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Motivations
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Puces a ADN (1)

" Avantage principal des techniques “Puces a ADN”

" Permet I'analyse simultanée d’expressions de milliers
de genes dans une seule expérience

" Processus “Puces a ADN”
" Arrayer
" Expérience : Hybridation
" Capture des images résultats
" Analyse
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Puces a ADN (2)

“ Des robots alignent les
ESTs (Expressed
Sequence Tags) sur les
lames de microscopes

" cellules mMARN marquées
par des tags fluorescents

* Liaison mARN - cADN
exprimeée (fluorescence)
indique que le gene est
actif

Fabrication des puces a ADN

Lames de verre
recouvertes de polylysine
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Donneées

" Grand nombre d'attributs/petit nombre d'observations

# Attributs (génes) | # Instances
(Training/Test)
Leukemia | 7129 72 (38/34)
Cancer 24481 97 (78/19)
Tumor 2000 62
Cancer 15154 253
Cancer 12533 181 (32/149)



http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Datasets.html
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/lungcancer.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/lungcancer.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/ovarian_61902.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/ovarian_61902.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/ColonTumor.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/ColonTumor.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/BreastCancer.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/BreastCancer.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/ALL-AML_Leukemia.zip
http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Data/ALL-AML_Leukemia.zip

Extraction de connaissances

Collecte, Fouille de

ettoyage. A Préparation Données données
ntégr!rtigon Entrepo,t EERCLIIETE]  d’apprentissage

érification & Modeles,
Evaluation Patterns

Sources de¢




Sélection d’attributs (SA)

Objectif : Réduire le nombre dattributs considérés pour augmenter la précision

de la prédiction et/ou réduire le temps de traitement des données, Complexité ]ZMZC"N
i=0

" 2Types de SA

" Sélection par filtrage (filtrer) : la sélection se fait avant et indépendamment du
processus de DataMining

" Sélection par emballage (wrapper) : la sélection de variables englobe le
processus de DM (ici classification)

" Critére de sélection : performances du modéle appris
" Codlt de calcul tres élevé car boucle sur le processus d’apprentissage

" Classification

" Elle permet de prédire si un élément est membre d’'un groupe ou d ’une
catégorie donné.

" Apprentissage supervisé : classes connues a I'avance
" Pb : qualité de la classification (taux d’erreur, accuracy)




Schéma Global de I’approche

variables data mining Data mining

|--> Sélection de » Processus » | Evaluation

Pour chaque évaluation
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Schéma du Binary PSO

Algorithm 1 Binary PSO for feature selection.

1: S — Swarminitialization()

2: while not stop condition do

3: fori=1 to size(S) do

4: evaluate each particle x; of the swarm S

B: if fitness{x;) is better than fitness(pBest;) then
6: pBest; «— x;; fitness(pBest;) — fitness(x;)

T end if

a: if [itness{pBesi;) is better than filness(g;) then
9: g: — pBest;; fitness(g:) — fitness(pBest;)

1O: end if
[1:  end for
12: fori=1 to stze(S) do

13: vi — w v + 1 - rand; - (pBest; — x;) + w2 - randsz - (g0 — x4)
14: x; «— update_position(x;.v;) // Equation 4
15 end for

16: end while
17: Output: best solution found
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4 Application OEP/SA

" Codage : Binaire : 1 indique que le gene est
sélectionnég, 0 indique que le gene n’est pas sélectionné

" Evaluation : Classification par SVM [Vapnik]
(accuracy) + Leave-one-out cross-validation (LOOCYV)
+ prise en compte du nombre d’attributs selectionnés
avec pondération (agrégation)

fitness ( xi )=aX( 109 )+B X ( features)
ACCUTacy
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Application OEP/SA (2)

" Mise a jour du mouvement :

x;p(new), (0 < wv;p < a)
x;p(new) = { pBest;p, (a < v,p < 1;‘1)
9iD (HTa < wvp <1)

—> a génere aléatoirement dans [0.1] pour chaque composante.




Résultats

" Comparaison de notre PSO avec la littérature et
avec un AG implémenté sous ParadiseO
(méme fonction d'évaluation)

“ Initialisation pour assurer des individus avec
différents nombres d’attributs sélectionnés

PSO GA
Parameter Value|Parameter Value
Swarm size 40| Population size 40
Number of generations 50| Number of generations 50
Neighborhood size 8| Probability of crossover 0.9
Inertia (min,max) (0.4,0.9) |Probability of mutation 0.1
Velocity (min,max) (0.0,1.0) |- -




4 Résultats

Taux de classification = Nombre de génes

Dataset |P SO;,%; GAsyyy [lgl/m M0 0 | P2}
tekemia| 99.53(3)109.70(4-100(25) - 100(4)/100(2)| 87.55(4) S
Breast | 90.64(4)|80.02(4) : | H|T0.38(67) |-
Colon | 100(3)] 100(4]|90.41(10|94.12(37)\97.0(7) | 98.0(4)| 93.55(4)| 8548(-)|94.00(4)
Lung 100(4){07.38(3 : L OB S
Ovarian | 100(4)| 100(3) : : -{09.20(75)

Prostate | - 100(4)] 100(4) -(88.88(20} :




Résultats

PSOsv GAsvm
Dataset Best Mean|Std Dev.| DBest Mean|Std Dev,
Leukemia|100({3)]99.33(3) 0.9439[100(4)99.79(4) 0.6797
Breast 100(4)190.64(4) 7.3075[100(4)89.02(4) T7.4696
Colon 100(3)] 100(3) 0.0000[100(4)| 100(4) (.0000
Lung 100(4)] 100(4) 0.0000(100(3) |97.38(3) 4.1684
Ovarian [100(4)| 100(4) 0.0000[100(2)| 100(3) (. 0000
Prostate [100(3)| 100(4) 0.0000[100(3)| 100(4) 0.0000




Genes sélectionnes

* Les genes sont donnés aux biologistes.

Dataset PSOgy GAsvum

Luekemia 100(3)|K01383_at, U03056_at, 100(4) Lj,i(k}”?’f}_ut. SSEEJ{}}'LM
J04130_s_at U85192_at, Z49099_at

Breast 100(4) Cf)-ra,tf..f;z;EJ’F'A{z;_RC: Cf)-ra,t'é..f;ifﬁi'cfféfz;_ﬁ@ 100(4) _-"\,'T_-“lf-f_{,’r‘}iﬂ;?{)."f: NM_01208/
Contig25936_RC, Contigl 3846_RC NM_003603, NM_003743

Colon 100(3)|HG4 398, HT3758 100(4) TE?J.'&’ES. Ur':flsﬁ.‘f
27699 H&9092, U19261

Lung 100(4)| 31681 _at, 32461_f_at 100(3) ."a’;).”?'{}'iﬁ_-r_at. 3464 8_at
T28_at, 829_s_at S6226_r_at

Ovarian 100(4) ﬂszilz,iI,L—";E?:f?’éﬂ MZ}801.6282 100(2) _-”lf-fZII.;L{,(f:f(J{}'
MZ6158.6231, MZ145385.58 MZ2655.8464

LOO(3)| 35404 _at, L0076_at 100(3)| 359535 _at, 39801_at
Prostate | 000 Tt Y J0069_at
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4 Conclusion

" Travail utilisant les OEP en binaire

" OEP : tres bon résultats pour la sélection
d’attributs par rapport a la littérature

" Tres peu de travaux en datamining avec les
OEP
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4 Perspectives

" Test des « geometrics PSO » [A. Moraglio, C.
D. Chio, and R. Poli, “Geometric Particle Swarm
Optimization,” in 10th European conference on
Genetic Programming (EuroGP 2007)]

" OEP multiobjectif -

" Taux de classification
" Nombre d’attributs

* Test d'autres classifieurs (K-NN, ...)
" Parallélisme de I'évaluation
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