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Motivations

 Biologie : accroissement 
de la taille des données 
disponibles
 Technologies haut débit 

(séquençage, génotypage, 
protéomique, 
transcriptome)

Besoin en Extraction de connaissances



 

Puces à ADN (1)

 Avantage principal des techniques “Puces à ADN”
 Permet l’analyse simultanée d’expressions de milliers 

de gènes dans une seule expérience

 Processus “Puces à ADN”
 Arrayer
 Expérience : Hybridation
 Capture des images résultats
 Analyse



 

Puces à ADN (2)

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

 cellules mARN marquées 
par des tags fluorescents

 Liaison mARN ­ cADN 
exprimée (fluorescence) 
indique que le gène est 
actif



 

Données

 http://sdmc.lit.org.sg/GEDatasets/Datasets.html
 Grand nombre d'attributs/petit nombre d’observations

181 (32/149)12533 Lung Cancer 

25315154 Ovarian Cancer 

622000 Colon Tumor 

97 (78/19)24481 Breast Cancer 

72 (38/34)7129 ALL­AML Leukemia 

# Instances 
(Training/Test)

# Attributs (gènes)

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

 Sources de 
données

Collecte,
 Nettoyage,
Intégration

Entrepôt 
De données

 Préparation 
des données

Données 
d’apprentissage

Fouille de 
données

Modèles,
Patterns

Vérification &
Evaluation



 

Sélection d’attributs (SA)

 Objectif : Réduire le nombre d’attributs considérés pour augmenter la précision 
de la prédiction et/ou réduire le temps de traitement des données, Complexité : 

 2 Types 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)
 Critère de sélection : performances du modèle appris
 Coût de calcul très 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 à l’avance 
 Pb : qualité de la classification (taux d’erreur, accuracy)
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Schéma Global de l’approche

Sélection de 
variables

Processus
data mining

Evaluation
Data mining

Données
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Test
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Individu OEP
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N’ attributs (N’<<N)
P instances

Pour chaque évaluation



 

Schéma du Binary PSO



 

Application OEP/SA

 Codage : Binaire : 1 indique que le gène est 
sélectionné, 0 indique que le gène n’est pas sélectionné 

 Evaluation : Classification par SVM [Vapnik] 
(accuracy) + Leave­one­out cross­validation (LOOCV) 
+ prise en compte du nombre d’attributs sélectionnés 
avec pondération (agrégation)

fitness  xi =α×
100
accuracy

+β×  features 



 

Application OEP/SA (2)

 Mise à jour du mouvement :

    a généré aléatoirement dans [0.1] pour chaque composante.



 

Résultats

 Comparaison de notre PSO avec la littérature et 
avec un AG implémenté sous ParadisEO 
(même fonction d’évaluation)

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



 

Résultats

Taux de classification Nombre de gènes

Moyenne sur 30 exécutions vs best known 



 

Résultats

Robustesse



 

Gènes sélectionnés

 Les gènes sont donnés aux biologistes.



 

Conclusion

 Travail utilisant les OEP en binaire

 OEP : très bon résultats pour la sélection 
d’attributs par rapport à la littérature

 Très peu de travaux en datamining avec les 
OEP



 

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 (K­NN, …)
  Parallélisme de l’évaluation


