::9 ie.2e e 1©.290
28522 1l.49 19.9¢e 22.1 18.19 il 18.60

Figure 25 : code python pour supprimer les valeurs nulles

3.3.2.  Suppression des valeurs en double
Une duplication ou une répétition d'une méme information dans une liste, une base

de données ou tout autre ensemble de données est appelée un « doublon ».

Cela implique qu'un méme élément possede deux ou plusieurs entrées identiques ou
tres similaires. On peut rencontrer des problémes tels que des incohérences, des erreurs de
rapport, une diminution de I'efficacité et des problémes de gestion des données en cas de
doublons dans une base de données.

Le but consiste a garantir la qualité des données en évitant les répétitions et en assur

ant que chaque élément est représenté de maniére unique dans la base de données.*’

16 https://fr.linkedin.com/advice/3/what-best-way-identify-remove-null-values-data-cleaning?lang=fr
Yhttps://www.callofsuccess.com/lexique/doublon#:~:text=C'est%20pourquoi?%201a%20d%C3%A9tection,da
ns%201a%20base%20de%20donn%C3%A9%es
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Nous avons utilisé la fonction drop - duplicates pour supprimer les lignes

contenant des valeurs en double dans le dataset

T =W & O
© data.drop_duplicates() #iN
2 Unnamed:
0 Solidity Eccentricity EquivDiameter Extrema FilledArea Extent Orientation EulerNumber BoundingBox1 ... ConvexHulld MajorAxisLength
0 0 10.70 15.8 543 375 07850  8.14 215 223 291 . 297 1.340
1 1 5.60 18.3 414 6.16 03640 351 18.60 225 541 L 547 1.520
2 2 8.32 19.8 463 6.66 04150 585 21.00 224 59 .. 5.96 1.630
3 3 10.10 17.9 729 1110 14700 630 9.94 279 881 .. 8.88 2.040
4 4 6.27 202 2010 1070 147000  3.97 2.58 19 1020 . 10.20 7.780
30522 30522 3.01 26 490 2000 04340 140 19.90 221 1810 . 18.60 4.350
30523 30523 5.19 26 207 1940 00788 167 5.09 228 1920 . 20.00 1.460
30524 30524 92 27 207 21.00 00790 581 12.70 228 2010 .. 20.10 1.060
30525 30525 8.21 26 187 2050 00641  5.96 11.30 228 2020 .. 20.20 1.010
30526 30526 6.57 210 213 2120 00840 377 16.50 228 2070 .. 20.80 0.969
30527 rows x 26 columns

| L 4 =T W = O
° data.drop_duplicates() #\N
_’1‘.
ientation EulerNumber BoundingBox1 ... ConvexHull4 MajorAxisLength MinorAxisLength Perimeter ConvexArea Centroidl Centroid2 Area raddi microorganisms
215 23 291 .. 297 1.340 1.610 0.683 0.1950 3.63 1210 1310 799 Spirogyra
18.60 25 541 . 547 1.520 1.520 1.010 0.2150 6.01 2060 0765 799 Spirogyra
21.00 24 59 .. 596 1630 1.380 1110 0.1820 6.55 150 0983 799 Spirogyra
9.94 219 881 .. 8.88 2.040 2120 0115 0.3710 10.30 1200 2340 799 Spirogyra
2.58 19 1020 .. 10.20 7.780 6.210 6.800 4.4400 14.00 9.55 17600 7.99 Spirogyra
19.90 21 1810 .. 18.60 4.350 1.350 1.710 0.5490 19.10 1320 1070 745 Ulothrix
5.09 28 1920 .. 20.00 1.460 041 0.458 0.0597 19.80 1720 0197 715 Ulothrix
12.70 228 2010 .. 20.10 1.060 0.257 0.319 0.0341 20.70 160 0198 715 Ulothrix
1.30 238 202 .. 20.20 1.010 0.285 0.350 0.0314 2080 2040 0162 715 Ulothrix
16.50 28 270 .. 20.80 0.969 0.642 0.385 0.0502 21.00 1840 0208 715 Ulothrix

Figure 26 : code python pour supprimer les valeurs en doubles

3.3.3.  Conversion du texte en nombre avec Label Encoder

Le processus de conversion du texte en nombre dans un ensemble de données,
appelé aussi « tokenization » ou « codage », vise a convertir les données textuelles en
représentations numériques pour les rendre compréhensibles par les modéles
d'apprentissage automatique. Il s'agit habituellement de relier chague mot ou symbole

présent dans le texte a un identifiant numérique speécifique. Cette phase revét une
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importance capitale dans le traitement du langage naturel (NLP) et d'autres opérations liées
au texte dans le domaine de I'apprentissage automatique.

Nous avons utilisé la classe label Encoder de la bibliothéque scikit-learn pour
convertir les variables textuelles en nombres. Cette classe permet d’attribuer chaque

catégorie unique a un nombre entier.

° from sklearn.preprocessing import LabelEncoder #HFNN
# Initialize LabelEncoder
label_encoder = LabelEncoder()

# Fit and transform the "Color® column using label encoding
data[ "microorganisms’] = label_encoder.fit_transform(data[ 'microorganisms’])

# Display the transformed DataFrame
print(data)

S5+ Unnamed: @ Solidity Eccentricity EquivDiameter Extrema FilledArea \
=} (<} 1e.7©6 15.8 5.43 3.75 e.78506
b X 1 5.60© 18.3 4.14 6.16 ©.26406
2 2 8.32 19.8 4.63 6.66 e.4150
3 3 18.106 17.© 7 .29 i1.1e 1.47608
- 4 6.27 20.2 2e.19 16.70 14 .7960
38522 38522 3.e1 22.6 4.906 20 .00 e.4340
28523 328523 5.19 22.6 2.07 19.40 ©.0788
2e524 38524 S.21 22.7 2.7 21 .68 2.067906
308525 38525 8.21 22.6 1.87 20.50 e.6e641
20526 320526 6.57 21.0 2.13 21.20 ©.0840

Extent Orientation EulerNumber BoundingBoxl swa ConvexHulld \
=] 8.14 2°:525 22.3 2.97 2.97
1 = s i 3 18.6© 225 5.41 5.47
2 5.85 21.ee 22.4 5.96 5.96
3 &.36 g.c4 21.9 8.81 8.88
4 3.e7 2.58 11.9 ©.20

1e.2@ SEE 1

Figure 27 : code python pour Converser du texte en nombre avec Label Encoder

3.3.4.  Affichage des Coefficients de Corrélation entre les attributs

L’objectif de la phase d'affichage des coefficients de corrélation entre les attributs
dans un ensemble de données est de donner des renseignements sur la relation linéaire
entre les différentes variables. Cette étape permet de saisir la relation entre les variables, ce
qui est crucial pour I'analyse exploratoire des données et la sélection des caractéristiques
pertinentes pour les modeles d'apprentissage automatique. En montrant les coefficients de
corrélation, il est possible de repérer les liens positifs, négatifs ou nulles entre les attributs,
ce qui facilite la prise de décisions éclairées lors de la modélisation des données.

Nous avons utilisé les bibliothéques Seaborn et Matplotlib pour afficher les
coefficients de corrélation entre les attributs de la base de données.
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© import seaborn as sns #NN
import matplotlib.pyplot as plt
corr_matrix = data.corr()}

# Create heatmap
plt.figure(figsize=(15, 15))

sns.heatmap(corr_matrix, annot=True, cmap='coolwarm', fmt=".2f")

plt.title( 'Correlation Matrix Heatmap')
plt.show()

Correlation Matrix Heatmap

Unnamed; 0 RN 0.03-0.15-0.07-0,03-0.03 0,07 0,01 0.11 0,01 0.02-0.05-0.13-0,02-0.02-0.01-0.01-0,09-0.00-0.12-0,05-0.02-0.00-0.08-0.03-0.17

Onentation 0,01-0.09 0.07 -0.01 0.02 :0.00-0,11 g% 0,01 -0,04.0,01 0,01 0,03 -0.01-0.01-0,03.0.04 0.02 0.00 0.01:0,01.0,04:0.01 0,00 0.00-0,01
EulerNumber -0,11 0.36 -0.02 0.0 0.28 0,01 R0 0,05 0.16 LI EEA 0,02 0.02 0,04 0.04 LIS EXLEET) 110,06 0.0IHO

BoundingBox1 0,01 0.17.0,09.0.11 RIS WELNENRY 1,00 [PLEEB YRR ES 1.00 1.00 1.00 1.00

ConvexHulll ~0.02 0.15-0.08-0.080K-0.07 0.14 0.01 0.02 pR] 0.03 0,150,090 KB KR K[V KV} -0.14-0.08-0.10-0.09 L] 0.01 -0.08-0.07 0.05
ConvexHull2 0,02 0.15 0,08-0,0808E4-0.07 0,14 0,01 0,02 BREH 0,03 -0,15-0, 090K UR KU KB RELT-0, 14-0,08-0,10-0,0908H] 0,01 -0,08-0,07 0,05
ConvexHulld -0,01 0.16 0,080, 100KE1-0.08 0,15 0,03 0,04 BB 0.03 -0.16-0,11 BGIBKVRECRE]-0.16-0,10-0,12-0, 100KE] 0.01 0,100,086 0,05

ConvexHulld 0.010.16 -0,08-0.1008:14-0.08 0.15 -0.04 0.04 B 0.03 -0.16-0,11pRvuis Kvlvp Kl 11:0.16-0.10-0.12-0,100KE] 0.01 -0.10-0,08 0.05

Ares ~0,08:0,360.01
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Figure 28 : code python pour afficher les coefficients de corrélation entre les attributs
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3.3.5.  Suppression des colonnes supplémentaires

Les colonnes supplémentaires (unnamed) sont supprimées dans un ensemble de
données lorsqu'elles n'ont pas été nommées ou n'ont pas d'importance pour I'analyse. Cette
étape a pour but de purifier et de simplifier le jeu de données, ce qui peut améliorer les
performances des modéles d'apprentissage automatique et simplifier l'interprétation des
résultats.

Nous avons utilisé la fonction dropna pour supprimer la colonne « unnamed » des

attributs dans notre base de données.

o data = data.drop(“"Unnamed: ©", axis='columns') #NN
print(data)
S Solidity Eccentricity EquivDiameter Extrema FilledArea Extent \

%] 16.70 15.8 5.43 3.75 8.7850 8.14

1 5.60 18.3 4.14 6.16 8.3640 3.51

2 8.32 19.8 4.63 6.66 8.4150 5.85

3 10.10 17.9 7.29 11.1e 1.4760 6.30

4 6.27 208.2 20.186 18.70 14.7660 3.97
38522 3.01 22.6 4.90 20.09 8.4340 1.4e
38523 5.1¢ 22.6 2.97 19.4@ 8.8788 1.67
38524 9.21 22.7 2.07 21.00 8.879%08 5.81
308525 8.21 22.6 1.87 26.50 8.05641 5.96
38526 6.57 21.0 2.13 21.209 ©.0840 3.77

Orientation EulerNumber BoundingBoxi BoundingBox2 ... ConvexHulld \

%] 215 22.3 2.97 106.9%0 2.97
1 18.60 22.5 5.41 19.20 5.47
2 21.00 22.4 5.96 16.20¢ 5.96
3 9.94 21.9 8.81 16.7¢ ... 8.88
4 2.58 11.9 10.20 F.22" ees 10.26
38522 12.96 221 18.10 9.92 ... 18.606
30523 5.09 22.8 19.20 16528, s 20.60
38524 12.70 22.8 20.10 11.4¢ ... 20.18
38525 11.30 22.8 20.20 28.2¢ ... 20.28
30526 16.50 22.8 20.70 18.60 ... 20.80

Figure 29 : code pour supprimer la colonne supplémentaire (unnamed)

3. 4 Apprentissage

3.4.1. Séparation des caractéristiques d'entrée et des étiquettes de sortie

Le processus d'analyse des données consiste a séparer les caractéristiques d'un
ensemble de données en deux ensembles distincts, les caractéristiques d'entrée et les
caractéristiques de sortie (résultats). Les variables qui seront utilisées pour prédire ou
analyser d'autres variables peuvent étre séparées par cette division. Les données d'entrée

sont celles qui servent a prédire ou a analyser, tandis que les données de sortie sont les
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résultats que I'on cherche a prédire ou a comprendre. 1l est crucial de faire cette division
afin de modéliser les données et de développer des algorithmes d'apprentissage
automatique efficaces.

Nous identifions les caractéristiques d'entrée en sélectionnant toutes les colonnes
sauf la cible, et nous identifions les étiquettes de sortie en sélectionnant uniquement la

colonne cible.

# Sample dataset (features and labels)
y = data["microorganisms”] # Binary classificatic
X = data.drop("microorganisms", axis='columns'

Figure 30 : code python pour séparer les caractéristiques d'entrée et les étiquettes de sortie

3.4.2.  Division des données en ensembles d’apprentissage

En utilisant la fonction Train_test split, cette méthode permet de séparer les
données de maniére aléatoire en ensembles d'apprentissage et de test. 80% (24421
attributs) des données sont des données d'apprentissage, tandis que 20% (6105 attributs)
sont des données de test. La taille de I'ensemble de Test est indiquée par l'argument

test_size.

# Split the data into training and testing sets (86% train, 20% test)
X_train, X_test, y train, y test = train_test split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

Figure 31 : code python effectuer la diffusion du dataset (ensemble pour ’entrainement et I’ensemble pour le
test)

3.4.3.  Création du modele

Un modéle de classification qui associe a la fois la forét aléatoire et I'arbre de
décision est développé en instanciant la classe "Random Forest Classifier" et la classe
"Decision Tree Classifier”. Par la suite, en raison de ses avantages. Les algorithmes de
forét aléatoire et d'arbre de décision sont largement utilisés dans de nombreux domaines
pour leur efficacité et leur polyvalence. La forét aléatoire combine plusieurs arbres de
décision pour fournir des prédictions plus précises et plus robustes, réduisant ainsi le risque
de sur apprentissage. D'autre part, l'algorithme de l'arbre de décision offre une
interprétabilite élevee, ce qui signifie qu'il est facile de comprendre les décisions prises par
le modéle. En outre, ces deux méthodes sont capables de gérer des ensembles de données
de grande taille avec une grande efficacité, ce qui en fait des outils précieux pour la

modélisation prédictive et I'analyse de données.
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Par la suite, le modele est adapté aux informations d'apprentissage en utilisant la
méthode "fit". Le modele est entrainé en utilisant des ensembles d'apprentissage, ce qui lui
permet dapprendre a partir des données et de trouver les liens entre les attributs non

résultats et les attributs résultats du microorganisme.

# Initialize the Random Forest Classifier
clf = RandomForestlClassifier(random_state=42)

# Fit the classifier to the training data
clf.fit(X _train, y_ train)

Figure 32 : code et modéle de classification Random Forest

# Initialize the Decision Tree Classifier
clf = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

# Fit the classifier to the training data
clf.fit(X_train, y_ train)

Figure 33 : code et modéle de classification Decision Tree

a) Prédiction

La phase de prédiction dans le contexte des données consiste a utiliser des modéles
statistiques ou d'apprentissage automatique pour estimer ou anticiper des valeurs cibles ou
des classes pour de nouvelles observations. L'objectif principal de cette phase est de
fournir des prédictions précises et fiables pour les données non observées, en utilisant des
modeles entrainés sur des données historiques. Cela permet de prendre des décisions
éclairées, d'identifier des tendances ou des schémas cachés dans les données.

Le modéle sert a prédire les données de test en employant la méthode ‘predict’.

# Predict using the test set
v _pred = clf.predict{(X _test)

Figure 34: code pour faire des prédictions sur les données de test Random Forest

# Predict using the test set
y pred = clf.predict(X _test)

Figure 35 : code pour faire des prédictions sur les données de test Decision Tree
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b) Evaluation

La phase d'évaluation, dans le contexte des données, consiste a évaluer la
performance des modeéles de prédiction développés sur des données invisibles ou non
utilisées lors de I'entrainement. L'objectif principal de cette phase est de mesurer a quel
point les modeles sont capables de géneraliser et de faire des prédictions précises sur de
nouvelles données. Cela permet de déterminer si les modéles sont suffisamment fiables
pour étre déployés dans des applications reelles et de comparer différentes approches pour
choisir la meilleure. En outre, I'évaluation aide a identifier les éventuels problémes tels que
le sur apprentissage ou le sous-apprentissage, ce qui peut conduire a des ajustements ou
des améliorations des modeéles.

Les mesures d'évaluation du modéle sont calculées en utilisant les étiquettes réelles

'y_test ‘et les étiquettes prédites 'y pred’.

# Calculate accuracy
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
print(“Accuracy:”, accuracy)

Figure 36 : code de calcule des performances du modele Random Forest

# Calculate accuracy
accuracy = accuracy_score(y test, y pred)

print("Accuracy:", accuracy)

Figure 37 : code de calcule des performances du modéle Decision Tree

Dans le dernier chapitre, nous exposerons les résultats obtenus pour démontrer
I'efficacité des étapes de ce travail appliqué en mettant en évidence le degré d'apprentissage
de chaque modele et en les comparants. Ainsi, nous évaluerons leur efficacité et leur

capacité a étre utilisés dans la classification des micro-organismes.
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Résultats et discussion

1. Validation et vérification

Nos recherches ont produit des résultats prometteurs, segmentés en deux parties

distinctes : dataset et modeles d’apprentissage automatique.
1.1. Validation et vérification de dataset

La premiere partie a impliqué I'acquisition d'un dataset comprenant globalement dix
genres de microorganismes. Ces micro-organismes inclus étaient les levures, les algues et les
protozoaires avec différents genres. Cette dataset contient 26 attributs (colonnes) et 30527
observations (lignées ou individus) classés les microorganismes selon les dimensions des
formes dans I’image qui représentent la morphologie des microorganismes. Le dataset textuel

choisi pour notre étude est considérée comme I'un des types les plus précis.

Tout d'abord, la sélection appropriée de dataset car le prétraitement des données a été
efficace, grace a I’absence de doublons et de valeurs nulles ; parce que ces derniers peuvent
entrainer des biais, perturber les algorithmes et fausser les résultats des analyses statistiques,
des modelés prédictifs et des visualisations de données. Ainsi qu'une taille de dataset est
conséquente. Ce qui nous permet d’éviter les problémes de sous apprentissage et sur

apprentissage.
1.2.Validation et vérification des modéles d’apprentissage automatique

Dans la deuxiéme partie, aprés I'application de deux algorithmes ; les foréts aléatoires
(Random Forest) et I'arbre de décision. Random Forest a démontré un score d'apprentissage
de 98,79 %, tandis que l'arbre de décision a atteint 98,72 %. Ces résultats indiquent une

performance remarquable des modeles d'apprentissage automatique exploités.

b

Accuracy: 8.9878807726106154

Figure 38 : Le degré d’apprentissage de Random Forest

e

v Accuracy: 0.9872256796593515

N

Figure 39 : Le degré d’apprentissage d’arbre de décision
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Gréace aux résultats obtenus ci-dessus et classés dans la figure 1 et 2, nous constatons
une simple différence de valeurs entre les deux algorithmes, car le degré d'apprentissage de
Random Forrest(les foréts aléatoires) est plus élevé que celui de Decision Tree (l'arbre de
décision) en raison de:

En premier lieu, les foréts aléatoires ont la capacité de gérer de maniere efficace des
ensembles de données complexes avec de multiples caractéristiques, ce qui est fréquent avec
des données d'images. Ensuite, ils diminuent le risque d'ajustements incorrects par rapport a
un seul arbre de decision, ce qui revét une importance capitale pour la généralisation des
modeles. Ensuite, les foréts aléatoires ont la capacité d'évaluer automatiquement I'importance
des différentes caractéristiques, ce qui peut étre bénéfique pour repérer les caractéristiques
descriptives les plus pertinentes dans la classification des algues et des champignons a partir
d'images. Enfin, ils ont une sensibilité réduite aux valeurs aberrantes, ce qui renforce la
résistance du modele face a des données bruitées ou incohérentes, contrairement a I'arbre de
décision.

Pour confirmer cela, nous avons évalué la prédiction en comptant le nombre
d'individus (30527) avec une prédication juste et le nombre d'individus avec une prédiction
erronée pour les deux algorithmes et nous avons obtenu les résultats décrits dans le tableau

ci-dessus.

Tableau?7 : évaluation de prédiction

Accuracy l\_lombre des ingiyid_us l\_lombre des ingiyid_us

(Score d’apprentissage) (lignes) a}/sgtgredlctlon (lignes) s;/fgn%(raedlctlon
Random Forest 98,79 % 6031 74
Decision Tree 98,72 % 6027 78

2. Situation de notre travail parmi les travaux connexes

En comparant notre travail avec (Jing., 2022) et (Shallu et al., 2022). Nous pouvons
prendre en compte déférents critéres tels que : Taille et contenu de dataset, les modéles

d’apprentissage automatique exploités et la précision (accuracy).
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Tableau 8 : comparaison du notre travail avec un autre approche

Notre travail (Shallu et al., 2022) (Jing., 2022)
. 30527 lignes 100 lignes 30500 lignes
Taille de dataset 26 attributs 48 attributs 15 attributs
Types des données
(images / texte) texte Image texte
attributs descriptifs des Classification 12 genres
dimensions des formes des microorganismes
qui remplacent les la classification des (Spirogyra, Volvox,
Contenu de dataset images des bactéries urinaires. lls Pithophora, Yeast,
microorganismes 100 images des bactéries Rhizopus, Penicillum,
(algues, champignonset Aspergillus sp, Protozoa,
protozoaires) Diatom, Ulothrix)
Arbre de décision K-nearest neighbors,
Modele utilisée . ANN (réseau de neurones Logistic regression,
Forét aléatoire (Random artificiel) Random forests, and
Forest) Gradient boosted machine.
Accuracy Arbre de décision 98,79
) % 76 % 90 %
(Score d’apprentissage) | Forét aléatoire 98,72 %

Dans notre travail, la taille est la plus grande. La taille d'un ensemble de données, tel
que celui de 30 527 lignes, est cruciale pour la précision des algorithmes d'apprentissage
automatique. Un ensemble de données plus vaste offre une richesse d'informations permettant
aux algorithmes d'apprendre plus efficacement et de géenéraliser mieux. Cela réduit les risques
d'erreurs dues au sur apprentissage ou au sous-apprentissage, améliorant ainsi la précision et

la fiabilité des modeéles prédictifs.

La nature textuelle d'une base de données joue un réle essentiel dans la précision des
algorithmes d'apprentissage automatique. Les données textuelles permettent d’éliminer une
grande tache de traitement des images car la qualité des images influe sur la précision
d’entrainement et de la prédiction des systémes d’apprentissage automatique. Pour ce Ia,

plusieurs techniques doivent étre exploitées pour améliorer la qualité des images.

Nous avons développé un modele d'intelligence artificielle basé sur I'apprentissage
automatique, utilisant deux algorithmes : la forét aléatoire et l'arbre de décision. Ces
algorithmes ont démontré une haute performance d'apprentissage avec une précision de 98%~
99 %.
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Comparativement a d'autres études qui ont utilise des différents algorithmes de
classification, nos résultats sont significativement supérieurs. En effet, ces autres travaux ont

obtenu des taux de précision de 76% et 90%.

Le choix judicieux de I’algorithme d'apprentissage automatique, comme la forét
aléatoire et I'arbre de décision, est crucial pour la précision des algorithmes. La forét aléatoire,
avec sa robustesse et sa capacité a réduire le sur apprentissage, et I'arbre de décision, avec sa
simplicité et son interprétabilité, sont essentiels pour améliorer les performances et la

précision des modeéles.
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Conclusion et perspective

L'objectif principal de notre travail est de développer un modéle d'apprentissage
automatique capable de classer avec précision des microorganismes. Nous avons commencé
notre travail par une recherche d’un dataset (base de données) qui étudie la description
morphologique et taxinomique des microorganismes basée sur leurs images. Cette description
morphologique a été extraite a partir des dimensions des formes des microorganismes sur
leurs images. Cette analyse a permis de représenter les principales différences entre ces genres
et leur morphologie. Ce dataset présente la description de dix genres de microorganismes
(levures, Spirogyra, Volvox, Pithophora, Rhizopus, Penicillum, Aspergillus, protozoaires,

diatomées, Ulothrix) et il regroupe 30 527 micro-organismes.

Le modeéle d'apprentissage automatique développé exploite ce dataset et il se base sur
des méthodes comme les arbres de décision Random (Decision Tree) et les foréts aléatoires
(Forest Forest), constitue une méthode efficace et prometteuse pour appréhender et
caractériser la multi-biodiversité. Les arbres de décision permettent de comprendre facilement
les critéres de classification, tandis que les foréts aléatoires augmentent la résistance et la
précision en combinant les prédictions de plusieurs arbres un dataset.

Les résultats obtenus ont été trés promoteur avec une précision de classification trés
¢élevée. Ces résultats démontrant clairement I’efficacité et la capacité de notre modeéle.

Ce modele peut classifier efficacement les microorganismes en fonction de leurs

propriétés biologiques.

Notre travail représente une avancée significative dans la microbiologie car il permet
de traiter de vastes ensembles de descriptions morphologiques et d'identifier des schémas et
des relations complexes entre les caractéristiques des microorganismes. Notre travail offre des
outils puissants pour la taxonomie microbienne, ouvrant la voie a de nouvelles découvertes
dans les domaines de la santé, de I'environnement et de la biotechnologie et la préservation de

I'environnement.

Comme perspectives, nous visons a exploiter des algorithmes de machine learning
(apprentissage automatique) avancés afin de détecter des modeles, des corrélations et des
interactions entre les microorganismes. Ce qui contribue a une meilleure compréhension de
leur écologie, de leur évolution et de leurs roles dans les écosystémes.

De plus, le Machine Learning joue un r6le crucial dans la lutte contre les maladies
infectieuses en permettant la détection rapide et précise de pathogénes, le développement de

nouveaux antibiotiques et la prédiction des épidémies. Les applications biotechnologiques
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bénéficient également du Machine Learning, notamment dans I'optimisation des processus de

fermentation, la découverte de nouvelles enzymes et la conception de biocatalyseurs.

Dans le domaine de la médecine personnalisée, le Machine Learning peut étre utilisé
pour analyser le microbiote humain et prédire les réponses individuelles aux traitements,
ouvrant ainsi la voie a des thérapies plus ciblées et efficaces. Enfin, le Machine Learning
contribue a la préservation de I'environnement en permettant la surveillance et la gestion des
écosystemes microbiens, notamment dans le domaine de la dépollution, de la gestion des

déchets et de la conservation de la biodiversité.

En somme, le Machine Learning offre un potentiel considérable pour révolutionner
notre compréhension et notre utilisation du monde microbien, avec des implications majeures

pour la santé, I'environnement et la biotechnologie.
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