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Résune : Cet article pesente uneétude en apprentissage automatique semi-
supervig¢ asynétrique, c'est-dire a partir de donees positives et non-
étiqueges, ainsi qu’'une applicatianun prob&éme bio-informatique. Nous mon-
trons que sous des hypettes tes naturelles, le classifieurifide Bayes pelitre
identifie a partir de don@es positives et nostiquetes. Nous ena@tuisons des al-
gorithmes que noustudions sur des doges artificielles. Enfin, nous@sentons
une application de ces travaux sur le pasbk de I'extraction d’affinés locales
dans les prdatines pour la grdiction des ponts disulfures. Leéssultats permettent
d’'étayer une hypottse sur la masie de formaliser les doées biologiques pour
des cas d'interactions physiques locales.

Mots-clés: Apprentissage semi-supergisNdve Bayes, E.M., Ponts disulfures.

1 Introduction

De nombreux thmes contemporains de recherche en biologie et en bio-informatique,
liésa I'étude des préines, sonétroitement en rapport avec desplonenes d’interac-
tions physiques locales. Les brins beta ou encore les ponts disulfures danséeeprot
sont des exemples de @honenes lesa des interactions physiques. Pouvoiedire
avec un maximum de pcision et de pertinence ces interaction&honerait de marnire
significative la pediction de la structure tridimensionnelle des pnogs, elle-rame
étant leea sa fonction biologique. &erminer cette structure edpmentalement, par
résonance mag@tique nucdaire, est unedche longue, difficile, diteuse et de plus,
non applicablex certaines familles de p&ines. Or on sait par ailleurs que la structure
d’une pro€ine est dtermiree par sa structure primaire&gqgience d'acides anés, et
par son milieu d’occupation. Il est donc naturel de mettre au point des algorithmes de
prédiction de la structure 30 partir de la 8quence primaire. Actuellementgsrde 2
millions de £quences prétques sont disponibles pour moins de 20000 structures 3D.

Nous nous sommes iEtesgsa unélément de la structure 3D : les ponts disulfures.
Ces ponts sont des liaisons covalentes qui se forment entre deémnegssuitex leur
oxydation. La cystine est un des 20 acides a@érgui constituent laggjuence primaire

fCes travaux sont en partie find@scpar I'A.C.I. Masses de Dogas GENOTO3D
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des prokines. Une cysine peut former un pont avec une autre eys proche ou
distante sur la&guence, et est contrairiiaune unicié de liaison.

La prédiction des ponts disulfures peut scdmposer en delwgtapes : la grdiction
des cystines oxyées et la prdiction des ponts eux&mes. De nombreux travaux ont
permis délaborer des &thodes adapesa la premére fiche, mais il y a peu désultats
pour la deuxeme. C’est dona la pédiction des ponts disulfures, sachagtdt d’oxy-
dation des cy$tines, que nous nous sommemns$es.

Des acides am#s proches dans I'espace interagissent entre eux. On peut donc ima-
giner que les interactions entre les acides @msites autour de deux cyshes contri-
buenta ce que nous appellerons uaiinité entre ces cysines. Il est clair que cette
information seule ne suffit pasdeterminer les ponts, mais nous cherchaiextraire
au mieux dans le but de I'iagrer dans des processus dediction des ponts disulfures.

Déterminer si deux segments d’une f@iat ont de I'affinié I'un pour I'autre peugtre
consicere comme un prokime de classification superées ai les segments appas
sont vus comme ayant de I'affidit et les segments non apgaricomme n’en ayant
pas. On peuggalement voir le probme de mamire differente, en consetant comme
préecedemment que les couples de segments amparit de I'affinié I'un pour l'autre,
mais que des couples de segments non agp@euvent ou non en avoir. En effet, une
cyskine ne pouvant appartenir guin seul pont disulfure, le nombre de ponts dans une
proteine est donc contraint. Nous n@idons cette situation en supposant que les paires
de segments appé@s appartienner# la classe des segments qui ont de I'affiditin
pour I'autre et que les paires de segments non agparapportent pas d’informations
sur la notion d’affinié.

C’est alors un cas d’apprentissage semi-supey\@sréralement rencorérsous le
nom d’apprentissagex partir de doniges positives et nogtiquetes que nous appe-
lonsasynétrique Ce contexte particulier d’apprentissagecassite de montrer que le
probleme est bien paés(les donges permettent-ellésla limite d’identifier la cible) et
I élaboration de nouveaux algorithmes.

Nous donnons dans la section 2 unéver description des @thodes utiliées lors de
nos travaux ainsi que degsultats de la liirature sur ce #me de travail. En section 3,
nous exposons notitude tieorique de I'apprentissage asgirique et en section 4 et
5 nous pesentons degsultats exprimentaux sur des doéas artificielles etaelles.

2 Préeliminaires

Cette section fsente les gthodes et algorithmes utiis dans nos travaux, ainsi que
divers €sultats sur I'apprentissagepartir de don@es positives et noetiqueées.

2.1 Laregle de Bayes et le classifieur fide Bayes

m .
Soit X = ] X* un domaine &fini parm attributs symboliques. Pour toute X,
i=1
on noterax’ la projection der sur X°. Soit P une loi de distribution suX et soitY’
un ensemble de classes muni des lois de distributions conditioné¥llgs pour tout

x € X. Laregle de écision optimale pour attribuer une clagstout objetr € X est
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laregle de Bayequi flectionne la classg € Y pos&dant la plus grande probab#it
sachantz. On peut formuler cettegle de la fagon suivante :

CBayes(z) = argmaxz P(y|lz) = argmaz P(zly) - Ply) (z€X,yeY)
Y Y

En regle gerérale, les quantis P(x|y) ne peuvent pagtre estinkesa partir d’'un
échantillon d’apprentissage. En revanche, si les attributs sogpémdiants deux deux

m .
conditionnellemen& chaque classe, on a ald?§xz|y) = [[ P(z'|y) et dans ce cas,
i =1

le nombre de paraétresa estimer devient raisonnable.:Pour des classes et attributs
binaires, le nombre de para&tnesa estimer passe de(2™) aO(m). Que I'hypottese
d’indépendance soitérifiee ou non, on appeltdassifieur néf de Bayeda regle ckfinie

par :

m

Cnp(x) = argmaz P(y)HP(aﬂy) (reX,yeY)

v i=1

L'hypothese d'inéépendance n’est pagnfiee dans la plupart des prébhes éels.
Néanmoins, le classifieur fiale Bayes est connu pour donner de bdsuitats pour
des iches de classification (Domingos & Pazzani, 1996).

Les parardtres cessairea I'évaluation de”'y 5 lorsqueY = {0, 1} sont les pro-
babilittsa = P(y = 1), la probabilié d’observer un exemple de la classeéedtque
nous appelons clasgesitiveet 'ensemble des;;,; = P(z' = kly = j), les probabi-
lités d'observer lattribut de = égala k sachant que: est de la classg¢ (j € {0,1}).
Une instance de ces paratres sera appatmockle et sera ndted.

2.2 Le principe du maximum de vraisemblance et application au
classifieur ndf de Bayes

L'objectif de I'apprentissage automatique est de construire uneteodui rend
compte des dorées. Le principe du maximum de vraisemblanéénit un criére per-
mettant de choisir un tel mete.

2.2.1 Principe du maximum de vraisemblance

Pour unéchantillonS = {(zs,ys),s € 1,...,1} de donies inépendamment et
identiguement distribees selon la loi jointé?(z,y) = P(z)P(y|z) et un moele 6,
on appellevraisemblancédresp.log-vraisemblancede S pour le mogle # et on note
L(6,S5) (resp.(6,5)) les valeurs :

l
L(0,8) = [ [ P(xs,y:0) et 1(6,5) = log L(6,S5)

s=1

Le principe du maximum de vraisemblance recommande de trouver ugleddel que
L(6,5) - etdonc ausdi(¢, S) - soit maximale.



CAp 2005

2.2.2 Application au classifieur néf de Bayes

Sion noteny le nombre de dores classes 0’ dans I'échantillonS d’apprentissage,
ny le nombre de dorées classes 1’ (ng +n1 = 1), nfj le nombre d’exemples tels que
r' = k ety = j et Dom(z") 'ensemble des valeurs que peut prendre I'attridyton
peutécrire la vraisemblance et la log-vraisemblance de S dans leledn fonction
dea et des)\y; :

£6,8) = 1L PG |1 Platln)| = ea-aee T A

s=1 1<i<m,0<5<1
k€Dom(z?t)

1(0,8)=log L(6,5)
=ny -loga+ ng - log(l — a) + > nfj -1og Aikj

R

keDom(zt)

Cette fonction trouve son maximum pour le nétet)>  suivant :
- a = —*— la proportion d’'exemples positifs dans les deas d’apprentissage,

no+ny’

k
n;s P y . .
— \ikj = 277% le rapport du nombre de doaes d’apprentissage de clagse
reDom(zt)

tel quex’ = k par le nombre de doesétiqueées;.

2.2.3 Cas semi-supervis

En contexte semi-superéison dispose de delbchantillons de dorées :S;,, =
{(z1,31), .-, (z, 1) }, un échantillon de donkesétiqueées, etS,,,; = {z},...,2} },
un échantillon de donges nonétiquetes. On modlise la pésence de ces deux
échantillons par I'existence d’un oracle qui, avec une certaine prolgabifdaurnit un
exempleétiqueé et avec une probab#itl — 3 procure un exemple noetiqueé. Le
parangtre 3 compkte le moéle § vu precedemment. Dans ce nouveau rate] que
nous notong’, les probabiliés d’avoirz = (z,y) € Sjup et d'avoirz = © € Sy, Se
calculent de la magte suivante :

P(z = (z,y)|0',2 € Siap) = B-P(x,y|0)

P(z==zl0,x € Synt) = (1 — 8).P(x|0)
avecP(z|f) = P(y = 116).P(z,yly = 1,0) + P(y = 0[0).P(z,yly = 0,0)

La vraisemblance d&;,; et S,.; pour le moa@led’ s’'écrit alors :
lab un

l 4
L(G/;Slabysunl) = l:[lﬁp(m57ys|9) H (1 _ﬁ)P(‘r;le)

r=1

/7 l,
— BL(9, Stap) (1 — B H(a M A +(-a) I Aiko)
=1\ 1<i<m 1<i<m
k/xl=k k/zt=k
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Cette formule permet de trouver analytiquement la valeur optimabigoderr maximi-
ser la vraisemblance? = ﬁ soit la proportion d’exemplesiqueés dans I'ensemble
d’apprentissage. En revanche, elle ne permet pas de trouver lesspa@sret \;;; du
mockle &' qui maximisent la vraisemblance, comme dans le cas supeduisno@le

naf de Bayes. La rathode E.M. permet de pallier ce prébie €f. section 2.3).

2.2.4 Cas semi-supervisasynetrique

Le cas semi-supenésasynétrique est proche du cas semi-supdrdkssique. L'en-
sembleS;q, est éduita S,os = {(z1,1), ..., (z,1)}, cela entrine que le paraigtre 3
repesente maintenant la probat#ld’observer un exemple positif. Avec le&€mes no-
tations que prc@demment, la vraisemblance fg,; et.S,,,; pour le mo@le¢’ s'écrit :

L(9/7 Sp087 Sunl)
= B'L(0, Spos) (1 — B) L(B, Suni)
! 4
—6lalH< I Am)uﬂ)l’n(a [ A +(-a) T1 A)
1<q 3

r=1\1<i<m
k/xl=k

2.3 La méthode E.M. (Expectation, Maximisation)

La méthode E.M. @&t élaboke par (Dempsteet al, 1977) pour l'inerence de
mockles de relange de dengs.

2.3.1 Methode

Cette section &crit la méthode E.M. en suivant (Hastet al,, 2001). Soient’ un
mockle, Z I'ensemble des doraes obserdes,”,, les dones manquantes, étl'en-
semble de dorres compdtes d’un prol#me, T = (Z, Z,,,). Si on note :

- 1p(#',T) la log-vraisemblance d& dans le modle#’,
- (0, Z,,|Z) la log-vraisemblance dg,,, dans le modle¢’ sachantz,
- (9, Z) la log-vraisemblance d& dans le modled’,

alorsi(¢/, Z) + 1(0', Z,,| Z) = 10(0',T), soit :

10, 2) = 1o(0', T) — (0, Zn|2) |

En supposant que les dares sont grérees selor et queZ aéte obsere, les termes
de I'egalié precedente sont des variablegatoires @pendantes dg&,,, on peut donc
calculer leur esprance :

(E(U0',2)|2.0) = E(1o(0', T)|Z,0) = E(11(0/, Zn)|Z,0) ]

Soit, en posan®(¢’,0) = E(1y(0',T)|Z,0 ) etR(0',0) = E(141(¢', Z,)|Z,0 ) eten
remarquant qu&( 1(6', 2)|Z,0 ) =1(0', Z) :

10, 2)=Q(¢,0) - R(¢',0) |
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La méthode du maximum de vraisemblance demande de chercher useodui
maximisel(¢’, Z). La méthode E.M. est une heuristique, bassur le gsultat suivant
qui énonce que maximisép ne peut pas faire&trdtre la vraisemblance.

Théoreme 1
SiQ(¢,0) > Q(0,0) alors (¢, Z) > 1(0, Z) (Dempster et al, 1977)

La méthode E.M. peugtre cecrite par I'algorithme suivant :

Algorithme 1
Entrée : Z
1) Choisir un modéle 6°
2) Calculer Q(éi, 91) pour le i courant (phase d’estimation)
3) Trouver 0"+ tel que Q(0°+,0") > Q(#',0") (phase de maximisation)
4) Itérer a I’étape deux jusqu’a convergence
Sortie : un modéle 0°¢

L'algorithme converge vers un maximum local de la vraisemblance. (Demgistbr
1977) proposent deepeter I'experience et de choisir le méte6¢ de plus grande vrai-
semblance.

2.3.2 Application au classifieur néf de Bayes

Pour le classifieur ride Bayes en contexte semi-supe&vi8 = {Sqp, Suni} avec
Stab = {(x1,y1), .s (x1, 1) } €8Sy = {21, .., 2}, }, les dones manquantes,,, sont
les étiquettes des dokes deS,,,,; etT = (Z, Z,,). Avec les némes notations que
préeccdemment, les paratresa = P(y = 1) et\;,; = P(2? = k|y = 7) se calculent
de la mangre suivanté chaque #ration de 'algorithme (McCalluret al,, 1999) :

l/ 7 A l/ A ’ . ~
na+ 3 Py, =1, ) i+ 2 Py, = jled = k,0)
s=1 s=1
o= 7 , )\ikj =

v 4 N
> o+ X Py = gl =r0)

reéDom(x?)

ol les P sont estinges en fonction du mate courant). (McCallumet al, 1999) pro-
posent I'algorithme suivant :

Algorithme 2 (EM+NB semi-supervis)
Entrée : S;.,, Suni
1) 60 = N.B.(S4p), le modéle appris sur les données étiquetées
2)Va' € Sy calculer P(y' = j|z', 6%), avec le modéle 0% courant, j € {0,1}
3) Maximiser Q9%+, %)
4) Itérer a I’étape 2 jusqu’a convergence
Sortie : un modéle 6°¢

Les esultats sur un probine de classification de textes montrent uneélaration
sensible desasultats lors de I'ajout de doaas norétiqueées aux doneesétiquetes.
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2.4 Apprentissagea partir de données positives et notiquetées

Le theme de I'apprentissage partir de don@es positives et noatiquetes a éja
éte abor@ par divers chercheurs (Denis, 1998; Destisal, 1999; Liu & Li, 2003).
Dans ce contexte, on trouagalement ['utilisation du classifieur ii@e Bayes pour
une applicatiora la classification de textes (Demgsal, 2003). Dans ces travaux, les
auteurs partent de I'hypadse que le paradtrea = P(y = 1) est connu, ce parastre
étant indispensable pour calculer le classifiadrgection 3.1). Or, ce paratreétant
géréralement inconnu, I'estimation de celui-ci est donc un pnold latent.

Il a ét monté dans (Whiley & Titterington, 2002; Geiget al., 2001) que, sous
I'hypothése d'inépendance des attributs conditionnellem&rthaque classe, les pa-
ramétres du modle sont identifiables partir de la distributionP(.) sur X lorsque
le nombre d’attributs est sépeur a deux eta la determination des classesegt
c'esta-dire P(.) détermine I'ensemblg«,1 — a}. Des formules analytiques per-
mettant d’estimer les paratres du modle a partir déchantillons d’exemples non
étiquees sonegalement fournies. Mais dans le cas qui nousrggse, nous disposons
aussi d’'exemples positifs qui doivent permettre d’'identifier les classes et d’obtenir de
meilleures estimations.

3 Estimation des paranetres d’'un classifieur naf de
Bayes

Apreés avoir expos quelques propgtes sur le cas @éral de I'apprentissage
asynetrique (section 3.1), nowablissons une formule qui montre que les pataes
du mockle sont identifiables lorsque le nombre d’attributs esésepr ouégala deux
(section 3.2). Cette formule permet défidir un estimateur consistant du paktne
P(y = 1). En section 3.3, nous proposons une adaptation de I'algorithme 2 au cas
semi-supervis asynetrique en vue de comparer les deux algorithmes sur desdenn
artificielles.

3.1 Cas @néral

Le cadre @réeral de I'apprentissage statistique suppose I'existence de distributions
P(.)surX et P(.|z) surY pourtoutz € X. Dans le cay” = {0, 1}, ces distributions
sont cetermirées par la dorée deP(.) et P(.]ly = 1) surX, et P(y = 1). En effet :

Plaly=1)-Py=1)

Ply=1ls) = P

etP(y =0|z) =1— P(y = 1|z)

Deséchantillons de dor&es positives et nogtiqueées, S, et .S,,;, permettent de
déterminer des estimations des distributid?(s) sur X et P(.|y = 1) sur X. Dans le
cas @réral le pararatre P(y = 1) doit &tre connu.

Propriété 1
En régle générale, P(y=1) n’est pas déterminé par la donnée de P(x) et P(z|y = 1).
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Soitr = Inf{ P(§|(;il) |z € X et P(z]y = 1) # 0}. Alors pour tout\ € ]0, 7],
il existe P’ tel que pour toutr € X, P'(z) = P(z), P'(z|ly = 1) = P(z|ly = 1) et

P'(y =1) = \. En effet, soit\ tel que0 < A < r. Alors, en posant :

P'(z) — P'(z|ly =1).\

T VeeX

P'(zly =0) =

on obtientP’(y = 1) = A. L'ensemble des\ acceptablegtant I'intervalle]0, ], le
paranetre P(y = 1) n'est donc pasé&ermire.

Remarque

Dans certains cas?(y = 1) est cetermiré par les paragtresP(z) et P(z|y = 1).

Un cas trivial est celui des metes @éterministes : pour tout, P(y = 1|z) = 1 ou

P(y=1lz) =0.Dansceca®(y=1)= > P(z)P(y=1lx) = > P(ax).
reX P(z|y=1)7#0

3.2 Determinisme et identification du parametre P(y=1)

Nous montrons dans cette section que les distributidnssur X et P(.|y = 1) sur
X déterminent le paragtre P(y = 1) pour les distributions suivant I'hypatise néve
de Bayes et nous donnons un estimateur consistant pour cegisgabmapprentissage
a partir de donées positives et noatiquetes est donc envisageable sans hygsxth
suppEmentaire.

Théoreme 2

Pour les distributions de probabilité satisfaisant I’hypothéese naive de Bayes, la donnée
de P(.) sur X etde P(.|y = 1) sur X détermine le paramétre P(y = 1) sous réserve
qu’il existe au moins deux attributs distincts = et ¥’ tels que P(z* = .|y = 1) #
Pxi=.ly=0)etP(z/ = .|ly=1) # P(2? = .|y =0).

Démonstration
Avant le cas gréral, nous traitons les deux cas limites du paamP(y = 1) :

— Remarquons tout d’abord que le ddgsy = 1) = 0 est impossible puisque I'on
suppose I'existence de I'ensemislg,.
— De plus, sous les conditions dietieme, nous montrons qu&(y = 1) = 1 <=>
P(.) = P(.ly=1) pour toutz € X, en effet,
— limplication => est triviale,
— supposons quB(.) = P(.ly=1)etP(y =1) < 1, alors :
P(ly=1)-(1-P(y=1))=P(ly=0)- (1 —P(y=1)) etdonc:
P(.ly =1) = P(.ly = 0), ce qui contredit 'hypotase.

Nous consiérons maintenant le cagiggral0 < P(y = 1) < 1.

Soientp;, = P(z* = kly = 1) etqy, = P(x' = k|ly = 0) Vi € {1,...,m}. Pour
tout couple(i, 7) d'attributs distincts, et pour tout couptel de valeurs respectives des
attributsz® etz?, on peut @duire le systme déquations suivant :
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i, = P(z* = k) =pi. Py =1) + qir-(1 - Py =1))
aj =Pl =1)= pi-Ply=1) + ¢y.(1 - P(y=1))
Qg jl = ( = kNa! :l) :pik.pjl.P(y: ].) + qik.qjl.(l—P(yzl))

Consicerons un couplg(i, j) d'attributs distincts et un couplék,l) de valeurs
d’attributs respectives pour’ etz tels quep;, # qir €tpji # q;i, avec lesegaliés
provenant des deux preameséquations du sysme, on peuécrire :

oy —pi-Ply=1) _ajy—piu-Ply=1)
ik = - 41 = —
1-Ply=1 1-Ply=1)

En remplagany;, et g;; dans la troi®meéquation du sysme, on obtient, aps
simplification, I'equation du premier degenP(y = 1) suivante :

’ P(y = 1)(pirpji — ikDji — ajuPik + Qik ji) = Qi ji — ik ‘

Pour obtenir une expression analytiqueltigs = 1) a partir de cettéquation, il est
nécessaire de montrer QUgp ;i — ikPji — jiPik + ik j1 7 0 €t queny ji # k- o
(sans quoiP(y = 1) = 0).

- On peutécrire @;rpji — curpji — apix + ik 1) en fonction devx, pji1, Gik, ¢j1,
et P(y = 1) en remplaganty;, o, ;i j; par leur @finition. On obtient :

PikDjl — CikPit — Qpik + ikt = (1= P(y = 1)).(pix — @ik)-(Pj1 — 451) ‘

Donc sous les conditions dugbreme p;rpji — ikpji — aiPik + ik, i 7 0.

- ik, 1 = Qu - o signifie que les attributs descriptifs sont @pkndants. Or, nous
travaillons sous I'hypothse d'inépendance des attributs conditionnellengenhaque
classe. Les deux conditiongsunies ont pour coisjuence directe &veloppement non
précie faute de place)P(y =1)- (1 — P(y = 1)) - (pix — gix) - (pji — ¢jz) = 0. Sous
les conditions du thoeme, cetté&galié n’est jamais &rifiée.

On peut doné&crire :

Qik,jl — ik Q]
DikPjl — CLikPjl — QGiPik + Qik i

(1) Ply=1)=

Les parardtresa;y, ji, ik, &1, Pik, pj1 pouvantetre calcudsa partir des distributions
P()etP(.Jy=1), P(y =1) est bien étermire parP(.) etP(.]ly =1).1

Cette formule condui une estimation naturelle du paratre P(y = 1). Soient
&k j1, ik, &1, Dik, D des estimateurs des par@imesc;y ji, ik, &1, Pik, P;1 Fe€Spec-
tivement, on consigre :
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Zk z |Gk, ji — GG
2 p y — 1 — - z:77 9 - _ - - _
@) ( ) > PPt — GarPit — GuPir + Gk i
1,5,k,l

aveci # j etk etl un couple de valeurs respectives des attribéiest 7. On en @duit
I'algorithme d’apprentissage suivant :

Algorithme 3 (NB semi-sup. asynétrique)
Entrée : Spos, Suni
1) Calculer les estimateurs &g, j1, G4k, Oj1, Dik, Dj1 des parametres
ik j15 Qiky Q41 Piks Dji SUT Spos €t Syni
2) Calculer p(y = 1) par la formule (2)
3) Calculer les estimateurs des parametres manquants du modele : ¢;x, G
Sortie : un modeéle 0

En I'absence deasultats tBoriques sur la vitesse de convergence de I'estimateur (2),
nous avons écice de comparer le€sultats obtenus par I'algorithme3eux que I'on
obtient en maximisant la vraisemblance au moyen dedthode E.M.. Pour cela, nous
proposons un algorithme adapte 'algorithme 2 la section suivante.

3.3 Algorithme naif de Bayes en contexte semi-supengs
asynmetrique

Nous pésentons ici un algorithmegitatif, adapk de I'algorithme 2 (McCallunet al.,
1999) qui permet d’estimer le paraine P(y = 1) sur le crire du maximum de vrai-
semblance. Nous proposons la solution suivante :

Algorithme 4 (EM+NB asym. + aléa)
Entrée : S5, Suni
=)
Estimer les quantités P(z' = k|y = 1) et P(z* = k) avec Spos €t Syni-
Répéter
1) Tirer aléatoirement un paramétre P(y = 1)
2) Calculer un modele 6° a partir des estimations des P(z' = kly = 1) et
P(x' = k) et du paramétre P(y = 1) tiré aldtoirement.
3)Va' € Sy calculer P(y = jla’,0%), avec le k courantetot j € {0,1}
4) Maximiser Q(6%+1, 0%) (cf section 2.3.2 pour le détail des calculs)
5) Itérer a I’étape 3 jusqu’a convergence
6) Insérer le modéle 0 final dans M
Choisir un modele 6 dans M de vraisemblance maximale.
Sortie : un modele 0

On peutegalement @river de cet algorithme un cingime algorithme en remplagant
le tirage abatoire deP(y = 1) ala phase 1 de I'algorithme par I'estimation®gy = 1)
donree par la formule (2). Dans ce cas, la boudgéter est inutile. Nous noterons
Algorithme 5 (EM+NB asym. + (2)) cette variante.
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4 Resultats ex@rimentaux sur des donrees artificielles

4.1 Exemple

Cette section f@sente un exemple déwbulement de I'algorithme 4 et expose le pro-
tocole exg@rimental utili€ dans le cadre des exjences sur des doges artificielles.

Le mockle cibled,. est tie akatoirement, il satisfait I'hypo#ise néve de Bayes.
Les donies posadent 50 attributs binaires, I'ensemb$,, contient 20 donees
(z4,1), i € {1,...,20}, tirées akatoirement selon les distributiod¥z|y = 1) du
mockle cible, I'ensembleS,,,,; contient 1000 dorgesz;, ¢ € {1,...,1000}, tirées
aléatoirement selon les distributiorf3(x) et enfin, pour tester la performance des
mockles inkrés, un ensembl§;.;; contenant 1000 does(z/, y/'),i € {1, ..., 1000},
vy € {0,1}, est ggréré selon les distribution®(y = 1), P(z|y = 1) et P(x|y = 0).

Les trois crieres obset@s lors du éroulement de I'algorithme sont : le paratre
Py = 1), le taux derreur sur les dodes test des défents modles et la
log-vraisemblance des melds inErés sur I'ensembles;..;. Le mockle . géréré
aléatoirement prend les valeurs suivantes pour ces garasi:P(y = 1) = 0,5798,
Erreur(0., Stest) = 0,045 etl(0., Siest) = —5651, 84.

La phase d'initialisation est nuenoge0. Le paranétre P(y = 1) tiré abatoirement
a la phase 1 de I'algorithme est ind&jen gras. Chaguitape correspond une phase
compkte d'iteration (indices 3, 4 et 5 de I'algorithme 4). La démei ligne, margée en
gras, indique la derdreétape avant convergence.

étapek P(y=1) log-vraisemblané&(S;.,;) Erreur@”,S;..;)
0 0,7868 -6813,95 0,248
1 0,8286 -5909,26 0,188
2 0,7762 -5804,40 0,124
3 0,7221 -5735,62 0,111
4 0,6744 -5694,87 0,046
5 0,6368 -5673,13 0,046
6 0,6104 -5663,93 0,045
7 0,5934 -5661,03 0,045
8 0,5830 -5660,45 0,044
9 0,5767 -5660,38 0,045
Tableau 1

Une seule iration de la boucle &peter” est indiqée, nous avons constatjue
différentsP(y = 1) tirés aéatoirement menaient la plupart du temps @nra moéle.

4.2 Comparaison de l'algorithme naf de Bayes dans les cas semi-
superviss classique et asygtrique

Cette section fsente lesasultats exprimentaux obtenus sur des dées @rerees
artificiellement selon le protocole exgosection 4.1. Diffrentes tailles des ensembles
Siap €t Sy et differents nombres dattributs binaires par dearsont te&s. Ces
résultats permettent de comparer les performances des algorithmes 2, 3, 4 et 5.
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L'algorithme 2 utilise un ensemblg,;, de donieesétiqueées et un ensemblsg,,,; de
donrees dont la classe n’est pas connue, les tailles de ces ensembles soe¢sidans
le tableau 2. Les algorithmes 3, 4 et 5 utilisent les daspositives de I'ensembig,,,
et le mteme ensembl§,,,,;. La taille deS,,,s varie en fonction du para@tre P(y = 1)
du mockle cible et de la taille d§;,;, et vaut approximativememR(y = 1) * |Sjqp)-

Enfin, chaque@sultat pesené dans le tableau 2 est une moyenne céakwwur 200
experiences. La lecture en ligne du tableau permet d'obsergeollition des perfor-
mances des algorithmes en fonction du nombre d’attributs. En colonne, elle permet
d’'observer les changements induits par des modifications de la taille des ensembles
Siap €t Suni, €t permetegalement de comparer les algorithmes entre eux. Entre pa-
rentheses sont indiges lesecarts-types des taux d’erreurs et en gras, les moyennes des

vitesses de convergence apparentes pour les algorithmes utilisagthlada E.M. (2,4
et 5), soit la moyenne du nombre @fations avant stabilisation.

Nb attributsz?

[ 20

|

50 |

] Performance Moéle cible

[10.0410 (0.0265) 0.0035 (0.0038)

Algo 2 0.0787 (0.1481)| 0.0621 (0.2166)
EM+NB semi-supervis 24.46 8.22
|Stab| = 50 Algo 3 NB semi-sup. asym, 0.1236 (0.0753) 0.1037 (0.0662)
|Sunt| = 100 Algo 4 0.0592 (0.0601) 0.0346 (0.1040)
|Spos| = EM+NB asym.+ada 30.70 9.99
- |Siap] Algo 5 0.0653 (0.0531)| 0.0465 (0.1364)
EM+NB asym.+(2) 22.64 7.63
Algo 2 0.0536 (0.0978) 0.0140 (0.0936)
EM+NB semi-supervis 23.19 6.53
|Stab| = 100 Algo 3 NB semi-sup. asym, 0.0911 (0.0527) 0.0514 (0.0478)
|Sunt| = 1000 Algo 4 0.0460 (0.0425)| 0.0221 (0.0962)
|Spos| = EM+NB asym.+ada 30.83 9.03
a - |Siab| Algo 5 0.0460 (0.0288)| 0.0170 (0.0656)
EM+NB asym.+(2) 24.09 6.15
Algo 2 0.0434 (0.0294) 0.0037 (0.0040)
EM+NB semi-supervis 21.61 411
|Siab| = 1000 | Algo 3 NB semi-sup. asym|. 0.0490 (0.0285) 0.0140 (0.0182)
[Suni| = 5000 Algo 4 0.0434 (0.0294)| 0.0103 (0.0573)
|Spos| = EM+NB asym.+ada 28.56 7.74
a - |Siapl Algo 5 0.0440 (0.0289), 0.0088 (0.0690)
EM+NB asym.+(2) 21.13 5.14

Tableau 2

L'algorithme 2 est celui qui utilise le plus de dares, c’est I'algorithme le plus ef-
ficace lorsque le nombre de ddes est grand. L'estimateur (2), utdipour I'étape
initiale de I'algorithme 5, permet d’augmenter la rapédite convergence par rappart
un choix akatoire deP(y = 1) (algorithme 4). On obsen&galement une agfioration
rapide des performances de I'algorithme 3 lorsque le nombre deedermugmente.
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5 Prédiction de ponts disulfures dans les praines

Les ponts disulfures sont des liaisons covalentes, entre deux acid&sdayiskines)
de la chane progique, qui contraignent la structure 3D de cette ging. Des travaux
préliminaires ont moné que I'information recherde, tel couple de cysines forme-t-
il un pont, est vraisemblablement dispgeget poe par degléments t&s divers : envi-
ronnement, propéites chimiques, etc... Mais il est vraisemblable que cette information
soit aussi en partie p@t par le voisinage des cggtes. C’est cette part de I'informa-
tion que nous cherchorsextraire, sans ptendre pouvoir&soudre le prokime de la
prédiction des ponts disulfures avec cette seule @enn

Nous pensons qu'il est pferable de consi&ter un couple de cy@ines non obseées
apparées comme un exemple de classeebedmiree plubt que de le consi@rer comme
un exemplenégatif, c’esta-dire netant pas compatible. En effet, chaque eyst est
contraintea une unicié de liaison et il est pourtant probable qu’elle soit compatible
avec plusieurs autres cgstes de la idme progine. C’est pourquoi nous cherchons
a montrer qu'il ne faut pas congrkr les couples non obséw appaés comme des
repesentants de couples qui ne peuvent pas s’apparier.

5.1 Lesdonrees

Les donies sont extraites deRaotein Data BanKPDB) pour les besoins du groupe
de travail de I'ACI GENOTO3D lfttp ://www.loria.fr/"guermeur/GdT/ Le fichier de
donrées dont nous disposons contient 28@uences prétques (mots sur un alphabet
a 20 lettres) qui ont toutes leurs oystes oxyées et appages par un pont disulfure.
La répartition des pré&ines en fonction de leur taille (nombre d’acides &mside la
sequence) est indig@e figure 1 et en fonction du nombre de ponts figure 2.

figure 1
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5.2 Protocole ex@rimental
5.2.1 Mocklisation des donies

Nous cherchonga estimer des affiriis locales dans les pames. Dans le cas des
ponts disulfures, ces attractions se font entre les acideséangroches des deux
cyskines appaéies. C'est pourquoi nous avons extrait de chagqupience pré&ique
des fragments de taille fixe ce@sr sur les cygines. Nous appelons ces fragments des
ferétreset notonse_,,, .., x_1, 29, x1, ..., £, UNe ferdtre de rayom (xo est donc une
cys€ine). Nous travaillons sur un alphabet de 231 lettres (nombre de couples@sdonn
sur un alphabei 21 lettres : les 20 acides araset un caraete pour les fins de chze).
Pour repesenter I'affinié entre deux segmenfset f/, trois codages sont té&st

— Codage simple{(z;, z})}, i € {-n,...,n}i#0,2; € f,z} € f’

— Codage double{(x;, z))} U {(xs,2";)}, i € {—n,...,n},i #0,x; € f,a, € f'

— Codage crois: {(z;,z})}, i,j € {-n,...,n},z; € f,z; € f'

Une doniee est donc un couple de fetres represeatpar 231 attributs n-aires. Cha-
cun de ces attributs repsentant le nombre d’occurrences du couple dans lagdonn

5.2.2 Protocole d’apprentissage

Pour une prdine contenant ponts, on compte(2n — 1) couples de feétres po-
tentiellement en interaction. Si un couple est ob8eremme formant un pont, on le
consicere comme un exemple positif. Quand aux autres couples, nous lesaonsid
dans un premier temps comme des exemples ne pouvant pas former un pont, et dans un
deuxime temps comme des exemples Btiqueés. Pour le premier cas, hous avons
utilisé I'algorithme ni de Bayes (section 2.1), et pour le dekmxie I'algorithme 4.

L'apprentissage se fait sur des p#iotes ayant le @me nombre: de ponts. Nous
avonsétudén = 2,3,4 et5. Le casn = 1 étant trivial, il est pagtudé. Pourn > 5,
nous ne disposons pas d’'assez de éesrpour que le€sultats soient significatifs.

5.2.3 Protocoles de test

Pour tester la pertinence des estimations d’affirssues des deux algorithmes, nous
proposons un protocole de test ne prennant en compte que cette information et permet-
tant de comparer la qudditdes estimations des deux algorithmes :

— calculer pour chaque couple de &res d’'une prdine test I'affinié entre ces deux

fenétres dans le made ¢eréré par I'algorithme d’apprentissage ;

— trouver la configuration la plus vraisemblable. Cela revirttouver dans un
graphe complet le couplage parfait de poids maximaljes sommets sont les
fenétres d’'une prdine et les d@tes les affinés. Ceci se fait en temps polynomial.

Nous avons effectudes validations croées10-folds pour chacun des codages pro-
poss. Nous comparons ceéssultats avec ceux d'un tiragetatoire d’'une configuration
de ponts. Pour une pi&ihe contenant ponts, I'esjgrance matbmatique du nombre
de ponts correctement@uits par un choix &atoire est"—. Ce ©sultat 2t utilise
dans d’autregtudes sans jamais avd@te cemonté. Nous I'avons prou& mais notre
démonstration est fastidieuse, aussi nous avons choisi de ne pas la faire figurer.
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5.3 Résultats exgrimentaux

Les performances des deux algorithmes sur les @esbiologiques sont maximales
pour le codage croéset tes infrieures pour les autres codages. Nous donnons donc les
résultats pour le codage créid_e tableau suivant psente les moyennes désultats
obtenus sur dessies de 100 exgriences faites selon le protocolépentg section 5.3.

Nb de ponts/cys&tines par pra@tine 2/4 3/6 4/8 5/10
Nb de proéines 51 50 28 20
Nb et % de ponts correctemengplits 34 30 16 11
aleéatoirement (esgrance) 33,33%| 20% | 14,3% | 11,1%
Nb et % de ponts correctemengplits 41 26,25 | 14,22 5,8
Algorithme NB (supervig) 40,2% | 17,5% | 12,7% | 5,8%
Nb et % de ponts correctemengplits 60 50,1 18,26 | 13,2
Algorithme 4 (semi-sup. asy@trique) | 58,8% | 33,4% | 16,3% | 13,2%

Résultats exprimentaux sur les doges biologiques

Les ©sultats connus pour ce prebie d'apprentissage sont (Fariselli & Casadio,
2001; Fariselliet al,, 2002; Vullo & Frasconi, 2004). Les meilleurs de césultats
(Fariselliet al, 2002) sont plugleves que les notres. Cessultats onéte obtenus par
des néthodes plus sophistiges (Eseaux de neuronesaursifs), avec plus de doaes,
et en inégrant d’autres informations comme l'informatiémolutionnaire, c'esé-dire
un codage des segments selon des profils. Il est donc difficile de comparésuliats
aux leurs, mais voici un tableau syéthgue de leursasultatsa titre indicatif :

Nb de ponts par préine 2 ponts| 3 ponts| 4 ponts| 5 ponts
Nb de proéines 156 146 99 45
% de ponts correctementéatits 73 56 37 30

Résultats obtenus par (Farisadlial,, 2002)

Néanmoins, nosésultats sont suffisants pour conclure sur deux points importants :

— l'apprentissage semi-super@iasynétrique donne desultats touh fait satisfai-
sants (don@es artificielles et biologiques), ce qui nous encougageursuivre nos
travaux dans cette voie;

— notre hypotkse semble &rifiee : il est peferable de consg&ter les couples de
cysE€ines non appaes comme des exemples neiiqueés pludbt que regatifs.
Cette hypotkse devrait pouvoiétre inegiee a des néthodes plus sophisti@es
(réseaux de neurones, SVMs) de fagoexploiter au mieux I'information locale.

6 Conclusion

Nous montrons dans cet article que le peshé de I'apprentissage semi-supegvis
asynetrique lorsque les attributs descriptifs suivent I'hygsih nive de Bayes est
bien po&. Nous fournissons un estimateur consistant qui permet d’iderdifierli-
mite le moekle cible. Nous proposorégalement un algorithmegitatif de construction
de moetles baé sur le criere du maximum de vraisemblance.
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Les ésultats obtenus sur des dé@es biologiquegtayent une hypo#se biologique
qui se veut originale quatla fagcon de mogliser les don@es. Nous cherchons actuel-
lementa appliquer ce prame a d’autres don@es (brins beta en particulier) ainsi gu’
aneliorer nos ésultats sur les ponts disulfures eréguant plus d'informations sur ces
ponts. Nous essayolegalement d’iriégrer les estimations d’affii@is locales issues de
notre néthodea d’autres mdthodes d’apprentissage comme les SVM.
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