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Introduction générale

Contexte

Ce travail a l'originalité d’associer étroitement 'informatique, plus particuliérement la
fouille de données, et la chémoinformatique. Il s’inscrit dans le cadre des projets INNOTOX
et INNOTOX2? en collaboration avec le CENTRE D’ETUDES ET DE RECHERCHE SUR LE
MEDICAMENT DE NORMANDIE (CERMN, UPRES EA 4258, Université de Caen Basse-
Normandie) ainsi que le projet BINGO2? associant le CGMC (CNRS UMR 5534, Lyon),
le GREYC (CNRS UMR 6072, Caen), le LAHC (CNRS UMR 5516, Saint-Etienne) et le
LIRIS (CNRS UMR 5205, Lyon). Nous commengons par indiquer les différents domaines
abordés et précisons le contexte applicatif.

Depuis les années 1990, de nombreuses techniques ont été élaborées afin de découvrir
I'information contenue dans une base de données. Cette thématique, formant I’ Eztraction
de Connaissances dans les Bases de Données (ECBD en abrégé) correspond au proces-
sus non trivial d’identification de motifs valides, nouveaux, potentiellement intéressants
et interprétables dans les données |Fayyad 96|. L’étape centrale de ce processus porte
le nom de fouille de données et concerne plus particuliérement ’extraction de ces mo-
tifs, ces derniers reposant généralement sur des régularités constatées dans les données.
Cette étape pose entre autres des problémes algorithmiquement ardus, compte tenu de
la grande taille des espaces de recherche a potentiellement parcourir. Dans le cadre de
nos travaux, nous verrons que nous cherchons a faire ressortir les contrastes entre dif-
féerents jeux de données [Kralj Novak 09| et pour cela nous nous intéressons aux motifs
émergents [Dong 99al. 1l s’agit de motifs apparaissant beaucoup plus fréquemment dans
un jeu de données que dans un autre et ils peuvent étre utilisés pour la conception de
modeéles en classification supervisée [Dong 99b|. D’autre part, une problématique centrale

1. Le projet INNOTOX a pour objectif la validation de méthodes « in silico » et « in vitro » pour
I’évaluation de la toxicité et de I’écotoxicité des substances et composés chimiques. Il est soutenu par
PAGENCE NATIONALE POUR LA RECHERCHE (ANR) dans le cadre du programme Chimie et Procédés
pour un Développement Durable, décembre 2007-décembre 2010.

2. Le projet INNOTOX2 a pour objectif le développement de méthodes « in vitro » et « in silico » pour
I’évaluation de la toxicité de substances chimiques vis-a-vis d’espéces marines exploitables. Il est soutenu
par la région Basse-Normandie, relevant de ’appel & propositions EMERGENCE, janvier 2009-janvier 2012.

3. Le projet BINGO2 (https://bingo2.greyc.fr/) a pour objectif la découverte de connaissances
pour et par requéte inductive dans des applications post génomique. C’est un projet national soutenu par
I’ANR, 2008-2011.
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en fouille de données concerne le nombre de motifs extraits [Mannila 96]. C’est pourquoi
de nombreux travaux portent sur la conception de représentations condensées de motifs
afin de limiter le nombre de motifs et cela sans perte d’information [Calders 05]. Nous
verrons que notre travail s’inscrit aussi dans cette approche.

Le graphe est un outil utilisé en informatique (et en mathématique) entre autres pour
modéliser une donnée structurée (comportant plusieurs objets liés de différentes fagons).
L’utilisation de graphes conduit a la fouille de données structurées comme les réseaux
sociaux ou encore les molécules, ces derniéres composant le fil conducteur applicatif de ce
mémoire. Depuis les années 2000, de nombreux travaux ont émergé pour proposer diverses
méthodes pour extraire de I'information & partir de graphes [Washio 03]. Beaucoup de ces
travaux portent sur 'extraction de sous-graphes (un graphe inclus dans un autre graphe)
fréquents dans un ensemble de graphes [Yan 06]. La fouille de graphes pose des difficultés
nouvelles par rapport aux premiers travaux en fouille de données qui traitaient de données
ensemblistes. Une des difficultés majeures de la fouille de graphes est I'appariement entre
deux graphes : les tests d’égalité et d’inclusion entre deux graphes correspondent respec-
tivement a un test (NP) d’isomorphisme de graphes [McKay 81| et a un test (NP-complet)
d’isomorphisme de sous-graphes [Garey 90].

En 2007, I'Union Européenne a mis en place une nouvelle réglementation concernant
la production de composés chimiques intitulée REGISTRATION, EVALUATION, AUTHORI-
SATION AND RESTRICTION OF CHEMICALS (REACH). Cette réglementation oblige les
industries chimiques & fournir un cahier descriptif sur les composés chimiques qu’elles pro-
duisent ou ont produits |[Rogers 03]. Parmi les informations demandées, I'influence de la
molécule sur I’étre humain (toxicologique) et sur I'environnement (écotoxicologique) doit
étre particuliérement détaillée. Pour faire face a la difficulté d’établir ces informations
ainsi qu’au coit important des tests nécessaires, REACH favorise I'utilisation de modéles
« in silico » et « in vitro ». Les modéles « in silico » sont extrémement appréciés car
ils permettent de réaliser des tests sans présence physique du composé. D’autre part, du
point de vue éthique, ils fournissent des informations de toxicité sans phase de test sur les
animaux. L’utilisation de graphes moléculaires [Balaban 83| pour modéliser la structure
en deux dimensions (i.e. 2D) des molécules permet Papplication des méthodes dévelop-
pées en fouille de graphes. Il est ainsi possible d’étudier I'influence de la structure 2D des
molécules dans les phénoménes (éco)toxicologiques en chémoinformatique |[Ashby 85].

Contributions

Bien que cette thése se situe pleinement en informatique, le domaine applicatif (&
savoir I'étude (éco)toxicologique de molécules en chémoinformatique) a un role impor-
tant et conduit a des travaux pluridisciplinaires. Ce mémoire propose des contributions
a des problématiques de fouille de données (incluant la fouille de graphes) et a des prob-
lematiques de prédiction de propriétés (éco)toxicologiques de composés chimiques. Nous
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dressons maintenant la liste des contributions de nos travaux et donnons les principales
références des publications associées.

Du point de vue de la fouille de données, nos travaux apportent les contributions
suivantes :

— Nous proposons d’étendre des processus et des méthodes définies sur des données
de type transactions/attributs a des données de type graphe. Cela nécessite de faire
face a deux grands verrous de la fouille de graphes (isomorphisme de graphes et
de sous-graphes) liés a "appariement entre graphes. Si les tests d’égalité et d’inclu-
sion sur des motifs ensemblistes sont linéaires (dans le cas ou les attributs au sein
des motifs sont triés dans l'ordre lexicographique), un test d’égalité entre graphes
repose sur un isomorphisme de graphes et le test d’inclusion repose sur un isomor-
phisme de sous-graphes. Ces problémes sont respectivement NP et NP-COMPLET.
Il n’existait pas, antérieurement a nos travaux, de techniques d’extraction de motifs
émergents dans une base de graphes. Nous proposons une méthode pour extraire ces
motifs en limitant les tests d’appariements entre graphes. Notre méthode repose sur
un changement de description des graphes permettant de revenir a un contexte de
fouille dans le cadre de données binaires |[Poezevara 09]. Les contraintes classique-
ment utilisées en fouille de données peuvent ensuite étre appliquées et nous utilisons
plus particuliérement les contraintes d’émergence et de fréquence.

— Comme nous 'avons dit, les représentations condensées de motifs forment un champ
actif de recherche en fouille de données. Nous montrons qu’il est possible d’éten-
dre aux motifs de graphes les représentations condensées sur la mesure du taux
de croissance qui est le fondement de la contrainte d’émergence. Notre proposi-
tion repose sur l'utilisation des motifs fermés et de la relation d’inclusion entre
graphes [Poezevara 11]. L’utilisation des motifs fermés réduit le nombre de motifs
produits. La relation d’inclusion entre graphes permet de réduire la longueur des
motifs : si un graphe G et I'ensemble de ses sous-graphes sont présents dans un
méme motif, nous montrons qu’il est suffisant de garder uniquement G pour con-
server toute 'information du motif. Ces travaux synthétisent les motifs de graphes
et facilitent leur exploration et leur usages.

D’un point de vue chémoinformatique, nous apportons les contributions suivantes a la
prédiction de propriétés (éco)toxicologiques des composés chimiques :

— Il est établi que la présence de sous-structures spécifiques dans la structure 2D des
molécules influence leur toxicité, ces sous-structures sont appelées des toxicophores.
De facon générale, leur identification repose sur la connaissance humaine d’experts
en (éco)toxicologie. Pour faciliter cette tache, nous avons mis au point une méthode
d’extraction automatique de toxicophores depuis un ensemble de molécules parti-
tionné en deux sous-ensembles selon leur toxicité [Bissell-Siders 10b, Lozano 10c].
Dans ce contexte, les toxicophores sont caractérisés par le fait d’étre trés fréquents
dans les molécules toxiques et peu fréquents dans les molécules non toxiques. La
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contribution importante de ces travaux est de proposer 'extraction de conjonctions
de sous-structures : les phénoménes toxiques résultant de la présence de plusieurs
sous-structures au sein d’une molécule sont ainsi détectés.

— Nous proposons également une méthode expérimentale pour détecter les points
de rupture structurelle différents de la classification initiale au sein des bases de
molécules. Celle-ci met en relation la structure 2D d’une molécule avec ses pro-
priétés biologiques nocives pour ’étre humain et 'environnement.

Organisation du mémoire

L’organisation de ce mémoire vise a mettre en évidence I'importance des relations
croisées entre informatique et chémoinformatique.

Dans le chapitre 1, nous définissons les différents termes de chémoinformatique et
liés & 'étude de propriétés (éco)toxicologiques qui sont utilisés par la suite. Les objectifs
de ce chapitre sont : (i) expliquer la notion de modélisation d’une molécule ainsi que les
méthodes d’annotations par 1'utilisation d’indicateurs quantitatifs de toxicité, (ii) exposer
les problématiques liées a I'établissement de relations entre la structure chimique d’une
molécule et son influence sur I'étre humain ou 'environnement et (iii) présenter les méth-
odes de recherche de structures moléculaires et les modéles d’estimation de la toxicité
utilisées en chémoinformatique.

Dans le chapitre 2, nous définissons les concepts et notations classiquement utilisés
en fouille de données et en fouille de graphes. Les objectifs de ce chapitre sont : (i)
sensibiliser le lecteur a la difficulté de 'extension aux graphes de la recherche de motifs sous
une contrainte comme I’émergence, (ii) expliquer les notions de recherche de motifs sous
contraintes et de représentation condensée de motifs et (iii) proposer une vue synthétique
des modéles de classification fondés sur les motifs en fouille de données et en particulier
ceux utilisant les motifs émergents.

Dans le chapitre 3, nous définissons un nouveau type de motif, les motifs émergents
de graphes. Extraits d’une base de graphes, ils sont constitués de sous-graphes fréquents
et vérifient la contrainte d’émergence. Ce chapitre définit une représentation condensée
de I'ensemble de ces motifs se fondant sur les motifs fermés et sur la relation d’inclusion
entre graphes au sein d’un motif. Notre méthode a la particularité de minimiser les tests
d’isomorphismes de graphes et de sous-graphes. Ce chapitre se termine par une série
d’expérimentations réalisée sur un ensemble de graphes moléculaires destinée & (1) montrer
la faisabilité de la méthode, (ii) évaluer les différentes étapes de la méthode d’extraction,
(iii) évaluer la concision de la représentation condensée et (iv) déterminer si ces nouveaux
motifs offrent des solutions intéressantes pour la classification.

Au chapitre 4, nous proposons une méthode d’identification automatique de com-
binaisons émergentes de sous-structures fréquentes correspondant a des fragments de
molécules susceptibles d’influencer le comportement toxique de molécules. Une premiére
série d’expérimentation étudie les combinaisons composées d’une seule sous-structure et
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qui sont présentes uniquement dans les molécules toxiques. I’expérimentation porte sur (i)
I’évaluation de la présence significative des fragments dans les molécules toxiques et non
toxiques, (ii) le maintien des fragments émergents d’un ensemble de molécules & un autre
et (iii) leur utilisation dans la construction d’un modéle de classification légale en écotox-
icologie. Ce chapitre expose également une série d’expérimentations permettant d’évaluer
Iapport des motifs fréquents émergents de sous-graphes fréquents pour la classification
supervisée ainsi que la conception d’une technique expérimentale permettant la détection
de points de rupture structurelle différents de la classification initiale. Ces derniéres ex-
périences ont été appliquées a I’étude d’une base originale de toxicologie aigué sur des
rats. Soulignons la richesse de cette base, rare en toxicologie, ainsi que ses dimensions (i.e.
nombre de molécules et taille moyenne des molécules) qui permettent de tester le passage
a I’échelle de notre méthode d’extraction automatique de toxicophores.

Le dernier chapitre conclut sur I’ensemble des travaux présentés et dresse des perspec-
tives.
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Chapitre 1

La chémoinformatique pour I’étude
(éco)toxicologique des molécules

Sommaire
1.1 Information toxicologique et chémoinformatique . . . . . . .. 16
1.2 Modélisation de la structure moléculaire .. ... ... .. .. 19
1.3 Evaluation du potentiel toxique d’une molécule . ... .. .. 22
1.3.1 Elaboration d’indicateurs quantitatifs de toxicité . . .. .. .. 22
1.3.2 Constitution de chimiothéques annotées . . . . . . .. .. ... 24
1.4 Utilisation de descripteurs moléculaires . . . . ... ... ... 27
1.4.1 Descripteurs moléculaires et mesures de similarité . . . . . . . . 28
1.4.2 Modélisation de la relation structure-activité . . . .. .. . .. 29
1.4.3 Les motifs chimiques émergents . . . . . . . ... ... ... .. 31
1.5 Description et utilisation de la structure moléculaire . . . . . 32
1.5.1 Recherche de structures moléculaires . . . . . . . . .. ... .. 32
1.5.2 Découverte des fragments moléculaires intéressants . . . . . . . 35
1.5.3 Structures d’alerte . . . . . . . ... oL 37
1.6 Apports de 'informatique en toxicologie . .. ... ... ... 39

Ce chapitre introduit les notions de chémoinformatique nécessaires a la compréhen-
sion des méthodes informatiques et des applications développées dans ce mémoire. La
chémoinformatique se consacre notamment & la prédiction de propriétés biologiques a
partir de la structure moléculaire. Une des propriétés étudiées concerne le potentiel
toxique d’une molécule sur 1’étre humain (toxicité) ou sur environnement (écotoxic-
ité). Les nombreuses méthodes qui sont apparues depuis prés de cent ans pour utiliser
cette structure dans des modéles de prédiction de toxicité reposent soit sur la détec-
tion de structures spécifiques (définies par un expert) ou intéressantes (apparaissant
fréequemment dans une base de molécules), soit sur la valeur de fonctions, définies sur
les molécules et utilisant des descripteurs structurels, soit sur ’élaboration de mesures de
similarité ou de distances entre les molécules. Parmi toutes les représentations abstraites
existantes de la structure des molécules, le graphe moléculaire permet de modéliser les
relations entre les atomes et constitue une passerelle pour appliquer des méthodes infor-
matiques d’extraction de connaissances dans le cadre de problématiques existantes en
(éco)toxicologie. Ce chapitre se termine en exposant le positionnement et les perspec-
tives des travaux réalisés dans les chapitres 3 et 4.

15
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1.1 Information toxicologique et chémoinformatique

La toxicologie est la science étudiant les substances chimiques toxiques. Elle s’intéresse
notamment a leur identification et a I'étude de leurs effets sur l'organisme. Elle évalue
également 'impact d’une substance sur I’environnement ; on parle alors d’écotoxicologie.
La toxicité d’un composé chimique est une caractéristique biologique qui dépend de la
structure atomique ou moléculaire du composé.

Une des problématiques en toxicologie est que le potentiel toxique d’une substance
dépend de la concentration de celle-ci : 'eau est toxique pour I’homme & trés forte dose et le
venin de serpent ne I’est pas lorsque sa concentration dans ’organisme est en dessous d’'un
certain seuil. La toxicologie est également rendue complexe par le fait que les propriétés
toxiques d’une substance dépendent de nombreux facteurs liés a la fois au toxique lui-
méme et & sa cible. En effet, la nature du toxique, le moment et la durée de I'exposition
ou encore la nature du contact influencent le potentiel toxique d’un composé chimique.

Obligation de connaitre le potentiel toxique d’une substance chimique La nou-
velle réglementation REGISTRATION, EVALUATION, AUTHORISATION AND RESTRICTION
oF CHEMICALS (REACH)*, entrée en vigueur en 2007, a pour objectif d’améliorer la
entreprises chimiques. REACH est fondée sur 'idée que les industries sont les mieux
placées pour détailler le caractére nocif de leurs substances chimiques pour la santé hu-
maine et pour ’environnement. REACH demande aux entreprises de fournir des données
relatives a la nocivité et aux risques des substances chimiques qu’elles produisent, impor-
tent ou utilisent. Cela s’applique également aux composés déja sur le marché [Rogers 03].

Informations sur les propriétés physicochimiques : il s’agit d’indiquer I’état de
la substance a 20°C et 101,3 kPa, le point de fusion/congélation, le point d’ébullition,
la densité relative, la pression de vapeur, la tension superficielle, I’hydrosolubilité,
le coefficient de partage n-octanol/eau, le point d’éclair, I'inflammabilité, les pro-
priétés explosives, la température d’auto-inflammation, les propriétés comburantes,
la granulomeétrie, la stabilité dans les solvants organiques et identité des produits de
dégradation a prendre en considération, la constante de dissociation et la viscosité.

Informations toxicologiques : cela concerne les propriétés de la substance en
matiére d’irritation, de sensibilisation, de mutagénicité, de toxicité aigiie, de toxicité
par administration répétée, de toxicité pour la reproduction, de toxicocinétique et
de carcinogénicité.

Informations écotoxicologiques : il s’agit d’indiquer les propriétés d’une sub-
stance en matiére de toxicité aquatique, de dégradation, de devenir et du com-
portement dans I'environnement, des effets sur les organismes terrestres, des effets
sur les organismes des sédiments et des effets sur les oiseaux.

4. http://ec.europa.eu/environment/chemicals/reach/reach_intro.htm
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La production mondiale de molécules étant en constante augmentation, il est plus que
nécessaire de produire des données fiables sur les propriétés biologiques des substances
chimiques et de promouvoir les méthodes alternatives (tests sans animaux) telles que les
méthodes « in silico » et « in vitro ». Cependant, I'identification des risques engendrés
par une substance chimique est un mécanisme trés lent, trés onéreux et éthiquement
problématique.

Chémoinformatique et toxicologie La chémoinformatique est la discipline scien-
tifique qui consiste a étudier et résoudre des problémes relatifs a la chimie en appliquant
des méthodes informatiques. Cette discipline a évolué au cours des 40 derniéres années
pour devenir une véritable interface entre la chimie et I'informatique [Willett 11|. Force est
de constater que, dans de nombreux domaines de la chimie, ’énorme quantité de données
et d’informations produites par la recherche peut étre uniquement traitée et analysée par
des méthodes informatiques. En outre, bon nombre des problémes rencontrés en chimie
sont si complexes que des approches novatrices utilisant des solutions fondées sur les méth-
odes informatiques sont nécessaires. Des méthodes ont été développées pour permettre la
construction de bases de données regroupant des composés chimiques et des réactions
chimiques et biologiques. Les applications de la chémoinformatique sont nombreuses :
nous nous intéressons particuliérement ici a la prédiction de propriétés physico-chimiques
et d’informations écotoxicologiques a partir de la seule structure moléculaire. Pour plus
d’information sur les questions scientifiques clés et les perspectives de la chémoinforma-
tique, le lecteur est invité a consulter le chapitre 5 du livre « Chemometrics and Chemoin-
formatics » intitulé « Chemoinformatics : Perspectives and Challenges » de X. LING, F.L.
STAHURA et J. BAJORATH |Ling 05].

Modéle de prédiction de toxicité Les techniques de prédiction toxicologique sont
des alternatives aux essais biologiques d’identification d’effets toxiques des molécules.
Elles sont rapides, moins chéres et peuvent intervenir & un niveau relativement précoce
dans le développement d’un composé chimique [Helma 05]. Les méthodes utilisant 1’outil
informatique, appelées « in silico », présentent 'intérét de pouvoir étre appliquées sans
présence physique du composé. Les techniques de prédiction toxicologique peuvent étre
classées en quatre catégories [Richard 06] :

Systéme expert : ces systémes utilisent les connaissances humaines des phénoménes
toxicologiques. Ils appliquent un raisonnement humain au sein d’un programme
informatique dans le but de prédire la toxicité d’'un nouveau composé. Cette ap-
proche est la plus répandue parce qu’elle fournit un accés facile a des connais-
sances toxicologiques expertes. Un état de l'art des systéme experts est réalisé
dans |Benfenati 97|.

Systéme piloté par les données : les méthodes de cette catégorie effectuent des
prédictions de toxicité en utilisant les connaissances issues d’un jeu d’apprentissage
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de données expérimentales déterminées. Les relations structure-activité sont un ex-
emple typique de cette catégorie [Lozano 10b|. Ces derniéres années, les méthodes
d’apprentissage automatique et de fouille de données sont pleinement exploitées dans
le domaine de la toxicologie prédictive (p.e. les k plus proches voisins, le classifieur
Bayésien, le réseau de neurones et le Support Vector Machine).

READ-ACROSS : ces méthodes consistent a trouver au sein d’une base de molécules
les molécules similaires a une molécule test afin d’extrapoler les propriétés bi-
ologiques de la molécule testée [Schuurmann 11]. La similarité entre deux molécules
est liée au logiciel utilisé pour effectuer cette étude.

Modélisation moléculaire ces méthodes modélisent les événements biochimiques
d’un composé chimique qui ont un impact direct sur sa toxicité. Les méthodes de
modélisation moléculaire permettent généralement de prédire I'interaction entre une
petite molécule et une cible biologique en étudiant les fonctions chimiques perme-
ttant cette liaison sur le site actif du récepteur de la grande molécule. Elles sont
principalement utilisées en recherche pharmaceutique pour la détection et ’évalua-
tion de nouveaux composés a visée thérapeutique.

Les méthodes « in silico » sont suffisamment performantes de nos jours pour jouer un
role important dans les prédictions des effets toxiques d’une substance. La précision de
leurs prédictions est comparable a celle des méthodes « in vitro » et « in vivo ». Il est
cependant crucial de bien connaitre les limites des techniques « in silico » et de ne pas les
appliquer aveuglement a chaque cas.

Plan de lecture du chapitre Nous exposons dans la section 1.2 des exemples de
représentations de molécules notamment celles consacrées a la structure moléculaire afin
de pouvoir traiter les molécules par des techniques informatiques. La section 1.3 présente
les mécanismes d’annotation de la représentation structurelle des molécules et le processus
de constitution de bases de structures moléculaires annotées. De nombreuses méthodes
utilisées en chémoinformatique reposent sur la spécification de caractéristiques établies a
partir de la structure des molécules (p.e. le nombre d’atomes) : la section 1.4 se focalise
sur leur présentation ainsi que sur leur utilisation (i) dans ’élaboration de distances de
similarité, (ii) dans I’établissement d’une relation structure-activité et (iii) sur ’extraction
de caractéristiques émergentes. Les interactions spécifiques entre les atomes influencent
les propriétés biologiques des substances chimiques : c’est la raison pour laquelle nous
abordons dans la section 1.5 les nombreuses méthodologies portant sur I’étude et I'extrap-
olation d’informations a partir de la structure en deux dimensions des molécules. Enfin, la
section 1.6 définit le contexte et les perspectives d’utilisation des méthodes informatiques
que nous proposons dans les chapitres 3 et 4.
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1.2 Modélisation de la structure moléculaire

Une molécule est microscopique : le comportement électronique et nucléaire des
molécules est décrit a partir de I’équation du mouvement quantique, appelée « équation de
SCHRODINGER », et des autres postulats fondamentaux de la mécanique quantique. Cette
nécessité a motivé le développement de concepts et de méthodes de calculs numériques qui
ont permis a la chimie moderne de faire des progrés considérables tant en ce qui concerne
la compréhension des phénoménes que la compréhension de leur application. L’objectif
ici n’est pas d’étudier la chimie quantique mais de noter que toute représentation d’une
molécule provient d’une démarche abstraite destinée & mettre en évidence une carac-
téristique de la molécule. Nous abordons dans cette section différentes représentations de
molécules existantes et nous donnons la représentation que nous utilisons pour modéliser
la structure moléculaire.

Composition et représentation d’une molécule Une molécule est un assemblage
chimique électriquement neutre d’au moins deux atomes et constitue un agrégat atomique
lié par des forces de valence : les liaisons covalentes. Une liaison covalente est une liaison
chimique dans laquelle chacun des atomes liés met en commun un électron d’'une de
ses couches externes afin de former un doublet d’électrons liant les deux atomes. Des
forces plus faibles, telles les liaisons hydrogéne? et celles de type VAN DER WAALS® les
maintiennent a proximité les unes des autres a I'état liquide et solide.

La modélisation des molécules permet aux chimistes de mieux comprendre les
phénomeénes, principalement a I’échelle moléculaire. Des représentations graphiques sont
utilisées pour décrire les substances chimiques et leurs structures. Ces représentations
permettent de décrire le nombre et le type d’atomes qui composent une molécule, les
liaisons moléculaires ou encore sa forme dans I'espace. Voici une liste non exhaustive des
représentations graphiques existantes :

Formule brute : cette formule renseigne uniquement sur la composition chimique
d’une molécule, ¢’est-a-dire sur le nombre et le type d’atomes qui la compose et sur
la charge électrique des atomes. Elle ne renseigne pas sur ’agencement spatial des
atomes, ni sur le type des liaisons chimiques.

Formule développée plane : elle permet de représenter de maniére trés simple et
rapide la structure d’une molécule, ainsi que les liaisons chimiques mais elle ne
permet pas de représenter la forme de la molécule dans 'espace.

Formule semi-développée : c’est une simplification de la formule développée plane,
dans laquelle on ne représente pas les liaisons carbone-hydrogéne. Le principe de

5. Une liaison hydrogéne est une liaison physique non covalente, de basse intensité (vingt fois plus
faible que liaison covalente classique) et qui relie des molécules en impliquant un atome d’hydrogéne.

6. Dans le cas de deux molécules monoatomiques, la force de VAN DER WAALS est 'effet de ’attraction
réciproque entre le noyau d’un atome et le nuage électronique d’un autre atome, de la répulsion entre les
noyaux des atomes et de la répulsion entre les nuages électroniques des atomes.



20 Chapitre 1. La chémoinformatique pour I'étude (éco)toxicologique des molécules

représentation des atomes consiste a indiquer la lettre correspondante issue du
tableau périodique des éléments, et un trait par liaison ou plusieurs si la liaison
est double ou triple.

Formule topologique : c’est une maniére simplifiée et rapide de représenter la struc-
ture d’'une molécule organique. On ne représente plus les atomes de carbone ni les
atomes d’hydrogéne portés par ces derniers. Les atomes d’hydrogéne portés par des
éléments autres que le carbone et I’hydrogéne sont représentés.

Le tableau 1.1 propose un exemple des différentes représentations graphiques énoncées

pour [’acide 2-amino-3-(4-hydroxyphenyl)propanoique.

Représentations de l’acide 2-amino-3-(4-hydroxyphenyl)propanoique

Formule brute CgH;41NO,
H H H H
N 7 \ /
B I eG
Formule développée plane C—C—¢—C  C-OH
H-O H H C=C
/ \
H H

2

s 2 2 |
Formule semi-développée HOOC—CH—CH;-C,H;~OH

OH
NH

Formule topologique ¢)

OH

TABLE 1.1 — Exemples de différentes représentations graphiques de la structure de [’acide
2-amino-3-(4-hydrozyphenyl)propanoique.

La formule brute est la forme la plus simple : elle ne donne que la composition en
atomes de la molécule. La formule développée plane est la plus complexe : elle informe
de I'enchainement des atomes, y compris les atomes d’hydrogéne, au sein de la structure
de la molécule. La formule topologique est une représentation simplifiée et rapide de la
structure de la molécule : elle correspond au graphe moléculaire.

Représentation basée sur le graphe moléculaire D’autres formules permettent de
représenter la conformation d’une molécule dans I'espace (représentation de CRAM). Nous
ne développons pas ici cet aspect car, par la suite, nos travaux s’appuient sur la structure
2D des molécules. La représentation graphique utilisée pour modéliser la structure d’une
molécule est son graphe moléculaire [Balaban 83| (définition 1.2.1).
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Définition 1.2.1 (Graphe moléculaire [Balaban 83]) Un graphe moléculaire est un
ensemble de sommets et d’arétes représentant respectivement [’ensemble des atomes et
l'ensemble des liaisons chimiques d’une molécule. Il a pour caractéristique d’étre non
orienté et dépourvu des atomes d’hydrogéne implicites.

Un graphe moléculaire est non orienté : il n’y a pas de distinction entre 1'origine et la
terminaison d’une liaison chimique, seule son existence est modélisée. Dans la majorité des
cas, le graphe moléculaire ne tient pas compte des atomes d’hydrogéne et des doublets. Il
permet de visualiser le plus simplement possible I’enchainement des atomes au sein d’une
molécule ainsi que le type de liaisons entre ceux-ci.

Code SIMPLIFIED MOLECULAR INPUT LINE ENTRY SPECIFICATION Le code
grammatical appelé code SIMPLIFIED MOLECULAR INPUT LINE ENTRY SPECIFICA-
TION (SMILES) [Weininger 88| est une notation chimique basée sur le graphe moléculaire.
Il permet de représenter précisément la structure d’'une molécule en utilisant une gram-
maire naturelle et légére. 1l est & la fois facilement interprétable et utilisable par des
systémes informatiques, notamment pour sa (rétro-)conversion en graphe moléculaire. Ce
code est basé sur l'utilisation de régles trés précises lors de sa génération :

Atomes : les atomes sont représentés par les symboles atomiques. C’est le seul usage
de lettres en code SMILES. Chaque atome non hydrogeéne est spécifié indépendam-
ment par son symbole atomique entre crochets. L’éventuelle deuxiéme lettre d’un
code atomique doit étre écrite en minuscule. Les éléments appartenant au sous-
ensemble des éléments organiques peuvent étre écrits sans crochets.

Liaisons chimiques : les liaisons simples, doubles, triples et aromatiques sont respec-
tivement représentées par les symboles —, =, et :. Les liaisons simples et aromatiques
peuvent ne pas étre codées.

Branchements : les intersections entre trois ou plus de trois arétes sont spécifiées
par des parties de code entre parenthéses. Les croisements peuvent étre imbriqués
ou empilés.

Cycles : les structures en cycles sont représentées par des attributs numériques. Les
liaisons sont numérotées par un bit suivant immédiatement le symbole atomique a
chaque ouverture et fermeture de cycle.

Aromaticité : un composé aromatique est un composé chimique qui contient un sys-
téme cyclique respectant la régle d’aromaticité de HUCKEL”. Les structures aro-
matiques peuvent étre distinguées par ’écriture des atomes du cycle aromatique en
lettres minuscules.

Plusieurs codes SMILES peuvent représenter le méme graphe moléculaire en fonction du
point de départ de la codification. Cependant, il existe des méthodes de génération de code
SMILES canonique permettant d’avoir une correspondance un a un entre un ensemble

7. La régle de HUCKEL s’exprime ainsi : « Un hydrocarbure est aromatique s’il est plan et s’il posséde
4n + 2 électrons délocalisables dans un systéme cyclique (ou n est un entier naturel). »
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de graphes moléculaires et I’ensemble des codes SMILES correspondants [Weininger 89,
Weininger 90]. Le tableau 1.2 donne le graphe moléculaire et le code SMILES de [’acide
2-amino-3-(4-hydrozyphenyl)propanoique.

Représentations de l’acide 2-amino-3-(4-hydroxyphenyl)propanoique
NH, OH
Graphe moléculaire o)
OH
code SMILES OC(=0)C(N)Cc1ccc(O)ccet

TABLE 1.2 — Graphe moléculaire et code SMILES de [acide 2-amino-3-(4-
hydrozyphenyl)propanoique.

Le code SMILES est une représentation condensée d’une structure moléculaire tandis
que le graphe moléculaire représente graphiquement la structure d’une molécule.

Ces deux représentations sont utilisées lors de nos travaux. Le graphe moléculaire est
employé pour modéliser la structure d’une molécule dans les processus de calcul des méth-
odes informatiques. Le code SMILES permet de mémoriser les molécules et d’illustrer les
différentes données en sortie des méthodes de calcul.

1.3 Evaluation du potentiel toxique d’une molécule

Pour « apprendre » la toxicité, il faut disposer de molécules dont le potentiel toxique
a été évalué. Expérimentalement, cette toxicité est établie & partir de tests « in vitro » ou
« in vivo ». Dans le paragraphe 1.3.1, nous définissons la notion d’indicateur quantitatif
de la toxicité ou de ’écotoxicité sur lesquels repose I’évaluation du potentiel toxique des
molécules. Il existe plusieurs indicateurs, chacun prenant en compte un contexte expéri-
mental précis. Le paragraphe 1.3.2 se focalise sur le processus de constitution de bases de
molécules en indiquant les grandes phases d’analyses des structures moléculaires permet-
tant d’obtenir la meilleure qualité d’information.

1.3.1 Elaboration d’indicateurs quantitatifs de toxicité

L’étude (éco)toxicologique des composés chimiques s’appuie sur des indicateurs de
toxicité permettant de quantifier leur impact sur I’étre humain (toxicologie) ou sur 'en-
vironnement (écotoxicologie).

Toxicologie Le plus vieux concept d’indicateur quantitatif de la toxicité est la Dose
Létale 50 ou DLso (LDs5g en anglais pour Lethal Dose 50). 11 a été inventé par J.W. TRE-
VAN [Trevan 27| en 1927 et permet de classifier tous les produits selon leur nocivité pour
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I’homme a court et & moyen termes. Il mesure la concentration nécessaire d’une substance
pour causer la mort de 50% d’une population animale dans des conditions expérimen-
tales précises. Le choix d’une valeur de 50% provient de Iidée d’exploiter la forme d’une
courbe de GAUSS. Elle forme un pic aux alentours de cette valeur : la concentration d’une
substance devient plus représentative lorsqu’un seuil est franchi.

L’effet d’une substance est globalement inversement proportionnel a la masse de ’ani-
mal a qui elle est administrée, c’est pourquoi cet indicateur est mesuré en milligrammes de
matiére active par kilogramme d’animal. Plus ce chiffre est petit, plus la substance est tox-
ique. Chaque mesure repose sur un contexte expérimental bien précis défini pour I'espéce
étudiée, son sexe, le mode d’introduction dans l'organisme ou encore la durée du con-
tact. Lorsque la toxicité mesurée est semblable chez toutes les espéces d’animaux testées,
I’hypothése est émise qu’elle sera probablement semblable chez les humains. Lorsque les
mesures sont différentes chez diverses espéces animales, des approximations et diverses
hypothéses permettent d’estimer la dose mortelle probable chez I’homme. L’expertise
humaine de ces mesures permet d’élaborer des classes de toxicité. Le tableau 1.3 détaille
I'échelle de H.C. HODGE et J.H. STERNER [Hodge 49| de la dose mortelle d’une substance
absorbée par voie orale chez le rat (DLs).

Concentration orale chez le rat (DL;,) | Classe de toxicité | Indice de toxicité
Jusqu’a 1 mg/kg Extrémement toxique 1
De 1 a 50 mg/kg Hautement toxique 2
De 50 a 500 mg/kg Modérément toxique 3
De 500 & 5 000 mg/kg Légérement toxique 4
De 5 000 & 15 000 mg/kg Presque pas toxique 5
Plus de 15 000 mg/kg Relativement inoffensif 6

TABLE 1.3 — Echelle de HODGE et STERNER.

Il est usuel de simplifier cette échelle en considérant simplement trois grandes classes
de toxicité : fortement toxique lorsque la valeur de DLsq est inférieur ou égale a 50 mg/kg,
moyennement toxique pour une valeur comprise entre 50 et 5 000 mg/kg et non toxique
lorsque la valeur de DLy est supérieur a 5 000 mg/kg.

Ecotoxicologie Il existe également des indicateurs dédiés aux problématiques d’éco-
toxicologie. Certains permettent de mesurer la toxicité d’une substance vis-a-vis d’une
espéce précise et pendant une période d’exposition déterminée :
LCY : la concentration létale 50 chez le poisson donne la concentration de substance
dans I'eau conduisant a la mort de 50% d’un groupe de poissons en 96 heures.
EC2 : la concentration effective 50 chez les daphnies® donne la concentration de
substance dans I’eau pour immobiliser 50% d’une population de daphnies en 48
heures.

8. Une daphnie est un petit crustacé zooplanctonique mesurant de un & cinq millimétres, elle est
couramment appelée « puce d’eau ».
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LCI2 : la concentration létale 50 chez les algues donne la concentration de substance
dans I’eau pour réduire leur taux de croissance de 50% en 72 heures en comparaison
avec un groupe sain non exposeé.

En fonction de la valeur de ces indicateurs, les substances testées sont classées selon
des phrases de risques qui définissent le rang de dangerosité de la substance pour I'envi-
ronnement. Les critéres en application pour les organismes aquatiques sont repris dans le
tableau 1.4.

o s Phrase de risque Toxicité pour les
Critéres . . .
Ancienne | Nouvelle | organismes aquatiques
LCY <1 mg/l
ou EC{§ < 1 mg/1 R50 H400 Trés toxique

ou LC2 < 1 mg/1
1 mg/1 < LCEY < 10 mg/1
ou 1 mg/l < ECZ < 10 mg/1 R51 H401 Toxique
ou 1 mg/l < LCI2 < 10 mg/1
10 mg/1 < LC3) < 100 mg/1
ou 10 mg/l < EC3 < 100 mg/1 R52 H402 Nocif
ou 10 mg/1 < LCH < 100 mg/1

TABLE 1.4 — Normes pour 'attribution des phrases de risques pour les organismes aqua-
tiques.

Les poissons, les daphnies et les algues sont les trois grandes espéces aquatiques prises
en compte lors de 'attribution de la phrase de risque. La valeur la plus petite sur les trois
indicateurs définie la toxicité d’une substance. Lorsqu’un des trois indicateurs définit une
valeur inférieure ou égale a 1 mg/1, la substance est considérée comme trés toxique quelles
que soient les valeurs des autres indicateurs.

Un indicateur quantitatif de toxicité doit étre considéré avec prudence car il repose sur
une étude préliminaire qui peut étre influencée par divers facteurs comme I’espéce, le sexe,
la durée et le moment d’exposition. Cependant il sert de prémisse a I’é¢tude de propriétés
physico-chimiques en chémoinformatique. De plus, le regroupement de molécules annotées
par des indicateurs quantitatifs de toxicité dans des bases de données permet d’élaborer des
méthodes informatiques de prédiction de toxicité se servant de ces bases pour apprendre
des phénoménes toxiques.

1.3.2 Constitution de chimiothéques annotées

Lors de nos travaux, nous avons l'opportunité de travailler sur des données chimiques.
Une chimiotheque est une base de données de molécules regroupant de quelques dizaines
a plusieurs centaines de milliers de molécules. La constitution d’une chimiothéque est
extrémement rigoureuse de part I'importance de 'information stockée : la base de don-
nées doit étre « nettoyée » de facon a proposer une information précise et sans erreur.
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Plusieurs protocoles de nettoyage des bases de données ont été proposés pour obtenir des
chimiothéques exploitables. Le nettoyage d’une base de composés chimiques est guidé par
I'information qui doit étre mise en évidence.

Dans le cadre de l'utilisation des molécules dans des études de relations structure-
activité, les travaux présentés dans [Fourches 10| proposent un protocole de nettoyage
des structures moléculaires pour la constitution de chimiothéques. La figure 1.1 résume le
schéma de I’enchainement des étapes de ce protocole.

Chimiothéque initiale

. Y ;
[Effacement des mélanges et des composés inorganiques }
. [ Conversion structurelle et effacement des sels }

[ Normalisation des chemotypes }
Reductlgn [ Traitement des formes tautomeéres } Redu(,tlgn
progressive %, . / progressive
de la taille o 1' ohl 7 du nombre de

. \ ftacement des doublons } /! ‘
des molécules \ [ . J molécules
Y [Inspection manuelle } ’
L ]

Chimiothéque nettoyée

FIGURE 1.1 — Schéma de nettoyage des structures a deux dimensions des substances
chimiques d’une chimiothéque.

L’enchainement de ces six étapes permet de réduire progressivement la taille des
molécules mais également la taille de la chimiothéque en mettant la structure 2D des
molécules en évidence :

Effacement des composés inorganiques et des mélanges : c’est une étape qui
consiste a supprimer les mélanges, les composés inorganiques et les organomé-
talliques. Beaucoup de méthodes utilisées en chémoinformatique ne traitent pas
les composés inorganiques car la majorité des descripteurs moléculaires peuvent
seulement étre calculés depuis des composés organiques.

Conversion structurelle et nettoyage : la structure des molécules est étudiée lors
de cette étape afin de supprimer les sels (formes trop communes) et d’effacer les
hydrogénes explicites.

Normalisation de chémotypes spécifiques : il arrive souvent que le méme
groupe fonctionnel soit représenté par différents fragments structurels. De facon
a symboliser 'information d’un groupe fonctionnel de la méme fagon quelle que soit
sa représentation, il faut normaliser les chémotypes.
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Traitement des formes tautoméres : c’est une étape importante car elle réalise
le traitement des formes tautomeéres et la prise en compte des cycles aromatiques.
La tautomérie est la transformation d’un groupement fonctionnel en un autre, le
plus souvent par déplacement concomitant d’un atome d’hydrogéne et d’une liaison
double ou triple.

Effacement des composés redondants : chaque composé doit étre unique. Il faut
donc que la structure chimique d’'un composé soit différente des structures chimiques
des autres composés de la chimiothéque. Cette étape permet d’effacer les composés
doublons.

Vérification manuelle : la derniére étape est optionnelle puisque son exécution
dépend fortement de la taille de la chimiothéque. Elle consiste & vérifier les molécules
une a une pour compléter les informations manquantes et enlever les derniéres er-
reurs.

En sortie, la chimiothéque est optimisée pour étre utilisée dans des études de relation
structure-activité.

Ce travail demandant une connaissance experte des molécules, il est naturellement réal-
isé par des chémoinformaticiens. Grace a notre collaboration avec le CENTRE D'ETUDES
ET DE RECHERCHE SUR LE MEDICAMENT DE NORMANDIE (CERMN), nous avons eu
Iopportunité de travailler sur des chimiothéques dont les données ont été préparées pour
I'utilisation de graphes moléculaires. L’alimentation des chimiothéques s’effectue a partir
de bases de données publiques ou privés (c.f. tableau 1.5).

Nom Origine Espéces étudiées Lien Internet
US Environmental http://www.epa.gov/
EPAFHM Protection Pimephales promelas ncct/dsstox/
Agency sdf _epafhm.html
European Pimephales promelas http://ecb.jrc.ec.
ECBHPV Chemicals Daphnia magnia europa.eu/
Bureau Selenastrum capricornutum documentation
US National Institute http://www.cdc.gov/
RTECS for Occupational Rattus norvegicus niosh/rtecs/
Safety and Health default.html

TABLE 1.5 — Exemples de bases de molécules disponibles sur le web.

La base de données EPAFHM [EPAFHM 08| propose une base de molécules annotées
avec l'indicateur LCES sur Uespéce Pimephales promelas®. Pour ECBHPV [ECBHPV 0§],
les annotations correspondent aux indicateurs LC2S pour Pimephales promelas, EC2S pour
Daphnia magnia'® et LCI2 pour Selenastrum capricornutum ', Enfin la chimiothéque
RTECS [RTECS 10] propose une base de molécules annotées avec I'indicateur DL, sur

9. Pimephales promelas dénomme une espéce de poissons.
10. Daphnia magnia dénomme un espéce de daphnies.
11. Selenastrum capricornutum dénomme une espéce d’algues.
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I'espéce Rattus norvegicus ‘2.

Le lien web permet de récupérer (libre ou payant) la base de données brute. Le
tableau 1.6 dresse une liste des bases de données exploitées et traitées comme décrit
précédemment par le CERMN dans le cadre de nos travaux aux chapitres 3 et 4.

Nombre de Nombre Taille moyenne des
Nom de composés | de classes composés chimiques
chimiques | de toxicité | (en nombre d’atomes)
B arim 580 4 10,6
JZF 2 — 564 2 14,3
B30 10 830 6 19,02

TABLE 1.6 — Description des chimiothéques utilisées lors de nos travaux.

Les bases de données Bos s pps €t BaA sy py regroupent des centaines de molécules
annotées en écotoxicité. La base Brss regroupe plus de 10 000 molécules annotées
avec DLj5y sur Rattus norvegicus et offre un terrain appréciable pour ’application de nos
méthodes. Les bases d’écotoxicité contiennent des molécules pouvant atteindre 60 atomes

tandis que la base de toxicité posséde des molécules avec plus de 200 atomes.

Notre collaboration avec le CERMN nous permet d’utiliser des chimiothéques variées
et de qualité pour 'application de méthodes utilisant les graphes moléculaires. L’établisse-
ment de classes de toxicité est une information indispensable dans I'optique de la création
de systémes de prédiction de toxicité. L’utilisation de plusieurs indicateurs différents fa-
vorise la séparation entre les propriétés toxicologique et les propriétés écotoxicologique
des molécules.

1.4 Utilisation de descripteurs moléculaires

Les chimiothéques regroupant des structures moléculaires jouent un role grandissant
dans la recherche moderne en chimie : les structures chimiques intégrent diverses don-
nées biologiques et constituent un maillon centrale de 1’étude de propriétés toxiques. Le
paragraphe 1.4.1 présente les descripteurs moléculaires qui sont fortement utilisés en ché-
moinformatique et qui reposent sur la structure des molécule. Ils permettent notamment
d’établir des mesures de similarité entre les molécules. Dans le paragraphe 1.4.2, nous
présentons la méthode utilisée majoritairement en chémoinformatique pour établir une
relation entre la structure d’une molécule et son activité biologique. La paragraphe 1.4.3
introduit un principe récent de classification fondé sur la notion d’émergence développée
en fouille de données.

12. Rattus norvegicus dénomme une espéce de rats.
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1.4.1 Descripteurs moléculaires et mesures de similarité

Une molécule peut étre représentée par un ensemble d’attributs numériques ap-
pelés descripteurs moléculaires. Ces descripteurs caractérisent les propriétés électron-
iques, hydrophobes, stériques'® et topologiques des molécules [Verma 11]. Le livre de
R. TODESCHINI et V. CONSONNI intitulé « Molecular Descriptors for Chemoinformat-
ics » paru en 2009 propose une liste alphabétique de plus de 3 300 descripteurs et 6 000
références bibliographiques sur les descripteurs moléculaires sélectionnées dans 450 jour-
naux |[Todeschini 09]. Les descripteurs moléculaires peuvent étre divisés en deux grandes
catégories [Lozano 10a] : les descripteurs expérimentaux (p.e. le logP'* [Hansch 95]) et
les descripteurs moléculaires théoriques. Ces derniers sont & nouveaux classés en trois
catégories en fonction de leur dimension [Hong 08] :

1D : descripteurs représentant diverses propriétés calculées a partir de la formule

brute de la molécule (e.g. nombre d’atomes, poids moléculaire).

2D : descripteurs présentant 'information structurelle pouvant étre calculée a partir

de la structure en deux dimensions d’une molécule (e.g. nombre de cycle de benzéne).

3D : descripteurs représentant 'information dérivée de la représentation en trois di-

mensions des molécules (e.g. surface et volume moléculaire).

Ces descripteurs moléculaires jouent un roéle important puisqu’ils permettent de
représenter des structures moléculaires avec des informations reconnues comme impor-
tantes. Il est ensuite possible d’établir des mesures de similarité entre des structures
moléculaires en se basant sur leurs descriptions.

Mesures de similarité Une molécule peut étre représentée par un ensemble de descrip-
teurs moléculaires que nous appellerons son vecteur de description. Nous nous plagons ici
dans le cas ou ces vecteurs contiennent des valeurs binaires indiquant la présence ou ’ab-
sence de descripteurs. Par exemple plutdt que d’avoir un descripteur intitulé « valeur
de logP » et d’obtenir un vecteur avec la valeur continue du logP de la molécule, nous
utilisons un descripteur intitulé « valeur de logP entre x et y » et nous obtenons un
vecteur avec un 1 si la valeur de logP de la molécule correspondante est entre x et y ou
0 si elle ne I'est pas. Lorsque deux molécules sont respectivement représentées par deux
vecteurs de description, il est possible d’établir une mesure de similarité entre elles par
comparaison de leur vecteur descripteur respectif. Les travaux de [Willett 98| donnent les
mesures de similarité les plus utilisées en chémoinformatique, le tableau 1.7 en présente
quelques unes. Pour faciliter leur écriture, nous posons : (i) a pour le nombre d’éléments
a 1 dans le vecteur A de la premiére molécule, (ii) b pour le nombre d’éléments & 1 dans

13. Chaque atome contenu dans une molécule occupe un certain espace. L’effet stérique provient du
rapprochement de certains atomes lorsqu’il y a chevauchement des nuages électroniques. Le cott énergé-
tique alors demandé affecte la forme normale de la molécule ainsi que ses propriétés lors d’une réaction
chimique.

14. Le LogP est une mesure de la solubilité différentielle de composés chimiques dans deux solvants
(coefficient de partage octanol/eau).
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le vecteur B de la deuxiéme molécule, (iii) ¢ le nombre d’éléments communs a 1 dans les
deux vecteurs descripteurs A et B.

Nom de la mesure Expression mathématique
Distance de Hamming Dyp=a+b-2c
Coeflicient de Tanimoto Cap= ﬁb%
Distance de Soergel Dyp= %
Coeflicient de Dice Cap = f—fb
Coeflicient de Cosine Cap = \/in

TABLE 1.7 — Exemple de mesures de similarités utilisées en chémoinformatique.

Le coefficient de TANIMOTO est le plus utilisé en chémoinformatique [Holliday 03,
Whittle 04]. Cependant les travaux de [Dixon 99, Lajiness 97| constatent des résultats
biaisés pour les petites molécules lorsque des analyses de diversité sont effectuées. Cela
vient de la non prise en compte du nombre d’éléments communs a 0 dans les deux vecteurs
descripteurs : les petites molécules sont désavantagées par rapport aux grandes car elles
ont moins de possibilités d’avoir des éléments en commun.

L’utilisation classique des mesures de similarité consiste & comparer le vecteur d’'une
molécule cible avec le vecteur de chaque molécule d’une base. Les molécules de la base
sont alors classées par ordre de similarité décroissante. Il en résulte, en sortie, une liste
triée dans laquelle les structures des molécules les plus similaires a la structure cible,
appelées les plus proches voisines, sont placées en téte de liste. Ces plus proches voisines
sont les structures qui semblent avoir le plus grand intérét pour I'utilisateur. La sortie
peut différer en fonction de la mesure de similarité choisie.

Les descripteurs moléculaires sont généralement trés utilisés pour le calcul de mesures
de similarité. Cependant ils peuvent étre également utilisés en complément dans des méth-
odes de fouille de données ou d’apprentissage automatique. Le plus souvent, il s’agit d’ap-
pliquer sur ces données tabulaires des classifieurs performant comme les Support Vector
Machine (SVM), les réseaux de neurones ou encore les classifieurs bayésiens. Nous verrons
au chapitre 4 que nous proposons d’utiliser des descripteurs représentant la structure 2D
des molécules.

1.4.2 Modélisation de la relation structure-activité

Il existe en chémoinformatique des modéles « in silico » mettant en relation la structure
d’une molécule avec son activité biologique. Certains modéles, appelés modeles QUAN-
TITATIVE STRUCTURE-ACTIVITY RELATIONSHIPs (QSARs), permettent de quantifier
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cette relation et d’apprécier I'impact de diverses propriétés physico-chimiques sur 'activ-
ité biologique. Les premiers travaux utilisant ces modéles datent de 1962 et continuent
d’évoluer encore aujourd’hui [Willett 11].

L’élaboration d’un modéle QSAR repose sur I'utilisation de descripteurs moléculaires
pour représenter les propriétés des molécules. Comme nous 'avons vu dans le para-
graphe 1.4.1, ces descripteurs sont soient (i) le résultat de procédures mathématiques
qui transforment U'information chimique en une valeur numérique ou soient (ii) le résul-
tat de mesures expérimentales sur ces molécules. D’'une maniére générale la formulation
mathématique des QSARs suit ’équation 1.1.

log(&) =bo + >, bif(D;)

Equation 1.1: Formulation générale des QSARs.

Dans cette équation, C' est la concentration de substance nécessaire pour obtenir une
reponse biologique, by est une constante, b; est un coefficient et D; est un descripteur
moléculaire.

Les relations QSARs les plus connues ont été introduites par C. HANSH et T. Fu-
JITA [Hansch 62, Hansch 64]. Une des équations les plus utilisées (c.f. équation 1.2) pré-
sume que les propriétés physiques responsable de I'activité biologique peuvent étre sé-
parées en trois catégories : (i) une composante hydrophobique (7), (ii) une composante
électronique (o) et (iii) une composante stérique (Fg, RM).

log(&) = a+br + cn? + dEs + eRM + fo

Equation 1.2: Equation QSAR classique de C. HANSCH et T. FUJITA.

Dans cette équation, b,c,d,e et f sont des coefficients dépendants du récepteur et
déterminés durant I'étude QSAR, 7w, Es, RM et o sont des paramétres fonctions des
substituants et non du récepteur.

Un nouvel élan a été donné a I'élaboration des modéles QSARs par I'introduction :

— de nouveaux descripteurs qui tiennent comptent de la conformation (position spa-
tiale), des interactions électrostatiques, stériques et hydrophobiques.

— de parameétres plus fondamentaux provenant de la chimie quantique tels que 1’én-
ergie de transition HOMO-LUMO, le potentiel électrostatique et le moment dipo-
laire permettant de mieux décrire 'activité biologique en termes de comportement
électronique.

— d’autres types de paramétres plus abstraits, tels que les indices topologiques reposant
sur la théorie des graphes [Jiang 03].

La capacité de prédiction d’un modeéle QSAR est essentielle [Benigni 08]. Pour cette

raison, ’évaluation des prédictions fait partie intégrante du processus de construction
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d’un modéle. Ainsi, les méthodes statistiques utilisées pour tester le modéle et I'utilisa-
tion a bon escient des descripteurs structurels sont deux points cruciaux dans 1’élaboration
d’un modeéle QSAR. De méme, il est important de définir le domaine d’application d’un
modéle QSAR sous peine d’obtenir de nombreuses mauvaises prédictions [Horvath 09].
La qualité de prédiction d’'un modéle QSAR est fortement dépendante du mode d’ac-
tion ' [Raimondo 10].

La création d’un modéle QSAR repose principalement sur trois notions [Lozano 10a] :
(i) la précision des prédictions du modéle, (ii) la définition du domaine d’application et (iii)
I’estimation de la marge d’erreur. Ils permettant d’apprendre beaucoup de connaissances
sur les molécules tout en réduisant au maximum les cotits d’études. Ils peuvent notamment
étre considérés comme un outil essentiel dans la découverte de médicaments [Hajjo 10].
Cependant ils sont limités par (i) la nécessité de disposer d’un grand jeu d’apprentissage
pour leur élaboration et (ii) le fait que leur performance est souvent influencée par le choix
des données.

Nous proposons dans le chapitre 4 une comparaison entre une méthode de fouille de
graphes élaborée pour réaliser des prédictions de toxicité et un modéle QSAR.

1.4.3 Les motifs chimiques émergents

Un motif chimique émergent, de 'anglais EMERGING CHEMICAL PATTERN (ECP), est
une conjonction de descripteurs moléculaires qui apparait fréquemment dans une classe
de molécules et peu fréquemment dans une autre classe [Auer 06]. La qualification de
motif émergent provient d’une notion établie en fouille de données et présentée dans la
section 2.2.1 du chapitre 2. Leur découverte repose sur un apprentissage automatique
effectué a partir d'un ensemble de molécules décrites par des descripteurs moléculaires.

Donnons un exemple a partir de la base de données représentée par le tableau 1.8.

Classe | Molécule Poids moléculaire logP

[0,310] [310,412] [412,00] | |-00,2.44[ [2.44,4.24] [4.24,00]
MOL, - =
. MOL, x )
Active MOL, . x
MOL, - N

MOL; . .

. MOLg X N
Inactive MOL, ] x
MOLg < N

TABLE 1.8 — Exemple de données servant au calcul de motifs chimiques émergents.

Ce tableau décrit huit molécules selon deux classes : active et inactive. Chaque molécule
est caractérisée selon deux descripteurs moléculaires : le poids moléculaire et le logP. Ces

15. Le mode d’action (MOA) d’une molécule est I'interaction biochimique a travers laquelle une sub-
stance produit un effet pharmacologique.
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descripteurs étant initialement continus, ils sont discrétisés en trois valeurs. A partir de
ces données, le motif chimique {[0, 310[,] — 0o, 2.44[} a une fréquence de 2 = 50% dans la
classe active et une fréquence de % = 25% dans la classe inactive. Son taux de croissance
(qui définit la notion d’émergence) est le rapport entre la fréquence dans la classe active
et la fréquence dans la classe inactive, soit % = 2 il est deux fois plus présent dans les
molécules actives que dans les molécules inactives. Ce rapport étant supérieur a 1, il est
ainsi considéré comme émergent dans la classe active.

Les travaux de J. AUER et J. BAJORATH présentés dans [Auer 08] utilisent les motifs
chimiques émergents afin de développer une nouvelle méthode de classification pouvant
étre appliquée dans des situations ot les données d’apprentissage sont peu nombreuses.
Par exemple une régle de prédiction simple est de dire que si une molécule posséde un ECP
qui a une forte fréquence dans une classe et une basse fréquence dans une autre, la classe
avec la plus haute fréquence est assignée a la molécule. Les motifs émergents peuvent
étre utilisés pour construire différents classifieurs et sont introduits comme une nouvelle
approche de la classification moléculaire. Ils permettent également la classification de
molécules selon différents niveaux de toxicité.

Du point de vue de la fouille de données, nous revenons sur cet aspect a la section 2.2.1
du chapitre 2. Au chapitre 4, nous proposons une méthode permettant d’extraire automa-
tiquement les motifs émergents composé de sous-structures connexes de molécules. Ceux-ci
sont utilisés dans un processus de prédiction en écotoxicologie.

1.5 Description et utilisation de la structure molécu-
laire

Certaines méthodes d’extraction de connaissances dans une base de molécules utilisent
la structure moléculaire en deux dimensions, donc le graphe moléculaire (c.f. défini-
tion 1.2.1 & la section 1.2), comme support principal de I'information contenue dans une
molécule [Willett 98|. Dans le paragraphe 1.5.1, nous donnons I’historique ainsi que les
principales méthodes utilisées pour rechercher des structures moléculaires dans une base
de graphes moléculaires. La recherche de sous-structures moléculaires intéressantes est
abordée et détaillé dans le paragraphe 1.5.2. Enfin, le paragraphe 1.5.3 se focalise sur un
type bien précis de structures moléculaires : les structures d’alertes.

1.5.1 Recherche de structures moléculaires

Au début des années 50, il y a eu un fort engouement pour 'extraction de connais-
sances a partir de la structure des molécules [Barnard 93]. A linstar de 1'évolution des
méthodes permettant cette recherche, notamment les progrés algorithmiques et la montée
en puissance du matériel informatique, les informations ciblées par ces recherches ont elles
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aussi évolué, comme nous allons le voir. Ces méthodes utilisent le graphe moléculaire pour
représenter la structure des molécules.

Recherche d’une molécule dans une base de molécules

Cette recherche est la plus simple car elle consiste a sélectionner une molécule dans
une chimiothéque. La figure 1.2 représente un exemple d'une base de graphes moléculaires
D constituée de 5 graphes moléculaires pouvant chacun étre a la fois requéte et cible de
la recherche.

Ensemble de graphes moléculaires D

O, . K@
——O— @H @%H O\, N

(a) (c) (d) () Br

FIGURE 1.2 — Exemple de la base de graphes moléculaires D.

Recherche de fragments moléculaires

Un autre type de recherche a pour but d’identifier une sous-structure requéte dans
un ensemble de molécules et d’extraire les molécules contenant cette sous-structure. Pour
plus de simplicité pour la suite de la lecture du manuscrit, nous introduisons les no-
tions de fragments moléculaires (définition 1.5.1) et de motifs de fragments moléculaires
(définition 1.5.2).

Définition 1.5.1 (Fragment moléculaire) Un fragment moléculaire est une sous-
structure connexe d’une molécule.

Comme nous le verrons dans le chapitre 2, un fragment moléculaire correspond a un
graphe connezre dans le domaine de la fouille de graphes.

Définition 1.5.2 (Motif de fragments moléculaires) Un motif de fragments
moléculaires est un ensemble de fragments moléculaires. Aucune contrainte n’est fixée sur
le positionnement d’un fragment par rapport & un autre.

La figure 1.3 illustre 'exemple de la recherche d’un fragment moléculaire FFRAG dans
I'ensemble de graphes moléculaires D (c.f. figure 1.2).

Dans I'ensemble de graphes moléculaires D, seuls les graphes (a), (b) et (e) possédent
en leur sein le graphe moléculaire requéte FFRAG. Notons que le résultat de la recherche
aurait été exactement le méme si au lieu d’utiliser le fragment FFRAG comme requéte
nous avions utilisé le motif de fragments moléculaires composé (i) d’un cycle de carbone
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Fragment moléculaire requéte FRAG @OC

FI1GURE 1.3 — Recherche de molécules dans D avec un fragment moléculaire requéte.

en situation aromatique et (ii) d’'un atome de carbone en situation aliphatique relié par
une liaison simple a un atome d’oxygéne.

Pour faciliter le calcul requis pour la recherche de fragments moléculaires, certaines
méthodes visitent uniquement les atomes liés & ceux déja correctement identifiés plutot
que de parcourir tous les atomes du graphe. D’autres méthodes effectuent une sépara-
tion de ’ensemble des sommets d’un graphe moléculaire en plusieurs sous-ensembles afin
d’accélérer le processus d’identification. Enfin, I'utilisation de clés décrivant les caractéris-
tiques structurelles des graphes moléculaires permet d’effectuer un crible efficace.

La plus grande sous-structure commune

La plus grande sous-structure commune, appelée en anglais Maximum Common Sub-
structure (MCS), entre deux graphes moléculaires est le fragment moléculaire le plus
grand et présent dans les deux graphes |Levi 73|. Généralement, on mesure la taille d’une
structure en comptant le nombre d’atomes ou le nombre de liaisons chimiques présentes
dans celle-ci [Wang 97|. 1l existe différents domaines d’application pour les MCSs comme
par exemple '¢tude de la relation structure-activité [Sheridan 06] ou encore la recherche
de similarité entre molécules [Luque Ruiz 05]. Dans le domaine de la recherche de médica-
ments, 'approche MCS est également utilisée pour I'identification de pharmacophores 16
depuis un ensemble de molécules [Catana 09).

La figure 1.4 donne l'exemple du résultat de la recherche de la plus grande sous-

structure commune dans la base de graphes moléculaires D (c.f. figure 1.2).

@

FIGURE 1.4 — Plus grande sous-structure commune dans D

16. Un pharmacophore est ’ensemble des motifs chimiques portés par une molécule et responsables de
son activité biologique.
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Le fragment moléculaire représentant le cycle de six carbones en situation aroma-
tique est la MCS extraite de D car elle capture le plus grand chevauchement entre les
graphes moléculaires de D. Une des applications de la MCS est 1’élaboration de mesures
de similarité car elle indique le degré de similarité entre les structures des molécules. La
valeur de la similarité associée a la MCS représente la part de la MCS dans les molécules
testées [Raymond 02, Cuissart 02, Schietgat 09].

Les travaux réalisés dans |[Hariharan 10| garantissent de trouver la MCS de toute
une chimiothéque. Sur la plupart des familles de molécules, cet algorithme s’est avéré
trés rapide. Pour les familles o 'algorithme s’exécute de fagon plus lente, I’ajout d’une
méthode heuristique permet de fournir une solution réalisable au détriment de 1’assurance
d’obtenir la plus grande sous-structure commune. Le dernier point important des travaux
de [Hariharan 10| est qu’ils peuvent étre utilisés pour réaliser un regroupement hiérar-
chique des molécules. Au final, la méthode est trés flexible car elle s’adapte aux critéres
utilisés pour définir le type de la plus grande structure commune.

Dans la partie suivante, nous exposons des méthodes utilisées en chémoinformatique
permettant la découverte de fragments de molécules.

1.5.2 Découverte des fragments moléculaires intéressants

Depuis quelques années, les nouveaux défis du domaine portent sur la capacité a faire
ressortir automatiquement de nouveaux fragments. L’avantage des méthodes automa-
tiques est de découvrir des fragments moléculaires propres a des base de molécules sans
nécessité a priori de connaissances expertes |Nicolaou 06]. Dans le contexte de la fouille
de bases de réactions chimiques, F. PENNERATH a montré I'intérét des fragments molécu-
laires qui, combinés & une fonction de score définie par I'utilisateur, extrait les motifs
représentatifs des données et non-redondants d’un point de vue structurel [Pennerath 09].

Les méthodes de découverte automatique de fragments moléculaires jouent un role de
plus en plus important dans la mise au point de médicaments [Borgelt 05a]. Un des objec-
tifs majeurs est 'extraction de propriétés structurelles afin de déterminer si une molécule
est active ou inactive. Il est possible de classer les méthodes automatiques d’extraction
de fragments moléculaires selon leur principe d’élagage des fragments candidats non in-
téressants. Il en résulte trois catégories : (i) 'élagage fondée sur la taille des fragments,
(ii) I’élagage fondée sur la fréquence des fragments et (iii) I’élagage fondée sur la struc-
ture des fragments. L’élagage fondé sur la taille empéche les fragments trop gros ou trop
petits d’étre générés tandis que ’¢élagage fondé sur la fréquence empéche les fragments
pas assez fréquents d’étre générés. L’élagage fondé sur la structure des fragments est plus
compliqué car il repose sur un ensemble de régles qui définissent un ordre sur 'occurrence
d’un fragment dans la base de molécule et évite ainsi la multiple construction d’'un méme
fragment [Borgelt 02].

Dans le cadre de nos travaux nous nous intéressons aux méthodes élaguant les frag-
ments moléculaires selon leur fréquence. Le mode opératoire de ces méthodes correspond
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4 un appariement entre graphes et repose sur des problématiques définies en fouille de
graphes (les détails calculatoires sont présentés au chapitre 2).

Les travaux réalisés dans [Kazius 06] utilisent un extracteur automatique de fragments
moléculaires fréquents. L’objectif consiste a extraire les fragments qui apparaissent un
certain nombre de fois dans une base de graphes moléculaires. En effet la répétition
d’'un fragment dans plusieurs graphes peut témoigner d’une caractéristique structurelle
influencant les propriétés des molécules. Aucune contrainte autre que la fréquence n’est
appliquée sur les fragments moléculaires a extraire : ils peuvent étre de n’importe quelle
taille et de n’importe quelle forme. La figure 1.5 donne un exemple de la recherche de
fragments moléculaires fréquents en exposant des exemples de fragments moléculaires
fréquents ainsi que leurs fréquences (notée f) dans D (c.f. figure 1.2). Pour cet exemple
nous avons fixé la fréquence minimale (f,.:,) & 50%.

Exemple de fragments moléculaires fréquents ( f,i, = 50%)

(f = 60%) (f — 100%) (f— 80%) (f — 80%)

o—c (f— 60%) c=o (f— 80%)

FIGURE 1.5 — Recherche de fragments moléculaires fréquents dans D.

La multiple apparition d’un fragment dans un méme graphe moléculaire n’est pas
prise en compte. Le fragment moléculaire représentant un cycle aromatique composé de
six carbones reli¢ a un atome d’oxygéne apparait dans quatre molécules sur cinq dans
D : sa fréquence est de 3 = 80%. Les travaux réalisés dans [Kazius 06] ont également
amené une nouvelle représentation chimique. Celle-ci se base sur la hiérarchie atomique
qui définit un atome central comme racine auquel sont rattachés les symboles atomiques
des atomes adjacents. Cette racine remplace 'atome original dans la graphe moléculaire
permettant ainsi une description plus étendue de chaque partie de la structure de la
molécule. L’objectif de cette nouvelle représentation est de considérer des caractéristiques
générales ou spécifiques des molécules lors de la recherche de fragments moléculaires.

Citons deux autres travaux importants dans ce domaine. Tout d’abord,
MOLFEA [Kramer 01] est un algorithme de recherche permettant d’extraire les fragments
moléculaire linéaire (un atome ne peut étre relié qu’a deux autres atomes au maximum)
qui sont fréquents dans un ensemble de graphes positifs et non fréquents dans un ensemble
de graphes négatifs. Ensuite, M0ss [Borgelt 05b] est un programme dédié & la recherche
de fragments moléculaires, appelés discriminative fragments, caractérisés comme des frag-
ments discriminatoires. Un tel fragment a une fréquence supérieure a un seuil dans un
ensemble de graphes positifs et une fréquence inférieure & un autre seuil dans un ensemble
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de graphes négatifs.

Enfin, d’autres méthodes récentes sont fondées sur l'utilisation de représentations
plus précises de la structure des molécules. Généralement cela consiste a ajouter l'in-
formation accumulée par les chimistes sur les groupes fonctionnels dans les graphes
moléculaires, cette connaissance n’étant pas indiquée par défaut. La méthode dévelop-
pée dans |Grave 10| permet d’incorporer cette connaissance par 'ajout de sommets dont
les arétes correspondent a chaque groupe fonctionnel ou cycle aromatique identifié dans
la molécule.

1.5.3 Structures d’alerte

Une structure d’alerte est un fragment ou un motif de fragments moléculaires associé
a une propriété chimique [Ashby 85]. Comme nous nous intéressons ici a la toxicité des
molécules, nous sommes intéressés par les structures d’alerte responsables du comporte-
ment toxique des molécules. L’identification de telles structures n’est pas aisée de part la
complexité du phénomeéne de toxicité comme nous l'avons déja souligné au début de ce
chapitre. Par exemple, dans le corps humain, une substance toxique exerce sa toxicité par
interaction avec une biomacromolécule [Williams 06]|. Certaines interactions provoquent
des changements dans la biochimie et la physiologie cellulaire normale introduisant ainsi
des effets toxiques. Le phénoméne de toxicité peut également provenir d’une transforma-
tion de la molécule de départ en une molécule plus réactive capable de se lier de facon
covalente dévoilant ainsi son potentiel toxique. On retrouve le méme type d’interaction
toxique entre certaines molécules et ’environnement.

Dans les travaux de [Kazius 05], les propriétés toxiques d’une molécule sont clairement
associées a sa structure moléculaire. Toute la structure de la molécule n’est pas engagée
dans ces phénoménes d’interaction et de transformation mais uniquement certains frag-
ments ou motifs de fragments moléculaires. Lorsque la présence de fragments ou de motifs
de fragments moléculaires influence directement la toxicité d’une substance chimique, ils
sont appelés tozicophores (définition 1.5.3).

Définition 1.5.3 (Toxicophore) Un toxicophore est un fragment ou un motif de frag-
ments moléculaires considéré comme responsable direct des propriétés toriques d’une sub-
stance chimique.

Aucune interaction ou activation du toxicophore n’est nécessaire pour observer le po-
tentiel toxique de la molécule qui le contient. On peut distinguer deux types de toxi-
cophores : les fragments moléculaires et les motifs de fragments moléculaires. Les frag-
ments moléculaires permettent d’identifier des sous-structures connexes de molécule tan-
dis que l'usage de motifs de fragments moléculaires identifie des conjonctions de sous-
structures connexes de molécule. Les toxicophores sont notamment utilisés comme struc-
tures d’alerte pour informer de la possible toxicité d’une molécule.
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Exemple d’utilisation des toxicophores Le systéme expert DEREK a été concu en
1989 |Ridings 96, Greene 97]. Il utilise des connaissances expertes humaines pour évaluer
le mécanisme d’interaction biologique en tenant compte des propriétés moléculaires, des
données biologiques et des structures chimiques. DEREK permet notamment de mettre au
point des relations entre les structures moléculaires et les activités biologiques. Ces rela-
tions sont utilisées comme outils de prédiction. Lorsqu’un utilisateur fournit une molécule,
le systéme analyse sa structure pour la recherche de toxicophores connus. Lorsqu’'une
telle structure est identifiée, le systéme indique a 'utilisateur que la molécule en entrée
contient une structure d’alerte et est susceptible d’influencer la toxicité de la molécule.
L’avantage de ce systéme est qu’il est fondé sur la compréhension des processus d’interac-
tions moléculaires qui déterminent 'activité. Cependant il est restreint a la connaissance
humaine, étant incapable de découvrir de nouvelles relations automatiquement.

La figure 1.6 illustre un exemple de présence d’'un toxicophore au sein d’un composé
chimique.

FLUOROBENZENE

==

DROPERIDOL

o

H

FIGURE 1.6 — L’influence toxique du FLUOROBENZENE au sein du DROPERIDOL.

Le DROPERIDOL est un antidopaminergique utilisé comme antiémétique et antipsycho-
tique. Il est également souvent utilisé pour 'anesthésie et la sédation neuroleptanalgesique
dans le traitement de soins intensifs. Utiliser un dosage de DROPERIDOL supérieur a 5 mg
lors d’une injection est dangereux pour la santé. Ces effets toxiques sont dus a la présence
du FLUOROBENZENE, qui est un dérivé du benzéne avec ajout d’un atome de fluor.

Un certain nombre de toxicophores ont déja été identifiés dans la littérature. La con-
naissance des toxicophores et les méthodes permettant d’en découvrir de nouveaux per-
mettent la constitution de bases de toxicophores.

Au chapitre 4, nous proposons une méthode d’extraction automatique de toxicophores.
Cette méthode extrait, en fonction de la base de molécules en entrée, des fragments
susceptibles d’influencer la toxicité ou ’écotoxicité des molécules.
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1.6 Apports de 'informatique en toxicologie

La recherche de fragments ou de motifs de fragments moléculaires consiste en 1’ap-
plication de méthodes de fouille de données portant sur des graphes moléculaires. Ces
derniéres permettent une découverte automatique de connaissances contribuant a la mise
en évidence de toxicophores sans connaissances humaines a priori. La validation de ces
fragments nécessite ensuite I’avis d’experts en toxicologie.

A Timage des motifs chimiques émergents, les motifs émergents reposant sur les frag-
ments moléculaires développés au chapitre 3 permettent 1’élaboration de méthodes de pré-
diction de toxicité. Cependant, le type de descripteurs utilisés pour les motifs chimiques
émergents différe de celui des motifs émergents constitués avec des fragments moléculaires.
Les descripteurs moléculaires utilisés pour les motifs chimiques émergents décrivent une
molécule en indiquant un certain nombre de caractéristiques (p.e. logP, poids molécu-
laire) alors que les fragments moléculaires donnent des informations sur la structure en
deux dimensions de la molécule.

Les méthodes présentées dans ce manuscrit contribuent a la détection et I'extraction
automatique de toxicophores en exploitant la structure de la molécule. L’ensemble des mo-
tifs produits, reposant sur les motifs émergents de fragments moléculaires, est analysable
par un expert. Les méthodes de prédiction de toxicité que nous développons au chapitre 4
sont issues de données de toxicité et d’écotoxicité : elles contribuent ainsi a 1’établisse-
ment des informations de toxicité et d’écotoxicité demandées par la norme européenne

REACH.
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Chapitre 2

Fouille de données a partir de graphes

Sommaire

2.1 Le graphe pour représenter une donnée structurée ... ... 42
2.2 Recherche de motifs en fouille de donnée . . ... . ... ... 43
2.2.1 Extraction de motifs locaux sous contraintes . . . . . . . . . .. 43
2.2.2 Elagage de l'espace de recherche des motifs . . . . . ... ... 46
2.3 Représentation condensée d’un ensemble de motifs . . . . . . 49
2.4 Classification supervisée fondée sur des motifs . . . . . .. .. 50
2.4.1 Détour par les régles d’association . . . . .. .. ... ... .. 51

2.4.2  Construction de modéles de classification fondés sur les motifs
émergents . . ... ..o Lo 02
2.5 Notations et verrous en fouille de graphes . . ... ... ... 54
2.5.1 Terminologie liée aux graphes . . . . . .. . ... ... ... .. 55
2.5.2 Correspondance entre graphes . . . . . . .. ... ... ... 56
2.6 Extraction des sous-graphes fréquents . . . .. ... ... ... 59
2.6.1 Définition de la problématique . . . . . ... ... ... ... 60
2.6.2 Parcours en largeur de l’espace de graphes . . . . . .. . .. .. 62
2.6.3 Parcours en profondeur de l’espace de graphes . . . . . . . . .. 65
2.7 Conclusion sur la fouille de données a partir de graphes . .. 68

La fouille de graphes permet d’exploiter des données complexes et représentées par des
graphes. Bien que le format des données soient différentes, la fouille de graphes poursuit
le méme objectif que la fouille de données : découvrir de I'information utile. Ce chapitre
présente un état de I’art des méthodes de fouille de données et de graphes sur lesquelles
NOUS NOUS appuyons pour proposer nos contributions aux chapitres 3 et 4. Aprés un bref
rappel sur 'extraction de motifs, nous introduisons la fouille de données sous contraintes
qui permet de mieux cibler I'information recherchée, puis les représentations condensés
de motifs dont le but est de synthétiser I'information extraite. Nous utilisons par la
suite ces approches pour extraire des motifs émergents caractérisant les propriétés d’un
jeu de données par rapport a un autre et la construction de modéles de prédiction. Ce
chapitre montre aussi la principale difficulté de ’extension aux graphes des méthodes de
fouille de données décrites sous format transactionnel (aussi appelés fouille de données
ensemblistes), & savoir, ’appariement entre graphes qui est nettement plus compliqué
que 'appariement entre motifs ensemblistes.

41
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2.1 Le graphe pour représenter une donnée structurée

Le graphe est un outil naturel en informatique pour représenter une donnée structurée.
Ces derniéres années, beaucoup de travaux ont porté sur la fouille de données structurées
comme les textes HTML et XML, les séquences ou encore les arbres ordonnés [Washio 03].
Un objectif important de la fouille de graphes, est d’extraire des motifs, appelés sous-
graphes, caractérisés par des mesures telle que la fréquence ou des informations d’entropie.
La fouille de graphes a un trés grand potentiel pour de nombreuses applications pratiques
puisqu’on trouve dans de nombreux domaines comme par exemple la biologie, la chimie
et les réseaux de communication des données structurées sous forme de graphes.

Citons deux travaux pionniers qui sont a la source de nombreux développements de
travaux portant sur la fouille de graphes [Washio 03] :

SUBDUE [Cook 94] : permet l'extraction de sous-graphes en se basant sur I'util-
isation du principe de la description de longueur minimum. Par compression des
données originelles, de multiples itérations de 1'algorithme permettent d’extraire les
sous-graphes formant les régularités structurelles des graphes de la base de données
étudiée. Sa particularité est d’autoriser de petites variations entre les sous-graphes
extraits et les graphes originaux. D’autres contraintes additionnées a la descrip-
tion de longueur minimum peuvent étre utilisées pour guider la recherche vers des
sous-graphes mieux appropriés.

GBI [Yoshida 94] : a pour objectif de résoudre une variété de problémes d’appren-
tissage par assemblage de différents problémes d’apprentissage dans des graphes
orientés. Il utilise la notion d’arrachement de paires de sommets qui est une tech-
nique de compression de graphes. Cette compression est réalisée jusqu’a ce que la
taille du graphe atteigne un minimum. Les arrachements peuvent étre imbriqués et
comme 'algorithme garde en mémoire les compressions effectuées, le graphe complet
peut étre régénéré a tout moment.

Nous verrons lors de ce chapitre que de nouvelles difficultés majeures rencontrées en

fouille de graphes concernent ’appariement entre deux graphes comme les tests d’égalité
et d’inclusion.

Plan de lecture du chapitre Nous débutons ce chapitre (section 2.2) en introduisant
les termes et concepts fondamentaux en fouille de données pour l'extraction de motifs
locaux sous contraintes et les techniques usuelles pour élaguer I’espace de recherche. Pour
faire face au grand nombre de motifs produits, la communauté a développé des techniques
telles que les représentations condensées qui réduisent ’ensemble des motifs, tout en con-
servant la possibilité de tous les régénérer. Ces derniéres sont exposées a la section 2.3. La
classification supervisée, qui donne lieu & de nombreuses applications pratiques comme
nous l'avons vu a la section 1.1 au chapitre 1, est un des usages des motifs et la sec-
tion 2.4 propose une synthése des techniques exploitant les contrastes entre classes. Nous
verrons que ces différents notions sont au centre des méthodes de fouille de graphes for-
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mant ’essence de nos contributions. Les notations, problématiques et verrous de la fouille
de graphes sont introduits dans la section 2.5 tandis que les méthodes de génération des
graphes fréquents & partir d’une base de graphes sont exposées dans la section 2.6. La sec-
tion 2.7 lie plus précisément les notions présentées dans ce chapitre avec nos contributions
données aux chapitres suivants.

2.2 Recherche de motifs en fouille de donnée

Dans cette section, nous introduisons les termes et notions classiquement utilisées en
fouille de données. Dans le paragraphe 2.2.1, nous expliquons le principe de I'extraction de
motifs depuis une base de données puis nous présentons au paragraphe 2.2.2 les techniques
usuelles pour réduire ’espace de recherche des motifs.

2.2.1 Extraction de motifs locaux sous contraintes

Nous formalisons les notions essentielles d’une base de données (définition 2.2.1), d’un
langage (définition 2.2.2) et d’une contrainte (définition 2.2.3) qui définissent le contexte
d’un processus de fouille de données. Nous donnons ces définitions pour tout langage.
Cependant, pour plus de simplicité, nous illustrons nos propos avec un exemple issu de la
fouille de données ensemblistes.

Définition 2.2.1 (Base de données) Une base de données D regroupe [’ensemble des
données a disposition de [’extraction.

Considérons la base de données D (c.f. tableau 2.1) qui nous servira d’exemple tout
au long de ce chapitre. Une donnée est ici une transaction décrite par des descripteurs
appelés attributs. D est partitionnée en deux sous-ensembles Dy et Ds.

Sous-ensemble | Transactions Attributs
a1 d2 ag 4d4 as
t1 X X X
to X X X X
Dy t3 X X X
ty X X X
t5 X X X

tg X X X
tr X X X

DQ tg X
tg X X
t1o X X X X

TABLE 2.1 — Exemple d’une base de données partitionnée en deux sous-ensembles, com-
posée d'un ensemble de transactions décrit par un ensemble d’attributs.
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L’ensemble des transactions {¢i,...,t10} qui compose D est décrit avec I’ensemble
d’attributs {a1,...,a5}. Un « x » (c.f. tableau 2.1) indique la présence d’un attribut dans
une transaction. Le sous-ensemble D; contient les transactions {t1, ts, t3, t4, t5} tandis que
le sous-ensemble Dy contient les transactions {ts, t7, ts, to, t10}-

Un motif traduit un comportement ou rend compte d’'un phénoméne dans les données.
La longueur d’un motif M est le nombre d’attributs contenus dans M. La longueur
maximale d’'un motif est la cardinalité de ’ensemble d’attributs duquel il est extrait.
Dans D (tableau 2.1), le motif {a;, as} contient 2 attributs, il est donc de longueur 2.

Définition 2.2.2 (Langage) Un langage L est un ensemble de motifs.

Le langage des motifs ensemblistes £ 4 correspond a tous les sous-ensembles de A ol
A est ensemble des attributs : £4 = 24.
Nous définissons maintenant la notion de contrainte.

Définition 2.2.3 (Contrainte) Une contrainte g est un prédicat booléen défini sur un
langage.

Une contrainte évalue si un motif est intéressant ou non. Il existe de nombreuses
mesures utilisées dans les contraintes pour définir I'intérét d’un motif |Geng 06|. Une des
mesures les plus classiques est la fréquence [Agrawal 94|, elle permet d’obtenir les motifs
fréquents d’une base de données. La fréquence se calcule en prenant en compte I’ extension
d’un motif dans une base de données (définition 2.2.4).

Définition 2.2.4 (Extension d’un motif) Soit D une base de données. L’extension
d’un motif M dans D est l’ensemble des transactions qui contiennent M :

elle est notée Ep(M) ={t € D | M € t}.

Le cardinal de 'extension d’un motif M dans une base de données est appelé support
de M (définition 2.2.5).

Définition 2.2.5 (Support d’un motif) Soit D une base de données. Le support d’'un
motif M dans D est la cardinalité de l'extension de M dans D :
il est noté Sp(M) =| Ep(M) |.

La fréquence d’un motif est donnée par la définition 2.2.6.

Définition 2.2.6 (Fréquence d’un motif) Soit D une base de données. La fréquence
d’un motif M dans D est le ratio du support de M dans D sur la cardinalité de D : elle

est notée Fp(M) = Sfl’glw).

La contrainte de motifs fréquents est définie en sélectionnant les motifs dont la
fréquence est supérieure a un seuil donné (définition 2.2.7).
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Définition 2.2.7 (Motif fréquent) Soient un seuil de fréquence minimum fp., et une
base de données D. Le motif M est un motif fréquent dans D si et seulement si Fp(M) >

fmin-

Dans 'exemple du tableau 2.1, 'extension du motif {ay, as} dans D est Ep({a,as}) =
{t1,t2,t3}, son support est Sp({a1, as}) =| {t1,t2,t3} |= 3, sa fréquence est Fp({a1,as}) =
% = 30%. Le motif a5 a une fréquence de 1% = 80% dans D : c’est le motif le plus fréquent
dans D. A T'opposé, le motif {ay,as,as} a une fréquence de = = 10% dans D : lorsque

10
Jmin=>10%, ce motif n’est pas fréquent dans D.

L’ensemble de motifs du langage £ vérifiant une contrainte ¢ dans une base de don-
nées D est appelé théorie (définition 2.2.8) [Mannila 97|. Ce cadre formel permet d’unifier
les différents types d’extraction quel que soit le contexte (base de données, langage, con-
trainte).

Définition 2.2.8 (Théorie) Soient un langage L, une base de données D et une con-
trainte q, la théorie Th(L,D,q) est l'ensemble des motifs de L satisfaisant la contrainte
q dans D.

De nombreuses mesures sont utiles et dans nos travaux nous utilisons la mesure du
tauz de croissance (définition 2.2.9) donnant lieu & la contrainte des motifs émergents
(définition 2.2.10) introduite dans [Dong 99a].

Définition 2.2.9 (Taux de croissance d’un motif) Soit D une base de données par-
titionnée en deuxr sous-ensembles Dy et Dy. Le taux de croissance d’un motif M de D,
vers Dy correspond au ratio de la fréquence de M dans Dy sur la fréquence de M dans
Dy : il est noté

0, SZ.FDl(M>:O €tJT"'D2(M):O
GRp, (M) = oo, st Fp,(M) #0 et Fp,(M) =0

Fo, (M) sinon

.FDZ(M)’

Définition 2.2.10 (Motif émergent) Soient un tauzx de croissance minimum p et une
base de données D partitionnée en deux sous-ensembles Dy et Dy. Le motif M est un
motif émergent de Dy vers D si et seulement si GRp, (M) > p.

Cette contrainte est particuliérement intéressante car elle permet d’obtenir les motifs
dont la fréquence varie fortement d’un jeu de données & un autre. Dans l'exemple du
tableau 2.1, le motif {a;, as,as} a une fréquence de % = 40% dans D; et une fréquence
de % = 20% dans Ds, son taux de croissance de Dy vers D; égale % = 2 : c’est un motif
émergent de Dy vers Dy lorsque p < 2.

Les Jumping Emerging Pattern (JEP) sont un cas particulier de motifs émergents.

Leur spécificité est d’avoir un taux de croissance infini : ils sont absents de D,.
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2.2.2 Elagage de I’espace de recherche des motifs

Une relation de spécialisation  (définition 2.2.11) comme proposée par
MITCHELL [Mitchell 82| définit une structuration d’un langage £ et est utile pour
localiser les motifs a extraire. Un index utilisant l'ordre lexicographique utilise le
méme principe, il évite de parcourir tous les mots du dictionnaire pour rechercher un
mot. Nous verrons que 'exploitation de la relation de spécialisation, via les propriétés
d’(anti-)monotonicité permet d’élaguer I’espace de recherche.

Définition 2.2.11 (Relation de spécialisation) Une relation de spécialisation =< est
un ordre partiel défini sur les motifs de L. Le motif My est plus général (respectivement
plus spécifique) que My si My < My (respectivement My < My ).

Pour les ensembles d’attributs, 'inclusion C constitue une relation de spécialisation.
Par exemple si {a;} C {ay,as} alors {a;} est plus général que {ay, as} et {a;,as} est une
spécialisation de {a;}. Une telle relation structure Iespace de recherche en treillis : la
figure 2.1 décrit celui correspondant a la base de données D du tableau 2.1. Dans la suite,
afin d’alléger les notations, les motifs ensemblistes seront notés sous forme de chaines,
ainsi ajas={ay, as}

Généralisation

e

- -
ayas asas a4as

a S N QL e S Caa s 4 -
a1a20ay a1asas a1a3ay ayazas a1a4as A20a304 a2a3as5 A2a40r5 asza4ary

L ~— B . : - o
a102a304 a1a2a305 10204045 a103a40;5 2030405

ale

Spécialisation A1A2a30405

FI1GURE 2.1 — Treillis de motifs de la base de données D.

Sur la figure 2.1, le motif le plus en haut est 'ensemble vide, celui qui est le plus en bas
est le motif composé de I'ensemble des attributs. Le passage d’un niveau a un autre est
réalisé par 'ajout d’un attribut : le deuxiéme niveau contient les singletons, le troisiéme
les paires, le quatriéme les triplets, .... Les premiers et derniers niveaux contiennent un
seul motif et le nombre maximum de motifs est atteint au milieu du treillis.

Certaines propriétés sur les contraintes, comme 1 (anti-)monotonicité (défini-
tion 2.2.12) facilitent grandement l’extraction de motifs [Mannila 97].
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Définition 2.2.12 (Contrainte monotone ou anti-monotone) Une contrainte q est
monotone (respectivement anti-monotone) suivant la relation de spécialisation < si et
seulement si pour tout motif satisfaisant q, ses spécialisations (respectivement généralisa-
tions) satisfont également q.

Par la suite et pour simplifier, nous indiquerons uniquement qu’une contrainte est
monotone (respectivement anti-monotone) au lieu de monotone (respectivement anti-
monotone) par rapport a la relation de spécialisation.

Une contrainte anti-monotone ¢ partitionne un espace de recherche par une bordure
positive (définition 2.2.13).

Définition 2.2.13 (Bordure positive) L’ensemble des motifs mazimauz (auw sens de
Vinclusion) qui satisfont la contrainte anti-monotone q dans D est noté Bd™(Th(L, D, q))
et constitue la bordure positive de Th(L, D, q).

Suivant la relation de spécialisation, la bordure positive contient les motifs les plus
spécifiques vérifiant la contrainte anti-monotone ¢g. De maniére duale a la bordure positive,
nous définissons la bordure négative (définition 2.2.14).

Définition 2.2.14 (Bordure négative) L’ensemble des motifs minimaur (au sens

de Uinclusion) qui ne satisfont pas la contrainte anti-monotone q dans D est noté
Bd=(Th(L,D,q)) et constitue la bordure négative de Th(L,D,q).

La bordure négative rassemble les motifs les plus généraux ne vérifiant pas ¢, ¢ étant
anti-monotone.

Sur la figure 2.2 nous donnons I'exemple de la bordure positive et de la bordure négative
pour la contrainte anti-monotone de fréquence f,,;, = 20% dans la base de données du
tableau 2.1.

Les motifs maximaux constituant la bordure positive sont entourés sur la figure 2.2 :
il s’agit de ajaqas et ajagasas. Les motifs minimaux constituant la bordure négative sont
encadrés sur la figure 2.2 : il s’agit de aqas et asay.

Suivant la relation de spécialisation, la bordure positive contient les motifs les plus
spécifiques vérifiant ¢ et la bordure négative contient les motifs les plus généraux ne
vérifiant pas ¢. Ce constat va permettre a l'anti-monotonicité de fournir un puissant
élagage (propriété 2.2.1) de I'espace de recherche qui a été 'une des sources du succés de
'algorithme APRIORI [Agrawal 94] pour 'extraction des motifs fréquents.

Propriété 2.2.1 (Elagage fondé sur les contraintes anti-monotones) Si un motif
M ne satisfait pas la contrainte anti-monotone q, alors toutes les spécialisations de M ne
satisfont pas la contrainte q.



48 Chapitre 2. Fouille de données a partir de graphes

Fmin = 20%
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FIGURE 2.2 — Illustration de la bordure positive (motifs entourés) satisfaisant la contrainte
fmin = 20% et de la bordure négative (motifs encadrés) avec la contrainte f,.;, = 20%
dans la base de données du tableau 2.1.

En d’autre termes :

i) Si un motif M ne satisfait pas une contrainte, ses spécialisations ne la vérifient pas
non plus : lors du parcours de I'espace de recherche, on peut élaguer les branches
issues de M.

ii) Si un sous-ensemble d’un motif M ne satisfait pas une contrainte, M ne peut pas
la satisfaire non plus.

La fréquence est une contrainte anti-monotone |[Agrawal 94| trés classiquement utilisée.

Continuons 'exemple de la base de données D du tableau 2.1. Pour un seuil de
fréquence minimum f,,;, fixé & 30% dans D, le motif agasas est fréquent puisque sa
fréequence est de 30%. L’anti-monotonicité de la fréquence assure que tous les motifs pou-
vant étre généralisés depuis azasas sont également fréquents. Considérons maintenant le
motif a;ay, celui-ci n’est pas fréquent dans D, alors toutes ses spécialisations (p.e. ajasay,
ajagzay) ne le sont pas non plus.

En revanche, comme le montre I'exemple suivant, le taux de croissance ne donne pas
lieu & une contrainte monotone ou anti-monotone. Avec un taux de croissance minimum
p fixé & 1,5, a5 est émergent de Dy & Dy (GRp,(as) = 2 = 1,67), asas ne lest plus
(GRp, (asas) = 1), alors que ajasas est & nouveau émergent (GRp, (ajaza5) = 2). Ceci
s’explique par le fait que le taux de croissance est un ratio de fréquences. Entre un mo-
tif et sa généralisation, le numérateur peut étre égal ou plus grand, de méme pour le
dénominateur, et le ratio peut ainsi augmenter ou diminuer. La contrainte d’émergence
est ainsi plus difficile & mettre en ceuvre. Il existe cependant différentes approches pour ex-
traire des motifs sous cette contrainte, telles que la manipulation de bordures [Dong 99a]
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ou par décomposition des éléments composants la contrainte afin de se ramener a des
sous-espaces ol la propriété de monotonicité est vérifiée [Soulet 05, Cerf 10]. D’autres
méthodes [Soulet 08| proposent de fournir un résumé des motifs émergents sous la forme
d’une représentation condensée. Cette notion fait 'objet de la section suivante.

2.3 Représentation condensée d’un ensemble de motifs

Suivant la base de données et les contraintes utilisées, le nombre de motifs extraits
peut se compter en millions ou milliards et une interprétation humaine n’est pas possible.
Afin de faciliter les extractions et I’analyse experte qui est effectuée sur les motifs, il est
possible d’utiliser une représentation condensée exacte de 'ensemble des motifs extraits.
La définition 2.3.1 s’appuie sur les travaux de [Mannila 96].

Définition 2.3.1 (Représentation condensée exacte) La représentation condensée
d’un ensemble de motifs M selon une contrainte q est un ensemble de motifs R de cardi-
nalité inférieure a celle de M tel que pour tout motif M € M la valeur de q(M) puisse
étre déduite a partir de un ou plusieurs motifs de R.

Pour les motifs ensemblistes, les deux représentations condensées les plus classiques
pour la fréquence sont les motifs fermés, aussi appelés motifs clos (définition 3.3.1) et les
motifs libres (définition 2.3.3) [Calders 05].

Définition 2.3.2 (Motif fermé) Un motif M est un motif fermé si toutes ses spéciali-
sations strictes ont une fréquence strictement inférieure a celle de M.

Définition 2.3.3 (Motif libre) Un motif M est un motif libre (appelé également
« générateur ») si toutes ses généralisations strictes ont une fréquence strictement
supérieure a celle de M.

Les motifs libres et fermés séparent 'ensemble des motifs extraits en classes d’équiv-
alence. Les motifs d’'une méme classe d’équivalence ont la méme extension dans D. Une
classe d’équivalence est bornée par un ou plusieurs motifs libres qui constituent ses élé-
ments minimaux et par un seul motif fermé qui constitue son élément maximal. La fig-
ure 2.3 donne les classes d’équivalence au sein de I’ensemble de motifs avec la contrainte
fmin = 10% dans D.

Donnons quelques commentaires sur cette figure. Les motifs a; et ajas ont t1totstat i1
comme extension dans D, a; est le libre et aas est le fermé. Les motifs a,a4 et ajazaqas
ont tot1g comme extension dans D, ajay est le libre et ajasasas est le fermé. Tous les motifs
situés entre ces deux motifs (au sens de la spécialisation) posseédent exactement la méme
extension que ce libre et ce fermé et ont donc la méme fréquence. La classe d’équivalence
du fermé asaszas a deux motifs libres : asas et aqaq.



50 Chapitre 2. Fouille de données a partir de graphes

IQ:' Généralisation

« <
ay a2 as ay as
H i e

= IR
aas a1ay o3 [e51e%% (€515 asay asas

a1a3ay4 a1a4as 20304

€
1030405

Spécialisation

FIGURE 2.3 — Classes d’équivalence pour la contrainte f,,;, = 10% dans D.

Il existe de nombreux algorithmes calculant les motifs libres, fermés et leur
représentations condensées associées. Pour les motifs fermés, citons les algorithmes
CLOSE |Pasquier 99a] et CHARM [Zaki 02|. Une caractéristique intéressante des mo-
tifs libres est qu’ils vérifient la propriété d’anti-monotonicité et ils peuvent étre extraits
en s’appuyant sur celle-ci [Boulicaut 00]. Ceux-ci, aussi désignés par I'expression « motif
clé » [Pasquier 99b], sont aussi utilisées pour extraire les motifs fermés. Il existe plusieurs
extensions de la notion de motifs libres tels que les motifs k-libres [Calders 03] et les motifs
d-libres [Boulicaut 03]. Ces derniers fournissent une représentation condensée approxima-
tive des motifs (celle-ci est plus concise qu'une représentation exacte, mais au prix d’une
certaine approximation sur les valeurs de fréquences associées aux motifs).

Il existe de nombreuses généralisations des motifs fermés a des langages autres que en-
semblistes : CLOSPAN [Yan 03b] pour les motifs séquentiels, CMTREEMINER [Chi 03]
pour les arbres fermés, CLOSEGRAPH [Yan 03a|] pour les graphes. Nous verrons au
chapitre 3 que la notion de motif fermé est centrale dans notre élaboration d’une représen-
tation condensée sur les graphes. Notons que ce n’est que récemment que la notion de
motif libre a été étendue aux séquences [Lo 08]. Cette faible exploitation de ce type de mo-
tifs & des langages autres que ensemblistes s’explique certainement par le fait que la liberté
ne vérifie pas la propriété d’anti-monotonicité pour des langages comme les séquences.

2.4 Classification supervisée fondée sur des motifs

Il existe différents usages des motifs extraits comme par exemple la construction de reé-
gles ou I'élaboration de classifieurs, les motifs forment alors une connaissance apprise pour
prédire le « comportement » de nouvelles données. Nous commencons par rappeler dans
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le paragraphe 2.4.1 la notion de regle d’association, utilisée par de nombreux classifieurs
fondés sur les associations, puis nous donnons un apergu des méthodes de classification
associative dans le paragraphe 2.4.2.

2.4.1 Détour par les régles d’association

Dans le contexte des motifs ensemblistes, les travaux de [Agrawal 94| ont défini la
notion de régle d’association (définition 2.4.1).

Définition 2.4.1 (Reégle d’association) Soient D une base de données, A un ensemble
d’attributs et M un motif de D construit avec des éléments de A. Une régle d’association
r fondée sur M est une expression X — Y avec X C M et Y = M\ X. X est la prémisse
de r et Y sa conclusion.

Trois mesures sont souvent utilisées pour I’évaluation d’une régle d’association :
la fréquence (définition 2.4.2), la confiance (définition 2.4.3) et I’amélioration (défini-
tion 2.4.4).

Définition 2.4.2 (Fréquence d’une régle d’association) Soit r une régle d’associa-
tion X — Y dans D. La fréquence de r dans D est le ratio du support de XY = X UY
sur le nombre de transaction de D : elle est notée freqp(r) = Fp(XY).

Définition 2.4.3 (Confiance d’une régle d’association) Soit r une régle d’associa-

tion X — Y dans D. La confiance de r dans D est le ratio de la fréquence de r dans D

_ fregp(r)

sur la fréquence de X dans D : elle est notée con fp(r) Fo(X) -

Définition 2.4.4 (Amélioration d’une régle d’association) Soit r une régle d’asso-

ciation X — Y dans D. L’amélioration '’ de r dans D est le ratio de la confiance de r

confp(r)
Fp(Y) -

Le tableau 2.2 représente les données du tableau 2.1 ou les attributs ¢; et ¢y ont été

dans D sur la fréquence de'Y dans D : elle est notée amp(r) =

ajoutés pour indiquer 'appartenance des transactions aux classes.

Les transactions du sous-ensemble D; comportent ’attribut c¢; et celles de Dy compor-
tent l'attribut co Dans un contexte de classification, les régles d’association recherchées
sont celles concluant sur une valeur de classes (ici, ¢; ou ¢y). Ces régles sont appelées régles
de classification. Le tableau 2.3 donne des exemples de régles de classification issues des
données du tableau 2.2 et extraites avec un seuil de fréquence minimum de 10%.

Plus la fréquence, la confiance et 'amélioration d’une régle sont élevées, plus la régle est
estimée de qualité. Cependant, pour une régle, ces seules valeurs permettent difficilement
d’évaluer la qualité de la régle pour traduire le contraste entre classes [Kralj Novak 09].
Ainsi, les régles de prémisse azays ont exactement les mémes valeurs de fréquence, de

17. En anglais cette mesure porte le nom de lift.



52 Chapitre 2. Fouille de données a partir de graphes

Transactions Attributs

a; a2 agz a4 as C1 €9
t1 X X X X
to X X X X X
t3 X X X X
ty X X X X
t5 X X X X
tg X X X X
tr X X X X
tg X X
tg X X X
t10 X X X X X

TABLE 2.2 — Base de données D (c.f. tableau 2.1) partitionnée en deux sous-ensembles et
comportant la classe des transactions comme attributs.

. . . Mesures
Reégle de classification Fréquence Confiance Amélioration
azay — C1 0,2 0,5 1
3@y — Co 0,2 0,5 1
aijs — C1 0,2 0,67 1,34
a1as — Co 0,1 0,33 0,66

TABLE 2.3 — Exemple de régles de classification dans D extraites avec [, = 10%.

confiance et d’amélioration sur les deux classes. Cela est aussi souligné par les motifs
émergents puisqu’on a GRp, (azay) = GRp,(azas) = 1.

Considérons maintenant 'exemple du motif ajay : les valeurs de fréquence, support
et amélioration de la paire de régles ajao — c¢; et ajas — co indiquent que ce motif est
plus lié a la classe ¢; qu’a la classe c;. Ce phénoméne est aussi traduit par les motifs
émergents. En effet, GRp, (a1a2) = 2 signifie que ajay est deux fois plus présent dans D,
que dans D,. Mais, un apport des motifs émergents est de traduire ce phénoméne sans
avoir & comparer plusieurs motifs entre eux (ici, deux régles de classification). Ainsi, un
motif émergent a la faculté d’assurer que si une association d’attributs est fortement liée
a une classe, alors elle est faiblement liée a l'autre classe. Les motifs émergents forment
ainsi un réservoir approprié de motifs locaux pour construire des classifieurs.

2.4.2 Construction de modéles de classification fondés sur les mo-
tifs émergents

Il existe de nombreux travaux portant sur la construction de modéles prédictifs fondés
sur les motifs, tels que les régles de classification. B. BRINGMANN propose une vue
unifiée de ces travaux en les distinguant notamment suivant le critére du type d’extrac-
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tion [Bringmann 09]. Soit ceux-ci sont extraits en une seule fois, soit ils sont extraits
via un processus itératif. Le premier cas rassemble typiquement aux approches « two
steps » |Giacometti 09]. L’extraction des motifs est menée avec une approche compléte,
puis le réservoir de motifs est post-traité en utilisant des heuristiques pour obtenir un
plus petit ensemble de motifs donnant lieu au classifieur. Dans le second cas, les motifs
produits tiennent compte des motifs précédemment extraits. Cette approche regroupe no-
tamment des techniques d’apprentissage automatique comme les listes ou les arbres de
décision [Quinlan 86].

Un des intéréts mis en avant par les approches fondées sur les associations est leur
capacité a exploiter et combiner des régularités locales [Knobbe 08| ainsi que la production
de modéles souvent plus interprétables que des approches comme les Support Vector
Machine [Cristianini 00].

Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons plus particuliérement aux motifs
émergents et nous citons quatre travaux majeurs pour la construction de modeéles de
classification fondés sur les motifs émergents :

CAEP [Dong 99b] : ce classifeur rassemble tous les motifs extraits du jeu d’appren-
tissage qui sont supportés par au moins une transaction du jeu de données test et
calcule un score par classe en se basant sur les taux de croissance de ces motifs au
sein des classes. La classe ayant le meilleur score est attribuée.

JEPC [Li 01] : ce classifieur utilise uniquement les Jumping Emerging Pattern
(JEP). Par définition un JEP n’est présent que dans une seule classe. Les mo-
tifs obtenus par ce classifieur ont donc comme spécificité de ne considérer que les
données d’apprentissage d’une seule classe.

DEEPSs [Li 04] : ce classifieur réalise un apprentissage spécifique pour chaque trans-
action du jeu de test. La transaction qui doit étre classée sert de contrainte sup-
plémentaire pour l'extraction des motifs émergents. Les motifs ainsi extraits ne
contiennent uniquement que des attributs présents dans la transaction testée.

BCEP [Fan 03] : ce classifieur repose sur l'utilisation du théoréme de BAYES pour
calculer le score d’une transaction test. La classe prédite est celle qui maximise la
probabilité conditionnelle sachant la transaction test. Un intérét de cette méthode
est la résistance aux bruits (erreurs sur les attributs et/ou les classes).

Les travaux de D.GAY [Gay 09] ont montré que dans le cas des classifieurs fondés
sur les motifs émergents, le déséquilibre du nombre de transactions entre les classes a
d’importantes répercussion sur le calcul des scores, biaisant les résultats. Avec plus de
trois classes, 'auteur recommande d’extraire tous les motifs d’une classe par rapport a
une autre et ceci pour toutes les paires de classes au lieu d’une classe par rapport a toutes
les autres comme cela est classiquement réalisé. I.’auteur montre que cette méthode n’est
pas systématiquement meilleure, mais elle est plus performante en terme de précision sur
les classes minoritaires dans le contexte multi-classes.
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Evaluation d’un classifieur Nous donnons maintenant les indicateurs classiques de
I'évaluation d’un classifeur. Quatre indicateurs (c.f. tableau 2.4) sont couramment utilisés
pour évaluer les performances d'un classifieur [Davis 06]. Ces indicateurs utilisent les
classes réelles et les classes prédites des transactions : le schéma classique consiste a
prédire la classe d’une transaction puis de vérifier si la classe prédite est la bonne.

Classe prédite Classe réelle
Positive Négative
Positive tp (vrai positive) fp (faux positive)
Négative fn (faux négative) tn (vrai négative)

TABLE 2.4 — Indicateurs de performances d’un classifieur dans un contexte de classification
a deux classes.

Un classifieur idéal (i.e. prédisant correctement toutes les transactions) a les taux de tp
et de tn égaux a 1 et ceux de fp et de fn égaux a 0. Les mesures classiques d’évaluation d’un
classifieur sont : la précision (définition 2.4.5), le rappel (définition 2.4.6) et la f-mesure
(définition 2.4.7).

Définition 2.4.5 (Précision d’un classifieur) La précision d’un classifieur C' est le

ratio du nombre de transactions de classe positive correctement prédites sur le nombre

total de transactions prédites positives : elle est notée prec(C) = ﬁ'

Définition 2.4.6 (Rappel d’un classifieur) Le rappel d’un classifieur C' est le ratio

du nombre de transactions de classe positive correctement prédites sur le nombre de trans-

tp
tp+fn’

actions de classe réellement positive : il est noté rapp(C) =

Définition 2.4.7 (F-mesure d’un classifieur) La f-mesure d’un classifieur C' combine
—9 prec(C).rapp(C)
“prec(C)+rapp(C) *

précision et rappel dans un seul indicateur : elle est notée fmes(C)

La précision indique si les classes réelles sont égales aux classes prédites tandis que
le rappel indique si les classes prédites sont égales aux classes réelles. Le contexte d’ap-
plication du classifieur détermine s’il est préférable d’avoir une bonne précision ou un
bon rappel (p.e. on attend d’un moteur de recherche qu'’il soit le plus précis possible).
Pour comparer les classifieurs entre eux, la f-mesure est plus utilisée que la paire {préci-

sion,rappel} parce qu’il est plus simple de comparer une valeur unique.

2.5 Notations et verrous en fouille de graphes

Dans cette section, nous introduisons, dans le paragraphe 2.5.1, les différentes notions
liées & la fouille de graphes utilisées lors de la présentation de nos travaux aux chapitres 3
et 4. Dans le paragraphe 2.5.2, nous exposons les deux verrous majeurs en fouille de
graphes qui reposent sur deux types d’appariements entre graphes : ’égalité et I'inclusion.
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2.5.1 Terminologie liée aux graphes

Dans ce paragraphe, nous définissons ’ensemble des termes utilisés par la commu-
nauté de la fouille de graphes et mentionnés lors de nos travaux. L’ensemble de ces
définitions, entre autres, est contenu dans le manuel de R. DIESTEL intitulé « Graph
Theory » [Diestel 05].

Un graphe (définition 2.5.1) est une structure de données utilisée en mathématique et
en informatique pour représenter des relations, appelées arétes, entre des objets, appelés
sommets.

Définition 2.5.1 (Graphe) Un graphe G = (V| E) est défini par (i) un ensemble de n
sommets V = {vg,...,v,_1} et (ii) un ensemble de m arétes E = {eq,...,em_1} reliant
deuz sommets avec e; = {vj,vp},v; € Vv, € V,0 <i<m.

Dans nos travaux, la taille d’un graphe G correspond au nombre de sommets dans
G (dans la communauté, il existe des méthodes pour lesquelles la taille d’un graphe G
correspond au nombre d’arétes dans G [Kuramochi 01]).

Lorsqu'une aréte relie un sommet a lui-méme, elle porte le nom de boucle. E est un
ensemble d’arétes, si F était un multi-ensemble d’arétes alors nous nommerions multi-
aréte le cas de deux sommets reliés par plus d’une seule aréte tel que e, = ¢, = {v;, v;}.
Au sein d’un graphe, deux sommets sont adjacents s’ils partagent une aréte : le degré d’un
sommet v indique le nombre de sommets adjacents a v. Deux arétes sont incidentes si
elles ont un sommet en commun : un chem:n contient uniquement des arétes incidentes
(définition 2.5.2).

Définition 2.5.2 (Chemin) Soit G(V, E) un graphe. Un chemin dans G est une suite
[vo, {vo, v1}, v1, {v1, 02}, ..., {Vn_2,Un_1},vn_1] alternant sommets de G(v; € V,0 < i<n)
et arétes de G({vi—1,v;} € E,0<i<n) telle que deux arétes consécutives sont incidentes
({vie1, v} N v, v} #0,0<i<n — 1).

Nous appelons le premier sommet d’un chemin son sommet de départ et le dernier som-
met d'un chemin son sommet d’arrivée. Un chemin est élémentaire s’il ne passe pas plus
d’une fois par une méme aréte. Nous définissons maintenant la notion de cycle élémentaire
(définition 2.5.3).

Définition 2.5.3 (Cycle élémentaire) Un chemin élémentaire est un cycle élémen-
taire st son sommet de départ est le méme que son sommet d’arrivée.

Il existe différentes qualifications sur les graphes, elles sont appliquées en fonction de
la donnée relationnelle & modéliser. Un graphe G = (V, E) est défini comme :

simple : (i) s’il n’existe aucune boucle et (ii) s’il n’existe aucune multi-aréte.

non orienté : si chaque aréte e de E représente une paire de sommets : e = {v;,v;}.

étiqueté : si une information est associée a chaque sommet et a chaque aréte.
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connege : si, quelque soit la paire de sommets {v;,v;} de G, il existe un chemin qui
relie v; a v;.

Les travaux présentés aux chapitres 3 et 4 utilisent toujours des graphes simples, non
orientés, étiquetés avec des nombres entiers et connexes : ils permettent de représenter
les graphes moléculaires contenus dans les bases de molécules que nous utilisons (voir
section 1.2 au chapitre 1).

La figure 2.4 donne trois exemples de graphes permettant d’illustrer les notions
précédemment abordées.

Vo v

.

1
€9
(&)

e
vy 1 Uy Uy vy Uy

(a) (b)

FIGURE 2.4 — Exemple d’un graphe simple, non orienté, étiqueté et connexe (a), d’un
chemin élémentaire (b) et d’un cycle (c).

Le graphe (a) est un graphe simple, non orienté, étiqueté avec des nombres entiers
et connexe, le chemin [vg, {vo, v1},v1, {v1, 02}, v5| dans le graphe (b) est un chemin élé-
mentaire et le graphe (c) est un cycle. (b) est un chemin élémentaire car E, = {ey =
{vo,v1},e1 = {v1,v2}} : €y et e; ont le sommet v; en commun, elles sont incidentes.
De plus vy et v; sont deux sommets adjacents. Le graphe (a) est composé d’un ensem-
ble de 5 sommets : la taille de (a) vaut 5. Dans le graphe (a), le sommet vz est relié
a trois sommets (respectivement vy, vy et vy) par trois arétes (respectivement es, e et
e4) : vy est de degré 3. Le graphe (a) est étiqueté car (i) un nombre entier est assigné a
chaque élément de son ensemble de sommets : V, = {vg, v1, v, 03,04} = {6,4,6,8,12}
et (ii) un nombre entier est assigné a chaque élément de son ensemble d’arétes :
E, = {eo,e1,e9,€3,eq,e5} = {4,2,1,3,4,2}.

2.5.2 Correspondance entre graphes

Si les graphes constituent un outil de représentation relationnelle permettant de mod-
éliser les données structurées, nous allons voir dans cette partie que les graphes sont plus
difficiles & manipuler qu'une suite de valeurs d’attributs pour deux raisons essentielles :
(i) I'égalité entre graphes et (ii) inclusion entre graphes sont plus difficiles & calculer.

Egalité entre graphes

L’égalité entre deux graphes repose sur un isomorphisme (définition 2.5.4).
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Définition 2.5.4 (Isomorphisme) Soit deux graphes G = (V,E) et G' = (V' E'). G
et G’ sont isomorphes s’l existe une bijection 1 : V. — V' telle que pour tout v;,v; €
Vi {vi,v;} € E si et seulement si {1(v;),1(v;)} € E'. ¢ est appelé un isomorphisme.

Comme nous manipulons des graphes étiquetés, un isomorphisme doit aussi conserver
I'étiquetage. Soit [¢ une fonction qui associe une étiquette a un sommet et [¢ une fonction
qui associe une étiquette & une aréte. Un isomorphisme entre les graphes G = (V, F) et
G’ = (V', E') préserve simultanément :

— l'étiquetage des sommets : v € V = [, (¢¥(v)) = l&(v).

— D'étiquetage des arétes : {v;,v;} € E = 1%, ({¢(v:),¥(v)}) = &({vi, vi}).

Le probléme appelé isomorphisme de graphes considére deux graphes en entrée et
permet de répondre & la question : existe-t-il un isomorphisme entre ces deux graphes?
Dans le cas on il existe un isomorphisme entre deux graphes G et G’, on dit que ces
graphes sont isomorphes et on le note : G ~ G’. Par la suite, nous considérons deux
graphes isomorphes comme étant le méme graphe sauf mention du contraire (p.e. dans
les bases de graphes).

La figure 2.5 donne I'exemple de deux graphes isomorphes.

Vo

FIGURE 2.5 — Exemple de I'isomorphisme de graphes.

Le graphe (d) est composé de V; = {6,8,6,12} et de E; = {3,1,4} tandis que le
graphe (e) est composé de V; = {12,8,6,6} et de E; = {4,1,3}. Les graphes (d) et (e)
sont isomorphes : si on permute respectivement vy et ey avec respectivement vz et e; dans
(e), on obtient (d).

Le probléme appelé isomorphisme de graphes est un probléme NP mais il n’a pas
été démontré qu’il est NP-COMPLET [Garey 90]. Toutefois, il n’a pas été trouvé d’al-
gorithme polynomial pour le résoudre. L’algorithme le plus efficace est NAUTY ' décrit
dans [McKay 80, McKay 81|. Lorsque les graphes sont des chemins, la complexité de I'i-

somorphisme de graphes est linéaire : O(n) avec n le nombre de sommets dans le graphe.

Pour les graphes en général, la complexité de I'isomorphisme de graphes est : eV enlos(®

avec ¢, une constante et n le nombre de sommets dans le graphe [Ros 00].

18. http://cs.anu.edu.au/ bdm/nauty/
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Inclusion entre graphes

De fagon générale, un sous-graphe est un graphe inclus dans un autre graphe (défini-
tion 2.5.5).

Définition 2.5.5 (Sous-graphe) Soit deuz graphes G = (V,E) et G' = (V', E'). G’ est
un sous-graphe de G si (i) V' CV et (it) E' C E.

Plus précisément, un sous-graphe est appelé un sous-graphe partiel de facon a le dis-
tinguer d’un sous-graphe induit (définition 2.5.6).

Définition 2.5.6 (Sous-graphe induit) Soit deuz graphes G = (V, E) et G' = (V', E').
G’ est un sous-graphe induit de G par l’ensemble de sommets V' si (i) V! C V et (ii) E’
est la restriction de E a V' : E' = {{v;,v;} 1 v;,v; € V'}.

Des exemples de sous-graphe partiel et de sous-graphe induit sont exposés sur la
figure 2.6.

:

1
€o €9
2
6
ex 2 e
U1 V2 Vg

FIGURE 2.6 — Exemple d’un sous-graphe partiel (f) et d’un sous-graphe induit (c¢) du
graphe (a).

Le graphe (f) est un sous-graphe partiel du graphe (a) car Vy C V, et E; C E, mais
ce n'est pas un sous-graphe induit car e3 = {vg,v3} n’est pas présente : a contrario, le
graphe (c) contient eg, ¢’est un sous-graphe induit de (a).

La relation d’inclusion dans les graphes se note T (définition 2.5.7) : si G’ est un
sous-graphe de G alors on notera G' C G.

Définition 2.5.7 (Relation d’inclusion dans les graphes) T est une relation bi-
naire d’ordre dans les graphes :
— pour tout graphe G, G E G : C est reflexive.
— pour toute paire de graphes G et G/, st G C G' et G' C G alors G = G’ : C est
antisymétrique.
~ soient G, G' et G" trois graphes, si G C G et G T G" alors G C G" : C est
transitive.
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Notons que la relation d’inclusion dans les graphes est une relation d’ordre par-
tiel. Nous donnons maintenant la définition d’un isomorphisme de sous-graphes (défi-
nition 2.5.8).

Définition 2.5.8 (Isomorphisme de sous-graphes) Soit G = (V,E) et G' = (V' E')
deuz graphes. Le probléme de l’isomorphisme de sous-graphes entre G et G’ consiste a
trouver un isomorphisme de graphes entre G' et un sous-graphe de G.

Le probléme de 'isomorphisme de sous-graphes est NP-COMPLET [Garey 90|. Les prin-
cipaux algorithmes permettant de résoudre le probléme d’isomorphisme de sous-graphes
sont de nature combinatoire, ils peuvent étre considérés comme des évolutions de 'algo-
rithme proposé par J. R. ULLMANN en 1976 [Ullmann 76|. Par la suite, nous appellerons
sous-graphe d’un graphe G tout graphe isomorphe & un sous-graphe de G. Nous ap-
pellerons plongement (ou occurrence) d’un graphe G’ un isomorphisme qui identifie G’
avec un sous-graphe de G.

Comme les chemins et les cycles, les arbres sont un cas précis de graphes (défini-
tion 2.5.9)

Définition 2.5.9 (Arbre) Un arbre est un graphe conneze ne comportant aucun cycle
comme sous-graphe.

Comme illustration, les graphes (d) et (e) exposés sur la figure 2.5 sont deux ar-
bres. Lorsque les graphes sont des arbres, la complexité de 'isomorphisme de graphes est
linéaire : O(n) avec n le nombre de sommets dans le graphe.

Application a nos travaux

Il existe différents algorithmes et outils pour réaliser un appariement entre graphes
a la fois par le biais de tests d’isomorphismes de graphes (i.e. NAUTY) et tests d’iso-
morphismes de sous-graphes. Lors de nos travaux, nous utilisons la VFLIB : c¢’est une
bibliothéque développée en C++ qui regroupe les principaux algorithmes pour réaliser
des tests d’appariements entre graphes [Cordella 04] .

L’isomorphisme de graphes et 'isomorphisme de sous-graphes constituent les deux
verrous majeurs en fouille de graphes. Ces deux verrous sont, avec la génération de graphes
sans doublons, les principales problématiques rencontrées lors de ’extraction de sous-
graphes fréquents dans une base de graphes.

2.6 Extraction des sous-graphes fréquents

Une base de graphes est un multi-ensemble de graphes : un méme graphe peut y
apparaitre plusieurs fois. Nous qualifions de sous-ensemble toute partie d’une base de

19. La VFLIB est téléchargeable depuis http://www.cs.sunysb.edu/ algorith/implement/vf1lib/
implement.shtml.
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graphes ; ici un sous-ensemble d’une base de graphes est donc un multi-ensemble.

Au chapitre 3, nous proposons une méthode d’extraction de motifs de graphes a partir
d’une base de graphes. Notre méthode repose sur 'utilisation de sous-graphes fréquents.
Dans cette section, nous introduisons le lecteur a la problématique de I'extraction des
sous-graphes fréquents (paragraphe 2.6.1). Nous verrons qu’il existe deux grandes familles
d’algorithmes exécutant cette tache : ils se distinguent par la technique de génération des
sous-graphes candidats. Cette génération peut se faire par parcours en largeur (para-
graphe 2.6.2) ou par parcours en profondeur de 'espace des graphes candidats (para-
graphe 2.6.3).

2.6.1 Définition de la problématique

Dans la section précédente, nous avons défini les notions de correspondances entre
graphes et notamment l'inclusion d’'un graphe dans un autre. L’application de la rela-
tion d’inclusion entre graphes dans une base de graphes permet de définir les notions
d’extension d’un graphe, de support d’un graphe et de fréquence d’un graphe (défini-
tion 2.6.1).

Définition 2.6.1 Soit D une base de graphes.
— L’extension d’un graphe G’ dans D correspond a ’ensemble des graphes G € D
dont G’ est un sous-graphe : elle est notée Ep(G') = {G € D | G’ C G}.
~ Le support d'un graphe G’ dans D correspond & la cardinalité de ’extension de G’
dans D : il est noté Sp(G') =| Ep(G') |.
— La fréquence d’un graphe G’ dans la base de graphes D correspond au ratio du
support de G' dans D sur la cardinalité de D :

elle est notée Fp(G') = SD‘Z()?/).

La figure 2.7 donne l'exemple de la base de graphes D composée de trois graphes (a),
(g) et (h).

4 1
€p €9
2 2
U1 V2 V4 Vg
(a)

FIGURE 2.7 — Exemple d’une base de graphes D.

Soit le graphe (c¢) de la figure 2.6. L’extension de (c¢) dans D est Ep((c)) =

{(a),(9), (h)}, son support vaut 3 donc sa fréquence est de 3 = 100%. Notons que la
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multiple apparition d’'un graphe dans un graphe d’entrée n’est pas pris en compte dans
le cas de la problématique de I'extraction de sous-graphes fréquents depuis une base de
graphes.

Au chapitre 3, nous utiliserons la notion de graphe fermé dans nos méthodes. Un
graphe fermé est défini de la méme facon qu’un motif fermé [Yan 03a| (définition 2.6.2).

Définition 2.6.2 (Graphe fermé) Soit D une base de graphes. Le graphe G est un
graphe fermé dans D si et seulement s’il n’existe aucun graphe G', différent de G, tel que

GC G et &p(G) = Ep(G).

Comme exemple, le graphe (c) de la figure 2.6 est fermé dans la base de graphes D de
la figure 2.7.

Problématiques de ’extraction des sous-graphes fréquents

Les travaux que nous présentons au chapitre 3 repose sur I'utilisation des sous-graphes
fréquents extraits d’une base de graphes. En fouille de graphes, I’ extraction de sous-graphes
fréquents a partir d’une base de graphes est donnée par la définition 2.6.3

Définition 2.6.3 (Extraction des sous-graphes fréquents) Soit une base de
graphes D et un seuil de fréquence minimum f,.;,, [’extraction de sous-graphes fréquents
consiste a trouver tous les graphes étant sous-graphes dans au moins fom graphes de D.

Nous donnons maintenant une propriété sur [’inclusion de [’extension par rapport a la
relation d’inclusion entre graphes (propriété 2.6.1).

Propriété 2.6.1 (Inclusion de I’extension par rapport & C) Soient D une base de
graphes, G et G' deuz graphes. Si G C G’ alors Ep(G") C Ep(G).

En conséquence, la fréquence est anti-monotone par rapport a I'inclusion entre graphes.

Démonstration Soient D une base de graphes, G et G’ deux graphes tels que G C G'.
Soit G” € D tel que G” € Ep(G’). Par définition, nous avons G' C G”. La relation C étant
transitive, si G' T G” et que G C G’ alors G C G” : G” € Ep(G). Nous pouvons donc
conclure que Ep(G') C Ep(G). Par suite, F(G', D) < F(G, D).

Conséquence I’anti-monotonicité de la fréquence par rapport a l'inclusion d’un graphe
dans un autre graphe permet de distinguer deux propriétés intéressantes pour 'extraction
des sous-graphes fréquents :
— si G’ est un graphe fréquent dans D selon f,,;, alors tout sous-graphe de G’ est un
graphe fréquent dans D selon f,.
— nous obtenons une condition d’élagage importante pour la génération des sous-
graphes fréquents dans une base de graphes : si un graphe G’ n’est pas fréquent, il
est inutile de générer ses « super-graphes » ({G : G' C G}).
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De plus, la connaissance de la propriété 2.6.1 permet de limiter les isomorphismes de
sous-graphes a effectuer lors du calcul de 'extension d’un sous-graphe candidat.

L’extraction de sous-graphes fréquents consiste habituellement a répéter deux étapes
de base [Yan 06]. Lors de la premiére étape des sous-graphes candidats sont générés tandis
que leur fréquence est vérifiée lors de la deuxiéme étape. Suivant ce schéma, les deux
problématiques liées a I'extraction des sous-graphes fréquents sont :

Génération de sous-graphes sans doublon : la génération des sous-graphes sans
doublon est rendue difficile par le fait qu’'un graphe posséde beaucoup de graphes
isomorphes. Pour minimiser le probléme, il faut (i) limiter le nombre de graphes
doublons générés et (ii) détecter rapidement si un graphe a déja été généreé.

Détecter si un graphe est un sous-graphe d’un autre graphe : pour savoir si
un graphe est un sous-graphe d’un autre graphe, il faut effectuer un test d’isomor-
phisme de sous-graphes. Ce test est NP-COMPLET. Pour minimiser le probléme, il
faut (i) limiter le nombre de tests d’isomorphismes de sous-graphe et (ii) faciliter
ces tests en profitant des connaissances acquises dans les tests précédents.

Les méthodes d’extraction de sous-graphes fréquents se distinguent selon la tech-
nique utilisée pour générer les sous-graphes candidats. Il existe différentes familles d’algo-
rithmes [Corneil 08| : les deux familles les plus utilisées sont la génération de graphes par
parcours en largeur de I’espace de graphes et la génération par parcours en profondeur de
I'espace de graphes. Nous détaillons maintenant ces deux grandes familles.

2.6.2 Parcours en largeur de ’espace de graphes
Principe de fonctionnement de la méthode

L’algorithme initial de recherche de sous-graphes fréquents appelé AGM fut proposé
par INOKUCHI dans [Inokuchi 00]. Cet algorithme utilise le principe de I’algorithme APRI-
ORI utilisé en fouille de données attributs-valeurs. Il fait partie de la famille de génération
de sous-graphes par parcours en largeur de ’espace de recherche des graphes candidats :
les sous-graphes fréquents ayant une taille plus grande sont recherchés de fagcon ascendante
par la génération de sous-graphe candidats ayant un sommet en plus. L’algorithme 1 donne
les différentes étapes de I'extraction des sous-graphes fréquents.

La méthode est initiée en découvrant tous les sous-graphes fréquents de taille 1. A
chaque itération, la taille des sous-graphes fréquents découverts est incrémentée de un.
Les sous-graphes candidats d’une itération sont générés grace a la fusion de sous-graphes
fréquents ayant un sous-graphe commun et qui ont été découverts lors de la derniére
itération de ’algorithme : deux sous-graphes fréquents G; et G5 de taille k£ sont joints
pour générer un candidat de taille k+1 seulement si G; et GG ont un sous-graphe commun
de taille £ — 1. La fréquence des nouveaux sous-graphes candidats est ensuite calculée.
Seul les sous-graphes qui sont fréquents sont gardés pour la sortie; ils serviront aussi a
générer les sous-graphes candidats de la prochaine itération.
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Algorithme 1 : Apriori(D,minSup, Gy,)
Entrées : D — une base de graphes.
minSup — un support minimum.
Gi — 'ensemble des sous-graphes fréquents de taille k dans D selon
minSup.

Sorties : G — I’ensemble des sous-graphes fréquents dans D selon minSup.

début

Gkt1 < ©;

pour chaque g; € G, faire

pour chaque g; € G faire
pour chaque graphe g de taille (k+1) formé par la réunion de g; et g;
faire

si g est fréquent dans D et g ¢ Gy, alors
| ajouter g dans Gyi1;

si G111 # © alors
| appeler Apriori(D,minSup, Gyi1);
retourner G;

fin

Nous pouvons distinguer deux particularités dans cette méthode : (i) la représentation
des graphes permettant de détecter les sous-graphes déja générés, (ii) la technique de
fusion de sous-graphes candidats et celle de vérification de leur fréquence.

Représentation des graphes

La matrice d’adjacence mat d’un graphe G & k sommets est une matrice de dimension
k* dont I’élément mat; ; est le nombre d’arétes liant le sommet i au sommet j : dans le
cas de graphes simples, mat; ; prend soit la valeur de 1 pour indiquer la présence d’une
aréte soit la valeur de O sinon. Dans le cas de graphes étiquetés, mat; ; prend la valeur
de I'étiquette qui relie le sommet 7 au sommet j. Dans le cadre d’un graphe non orienté,
la matrice est symétrique. La figure 2.8 donne la matrice d’adjacence d’un graphe a k
sommets.

Dans le cas de graphes simples, il n’y a pas de présence de boucle au sein du graphe :
la diagonale de la matrice comporte uniquement des 0. Un graphe a plusieurs matri-
ces d’adjacence : lors du développement de AGM, la matrice utilisée pour représen-
ter un graphe est limitée & une forme spécifique appelée une forme normale. Un code
est déduit de cette matrice : c’est une séquence de bits qui symbolise ’enchainement
des arétes au sein du graphe. Le code de la matrice exposée sur la figure 2.8 est :
code(Xy)=2121 372314 - . . Tn2nTn_1n. 1l est obtenu en lisant les éléments du trian-
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0 T12 ¢SU1,3 o Tk
91 0 Ta3\y " Lok
Xp = w31 w32 0 o T34
Tpa1 Tk T3z - 0

FIGURE 2.8 — Matrice d’adjacence d'un graphe a k sommets.

gle supérieur de la matrice selon le sens de lecture des colonnes (indiqué par des fléches
sur la figure 2.8). Comme il existe plusieurs codes pour le méme graphe, AGM utilise
un code canonique dont la particularité est de rester invariant selon 'ordre des somimets
et des arétes du graphes. Ce code canonique correspond au code qui réalise le minimum
lexicographiquement parmi tous les codes associés aux matrices représentant le graphe
étudié (les sommets sont ordonnés lexicographiquement).

Pour repérer les graphes doublons, il est possible d’effectuer un test d’isomorphisme de
graphes. Cependant aucun algorithme polynomial n’a été trouvé et comme il est possible
que le méme graphe soit généré plusieurs fois, AGM utilise la comparaison entre code
canonique. La génération d'un code canonique est de 'ordre de ¢ n? |Babai 83] et la
comparaison entre deux codes canoniques est de 'ordre de n?.

Fusion de sous-graphes candidats et vérification de leur fréquence

Deux sous-graphes fréquents GG; et G5 de taille k sont joints pour générer un candidat
de taille & + 1 seulement si G; et G5 ont un sous-graphe commun de taille £ — 1 : cela
est appelé 'opération de fusion. Dans ces travaux, la taille d’un graphe G correspond au
nombre de sommets dans G. Un exemple de cette opération de fusion est donné sur la
figure 2.9.

Le nouveau candidat formé posséde le sous-graphe commun de taille k-1 et les deux
sommets additionnels venant des sous-graphes de taille k. Comme il est impossible de
déterminer s’il y a une aréte connectant les deux sommets supplémentaires et quelle est
son étiquette, plusieurs sous-graphes candidats sont générés (cf. le trait en pointillé sur
la figure 2.9) : cette incertitude se retrouve dans la matrice d’adjacence par ’apparition
d'un «7 ».

Un graphe est fréquent si ’ensemble de ses sous-graphes sont fréquents. AGM utilise
cette propriété pour vérifier la fréquence d’un sous-graphe candidat. Il vérifie que chaque
sous-graphe de taille k—1 du graphe candidat G de taille £ a été trouvé comme sous-graphe
fréquent : si un sous-graphe de G n’est pas fréquent alors G n’est pas fréquent.

Si AGM a le mérite d’avoir été le premier algorithme de recherche de sous-graphes
fréquents, il présente certains inconvénients : (i) l'opérateur de fusion est peu précis
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FIGURE 2.9 — Opération de fusion de sous-graphes fréquents de taille 4 pour la génération
de sous-graphes candidats de taille 5 dans AGM.

et génére de nombreux graphes doublons et (ii) il consomme une grande quantité de
mémoire pour stocker toutes les représentations des graphes. D’autres algorithmes de
cette famille permettent de gommer en partie ces défauts. C’est le cas de l'algorithme
FSG [Kuramochi 01] qui utilise une méthode de fusion de sous-graphes candidats par
une opération de fusion fondée sur les arétes : 'opérateur de fusion diminue le nombre de
générations de graphes doublons sans compromettre la complétude de I'algorithme.

La problématique de la multiple génération d’'un méme graphe est a l'origine de
I’émergence de nouvelles méthodes qui utilisent un parcours en profondeur de l’espace
de recherche des graphes.

2.6.3 Parcours en profondeur de I’espace de graphes
Principe de fonctionnement de la méthode

Un graphe G peut étre étendu par ’ajout d’une nouvelle aréte e. Le nouveau graphe
formé est dénoté par GGo, e. L’aréte e peut ou non introduire un nouveau sommet dans G.
Si e introduit un nouveau sommet, nous notons le nouveau graphe par Go,re ot f indique
que Pextension est faite en avant (f pour forward). Sinon, nous notons le nouveau graphe
G o€ ot b indique que l'extension est faites en arriére (b pour backward). L’algorithme 2
illustre le cadre général de fonctionnement de la génération de sous-graphes par parcours
en profondeur de I'espace de recherche des graphes.

Pour chaque graphe G découvert, ’algorithme réalise des extensions récursivement
jusqu’a ce que tous les sous-graphes fréquents contenant GG soit découverts. La récursivité
s’arréte lorsque plus aucun sous-graphe fréquent contenant G n’ayant a étre étudié ne
peut étre généré.

Les algorithmes de génération de sous-graphes par parcours en profondeur rencontrent
également la problématique des graphes doublons. Pour minimiser ce probléme, chaque
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Algorithme 2 : Extension(G, D, minSup,G)
Entrées : G — un graphe fréquent.
D — une base de graphes.
minSup — un support minimum.
G — I'ensemble des sous-graphes fréquents dans D selon minSup.

Sorties : G — ’ensemble des sous-graphes fréquents dans D selon minSup.

début

si G € G alors
| retourner ;

ajouter GG dans G;

fouiller D une fois pour trouver toute les arétes e tel que G puisse étre étendue a
G o, €;

pour chaque G o, e fréquent faire

| appeler Extension(G ¢, e, D, minSup, G);

retourner G;

fin

sous-graphe fréquent doit étre étendu de facon a limiter la multiple apparition du méme
graphe. Les algorithmes d’extraction de sous-graphes fréquents utilisant une génération de
sous-graphes par parcours en profondeur se distinguent par leur méthode de restriction de
I'extension : les principaux sont GSPAN [Yan 02|, MOFA [Borgelt 02|, FE'SM [Huan 03] et
GASTON [Nijssen 04]. Dans cette partie, nous prenons 'exemple de GSPAN pour illustrer
ce principe et nous portons notre attention sur la méthode de réduction des graphes
doublons.

Réduction du nombre de graphes doublons

Un arbre couvrant est utilisé pour parcourir un graphe en profondeur (en anglais
Depth-First Search (DFS)). Initialement un sommet de départ est aléatoirement choisi
et chacun des sommets visités est étendu récursivement jusqu’a ce qu’'un arbre couvrant
DFS complet soit construit. Un graphe peut avoir différents arbres couvrants DE'S en
fonction de l'ordre de visite des sommets, comme le montre la figure 2.10.

Le graphe (a) a trois arbres couvrants DFS (b), (c) et (d) : les étiquettes des som-
mets sont X, y et z, les étiquettes des arétes sont a et b et 'ordre par défaut est I'ordre
alphabétique des étiquettes. Lorsqu’un arbre couvrant DEFS est construit, la séquence de
visite des sommets forme un ordre linéaire total : 7 < j signifie que v; est visité avant v;.
Soit T" un arbre couvrant DFS, nous appelons le sommet de départ dans T, vy, la racine
et le dernier sommet visité, v,, le sommet le plus a droite. Le chemin direct entre vy et
v, est appelé le chemin le plus a droite. Sur la figure 2.10, le chemin le plus a droite est
(vo, v1,v3) pour les arbres couvrants DE'S (b) et (¢) et (vo, v1, v2, v3) pour I'arbre couvrant
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FIGURE 2.10 — Exemple d’un graphe (a) ayant trois arbres couvrants DF'S (b), (¢) et (d).

DFS (d).

Les travaux de GSPAN ont introduit une méthode sophistiquée d’extension de graphes :
soit G un graphe et T un arbre couvrant DE'S, une nouvelle aréte e peut étre ajoutée
entre (i) le sommet le plus a droite et un autre sommet sur le chemin le plus a droite
(extension en arriére) ou (ii) un nouveau sommet et un sommet sur le chemin le plus a
droite (extension en avant). Comme cette extension ne concerne que le chemin le plus a
droite, cette extension est appelé |’ extension sur le chemin le plus & droite, on la note Go,.e.
Tous les graphes peuvent étre générés a partir d’'un sommet et d’une suite d’extensions
sur le chemin le plus a droite. La figure 2.11 donne un exemple des extensions possibles
sur le chemin le plus a droite.

®* o 0 0 ® 0O @O

® O O q O o0
.

O O ¥

FIGURE 2.11 — Exemple des extensions possibles sur le chemin le plus a droite du graphe

(a)

Le graphe (a) peut étre étendu a plusieurs niveaux avec Uextension sur le chemin le
plus & droite : les graphes (b) et (c) sont des extensions en arriére et les graphes (d), (e),
(f) et (g) sont des extensions en avant.

Pour réduire la génération de sous-graphes doublons, chaque arbre couvrant DF'S est
transformé en une séquence d’aréte appelée code DFS. Le code qui génére la séquence
minimale est appelé code DFS minimum. Dans [Yan 03a], YAN et HAN illustrent comment
construire un ordre parmi tous les codes DF'S : un graphe peut avoir de multiples codes
DFS mais un seul est minimum.

La figure 2.12 expose comment ranger tous les codes DF'S dans un arbre de recherche
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Ordre lexicographique

racine

O-aréte

1-aréte o

élagage
2-arétes s’ 638

n-arétes
FIGURE 2.12 — Arbre de recherche lexicographique

selon I'extension la plus a droite. La racine est un code vide. Chaque nceud est un code
DFS encodant un graphe. Chaque aréte représente ’extension la plus a droite depuis
un code DFS de longueur (k-1) jusqu’a un code DF'S de longueur k. L’arbre lui-méme
est ordonné : les nceuds de gauche sont plus petits que les noeuds de droite au sens de
Pordre lexicographique DF'S. Comme un graphe a forcément un code DFS, cet arbre de
recherche peut énumérer tous les sous-graphes possibles d'une base de graphes. Un graphe
peut avoir plusieurs codes DFS mais il n’est pas nécessaire d’appliquer 'extension la plus
a droite sur les codes DF'S non minimaux. Si le code s et le code ' (c.f. figure 2.12)
encodent le méme graphe et que s’ n’est pas le code minimum, I'espace de recherche sous
s’ peut étre enlevé sans perte d’information [Yan 03al.

Au chapitre 3, nous utilisons un extracteur de sous-graphes fréquents générant les can-
didats par parcours en profondeur. Nous justifions ce choix par le biais d’expérimentations
réalisées dans la littérature et destinées & comparer les performances des algorithmes de
ces deux familles (voir section 3.2.2 au chapitre 3).

2.7 Conclusion sur la fouille de données a partir de
graphes

Dans ce chapitre, nous avons vu que ’extraction de motifs locaux sous contraintes
est une activité trés développée en fouille de données. L’utilisation de contraintes et des
propriétés associées permet d’élaguer efficacement I’espace de recherche des motifs et 1'util-
isation d’une représentation condensée fournissent un sous-ensemble de motifs permettant
de régénérer I'ensemble des motifs satisfaisant une contrainte. Au chapitre 3, nous pro-
posons d’adapter ces méthodes a des graphes pour l'extraction de motifs émergents de
graphes.

L’extraction de régles d’association permet d’obtenir des régles de classification lorsque
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les conclusions des régles sont des classes. Un motif émergent a la faculté de révéler le
contraste entre classe et c’est pourquoi nous les utilisons au chapitre 4 pour définir des
processus de prédiction en (éco)toxicologie.
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Dans ce chapitre nous présentons un nouveau type de motifs, les motifs émergents de
graphes. Ces motifs ont l'intérét de faire ressortir les contrastes entre deux classes de
graphes. La définition de ces motifs provient directement de celle des motifs émergents
dans le cas des données ensemblistes ou des séquences mais leur extraction dans des
graphes pose des problémes calculatoires supplémentaires. Nous proposons une méthode
dont I'idée principale, pour surmonter ces problémes calculatoires, repose sur un change-
ment de description des données d’entrée pour ensuite réaliser une fouille de données
dans le contexte des données ensemblistes. Notre méthode est fondée sur I’enchaine-
ment d’une technique de recherche de sous-graphes fréquents utiliséepour changer la
description des données avec une méthode récente de fouille sous contraintes dans le cas
de données binaires. De plus, nous présentons une représentation condensée des motifs
émergents de graphes. Ce résultat permet d’offrir un ensemble de motifs de plus petite
dimension, plus facilement exploitables. Il s’agit de la premiére méthode de représen-
tation condensée de ces motifs dans le cas des graphes. Ce chapitre se termine par des
expérimentations précisant quantitativement la faisabilité de la méthode et la conci-
sion de la représentation condensée. Leur impact et leur utilité dans des applications
chimiques sont présentés au chapitre 4.

71
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3.1 Intéréts et problématiques des motifs émergents de
graphes

Il est utile de savoir mettre en lumiére le contraste entre les graphes d’un ensemble ap-
pelé positif et les graphes d’un autre ensemble appelé négatif, ces sous-ensembles formant
les classes de la base de graphes. L’objectif est de rechercher les conjonctions de sous-
graphes qui sont fréquentes dans les graphes positifs et peu fréquentes dans les graphes
négatifs.

Motif de graphes Par la suite, nous appellerons motif de graphes une conjonction de
graphes. Nous définissons maintenant des notions liées & la manipulation des motifs de
graphes (définition 3.1.1). Ces notions sont utilisées lors de I'élaboration de nos méthodes
d’extraction.

Définition 3.1.1 (Manipulation des motifs de graphes) Soit D wune base de
graphes partitionnée en deux sous-ensembles Dy et Ds.

— L’extension d’un motif de graphes G dans D, Ep(G), correspond & l'ensemble des
graphes G € D dont chaque élément de G est un sous-graphe :
Ep(G)={G €D |VgegG, gL G}.

— Le support d’un motif de graphes G dans D, Sp(G), correspond a la cardinalité de
Vexstension de G dans D : Sp(G) =| Ep(G) |.

— La fréquence d’un graphe G dans la base de graphes D, Fp(G), correspond au rapport
du support de G dans D sur la cardinalité de D : Fp(G) = S|DT§|Q)'

— Le taux de croissance d’un motif de graphes G de Dy vers Dy, GRp,(G), correspond
au rapport de la fréquence de G dans Dy sur la fréquence de G dans Do :
ngl(g) = ;Z;Eg;

~ Soient G et G' deuzx motifs de graphes. G' est inclus dans G si pour tout élément ¢’ de

G’ il existe un élément g de G tel que ¢' est isomorphe a g. Nous notons [’inclusion

de G' dans G par G' C G.

Motif émergent de graphes Pour effectuer une recherche de contraste, nous utilisons
les contraintes d’émergence et de fréquence présentées au chapitre 2 et notre objectif est
d’extraire les motifs fréquents émergents constitués de sous-graphes fréquents, en anglais,
emerging graph pattern?®® (définition 3.1.2).

Définition 3.1.2 (Emerging Graph Pattern (EGP)) Soit fp, un seuil de fréquence
manimum dans Dy. Soit p un tauz de croissance minimum de Dy vers Dy. Un motif de

20. Pour faciliter la lecture, nous utilisons par la suite les acronymes de différentes notions. Ces
acronymes correspondent aux appellations anglaises parce qu’ils reposent sur des expressions introduites
par la communauté tel que EP pour Emerging Pattern. Ils ont aussi été utilisés dans nos publica-
tions [Poezevara 09, Poezevara 11].
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graphes EGP est un Emerging Graph Pattern de Dy vers Dy (pour les paramétres fp, et
p) 1 (Z) FDl(EGP) > fp, et (”) gRDl<EGP) 2> p

Exemple L’exemple de la figure 3.1 propose un extrait d’une base de graphes molécu-
laires D partitionnée en deux sous-ensembles. Le sous-ensemble Dy regroupe les graphes
moléculaires positifs tandis que le sous-ensemble D, contient les graphes moléculaires
négatifs.

777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777

Base de graphes moléculaires D

Graphes moléculaires positifs Dy || Graphes moléculaires négatifs D,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

FIGURE 3.1 — Base de graphes moléculaires répartis en deux sous-ensembles, les positifs
(& gauche) et les négatifs (a droite)

Considérons le motif de graphes EG P, représenté par la figure 3.2; EGP; est con-
stitué des graphes SG, SGy et SG3. Dans la base D de la figure 3.1, les occurrences
des graphes SG1, SG4 et SG3 sont indiquées en gras. Si on attribue les valeurs suivantes
aux deux paramétres liés a Uextraction des EGPs, fp, = 30% et p = 2, EGP; est un
Emerging Graph Pattern, fréquent dans D; et émergent de D, & D;. En effet, les graphes
SGh, SGo et SG3 apparaissent conjointement dans les graphes Gp, G (de D;) et Gg
(de Ds). Par conséquent, EGP; est fréquent dans D; puisque Fp, ({SG1, SG2, SG3}) =
2 =66,6% > fp,. De plus, comme Fp,({SG1,SGs,SGs}) = 5 = 33,3%, nous avons
GRp,({SG1,SGo, SG3}) = 2 > p. Puisque le motif EGP; est fréquent dans D; et émer-
gent de Dy a Dy, nous pouvons conclure que EGP; est un Emerging Graph Pattern.

on - {()ocgeny ()
SG1 SGy SG3

FIGURE 3.2 — Exemple d’'un Emerging Graph Pattern
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Les contributions liées aux Emerging Graph Patterns Nos travaux sur les EGPs
apportent deux résultats contribuant a répondre a deux verrous en fouille de graphes et
en fouille de données.

La méthode naive d’extraction des EGPs consiste a extraire les motifs de sous-graphes
fréquents de Dy, a calculer I'extension de ceux-ci dans Dy en réalisant de multiples tests
d’isomorphismes de sous-graphes et enfin a déduire le taux de croissance de tous les motifs
fréquents de graphes pouvant étre générés de D;. Les étapes de calcul de I'extension des
motifs de sous-graphes fréquents dans les graphes sont extrémement gourmandes en cal-
cul. La premiére contribution de nos travaux repose sur un changement de représentation
des graphes d’entrée en données tabulaires. Fn jouant habilement avec les tests d’isomor-
phismes de sous-graphes, nous proposons une méthode d’extraction des EGPs qui limite
le verrou calculatoire posé par la méthode naive.

Les motifs extraits se comptent en milliers, en millions ou en milliards selon la base
de données. L’ensemble des EGPs est bien trop grand pour qu’une analyse par un expert
puisse étre pratiquée sur celui-ci. La deuxiéme contribution est une représentation con-
densée des EGPs fondée sur les propriétés des motifs fréquents fermés et sur 'utilisation
de graphes comme attributs. Cette représentation permet de réduire significativement le
nombre de motifs produits et le nombre d’attributs dans chaque motif. Nous proposons
un ensemble synthétique de motifs facilitant les usages dont son analyse par un expert,
limitant ainsi le verrou d’interprétation des EGPs.

Plan de lecture du chapitre Dans la section 3.2, les différentes étapes de la méthode
d’extraction des EGPs sont exposées. La section 3.3 présente la représentation conden-
sée que nous proposons pour I'ensemble des EGPs ainsi que la méthode d’extraction.
L’évaluation quantitative de la méthode d’extraction et de la représentation condensée
est réalisée avec une série d’expériences sur des graphes moléculaires dans la section 3.4.
Nous pourrons ainsi juger de la faisabilité et de I'efficacité de la méthode d’extraction mais
également de la concision de la représentation condensée en concluant dans la section 3.5.

3.2 Extraction des motifs émergents de graphes

Cette section se focalise sur la méthode d’extraction des EGPs. Cette méthode s’ap-
puie sur un changement de représentation des graphes d’entrée en données tabulaires.
Ce changement de représentation conduit & décrire les graphes d’entrée avec des sous-
graphes fréquents [Inokuchi 05] comme attributs. Les contraintes d’émergence [Dong 99a]
et de fréquence sont ensuite appliquées sur ces données tabulaires pour extraire les EGPs.

Dans le paragraphe 3.2.1, le principe de la méthode de changement de représentation
des graphes d’entrée en données tabulaires est expliqué. Ce changement de représenta-
tion s’appuie sur un ensemble de sous-graphes fréquents jouant le role de descripteurs
des graphes d’entrée. Le paragraphe 3.2.2, expose la technique utilisée pour extraire les
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sous-graphes fréquents du sous-ensemble des graphes positifs. En complément, le para-
graphe 3.2.3 explique l'idée développée pour obtenir rapidement I'extension des sous-
graphes fréquents dans le sous-ensemble des graphes négatifs. Enfin, la méthode d’extrac-
tion des EGPs fondée sur la nouvelle représentation des graphes d’entrée est donnée dans
le paragraphe 3.2.4.

3.2.1 Changement de représentation des graphes

Le changement de représentation d’'un graphe en une donnée tabulaire consiste a
décrire ce graphe en indiquant la présence ou ’absence de certains graphes descripteurs
en son sein. Nous utilisons les sous-graphes fréquents issus du sous-ensemble de graphes
positifs comme descripteurs de graphes. Comme un motif de graphes apparait dans un
graphe G seulement si tous ses éléments sont des sous-graphes de GG, nous pouvons en
déduire la propriété 3.2.1.

Propriété 3.2.1 (Borne de la fréquence d’un motif de graphes) Soit D une base
de graphes et G = {g1,...,9,} un motif de graphe. Nous avons : Fp(G) < Fp(g:),V i €
1,...p.

Application La propriété 3.2.1 assure qu’'un motif de graphes est fréquent seulement si
tous ses éléments sont fréquents. En représentant un graphe seulement a partir de ses sous-
graphes fréquents, le changement de représentation facilite 'extraction des EGPs. Aprés
avoir décrit les graphes d’entrée grace aux sous-graphes fréquents, I'extraction des EGPs
revient & une extraction dans un contexte de fouille de données binaires. Ce changement
a deux avantages :

i) Les nouveaux attributs sont des sous-graphes fréquents, cela réduit 'espace de
recherche des motifs de graphes candidats.

ii) Nous revenons & un contexte de fouille de données binaires, ce qui permet de
tirer profit de lefficacité des logiciels expérimentaux extrayant les motifs sous la
contrainte d’émergence.

Ce changement de représentation est appelé la description binaire d’un graphe (défi-

nition 3.2.1).

Définition 3.2.1 (Description binaire d’un graphe) Soit A = (ay,...,a,) une liste
de graphes considérés comme des attributs. La description binaire d’un graphe G, fondée
sur les occurrences de A, est une liste de valeurs binaires d = (b;,1 <i<m:b; =1 si
Uattribut graphe a; est un sous-graphe de G,b; = 0 sinon).

Cette notion est étendue a la description binaire d’une base de graphes (Défini-
tion 3.2.2).
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Définition 3.2.2 (Description binaire d’une base de graphes) La description bi-
naire d’'une base de graphes D = {G1,...,G,}, fondée sur les occurrences de A, cor-
respond au multi-ensemble D' = {d;, 1 <i < n} ot chaque d; est la description du graphe
correspondant G;, fondée sur les occurrences de A.

Exemple Considérons les graphes moléculaires de la figure 3.1 comme base de graphes
et les graphes (SG4p, SGs, et SG3) de la figure 3.2 formant la liste d’attributs : D =
{G1,...,Gs} et A= (SGy,SGy, SG3). Comme SG1, SGo et SG3 sont tous sous-graphes
de Gs, la description binaire de Go fondée sur les occurrences de (SGi, SGo, SG3) est
(1,1,1). La description binaire de D fondée sur (SG1,SGy, SG3) est donnée par la fig-
ure 3.3 qui résume le processus complet du changement de description.

Base de graphes moléculaires D

Graphes positifs | Graphes négatifs
Dy ‘2 D,

S P Graphes attributs A
I’lv/// /
,l/\/ / —”’ .........
N // "’ ’ / N
AVERN
‘( NN SGL SGy SGs
AR ~
R o Tt G 1 1 1
N S Gy 1 1 1
[N SN /
LN S e G 0 0 1 D
AN ~J
NN e 0 0 0
N \\
S g G5 0 1 1
- G 1 1 1

FIGURE 3.3 — Description d’une base de graphes fondée sur les occurrences d’une liste de
graphes attributs

Nous appelons D’ la description binaire de D fondée sur les occurrences de la liste de
graphes (SG1, SGy et SG3).

Remarques Chaque graphe d’entrée représente un élément de D. Cela signifie que
lorsqu’un graphe d’entrée apparait deux fois dans D (G; est isomorphe & G; avec ¢ # j), G;
et G; sont considérés comme deux éléments de D. De la méme maniére, chaque description
d’un graphe d’entrée est considérée comme un seul élément de D’. Ainsi, chaque graphe de
la base de graphes D posséde sa propre description binaire dans le multi-ensemble D', le
multi-ensemble D est en bijection avec le multi-ensemble D’. D et D’ étant deux ensembles
contenant le méme nombre d’objets, la fréquence des motifs de graphes, constitués des
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graphes attributs utilisés dans la description, est conservée entre la description d’entrée
D et la description D’. Par ailleurs, notons que ce changement de représentation n’est
pas réversible : il n’est pas assuré de pouvoir générer les graphes d’entrée a partir de la
description binaire fondée sur les occurrences des graphes attributs.

Pour des raisons de simplicité d’expression, nous utiliserons le terme « description
binaire » pour parler de la description binaire fondée sur les occurrences d’une liste de
graphes attributs.

Conséquence Dans le cadre de I'extraction des Emerging Graph Patterns, ce change-
ment de description permet de revenir a un contexte de fouille de données binaires dans
lequel des transactions sont décrites par des valeurs d’attributs. Nous prenons ’ensem-
ble des sous-graphes fréquents de D; comme base pour la liste des attributs (I’ordre dans
lequel sont considérés les attributs importe peu ici). L’extraction des EGPs est équivalente
d’une représentation sur 'autre comme 1’énonce la proposition 3.2.2.

Proposition 3.2.2 (Equivalence de la fouille des EGPs) Soient D une base de
graphes partitionnée en deuzr sous-ensembles Dy et Dy, fp, un seuil de fréquence min-
imum dans Dy et p un tauz de croissance de Dy a Dy. Soit A l'ensemble de sous-graphes
fréquents de 'ensemble Dy : A = {a|Fp,(a) > fp,}. Un motif de graphe G = {g1,...,0p}
est un EGP de Dy 6 Dy si {g1,...,9p} est un motif fréquent dans Dy et émergent de Dy
a Dy dans la description de D fondée sur les occurrences de A.

Preuve de la proposition 3.2.2 D’ représente la description de la base de graphes
D fondée sur les occurrences de A, D'y (respectivement D’y) la description de D; (re-
spectivement D) fondée sur les occurrences de A. Grace a la propriété 3.2.1, le fait que
G ={g1,...,9p} soit un EGP implique que g; est un graphe fréquent dans Dy, V 1 <
i < p. En conséquence, {g,...,g,} est un motif de D’. Par construction, nous avons :

SD(g) = SD’({QD s >gp})>891(g) - SD’I({glv SR 7910}) et SDQ(g) = SD’2<{917 s ’gp})~

La proposition 3.2.2 est une conséquence immédiate de ces égalités.

Conséquences de la proposition 3.2.2 Ajoutée a la description de D fondée sur
I’ensemble des sous-graphes fréquents dans Dy, cette proposition méne & une méthode de
calcul limitant le nombre de motifs candidats générés. La relation d’inclusion définie entre
deux ensembles peut naturellement étre utilisée comme une relation spécifique dans le
contexte des motifs de graphes. Avec la relation d’inclusion donnée dans la définition 3.1.1,
la fréquence satisfait la propriété d’anti-monotonicité [Mannila 97| suivant la relation
d’inclusion (i.e. G’ C G implique que Sp(G) < Sp(G’)) alors que 'émergence ne la satisfait
pas (voir la définition 2.2.12). Une génération successive de chaque motif de graphes
candidat est requise pour vérifier qu’'un candidat satisfait les deux contraintes. Comme
I’élagage repose uniquement sur la fréquence, cette génération ne peut pas étre appliquée
a cause du trop grand nombre de candidats. La proposition 3.2.2 assure que les EGPs ne
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peuvent venir que de ’ensemble des sous-graphes fréquents de D;. Comme ces descripteurs
doivent satisfaire un seuil de fréquence, nous pouvons alors bénéficier de I'élagage des
candidats issu de la contrainte de fréquence trés tot dans le calcul.

Méthode du changement de représentation des graphes La méthode du change-
ment de représentation des graphes d’entrée en données tabulaires est donnée par la
figure 3.4.

CHANGEMENT DE REPRESENTATION  Seuil de fréquence fp,
Y.

ENTREE SN
Graphes Extraction anhes dentré
N positifs souseranhes Graphes d’entrée
Base de graphes . sous-graphes
titi 1 .7 - D, fréquents décrits par
partitionnée en deux .
1 U e\ (322) RN 1 e
sous-ensembles ..l § li‘rallzﬁzs Caleul de es sous-graphes
D § B 'extension fréquents
D-
N 2 (3.2.3)
A

FIGURE 3.4 — Méthode de changement de représentation des graphes d’entrée en données
tabulaires

La base de graphes en entrée est partitionnée en deux sous-ensembles, D; contient les
graphes positifs et Dy contient les graphes négatifs. Le changement de représentation des
graphes s’appuie sur 'utilisation de sous-graphes fréquents extraits de D; comme attributs
(paragraphe 3.2.2) et sur le calcul de 'extension de ces sous-graphes dans toute la base
de données (paragraphe 3.2.3).

3.2.2 Extraction des sous-graphes fréquents

La premiére étape de notre méthode de changement de représentation consiste a ex-
traire les sous-graphes fréquents de I’ensemble des graphes positifs.

Sélection de I’extracteur de sous-graphes fréquents A la section 2.6 du chapitre 2,
nous avons introduit le probléme d’extraction des sous-graphes fréquents et nous avons vu
qu’il existait deux grandes familles d’algorithmes d’extraction de sous-graphes fréquents :
les algorithmes parcourant ’espace de recherche des graphes en largeur et ceux le par-
courant en profondeur.

Dans [Cook 06] une série d’expériences compare ces deux familles d’algorithmes lorsque
les données d’entrée sont des graphes moléculaires. Les algorithmes parcourant 1’espace
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de recherche des graphes en largeur sont plus rapides tandis que les algorithmes la par-
courant en profondeur consomment moins de mémoire. Cependant le temps de calcul des
algorithmes de cette deuxiéme famille est trés acceptable et dans notre contexte expéri-
mental nous sommes beaucoup plus contraints par I’espace mémoire disponible. De ce fait
nous avons décidé d’utiliser un algorithme de la famille « Génération de sous-graphes par
extension ».

Les travaux de [Worlein 05] comparent les principaux algorithmes de cette famille :
MOFa [Borgelt 02], GSPAN [Yan 02|, FFSM |[Huan 03] et GASTON |Nijssen 04]. Lorsqu’il
s’agit de fouiller des graphes moléculaires, GASTON est le plus rapide. Cet algorithme
utilise le « principe du départ rapide », que nous explicitons maintenant, pour limiter les
tests d’isomorphismes de graphes et la génération de sous-graphes candidats.

Principe du départ rapide La génération des sous-graphes candidats est ordonnée
selon leur complexité. Les chemins candidats sont générés en premier. Puis la génération
des arbres candidats est fondée sur ’extension des chemins fréquents. De la méme fagon,
les sous-graphes candidats comportant un cycle sont générés a partir des arbres fréquents.
Le gain sur les coiits dis aux nombreux tests d’isomorphismes de sous-graphes se concré-
tise de deux fagons : (i) le test d’isomorphisme dans le cas de chemins (respectivement
d’arbres) est plus simple que dans le cas d’arbres (respectivement de sous-graphes compor-
tant un cycle) et (ii) le test d’isomorphisme des arbres (respectivement des sous-graphes
comportant un cycle) est simplifié par la connaissance des isomorphismes des chemins
(respectivement des arbres).

Le code source de GASTON est téléchargeable sur http://www.liacs.nl/home/
snijssen/gaston/ sous license GNU GPL version 22!, La version choisie de GASTON
nous permet d’obtenir 'extension des sous-graphes fréquents dans le sous-ensemble des
graphes positifs.

Application GASTON est utilisé pour extraire les sous-graphes fréquents de I'ensemble
des graphes positifs. Cette étape nécessite 'utilisation d’un seuil de fréquence minimum
fp, stipulant le support minimum qu’un sous-graphe doit avoir dans D; afin d’étre déclaré
fréquent. En sortie nous obtenons I’ensemble des sous-graphes fréquents de D; ainsi que
la description binaire de D;.

3.2.3 Calcul de ’extension compléte des sous-graphes fréquents

La recherche des sous-graphes fréquents dans D; permet d’obtenir les descripteurs qui
seront utilisés dans la description binaire de D et celle de D;. Il reste & obtenir la descrip-
tion binaire de Ds. La méthode utilisée dans [Poezevara 09] consiste a réaliser un test

21. http://www.gnu.org/licenses/gpl/html
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d’isomorphisme de sous-graphe entre chaque sous-graphe fréquent et chaque graphe ap-
partenant au sous-ensemble D,. Dans ce paragraphe, nous proposons une idée améliorant
cette méthode.

Optimiser les tests d’isomorphismes de sous-graphes Une méthode générale de
test d’isomorphisme de sous-graphe traite un probléme avec deux graphes en entrée : un
graphe cible G, et un graphe candidat G q,q. Ce test permet de répondre a la question :
est-ce que Giqng €st un sous-graphe de G.;, 7 Ce test peut également prendre en compte
comme entrée supplémentaire les résultats d’isomorphisme entre G, et des sous-graphes
de G ung. Cette entrée supplémentaire est exploitée par les extracteurs de sous-graphes
fréquents permettant ainsi d’économiser énormément de ressources de calcul.

Exemple La figure 3.5 donne un exemple concret de mise en ccuvre de la remarque du
paragraphe précédent.

Graphe cible Candidats Méthode naive GASTON

, »

3 GOy

FIGURE 3.5 — Tester I'isomorphisme de I'extension d’un sous-graphe plutdt que le sous-
graphe entier.

o,
5
:
5

Graphes candidats

Dans notre exemple, le graphe candidat 2 est une extension du graphe candidat 1
(ajout du sommet C' et de 'aréte entre B et C') et le graphe candidat 3 est une extension
du graphe candidat 2 (ajout de laréte entre C et A). Dans l'optique de décider si les
graphes candidats 1, 2 et 3 sont des sous-graphes du graphe cible, un algorithme de test
d’isomorphisme de sous-graphe essaie d’assimiler chaque sommet et chaque aréte dans le
graphe cible pour chaque graphe candidat. Avec un extracteur de sous-graphes fréquents
la correspondance 22 entre le graphe cible et le graphe candidat 1 est mémorisée. Quand
Pextracteur essaie de plonger le graphe candidat 2 dans le graphe cible, il essaie simplement
d’associer le sommet C' et I'aréte entre B et C' aux endroits ou il a fait correspondre le
graphe candidat 1. Puis la correspondance entre le graphe candidat 2 et le graphe cible est
aussi mémorisée. Pour le graphe candidat 3, il essaie simplement d’associer I'aréte entre A
et C'. Le gain de calcul obtenu par l'utilisation d’un extracteur est flagrant sur ’exemple

22. Notons qu’il peut y avoir plusieurs solutions d’isomorphisme de sous-graphe entre deux graphes.



3.2. Extraction des motifs émergents de graphes 81

du graphe candidat 3 : sans mémorisation du plongement des graphes candidat 1 et 2
dans le graphe cible, le test d’isomorphisme aurait compté le plongement des sommets A,
B et C ainsi que des arétes {A, B} et {B,C} en plus.

Adaptation de GASTON Nous avons modifié GASTON pour intégrer de 'information
mémorisée concernant les tests d’isomorphismes de sous-graphes déja réalisés. L’objectif
de cette modification est de mettre en place une stratégie pour obtenir efficacement la
description de D, sachant les sous-graphes fréquents de D;. Au lieu de calculer la fréquence
de chaque sous-graphe fréquent potentiel de D, nous calculons seulement celle des sous-
graphes fréquents de D;. Cette stratégie consiste a : (i) trier la base des graphes de
fagon a mettre les graphes appartenant a D; avant les graphes appartenant a Dy et (ii)
indiquer & GASTON la cardinalité du sous-ensemble D;. Cette modification est indiquée
sur ’algorithme 3.

Algorithme 3 : Obtenir toute 'extension des sous-graphes fréquents

Entrées : D — une base de m graphes partitionnée en deux et triée (D; avant D).
minSup — un support minimum.
stzep — le nombre de graphes positifs de D.
Sorties : G — '’ensemble des sous-graphes fréquents dans D selon minSup.
& — I'ensemble des extensions de chaque élément de G dans D.
Données : genere(i) — méthode de génération des sous-graphes candidats.
C — un sous-graphe candidat.
EC — T'extension d’un sous-graphe candidat dans D.
occ — le support d’un sous-graphe candidat dans D.
début
/* initialisation */
k= 0;
tant que (C; < genere(i)) # 0 faire
occ = 0;
pour j € {1...m} faire
si C; C D; alors
si j < sizep alors
| occ+ +;

si occ > minSup alors
g < Ci;
Ep — EC;

L E++

retourner (G,€);

fin

Gréce a la variable sizep, qui vaut |D;|, GASTON connait le dernier indice du graphe
de D pouvant incrémenter la fréquence d’un sous-graphe candidat. Cette modification
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permet d’obtenir exactement le méme ensemble de sous-graphes fréquents que lors de
I'utilisation de la version de GASTON non modifiée et les extensions des sous-graphes
fréquents dans le sous-ensemble D,. La sortie de GASTON fournit la description binaire
de D fondée sur les occurrences des sous-graphes fréquents extraits de D;.

3.2.4 Extraction des motifs émergents dans la nouvelle représen-
tation

Une fois le changement de description réalisé nous avons une base de données de trans-
actions décrites par des attributs binaires. Nous disposons alors de méthodes correctes et
complétes capables d’extraire des motifs sous des contraintes variées, incluant la contrainte
d’émergence. Nous utilisons ici MUSIC-DFS [Soulet 05|. L’efficacité de MUSIC-DFS repose
sur une stratégie de génération de candidats en profondeur et sur une capacité a élaguer
Iespace de recherche. Les conditions d’élagage sont fondées sur 'utilisation d’intervalles.
Un ntervalle est un ensemble de motifs compris entre un motif libre et sa fermeture
préfixée [Soulet 07]. Un intervalle est donc une classe d’équivalence (voir la section 2.3,
page 49). MUSIC-DFS produit une représentation condensée exacte composée de ces in-
tervalles. Dans notre contexte, cette méthode produits tous les Emerging Graph Patterns
qui sont fréquents dans D; et émergents de Dy & D;. Pour rappel, la figure 3.2 donne
Iexemple d'un Emerging Graph Pattern extrait de la base de graphes moléculaires D
présenté sur la figure 3.1.

3.3 Représentation condensée des motifs émergents de
graphes

Les Emerging Graph Patterns (EGPs) sont des motifs de graphes représentant des dif-
férences entre deux ensembles de graphes. Les dimensions (nombre de motifs et longueur
des motifs) de I'ensemble de ces motifs sont trop importantes et ne permettent pas d’en-
visager une analyse experte des motifs. Les représentations condensées sur des séquences
ou des graphes portent essentiellement sur les mesures fondés sur la fréquence et sont
issues de motifs fermés |[Plantevit 09, Yan 03a|. Nous allons voir que le fait d’utiliser des
graphes comme attributs des motifs fermés composant la représentation condensée permet
d’exploiter de nouvelles propriétés. La plus importante permet de réduire la longueur des
motifs (le nombre de graphes inclus dans un motif) [Poezevara 11].

La représentation condensée fondée sur les motifs fermés d’une base de graphes est
exposée dans le paragraphe 3.3.1. Les énoncés de ce paragraphe correspondent a des
notions et propriétés classiques dans le cadre attribut/valeur. Dans le paragraphe 3.3.2,
nous mettons en avant une propriété des motifs fermeés de graphes. Cette propriété entraine
un ¢lagage qui conserve toutes les contraintes portées par les motifs et qui supprime de
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la redondance d’information. La méthode résultante d’extraction de la représentation
condensée des EGPs est donnée dans le paragraphe 3.3.3.

3.3.1 Représentation condensée limitant le nombre de motifs

Par la suite, les différentes définitions, propriétés et propositions s’appliquent dans
une base de graphes notée D. Pour rappel, un motif de graphes G’ est inclus dans un
motif de graphes G si chaque élément de G’ est isomorphe a un élément de G : G’ C G si
Vg € G',dg € G tel que ¢ est isomorphe a g.

Nous introduisons maintenant la notion de Closed Graph Patterns (définition 3.3.1).

Définition 3.3.1 (Closed Graph Pattern (CGP)) Un motif de graphes G est un
Closed Graph Pattern dans D si ¥V G’ un motif de graphes,Ep(G) = Ep(G') implique
g cg.

La définition 3.3.1 indique que si G; et Go sont deux CGPs alors Ep(G1) # Ep(Gz) (ni
Ep(G1) C Ep(Ga), ni Ep(Ga) C Ep(G1) ne sont vérifiés). Nous pouvons donc conclure quant
a lexistence et 'unicité de la fermeture des motifs de graphes avec la proposition 3.3.1.

Proposition 3.3.1 (Existence et unicité de la fermeture des motifs de graphes)
Soit G un motif de graphes. Il existe un seul Closed Graph Pattern G tel que
Ep(G") = Ep(G). G est la fermeture de G', notée G’ = G.

Conséquence de la proposition 3.3.1 Un ensemble de motifs de graphes peut étre
partitionné en fonction de la fermeture de ces motifs dans D tant que cet ensemble contient
la fermeture de tous ses motifs de graphes. Nous nommons les sous-ensembles donnés par
la partition, les sous-ensemble induits par les éléments fermés. Nous pouvons maintenant
définir un ensemble représentable par les éléments fermés (définition 3.3.2).

Définition 3.3.2 (Ensemble Représentable par les Eléments Fermés (EREF))
Un ensemble de motifs de graphes R est représentable par les éléments fermés dans D si
pour toute paire de motifs de graphes G et G' tel que Ep(G') = Ep(G), alors G € R est
équivalent o G' € R.

En conséquence, si un motif de graphes M appartient & R alors tous les motifs de
graphes qui partagent I’extension de M dans D appartiennent aussi a R. La propriété 3.3.2
est une conséquence de cette remarque associée a la définition 3.3.2.

Propriété 3.3.2 (Intersection de deux EREFs) Soient R, et Ry deuz ensembles de
motifs de graphes. Si Ry et Ry sont représentables par les éléments fermés de D alors
R1N Ry est représentable par les éléments fermés de D.
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Preuve de la propriété 3.3.2 Soient G et G’ deux motifs de graphes tels que Ep(G) =
Ep(G') et (1) G € RINRy et (il) G ¢ Ry NRe. De (i), on déduit G € Ry et G € Ry. De
(ii), on déduit G’ ¢ Ry ou G’ ¢ Rs. On en conclut que Ry (ou Rs) n’est pas un ensemble
représentable par ses éléments fermés. Cette contraposition démontre la propriété 3.3.2

Application aux Emerging Graph Patterns (EGPs) Par la suite la base de graphes
D est partitionnée en deux sous-ensembles D; et Dy. Si deux motifs de graphes, G et
G', possédent la méme extension dans D alors la propriété « G est fréquent dans Dy »
(respectivement « G est émergent de D, vers Dy ») est équivalent a « G’ est fréquent dans
D, » (respectivement « G est émergent de Dy vers D; »). De plus, les motifs fermés de
D et les motifs fermés de Dy sont inclus dans les motifs fermés de D. Ces remarques
associées a la propriété 3.3.2 nous permet d’énoncer la propriété 3.3.3.

Propriété 3.3.3 (Ensemble de motifs représentable par les CGPs) Nous  pou-
vons définir trois types d’ensembles de motifs de graphes représentables par les éléments
fermés de D :
(i) L’ensemble des motifs fréquents dans Dy est représentable par les fermés de D.
(i7) L’ensemble des motifs émergents de Do vers Dy est représentable par les fermés
de D.
(15i) L’ensemble des motifs fréquents dans D et émergents de Do wers Dy est
représentable par les fermés de D.

Exemple La figure 3.6 donne 'exemple d’'un CGP pouvant étre extrait de la base de
graphes D de la figure 3.1.

RS (O RETY PR

FIGURE 3.6 — Exemple d’un Closed Graph Pattern

Le premier graphe de CGP; est en fait SG;. Le symbole « ... » signifie que 'on trouve
tous les sous-graphes de SG; dans CGP;. Ce point important (qui sera démontré dans la
proposition 3.3.5) est a la base de notre méthode de concision de la longueur des motifs.

3.3.2 Représentation condensée limitant la longueur des motifs

Les notions abordés auparavant (paragraphe 3.3.1) peuvent étre vues comme une ex-
tension des résultats sur la représentation condensée des ensembles d’attributs ou des
séquences aux motifs de graphes [Calders 05, Plantevit 09]. De plus, avec les graphes, nous
allons voir que la relation d’inclusion entre graphes permet de réduire encore la longueur
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des motifs composant la représentation condensée. Soient g et ¢’ deux graphes. Si ¢’ est
un sous-graphe de g alors Ep({g}) C Ep({¢'}). Donc la relation « étre un sous-graphe »
satisfait la propriété d’anti-monotonicité avec le respect de I'inclusion de I'extension. Cette
remarque nous permet de formuler la proposition 3.3.4.

Proposition 3.3.4 (Ajout d’un graphe dans un motif de graphe) Soit G un mo-
tif de graphe et ¢ un graphe. Si ¢ est un sous-graphe d’un élément de G alors

Ep(GU{d'}) = En(G).

Cela signifie que ’ajout d’un graphe dans un motif de graphe G conserve son extension
dés que le graphe ajouté est un sous-graphe d’un graphe de G. La proposition 3.3.5 est
une application de la proposition 3.3.4 étendue aux Closed Graph Patterns.

Proposition 3.3.5 (Composition d’un Closed Graph Pattern) Soit G un motif de
graphes et g un graphe. Si G est un CGP alors la propriété suivante est vraie : pour tout
couple de graphes (g,9'), si g € G et g est un sous-graphe de g alors ¢’ € G.

Cette propriété indique que lorsqu’un graphe SG est contenu dans un CGP G alors
on retrouve chaque sous-graphe de SG dans G. Cette remarque constitue le point clé de
la nouvelle représentation condensée que nous voulons définir. Cela constitue de la re-
dondance d’information puisque contenir un graphe implique également contenir tous ses
sous-graphes. Nous définissons maintenant les Representative Pruned Graph Patterns (déf-
inition 3.3.3) pour éliminer cette redondance.

Définition 3.3.3 (Representative Pruned Graph Pattern (RPGP)) Soit D une
base de graphes. Un motif de graphes G est un Representative Pruned Graph Pattern
dans D si : (i) il n’existe aucune relation d’inclusion entre deux graphes appartenant o G
et (i1) le motif de graphes obtenu par ajout de tous les sous-graphes de tous les éléments
de G est un Closed Graph Pattern dans D.

Opérations d’élagage d’un CGP et de reconstruction d’un RPGP Soit G un
motif de graphes fermé dans D. On appelle élagué de G, le motif de graphes obtenu en
enlevant tous les graphes de G étant sous-graphe d’un autre graphe de G. Nous allons
montrer que I’élagué de G est un RPGP.

Appelons G’ I'élagué de G. Comme G’ a été obtenu par retraits des sous-graphes d’élé-
ments de G, nous avons Ep(G)=Ep(G’) (application de la proposition 3.3.4).

Soit G” le motif de graphes obtenu & partir de G’ en ajoutant tous les sous-
graphes de tous les éléments de G’. Par application de la proposition 3.3.4, nous avons
Ep(G)=Ep(G")=Ep(G"). G C G" : tout élément de G étant soit un élément de G’, soit un
sous-graphe d’un élément de G’, alors G est inclus dans G”.

En appliquant la proposition 3.3.5, on a G=G”. Par la suite G’ est un RPGP.
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Comme 1’élagage conserve l'extension, ’élagage est une application injective de
I’ensemble des CGPs de D vers I’ensemble des RPGPs. De plus, par définition des RPGPs,
I’élagage est une opération surjective de I'ensemble des CGPs de D vers ’ensemble des
RPGPs. Ces remarques nous permettent d’énoncer la propriété 3.3.6

Propriété 3.3.6 (Bijection entre I’ensemble des CGPs et celui des RPGPs)
L’élagage définit une bijection entre [’ensemble des Closed Graph Patterns et [’ensemble
des Representative Pruned Graph Patterns. De plus l'élagage conserve l’extension d’un
motif de I’ensemble des Closed Graph Patterns vers l'ensemble des Representative Pruned
Graph Patterns.

L’ensemble des CGPs est représentable par 'ensemble des RPGPs. Les motifs de

graphes pouvant étre régénérés depuis 'ensemble des CGPs, ils peuvent également 1’étre
depuis I'ensemble des RPGPs.

Remarque Comme nous 'avons vu dans le chapitre 2, la notion de graphe fermé est
dérivée de la notion de motif fermé. Elle définit un tel graphe g comme n’étant jamais sous-
graphe d’un graphe ayant la méme extension. Il est intéressant de noter qu'un RPGP est
constitué de graphes fermés 3.3.7.

Propriété 3.3.7 (Un RPGP est constitué de graphes fermés) Soit G un CGP. Le
motif de graphes G' qui est le RPGP de G est constitué uniquement de graphes fermés de
g.

Preuve de la propriété 3.3.7 Soient G un CGP et g un élément de G. Si g n’est pas
un graphe fermé dans D, il existe un graphe ¢’ tel que g C ¢’ et Ep(g) = Ep(g’). Par
conséquent, ¢’ est aussi un élément de G. Par suite, g n’appartient pas au RPGP associé
a G. Ainsi, un RPGP est constitué uniquement de graphes fermés.

Exemple La figure 3.7 donne 'exemple d'un RPGP.
won = {0
FIGURE 3.7 — Exemple d’un Representative Pruned Graph Pattern

Si nous ajoutons dans RPG P, tous les sous-graphes du graphe contenu dans RPG Py
nous obtenons C'G Py, le motif exposé sur la figure 3.6.



3.3. Représentation condensée des motifs émergents de graphes 87

Conclusion sur la représentation condensée des motifs émergents de graphes
L’ensemble des motifs de graphes est représentable par I’ensemble des Closed Graph Pat-
terns (CGPs), lui-méme représentable par ensemble des Representative Pruned Graph
Patterns (RPGPs), sans pertes d’informations. L’utilisation de ces deux représentations
condensées amene deux avantages :
i) La représentation condensée fondée sur les Closed Graph Patterns permet de réduire
le nombre de motifs a extraire.
ii) La représentation condensée fondée sur les Representative Pruned Graph Patterns
permet de réduire la longueur des motifs.

3.3.3 Meéthode d’extraction résultante

La section précédente a présenté les représentations condensés constituées d’une part
des CGPs et d’autres part des RPGPs. Nous donnons maintenant la méthode d’extraction
des RPGPs émergents sur la figure 3.8.

) CHANGEMENT DE REPRESENTATION  Seuil de fréquence fp,
ENTREE A

partitionnée en deux

sous-ensembles

Graphes Extraction
positifs & i Graphes d’entrée
Base de graphes PR o s \\ sous-graphes

s D, \ fréquents décrits par

raphes SNy les sous-graphes
Craphes \\\ Caleul de \

négatifs . .
I'extension fréquents

D

' A
e S,

D,
DN« SR \,\

Ensemble des Closed

) Jlosed
Representative Elagage Elagage Extraction
Pruned Graph des motifs \ des motifs

- des
Graph Patterns \ non fermeés
Patterns sous-graphes émergents émergents h équents
émergents
SORTIE N

EXTRACTION SOUS CONTRAINTES DE ~ Taux de croissance p Seuil de fréquence fp
LA REPRESENTATION CONDENSEE

FIGURE 3.8 - Méthode d’extraction des Representative Pruned Graph Patterns émergents.

L’entrée est une base de graphes D partitionnée en deux sous-ensembles D; et Dy
et la sortie est ’ensemble des RPGPs émergents. Cette méthode consiste a enchainer le
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changement de représentation des graphes d’entrée avec I’extraction sous contraintes d’une
représentation condensée de motifs de graphes. Nous précisons maintenant les différentes
étapes de ce processus.

Changement de représentation Pour convertir les graphes de D en données tabu-
laires, nous utilisons des graphes attributs. Ceux-ci sont les sous-graphes fréquents du
sous-ensemble D;. Pour les extraire, nous utilisons un seuil de fréquence minimum fp,
dans D;. Avec la modification que nous avons apportée & GASTON, nous obtenons les
sous-graphes fréquents de D; ainsi que leur extension dans D. A la sortie de cette étape,
la description binaire de D fondée sur les sous-graphes fréquents de D; est obtenue.

Extraction sous contraintes de la représentation condensée Pour extraire les mo-
tifs fermés fréquents, nous utilisons MICMAC [Soulet 08]|. Ce dernier produit la représen-
tation condensée d’un ensemble de motifs suivant une fonction conservée, ici la fonction
de fréquence. A partir d’une fonction conservée, MICMAC infére automatiquement un
opérateur de fermeture adéquat a celle-ci et définissant les classes d’équivalence de la
représentation condensée. Dans le cas de la fréquence, 'opérateur de fermeture est la con-
nexion de GALOIS et la sortie de MICMAC est la méme que celle qui serait produite par
des extracteurs comme AC-MINER |Boulicaut 00| et CLOSE [Pasquier 99a|. Nous utilisons
un seuil de fréquence minimum fp dont la valeur est déduite du seuil de fréquence fp, :
le support minimum dans D; pour l'extraction des sous-graphes fréquents est le méme
que le support minimum dans D pour ’extraction des motifs fermés fréquents. MICMAC
produit ainsi un ensemble de motifs fermés fréquents. Par I'utilisation du taux de crois-
sance minimum p, les motifs fermés fréquents non émergents sont élagués : a ce stade,
nous obtenons I’ensemble des CGPs émergents. Pour chaque motif de cet ensemble, si un
des graphes contenu dans ce motif est un sous-graphe d’un autre graphe de ce motif alors
il est élagué : ceci nous permet de produire ’ensemble des RPGPs émergents en sortie de
la méthode.

Conclusion Notre méthode assure d’extraire 1’ensemble complet des EGPs en pro-
posant l'extraction d’un ensemble de motifs représentatif, les RPGPs émergents :
i) L’étape d’extraction des sous-graphes fréquents avec GASTON produit tous les sous-
graphes fréquents.
ii) MICMAC est correct et complet et permet d’extraire tout les motifs fermés
fréquents.
iii) La génération de I'ensemble des EGPs depuis I'ensemble des CGPs émergents est
prouvée.
iv) La génération de 'ensemble des CGPs depuis ’ensemble des RPGPs émergents
est également prouvée.
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3.4 Expérimentations sur des données chimiques

Dans cette partie nous exposons les résultats d’une série d’expériences destinée a
étudier les motifs émergents de graphes ainsi que la méthode mise en place pour les ex-
traire. Nous proposons également d’évaluer ces motifs dans un contexte de classification.
Toutes ces expérimentations sont réalisées sur des données chimiques : les différences
structurelles entre des molécules peuvent avoir de fortes retombées dans le domaine de la
toxicologie. Si nous prenons un ensemble de molécules dont la toxicité a été évaluée avec
des indicateurs quantitatifs, celui-ci peut étre partitionné en deux sous-ensembles : celui
des molécules toxiques et celui des molécules non toxiques. La structure d’'une molécule
étant modélisée avec un graphe moléculaire, nous utilisons notre méthode d’extraction des
Representative Pruned Graph Patterns (RPGPs). Lors des expérimentations, nous consid-
érons toujours les Closed Graph Patterns (CGPs) et les RPGPs comme étant fréquents
émergents (garder ces notations nous permet de ne pas alourdir le texte avec d’autres
acronymes supplémentaires).

Les motivations de ces expérimentations, les méthodes utilisées ainsi que la description
de la base de molécules sont exposées dans le paragraphe 3.4.1. L’étude de la faisabilité de
la méthode est réalisée dans le paragraphe 3.4.2, de méme que ’étude de la concision de
la représentation condensée des Emerging Graph Patterns (EGPs) fondée sur les RPGPs.
Enfin, le paragraphe 3.4.3 propose une série d’expériences qui évalue les EGPs dans un
contexte de classification.

3.4.1 Motivations, matériel et méthodes

Les objectifs de ces expérimentations sont d’étudier : (i) la faisabilité de 'approche en
fournissant des mesures quantitatives concernant la méthode de calcul, (ii) la représenta-
tion condensée des EGPs s fondée sur les RPGPs, (iii) les relations entre les EGPs et les
fragments discriminants ?® et (iv) l'intérét des EGPs de longueur plus grande que 1.

Base de molécules utilisées

Pour cette série d’expériences nous avons utilisé des molécules extraites de la base
B8 sy (présentée dans la section 1.3.2 du chapitre 1). Cette base fut générée par I'a-
gence de la protection de 'environnement des Etats-Unis. Elle sert a élaborer des systémes
I'utilisation de I'indicateur quantitatif de toxicité LCZ. De cette base, nous avons sélec-
tionné les molécules classées comme toxiques (avec une valeur de LCZS < 10mg/1) et non
toxiques (avec une valeur de LC25 > 100mg/l). Le tableau 3.1 décrit la base résultante
utilisée pour cette partie expérimentale.

23. La notion de fragment discriminant est introduite dans le chapitre 2
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Ensemble | Toxicité | Valeur de LCY} | Nombre de | Taille (en nombre d’atomes)
Molécules | Min | Max Moyenne
D, toxique LC3) < 10mg/1 223 3 34 12.8
D, non toxique | 100mg/l < LCZ 172 2 19 8.2
D - - 395 2 34 10.8

TABLE 3.1 — Molécules extraites de la base BRpppas ¢ 395 molécules réparties en deux
sous-ensembles selon la mesure de LCZ5.

Notre base contient 395 molécules réparties en deux sous-ensembles?* : D; contient
223 molécules toxiques et D, contient 172 molécules non toxiques.

Validation croisée

L’étude de la validité des EGPs dans un contexte de classification est toujours réalisée
en suivant une méthodologie de validation croisée. Dans un contexte de validation croisée
a n itérations, D; et D, sont séparés en n sous-ensembles de tailles égales. Chacun de
ces n sous-ensembles constitue successivement le jeu de test, 'ensemble constitué de tous
les autres sous-ensembles représente le jeu d’apprentissage. Le modéle de classification
résultant fournit un grand ensemble de test sur lequel il est possible de mesurer les per-
formances moyennes de celui-ci. Cette technique est aussi performante que I'entrainement
du modéle sur 'ensemble des données [Hassan 96]. Comme notre base de données est
constituée de 395 molécules et que nous voulons une centaine de graphes dans le jeu de
test, nous avons choisi de réaliser 4 itérations de validation croisée.

Test d’indépendance du Y?

Les sous-graphes fréquents sont extraits selon un seuil minimum de fréquence dans D;.
Excepté pour 1'étude de I'extraction des sous-graphes fréquents dans la section 3.4.2, ce
seuil est fixé grace a un test d’indépendance du x? : cela correspond a la fréquence minimale
d’un attribut pour étre considéré comme dépendant de la classification [Schervish 95|. Ce
seuil est toujours déterminé par un niveau de confiance de 99% pour le test statistique en
considérant que les attributs n’apparaissent jamais dans Ds. Ce seuil est appelé le seuil de
fréquence du x*. Par exemple, pour la base de données D partitionnée en D; (223 graphes)
et Dy (172 graphes), le seuil de fréquence du x? est 4,5%.

Les expérimentations ont été conduites sur un ordinateur utilisant LINUX avec un
processeur double cceur 2.83 GHz et 3.8 GB de mémoire RAM.

24. Nous verrons au chapitre 4 que notre méthode est aussi opérationnelle sur des bases de plusieurs
milliers de molécules.
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3.4.2 Extraction et représentation des motifs émergents de
graphes

Cette section contient les expériences réalisées pour étudier (i) la faisabilité de la
méthode d’extraction des EGPs, (ii) la concision de la représentation condensée fondée
sur les Closed Graph Patterns (CGPs) et (iii) la concision de la représentation condensée
fondée sur les RPGPs.

Extraction des sous-graphes fréquents

Contexte de I’étude La premiére expérience étudie l'extraction des sous-graphes
fréquents. Elle se focalise sur le nombre de sous-graphes extraits et leur taille moyenne.
Le temps d’extraction est aussi d’un intérét particulier. Le seuil de fréquence minimum
fp, varie de 1% a 10% par pas de 1%. Pour chaque valeur de fp,, nous mesurons (i) le
nombre de sous-graphes fréquents, (ii) la taille moyenne des sous-graphes (en nombre de
sommets), (iii) le temps de calcul de 'extraction et (iv) le nombre de sous-graphes extraits
par seconde.

Analyse des résultats Les résultats sont affichés dans le tableau 3.2.

Seuil Nombre de Taille Temps Nombre de
fréquence | sous-graphes | moyenne | d’extraction | sous-graphes
(%) fréquents (s) par seconde
1 49 428 13,9 2,74 18 039
2 3 487 9,22 0,17 20 511
3 958 7,11 0,09 10 644
4 561 6,90 0,06 9 350
5 414 6,91 0,05 8 280
6 288 6,05 0,04 7 200
7 195 5,82 0,04 4 875
8 155 5,52 0,03 5 166
9 120 5,28 0,03 4 000
10 109 5,20 0,02 5 450

TABLE 3.2 — Mesures concernant I'extraction des sous-graphes fréquents selon le seuil de
fréquence minimum.

Comme expliqué dans le chapitre 2, nous avons modifié¢ I'implémentation de GAS-
TON pour obtenir le support des sous-graphes fréquents dans tout le jeu de données.
Comme la différence de temps d’extraction entre la version originale et la version modifiée
de GASTON n’excéde jamais 0,004 seconde, c¢’est pourquoi nous fournissons uniquement
le temps d’extraction de la version modifiée de (GASTON.

Le temps de calcul nécessaire pour extraire les sous-graphes fréquents dépend du seuil
de fréquence minimum : il varie de 2,74 secondes (fp, = 1%) a 0,02 seconde (fp, =
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10%). Le nombre de sous-graphes fréquents est fortement corrélé au seuil de fréquence
minimum : il varie de 49 428 sous-graphes (fp, = 1%) a 109 sous-graphes (fp, = 10%). La
taille moyenne des sous-graphes fréquents extraits dépend également du seuil de fréquence
minimum : elle varie de 13,9 sommets (fp, = 1%) a 5,2 sommets (fp, = 10%). Le nombre
de sous-graphes fréquents extraits est aussi lié au seuil de fréquence minimum : il varie de
18 039 sous-graphe par seconde (fp, = 1%) a 5 450 sous-graphe par seconde (fp, = 10%).

Ces expérimentations montrent la faisabilité de 'extraction des sous-graphes fréquents
(la premiére étape de la méthode) dans ce contexte.

Extraction des EGPs et leur représentation condensée fondée sur les CGPs

Contexte de I’étude Cette étude détaille I'extraction des EGPs et évalue la représenta-
tion condensée fondée sur les CGPs. I’extraction des sous-graphes fréquents a été réalisée
avec un seuil de fréquence du x? calculé sur tous le jeux de données (4,5%). L’ensemble
des sous-graphes fréquents contient 477 sous-graphes d’une taille moyenne de 6,87 som-
mets. Le taux de croissance minimum varie de 1 a 10 avec un pas de 1. Pour chaque seuil
nous mesurons (i) le nombre d’EGPs et de CGPs, (ii) la taille moyenne des EGPs et des
CGPs, (iii) le temps d’extraction des EGPs et (iv) le nombre d’EGPs représenté par un
CGPs. Nous donnons aussi la valeur de ces mesures lorsque le taux de croissance est égal
a l'infini (00) : ce taux correspond aux motifs qui ne sont pas présents dans D, et qui sont
appelés Jumping Emerging Pattern (JEP) dans la communauté de la fouille de données
(voir chapitre 1).

Analyse des résultats Les résultats sont affichés dans le tableau 3.3.

Taux Nombre | Nombre temps Nombre d’

de de EGPs de d’extraction | EGPs dans
croissance | (.10°) CGPs (s) un CGP

1 5,21 677 352 7 703
2 5,02 548 335 9 168
3 4,16 438 255 9 505
4 3,92 345 164 10 216
5 3,15 286 129 11 022
6 2,94 255 96 11 555
7 2,52 212 75 11 903
8 2,03 172 52 11 830
9 1,83 154 23 11 895
10 1,77 142 41 12 527
00 1,15 87 22 13 273

TABLE 3.3 — Extraction et représentation des Emerging Graph Patterns selon le taux de
croissance minimum.

Le nombre d’EGPs extraits varie de 5,21.10° (p = 1) & 1,15.10° (p = o0). Le nombre
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de CGPs extraits varie de 677 (p = 1) a 87 (p = 00). En conséquence, la représentation
condensée des EGPs fondée sur les RPGPs réduit fortement le nombre de motifs. Le
nombre d’EGPs contenu dans un CGP augmente lorsque le taux de croissance augmente :
il varie de 7 703 (p = 1) a 13 273 (p = o0). La représentation condensée des EGPs
fondée sur les RPGPs est plus efficace lorsque le taux de croissance est élevé. Le temps
d’extraction des EGPs décroit lorsque le taux de croissance augmente : cela varie de 352
secondes (p = 1) a 22 secondes (p = 00).

Comme D'extraction des EGPs n’excéde jamais 3 secondes, le temps d’extraction du
processus complet (extraction des sous-graphes fréquents et extraction des EGPs) est trés
proche du temps d’extraction des sous-graphes fréquents. Nous pouvons conclure quant
a l'applicabilité de la méthode sur un jeu de données de taille moyenne et surtout sur la
concision de la représentation condensée des EGPs fondée sur les CGPs.

Représentation condensée des CGPs fondée sur les RPGPs

Contexte de I’étude Cette étude se focalise sur la représentation condensée des CGPs
fondée sur les RPGPs. Le taux de croissance minimum varie de 1 a 10 par pas de 1. Pour
chaque taux, nous mesurons la longueur moyenne des CGPs et des RPGPs. Nous donnons
également les mesures lorsque le taux de croissance est égal a oc.

Analyse des résultats Les résultats sont affichés dans le tableau 3.4.

Taux Longueur | Longueur | Nombre moyen
de moyenne moyenne | de sous-graphes
Croissance | des CGPs | des RPGPs enlevés
1 15.1 2,23 12,8
2 16,1 2,20 13,8
3 16,8 2,37 14,4
4 16,4 2,39 14
5 17.1 2,44 14,6
6 17.3 2,43 14,8
7 16,6 2,42 14,2
8 17 2,45 14,4
9 17,1 2,44 14,6
10 16,6 2,43 14,2
00 18,1 2,55 15,6

TABLE 3.4 — Mesures sur la représentation condensée des Closed Graph Patterns fondée
sur les Representative Pruned Graph Patterns selon le taux de croissance minimum.

La longueur moyenne des CGPs varie de 15,1 (p = 1) 4 18,1 (p = oo). La longueur
moyenne des RPGPs varie de 2,23 (p = 1) 4 2,55 (p = 00). En moyenne, les RPGPs
sont bien plus petits que les CGPs. La représentation condensée des EGPs fondée sur les
RPGPs réduit fortement la longueur des EGPs sans perdre d’information.
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Ces résultats montrent la faisabilité de I'extraction de la représentation condensée
des Emerging Graph Patterns depuis une base de molécules (la deuxiéme étape de la
méthode). Lorsque les Emerging Graph Patterns doivent étre mémorisés, leur représenta-
tion condensée fondée sur les RPGPs apparait trés efficace : cela réduit drastiquement le
nombre de motifs ainsi que leur taille moyenne.

3.4.3 Evaluation des motifs émergents de graphes dans un con-
texte de classification

Cette section propose (i) de comparer les EGPs avec les fragments discriminants et
(i) d’évaluer l'intérét des EGPs de longueur plus grande que 1.

Relation entre les fragments discriminants et les EGPs

Contexte de I’étude Tout d’abord, rappelons la notion de fragments discriminants.
Soient deux seuils de fréquence fy; et f,,, un motif de longueur 1 est un fragment dis-
criminant si sa fréquence dans D; excéde fy; et sa fréquence dans D, est inférieure a
fm [Borgelt 02, Borgelt 05b]. Comme la notion d’EGPs est reliée au seuil de fréquence
minimum fp,, et a un taux de croissance de Dy a D;, p, nous relions naturellement la
notion de fragments discriminants avec la notion d’EGPs : un EGPs est un motif dis-
criminant si sa fréquence dans Do est inférieure a f’%. Selon cette définition, un motif
discriminant est toujours un EGPs et donc I'ensemble des fragments discriminants con-
stitue un sous-ensemble de ’ensemble des EGPs. Comme un Representative Pruned Graph
Pattern a exactement la méme extension que les EGPs qu'’ils représentent, la propriété
suivante est immédiate : un RPGP est un motif discriminant si chacun des EGPs qu’il
contient est un motif discriminant, il est noté D-RPGP. En conséquence, nous sommes ca-
pables d’étudier les motifs discriminants en comparant les RPGPs qui sont discriminants
avec les RPGPs qui ne le sont pas.

Durant 'expérimentation suivante, le seuil de fréquence minimum fp, est le seuil de
frequence du x? (fp, = 5.9%). Le taux de couverture d’'un ensemble de motifs P dans une
base de graphes D correspond a la proportion d’¢léments de D qui contiennent au moins un
motif de P. Pour chaque itération de la validation croisée, le taux de croissance minimum
varie de 1 & 10 par pas de 1. Les RPGPs sont extraits depuis ’ensemble d’apprentissage
et ils sont séparés en deux sous-ensembles : ceux qui sont discriminants (D-RPGPs) et
ceux qui ne le sont pas (ND-RPGPs). Pour ces trois ensembles de motifs, nous mesurons
(i) le nombre de motifs (Nb), (ii) leur taux de couverture (CR) dans les graphes positifs
du jeu de test (PT) et (iii) leur taux de couverture dans les graphes négatifs de ’ensemble
de test (NT'). Nous donnons également les mesures pour un taux de croissance infini.

Analyse des résultats Les résultats sont affichés dans le tableau 3.5.
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Taux D-RPGPs ND-RPGPs RPGPs

de CR (%) CR (%) CR (%)
croissance || Nb | PT | NT || Nb | PT | NT Nb | PT | NT
10,71 26,5 | 4,2 | 417,7 | 95 | 83,5 || 428,5 | 95,5 | 83,5
10,2 |1 26,5 | 2,5 | 333,7 | 89,7 | 53 344 | 89,7 | 53
10 | 24,2 3,7 || 25,6 | 825 | 38,5 || 246 83 39
10 24 2 181 | 76,2 | 29,7 || 191 | 77,5 | 32,7
11,5 1 28,2 | 3 149,7 | 75,5 | 21 161,2 | 76,7 | 21,7
10,5 | 26 2 125,5 | 63,7 | 17,2 || 136 65 | 17,2
11,2 | 27,7 2 100,7 | 63,7 | 17,2 || 112 | 66,7 | 17,5
10,7 1272 | 1,5 88,5 [ 595 | 17,2 || 115 | 61,2 | 17,2
12,7 1242 | 2,5 78,7 | 56,5 | 14 91,5 58 14
12,2 | 28,2 | 4,5 54,7 | 53,7 | 8 67 55 | 9,2
12,5 1 26,5 | 4 0 0 0 12,5 | 26,5 | 4

R D©CONO Uk WN

TABLE 3.5 — Nombre moyen et taux de couverture des Representative Pruned Graph
Patterns dans le jeu de test selon le taux de croissance minimum.

Mesuré sur le jeu de test, le taux de couverture des RPGPs varie de 95% (p = 1) a
26.5% (p = oo) pour les graphes positifs et de 83.5% (p = 1) & 4% (p = o0) pour les
graphes négatifs. Le taux de couverture des D-RPGPs ne varie pas lorsque le taux de
croissance augmente : de 26.5% (p = 1) a 26.5% (p = oo) pour les graphes positifs et de
4.2% (p=1) a 4% (p = o0) pour les graphes négatifs. Les RPGPs extraits avec un taux
de croissance infini sont discriminants. Avec un taux de croissance plus faible, il existe
des RPGPs non discriminants qui couvrent d’autres molécules que celles couvertes par
les D-RPGPs. 11 existe donc des RPGPs non discriminants qui ont un intérét particulier
dans un contexte de classification.

L’intérét des EGPs de longueur plus grande que 1

Contexte de ’étude Cette expérimentation montre qu’il existe des EGPs de longueur
plus grande que 1 qui sont d’un intérét particulier dans un contexte de classification.
Lorsqu’un RPGP a une longueur plus grande que 1, son CGP correspondant a aussi une
longueur supérieure a 1 et, en conséquence, ils représentent tous les deux au moins un
EGP de longueur plus grande que 1. Si nous montrons qu’il existe des RPGPs de longueur
supérieur a 1 qui sont intéressants dans un contexte de classification, nous pourrons alors
affirmer qu’il existe des EGPs de longueur plus grand que 1 intéressants dans un contexte
de classification.

Un Jumping Emerging Pattern (JEP) est un type spécial de motif émergent : il n’ap-
parait pas dans la classe négative. Un JEP correspond & I’ensemble le plus discriminant
de caractéristiques [Li 01]. Nous nous focalisons maintenant sur les RPGPs qui sont des
jumping patterns : ces motifs sont extraits avec un taux de croissance égal a oo.

Durant ’expérimentation suivante, le seuil de fréquence minimum fp, est le seuil de
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fréquence du x? correspondant (5.9%). Pour chaque itération de la validation croisée, les
jumping RPGPs sont extraits depuis ’ensemble d’apprentissage et sont séparés en deux
sous-ensembles : les motifs de longueur 1 et les motifs de longueur plus grande que 1.
Pour ces sous-ensembles résultants, nous mesurons (i) le nombre de motifs extraits, (ii)
le nombre de motifs qui sont toujours des jumping patterns dans le jeu de test et (iii) le
nombre de jumping RPGPs qui sont toujours des jumping patterns dans le jeu de test et
qui sont composés uniquement de sous-graphes fréquents qui ne sont pas émergents.

Analyse des résultats En moyennant les résultats obtenues avec les différentes itéra-
tions de la validation croisée, on obtient 7 jumping RPGPs de longueur égale a 1 et 38
de longueur plus grande que 1. D’autre part 65% des jumping RPGPs de longueur plus
grande que 1 sont toujours des jumping patterns dans le jeu de test : cette capacité de
généralisation fait ressortir I'intérét de ces motifs dans un contexte de classification.

Si nous nous focalisons sur les jumping RPGPs de longueur plus grande que 1 qui sont
toujours jumping dans le jeu de test, 73% de ces jumping RPGPs sont constitués seule-
ment de sous-graphes non émergents tout seul. Cela note l'intérét de combiner ensemble
des sous-graphes pour obtenir des motifs capturant les contrastes dans un contexte de
classification. Comme un EGPs a un intérét dans un contexte de classification quel que
soit sa longueur et sa constitution, ’ensemble complet des RPGPs doit étre extrait.

Ces expérimentations ont montré qu’extraire les EGPs depuis une base réelle de
molécules est faisable. De plus, ces expérimentations indiquent que la représentation con-
densée des EGPs fondée sur les RPGPs est trés efficace : elle réduit drastiquement le
nombre de motifs a retenir et leur longueur. Enfin, ces motifs ont un grand intérét dans
un contexte de classification quelle que soit leur longueur.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé un nouveau motif en fouille de données, I'E-
merging Graph Pattern et étudié ses propriétés. Ce motif marque le contraste entre deux
ensembles de graphes. Ces motifs peuvent étre extraits sous la forme d’une représentation
condensée exacte fondée sur les motifs fermés.

Extraction des Emerging Graph Patterns [L’ensemble des EGPs permet de carac-
tériser un ensemble de graphes par rapport a un autre. Il fait ressortir les conjonctions
de sous-graphes fortement présentes dans un ensemble de graphes cibles qui se retrouvent
peu ou pas dans un autre ensemble de graphes. L’idée clé fit de changer la représentation
des graphes d’entrée afin de revenir a un contexte de fouille de données binaires. L’efficac-
it¢ de notre méthode de changement de représentation des graphes repose sur 'utilisation
d’un extracteur de sous-graphes fréquents pour obtenir la description binaire des graphes
négatifs. Il est aisé ensuite d’appliquer la contrainte d’émergence sur le jeu de données
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binarisées afin d’obtenir les EGPs. Nous avons ainsi limité le verrou calculatoire porté par
le probléme de 'isomorphisme de sous-graphe.

Représentation condensée des Emerging Graph Patterns Nous avons vu que
I’ensemble des EGPs est de dimension trop importante pour proposer une analyse ex-
perte des motifs. Nous avons proposé une représentation condensée exacte permettant
de compacter 'information. Celle-ci est fondée sur les motifs fermés définis par la fer-
meture de GALOIS. Ensuite, celle-ci est rendue encore plus concise en éliminant certains
sous-graphes composant les motifs : lorsqu’un graphe se trouve dans un motif fermé, alors
I’ensemble des sous-graphes qui le compose est également dans ce motif. L’élagage permet
de réduire la taille des motifs sans perdre d’information puisque un graphe porte déja
I'information des sous-graphes qui le compose. Nous proposons un ensemble de motifs de
graphes de petite dimension, facilitant ses usages.

Au chapitre 4, nous proposons d’extraire les motifs émergents de graphes dans des
bases de molécules regroupant des molécules toxiques et non toxiques. L’objectif est de
capturer les phénomeénes qui influencent la toxicité des molécules et de les utiliser dans
des processus de prédiction en (éco)toxicologie.
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Chapitre 4

Prédiction de toxicité fondée sur les
motifs émergents de graphes
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Dans ce chapitre, nous appliquons 'extraction des Emerging Graph Patterns sur des
chimiothéques de molécules annotées avec des indicateurs quantitatifs de toxicité. L’ob-
jectif est de déterminer I'utilité des Emerging Graph Patterns dans un contexte de
classification en (éco)toxicologie. Ainsi, ce chapitre relate les résultats de deux séries d’-
expérimentations évaluant 1'utilisation de la structure en deux dimensions des molécules
dans des systémes de prédiction de toxicité. La premiére série présente une étude des
fragments moléculaires fréquents dans les molécules toxiques et absents des molécules
non toxiques. La deuxiéme série d’expérimentations montre I'intérét de 1'utilisation des
Emerging Graph Patterns pour la prédiction de toxicité en capturant des points de
ruptures structurelles au sein des chimiothéques. Notre contribution porte sur I’évalua-
tion de 'influence des fragments d’'une molécule dans son interaction nocive avec ’étre
humain ou 'environnement.
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4.1 L’hypothése toxicophore

Plusieurs études réalisées en chémoinformatique ont constaté que la présence de frag-
ments moléculaires spécifiques au sein de la structure d’une molécule influence sa tox-
icité [Ashby 85, Williams 06, Kazius 05]. Ces fragments sont appelés des toxicophores
(voir le paragraphe 1.5.3 au chapitre 1). D’'une maniére générale, 1'utilisation de la con-
naissance humaine permet de détecter certains de ces fragments. L’utilisation typique des
toxicophores est de les considérer comme des structures d’alerte dans des systémes experts
pour informer de la possible toxicité d’une molécule qui contient un toxicophore. Dans le
chapitre 3, nous avons proposé une méthode pour extraire automatiquement des Emerg-
ing Graph Patterns (EGP) (voir la section 3.1) et dans le chapitre 1 nous définissons un
fragment moléculaire comme un graphe moléculaire connexe (voir la section 1.2) : la méth-
ode d’extraction automatique des EGPs appliquée sur une base de graphes moléculaires
extrait dans notre contexte des motifs émergents composés de fragments moléculaires.

La notion de motifs émergents de fragments moléculaires correspond a celle de motifs
émergents (voir le paragraphe 2.2.1 au chapitre 2) introduite récemment en chémoinfor-
matique (voir le paragraphe 1.4.3 au chapitre 1) ot ils portent le nom de Emerging Chem-
ical Patterns (ECPs). J. AUER et J. BAJORATH ont extrait des ECPs et les ont utilisés
pour mener deux études expérimentales [Auer 08, Bajorath 08|. Lors de ces études, les
molécules sont décrites par des descripteurs structuraux provenant du Molecular Operat-
ing Environment (MOE) [MOE 07]. En conséquence, un ECP correspond a un ensemble
de descripteurs MOE : cela différe de la notion de motif émergent de fragments molécu-
laires qui est directement extraite de la structure a deux dimensions de la molécule, sans
étre contrainte par un dictionnaire de fragments prédéfinis [Lozano 09a, Lozano 09b].

Lorsque des molécules toxiques sont regroupées dans une base et que des molécules non
toxiques sont regroupées dans une autre base, les motifs émergents de fragments molécu-
laires correspondent aux conjonctions de fragments moléculaires qui sont fréquentes dans
les molécules toxiques et peu fréquentes dans les molécules non toxiques. Dans ce contexte,
nous considérons ces motifs émergents comme de possibles toxicophores et nous formu-
lons I’hypothése que si une molécule posséde tous les fragments moléculaires d’un motif
émergent dans sa structure alors elle a une forte chance d’étre toxique. Dans ce texte, un
fragment moléculaire émergent correspond & une sous-structure connexe d’une molécule
fréquente dans les molécules toxiques et peu fréquente dans les molécules non toxiques :
une telle structure se distingue d’un motif émergent comportant un seul fragment molécu-
laire puisqu’aucune étude sur sa relation aux autres fragments moléculaires fréquents dans
les molécules toxiques n’est réalisée avant son extraction (voir la section 3.3 au chapitre 3).
L’intérét des motifs émergents de fragments moléculaires est qu’ils représentent des con-
jonctions de fragments moléculaires : ils modélisent des toxicophores agissant a plusieurs
endroits dans la molécule.
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4.2 Plan du chapitre et apercu des expériences

Ce chapitre porte sur I'évaluation de I’hypothése toxicophore grace a deux séries
d’expériences sur des bases de molécules fournies par le CENTRE D'’ETUDES ET DE
RECHERCHE SUR LE MEDICAMENT DE NORMANDIE (CERMN). Nous donnons main-
tenant un apercu des expériences menées dans ce chapitre. La premiére a trait en écotox-
icologie et les autres en toxicologie.

— Dans la premiére expérience (section 4.3), nous cherchons a évaluer le caractére
de toxicité pouvant étre porté par les fragments moléculaires présents uniquement
dans les molécules toxiques, autrement dit les Jumping Emerging Patterns (JEPs)
(voir le paragraphe 2.2.1 au chapitre 2) constitués d’un seul fragment moléculaire.
Nous étudions leur capacité de généralisation (paragraphe 4.3.2) et leur utilité en
classification (paragraphe 4.3.3). Nous proposons également une combinaison de
ces fragments avec un modéle QUANTITATIVE STRUCTURE-ACTIVITY RELATION-
sHIP (QSAR) (voir section 1.4.2 au chapitre 1) développé par le CERMN (para-
graphe 4.3.4).

— Dans la deuxiéme expérience (section 4.4), nous relachons la contrainte d’émergence
afin de ne plus imposer que le taux de croissance des fragments soit infini. Nous
étudions la capacité de généralisation des fragments (paragraphe 4.4.2) et leur utilité
dans un processus de prédiction (paragraphe 4.4.3).

— L’idée importante de la troisiéme expérience (section 4.4) est de prendre en compte
la valeur numérique de toxicité des molécules plutot que les classes. De cette facon
nous appréhendons le phénoméne de la toxicité de fagon plus fine. Pour cela nous
proposons une nouvelle méthode d’extraction appelée la méthode de la fenétre glis-
sante (paragraphe 4.4.4).

— Dans la derniére expérience (section 4.4), nous testons les combinaisons de fragments
entre eux afin de savoir si une conjonction de fragments moléculaires a une meilleure
capacité prédictive qu'un fragment isolé (paragraphe 4.4.5).

4.3 Utilisation des jumping fragments pour la classifi-
cation légale en écotoxicologie

Avant d’utiliser des molécules, il est important de connaitre leur nocivité sur I'étre
humain ou sur I'environnement : ces informations ménent au développement de mesures
de protection adéquate. La classification et I’étiquetage des molécules permet I’évaluation
de la nocivité des molécules [GR 08|. Pour étudier la nocivité sur I’environnement, des
informations sur la toxicité aigué et la toxicité chronique aquatique sont requises. Tradi-
tionnellement, ces informations sont obtenues par des tests « in vivo » sur les animaux. La
norme européenne REGISTRATION, EVALUATION, AUTHORISATION AND RESTRICTION
OF CHEMICALS (REACH) favorise 'utilisation de modéles « in silico » pour 1’établisse-
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ment de ces informations (voir la section 1.1 au chapitre 1). Les modéles QSARet la détec-
tion de structures d’alerte (voir le paragraphe 1.5.3 au chapitre 1) jouent un réle important
dans I'é¢tablissement des informations écotoxicologiques des molécules [Benfenati 97|. Les
travaux présentés dans cette section contribuent & I'extraction automatique de structures
d’alerte en écotoxicologie et étudient leur utilisation dans un processus de prédiction de
toxicité : ils ont été publiés en collaboration avec des travaux portant sur la création d’'un
modéle QSAR réalisé par le CERMN dans [Lozano 10c¢].

Soit une base de graphes moléculaires D : nous considérons qu’un fragment molécu-
laire est fréquent dans D si sa fréquence dépasse un seuil minimum. Dans cette section,
nous utilisons un type particulier de fragments moléculaires : les jumping fragment (défi-
nition 4.3.1).

Définition 4.3.1 (Jumping Fragment) Soit une base de graphes moléculaires D par-
titionnée en deuxr sous-ensembles Dy et Dy : un jumping fragment de Dy vers Dy est un
fragment moléculaire fréquent dans Dy qui n’apparait jamais dans Ds.

La notion de jumping fragment est liée a la notion de JEP mais un jumping fragment est
constitué d’un seul fragment moléculaire. L’exemple d'un jumping fragment est donné par
la figure 4.1.

Base de molécules D

Sous-ensemble Dy Sous-ensemble Dy

FIGURE 4.1 — Exemple d’un jumping fragment dans une base de graphes moléculaires.

Le fragment JEFRAG est fréquent a 50% dans D; et n’apparait jamais dans D, : ¢’est
un jumping fragment de D, vers D;. Nous focalisons notre attention sur les jumping frag-
ments des molécules non toxiques vers les molécules toxiques : par la suite, la présence d’un
jumping fragment devrait étre un bon indicateur du niveau de toxicité d’une molécule.
L’objectif de cette série d’expériences est de montrer les performances et les limites de
I'utilisation de jumping fragments dans un processus d’estimation de I’écotoxicité d’un
ensemble de composés chimiques.
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La base de molécules utilisée au cours de ces travaux ainsi que les différentes méth-
odes et mesures appliquées sont présentées dans le paragraphe 4.3.1. Une expérience pour
déterminer si un jumping fragment est un phénoméne local ou global (existant dans un
autre ensemble de molécules) est réalisée dans le paragraphe 4.3.2. Le paragraphe 4.3.3
illustre une utilisation des jumping fragments en les utilisant pour la création d’une ré-
gle de décision au sein d’un processus de classification. Dans le paragraphe 4.3.4, nous
présentons les résultats de classification obtenus avec un modeéle QSAR développé par le
CERMN. Nous présentons également une méthode de collaboration de ce modéle avec les
jumping fragments dans un processus de prédiction d’écotoxicité. Enfin, nous concluons
sur ces travaux dans le paragraphe 4.3.5.

4.3.1 Matériel et méthodes

Base de molécules utilisée

Une base de 72 563 molécules issues de 'INTERNATIONAL UNIFORM CHEMICAL IN-
FORMATION DATABASE (IUCLID) version 4 [IUC 10]) a été rapatriée depuis le site web
de 'EUROPEAN CHEMICALS BUREAU (ECB) [ECBHPV 08]. Les molécules ont été an-
notées avec les indicateurs quantitatifs d’écotoxicité LCZ5, EC3S et LCI3 (voir le para-
graphe 1.3.1 au chapitre 1). La préparation des molécules de cette base a été effectuée
par le CERMN suivant le protocole proposé par D. FOURCHES dans [Fourches 10| pour
obtenir au final deux bases de graphes moléculaires. Pour plus d’information sur le mé-
canisme mis en place pour ce traitement, le lecteur est invité a consulter les travaux
de |Lozano 10c|. Le tableau 4.1 propose une présentation de ces deux bases.

Nom de la base | Classe | Nombre de molécules Toxicité

. H400 372 Toxique
ECBHPV H402 64 Non toxique

e H400 372 Toxique
ECBHPV H402 192 Non toxique

TABLE 4.1 — Description de deux bases de molécules extraites de la base ECB.

Le modéle QSARESE,  \ proposé par le CERMN est construit sur la base Bro g py -
Le petit nombre de molécules H402 dans la base BiSpypy peut mener a l'extraction
de jumping fragments non justifiés qui seront alors traités comme des toxicophores mais
qui resteront non prédictifs lorsqu’ils seront testés sur la base de test : c’est la raison
pour laquelle les expérimentations concernant les jumping fragments sont réalisées sur
la base B3, py (cette base est détaillée dans le paragraphe 1.3.2 au chapitre 1). Dans
nos expérimentations, D; est le sous-ensemble des molécules de classe H400 et Dy est le
sous-ensemble des molécules de classe H402.
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Processus de validation croisée

Chaque expérience est réalisée dans un processus de validation croisée en cinq itéra-
tions : la base de données est partitionnée aléatoirement en cinq parties égales, en re-
spectant la distribution initiale des classes. Lors de chaque itération de la validation
croisée, une des cinq parties de la base joue le role de jeu de test, les quatre autres par-
ties constituant le jeu d’apprentissage. Ceci permet de pouvoir utiliser 80% des données
en apprentissage et 20% des données en test. Les jumping fragments sont extraits du
jeu d’apprentissage. Nous avons décidé d’utiliser une méthodologie en validation croisée
plutét qu'un modéle de leave-one-out afin de pouvoir comparer les ensembles de jumping
fragments extraits entre les différentes itérations de la validation croisée.

Test d’indépendance du y?

Comme nous ’avons vu dans la section 3.4 au chapitre 3, le choix du seuil de fréquence
minimum influence directement les fragments émergents (dans notre cas les jumping frag-
ments) qui sont extraits d’une base de molécules : plus ce seuil est faible, plus les fragments
sont (i) grands (la taille est donnée par le nombre d’atomes dans un fragment) et nombreux
et (ii) dépendant de la base de molécules. Afin de justifier statistiquement la présence
d’un jumping fragment dans la base de molécules, nous utilisons un test d’indépendance
du x? |Greenwood 96|. A partir d’un seuil de confiance, ce test fixe le seuil de fréquence
minimum. Les jumping fragments qui ont une fréquence supérieure a ce seuil dans les
molécules H400 du jeu d’apprentissage sont extraits.

Evaluation d’un classifieur fondé sur les jumping fragments

Lorsqu'un classifieur utilise les jumping fragments pour réaliser des prédictions de
toxicité, nous utilisons les deux mesures suivantes pour I'évaluer :

taux de couverture : c’est le ratio du nombre de molécules de D (respectivement
Dy, Dy) qui contiennent un jumping fragment sur le nombre de molécules de D
(respectivement Dy, D).

tauz de succés : c’est le ratio du nombre de molécules de classe H400 (respective-
ment H402) prédites H400 (respectivement H402) sur le nombre de molécules de
classe H400 (respectivement H402). Avec les quatre indicateurs utilisés pour 1’éval-

uation d’un classifieur présentés dans le paragraphe 2.4.2 du chapitre 2, ce taux est

tp
tp+fn”

donné par la formule :

Les expérimentations ont été conduites sur un ordinateur utilisant LINUX avec un
processeur double cceur 2.83 GHz et 3.8 GB de mémoire RAM.
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4.3.2 Etude de la généralisation des jumping fragments

Dans cette section, nous réalisons une expérience sur la généralisation des jumping frag-
ments : cela consiste & déterminer si les jumping fragments extraits d’un jeu de molécules
conservent leur propriétés remarquables dans un autre jeu. Pour cela : (i) nous évaluons
I'influence du seuil de confiance du test d’indépendance du y? sur extraction des jumping
fragments, (ii) nous déterminons trois propriétés caractérisant les jumping fragments et
nous observons le maintien de ces propriétés d’un jeu de molécules & un autre et (iii) nous
calculons la proportion de jumping fragments communs entre deux itérations de validation
croisée.

Seuil de confiance du test d’indépendance du >

Contexte de I’étude Pour réfuter 'hypothése que les molécules contenant les jumping
fragments sont réparties indépendamment des deux classes (toxique et non toxique), seuls
les fragments qui apparaissent suffisamment dans les molécules toxiques sont extraits. Pour
cela, un test d’indépendance du 2 est utilisé pour sélectionner les jumping fragments.
Le seul paramétre libre de cette méthode est le seuil de confiance du test du y? qui
détermine un seuil de fréquence minimum dans D; pour 'extraction des fragments. Avec
une H-validation croisée, la taille du jeu de test représente un cinquiéme du jeu de donnée
initial : les seuils de fréquence déterminés grace au test d’indépendance du y? sont de
2,6% (8 molécules) et 4,3% (13 molécules) pour des seuils de confiance respectivement de
95% et de 99%. Dans cette étude, nous mesurons la distribution moyenne par taille du
nombre de jumping fragments extraits pour les seuils de confiance de 95% et 99%.

Analyse des résultats Les résultats obtenus en moyenne sur les cinq itérations de
validation croisée sont reportés dans le tableau 4.2.

Lorsque le seuil de confiance diminue, le seuil de fréquence décroit et (i) il y a plus
de fragments extraits et (ii) les fragments sont plus grands (en nombre d’atomes). Par la
suite, nous utilisons le seuil de confiance de 99% : c’est le seuil le plus strict qui permet
d’extraire un ensemble de jumping fragments aux dimensions (nombre de fragments et
taille moyenne de ceux-ci) assez grandes.

Maintien des propriétés des jumping fragments

Contexte de 1’étude Avec l'utilisation du test d’indépendance du x?, un jumping
fragment doit satisfaire les trois propriétés suivantes pour étre extraits :

a) Apparaitre dans D;.

b) Ne pas apparaitre dans Ds.

c) Etre significativement plus présent dans D; que dans Ds.
Pour étudier le maintien de ces propriétés, nous avons analysé le passage des fragments
extraits depuis le jeu d’apprentissage dans le jeu de test pour les cinq itérations de la



106 Chapitre 4. Prédiction de toxicité fondée sur les motifs émergents de graphes

. Seuil de confiance (%)
Taille du fragment 95 99
2 2.2 0,8
3 6.8 2.9
4 91,4 9.8
5 53,8 18,6
6 96,2 30,6
7 163,4 44,8
8 275,8 63
9 383,8 59,4
10 397,6 30,2
11 322, 10
12 205,2 1,4
13 93,2 0
14 922.8 0
15 3,4 0

TABLE 4.2 — Distribution moyenne par taille du nombre de jumping fragments extraits
pour les seuils de confiance de 95% et 99%.

validation croisée. L’objectif est de vérifier que les propriétés b et ¢ de chaque jumping
fragment se vérifient aussi dans le jeu de test. Un jumping fragment est intéressant tant
qu’il est significativement plus présent dans D; que dans Dy : pour cette raison, nous
étudions la généralisation de la propriété ¢ et non de la propriété a. Nous mesurons (i) le
pourcentage de jumping fragments vérifiant la propriété b, (ii) le pourcentage de jumping
fragments vérifiant la propriété c et (iii) le pourcentage de jumping fragments ne vérifiant
ni la propriété b ni la propriété c. Pour plus de précisions sur les résultats obtenus, nous
réalisons cette étude en corrélation avec la taille des fragments : pour chaque itération,
I’ensemble des jumping fragments extraits est trié par taille et partitionné en quatre
ensembles de méme cardinalité.

Analyse des résultats Les résultats obtenus pour chaque itération de validation croisée
sont énoncés dans le tableau 4.3.

Les propriétés b et ¢ sont équivalentes pour toutes les tailles de jumping fragments
méme si leur maintien est légérement meilleur pour les petits fragments. La propriété b
se généralise pour 60,31% des fragments extraits dans l'itération 1 de la validation croisée
jusqu’a 98,71% dans l'itération 4 avec une moyenne de 82,42%. La propriété ¢ se vérifie
pour 80,62% des fragments extraits dans l'itération 1 jusqu’a 100% dans les itérations 3
et 5 avec une moyenne de 93,21%. Les propriétés b et ¢ des jumping fragments extraits
dans le jeu d’apprentissage se maintiennent bien dans le jeu de test pour chaque itération
de la validation croisée.
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Itération de la Mesures Taille des fragments
validation croisée Trés petite Petite Moyenne Grande Toute
Taille(min,max,moy) 375,7 787,7 8988 912102 31281
1 Propriété b(%) 80,25 65,43 64,2 31,71 60,31
Propriété c(%) 91,36 82,72 66,67 81,71 80,62
Echec sur les deux (%) 8,64 12,35 19,75 10,98 12,92
Taille(min, max,moy) 2651 6872 8984 912103 21277
2 Propriété b(%) 85,48 90,48 88,89 79,37 86,06
Propriété c(%) 95,16 93,65 90,48 79,37 89,64
Echec sur les deux (%) 4,84 6,35 9,52 20,63 10,36
Taille(min,max,moy) 26 5,1 6871 898,22 91298 21275
3 Propriété b(%) 76,39 76,71 90,28 98,63 85,52
Propriété c(%) 100 100 100 100 100
Echec sur les deux (%) 0 0 0 0 0
Taille(min,max,moy) 275,2 7873 89 8,4 91299 2127,7
4 Propriété b(%) 100 100 98,28 96,61 98,71
Propriété c(%) 100 100 98,28 96,61 98,71
Echec sur les deux (%) 0 0 1,72 1,69 0,86
Taille(min, max,moy) 2754 7873 8983 91198 21176
5 Propriété b(%) 92,06 90,63 79,69 92,19 88,63
Propriété c(%) 100 100 100 100 100
Echec sur les deux (%) 0 0 0 0 0
Taille(min,max,moy) | 226,653 66873 8084 011810 2211877
Moyenne Propriété b(%) 86,01 83,19 83,14 77,42 82,42
Propriété c(%) 97,02 94,69 89,94 91,2 93,21
Echec sur les deux (%) 2,98 4,13 6,8 6,74 5,17

TABLE 4.3 — Maintien des propriétés des jumping fragments extraits du jeu d’apprentis-
sage dans le jeu de test avec un seuil de confiance de 99% pour chaque itération de la
validation croisée.

Proportion de jumping fragments communs aux itérations de validation croisée

Contexte de 1’étude Dans I'étude précédente nous avons montré que les jumping
fragments extraits du jeu d’apprentissage se retrouvaient généralement dans le jeu de
test. L’objectif de cette nouvelle étude est de déterminer si les itérations de validation
croisée extraient les mémes jumping fragments. Pour cela, nous considérons chaque paire
d’itérations de validation croisée tour a tour et nous mesurons le pourcentage de jumping
fragments en commun entre les deux itérations.

Analyse des résultats La redondance des jumping fragments extraits entre chaque
paire d’itérations de validation croisée est affichée dans le tableau 4.4.

Ttération | 1 2 3 4 5
1 ~ 39,13 45,05 44,94 48,34
2 39,13 - 63,94 6894 61,15
3 45,05 6394 - 68,17 67,18
4 44,94 68,64 68,17 - 6828
5 48,34 61,15 67,18 68,28 -

TABLE 4.4 — Pourcentage de jumping fragments communs entre chaque paire d’itération
de validation croisée.



108 Chapitre 4. Prédiction de toxicité fondée sur les motifs émergents de graphes

Les itérations 1 et 2 de la validation croisée extraient 39,13% de jumping fragments
communs : ¢’est le taux le plus bas observé. Le taux de redondance le plus élevé, 68,94%, a
été observé entre les itérations 2 et 4. Pour chaque paire d’itérations, cette échelle 39-69%
représente un grand ensemble de fragments extraits par les deux itérations.

Conclusion sur la généralisation des jumping fragments

Certains jumping fragments sont statistiquement significatifs dans une itération de
validation croisée mais pas dans les autres. Les fragments d’une itération qui ne véri-
fient pas la propriété b dans le jeu de test d’une itération ne sont pas extraits par les
autres itérations. Il y a un équilibre entre 'influence des propriétés b et ¢ sur les jumping
fragments différents extraits entre deux itérations. Il y a entre 18% et 51% de jumping
fragments communs entre les itérations de validation croisée. Ces fragments communs
sont de possibles toxicophores : ils peuvent étre présentés a des experts pour analyse mais
aussi utilisés dans des processus de classification comme le montre la prochaine section.

4.3.3 Classification fondée sur les jumping fragments

Dans cette partie, nous introduisons les jumping fragments issu de la classe H400
(i.e. les molécules toxiques) dans un processus de classification afin d’évaluer leur pouvoir
de prédiction. Pour cela, nous étudions (i) la couverture des jumping fragments sur les
molécules H402 du jeu de test et (ii) I'évaluation d’une régle de décision construite sur
les jumping fragments.

Couverture des jumping fragments sur les molécules H402 du jeu de test

Contexte de I’étude L’objectif de cette partie est d’observer l'utilité des jumping
fragments dans un processus de classification. De par les propriétés a et b des jumping
fragments, le taux de couverture des molécules H402 dans le jeu de test constitue le pre-
mier critére de performance des jumping fragments : ce taux doit étre faible pour obtenir
un bon classifieur pour prédire les molécules toxiques (H400). Nous utilisons différents
seuils de fréquence afin d’observer l'influence de la fréquence sur ce taux de couverture :
ces seuils sont 1%, 2,6%, 4,3% et 10%. Les seuils de 2,6% et 4,3% correspondent respec-
tivement au seuil de confiance de 95% et 99% du test d’indépendance du x2. Pour chaque
itération de validation croisée et chaque seuil de fréquence, nous mesurons le taux de
couverture des jumping fragments extraits du jeu d’apprentissage sur les molécules H402
du jeu de test.

Analyse des résultats Le tableau 4.5 reporte les résultats de cette étude en fonction
de l'itération de la validation croisée et du seuil de fréquence minimum.

Avec un seuil de fréquence minimum de 10%, pratiquement aucun jumping frag-
ment n’est extrait, ce qui signifie que pratiquement aucune molécule ne peut contenir
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T Seuil de fréquence minimum(%
Itération 1 2,6 43 (10)
1 47 23 7 0

2 36 20 ) 2

3 51 23 8 5

4 36 10 3 0

5 ol 18 5) 0
Moyenne 442 19 5,7 1,4

TABLE 4.5 — Taux de couverture des jumping fragments extraits du jeu d’apprentissage
sur les molécules H402 du jeu de test en fonction du seuil de fréquence minimum.

de jumping fragments : trés peu de molécule H402 (en moyenne 1,4%) sont couvertes.
Avec un seuil de fréquence minimum de 4,3%, une centaine de jumping fragments sont
extraits et le taux de couverture des molécules H402 reste trés bas (en moyenne 5,7%) ce
qui témoigne d’un bon résultat. Avec un seuil de fréquence minimum de 2,6%, des mil-
liers de fragments sont extraits du jeu d’apprentissage et ils sont largement absents des
molécules H402 : le taux de couverture ne dépasse pas 19% en moyenne. Avec un seuil de
fréquence de 1%, le taux de couverture des molécules H402 atteint en moyenne 44,2% :
cette valeur est bien trop élevée et montre clairement que les jumping fragments avec
une faible fréquence dans les molécules H400 ne sont pas, considérés individuellement,
suffisants pour affirmer qu'une molécule ne contenant pas de jumping fragments est une
molécule H402.

Evaluation d’une régle de décision construite sur les jumping fragments

Contexte de I’étude Dans le chapitre 1, nous avons vu que les toxicophores sont tradi-
tionnellement utilisés par des systémes experts pour prévenir de la possible toxicité d'une
molécule |Ridings 96, Greene 97|. Le principe consiste a analyser la structure en deux
dimensions d’une molécule : lorsqu’un toxicophore est détecté, le systéme prévient I'util-
isateur de la possible toxicité de la molécule. Pour illustrer ce mode de fonctionnement,
nous considérons dans cette partie, la régle de décision suivante fondée sur les jumping
fragments : une molécule est de classe H400 si elle contient au moins un jumping frag-
ment dans sa structure. Nous étudions les performances en classification en fonction du
seuil de fréquence : 5%, 4,3%, 3%, 2,6%, 1% et 0,6%. Pour chaque seuil de fréquence
et chaque itération de validation croisée, les jumping fragments ont été extraits du jeu
d’apprentissage et la régle de décision correspondante, construite. Nous mesurons (i) le
support d’extraction des jumping fragments dans les molécules H400 du jeu d’apprentis-
sage correspondant au seuil de fréquence minimum, (ii) le taux de couverture des jumping
fragments sur les molécules H400 du jeu d’apprentissage, (iii) 1’écart type (o) de la cou-
verture des jumping fragments sur les molécules H400 du jeu d’apprentissage, (iv) le
taux de succés du classifieur sur les molécules H400 du jeu de test, (v) le taux de succeés
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du classifieur sur les molécules H402 du jeu de test et (vi) le taux de succés global du
classifieur sur les molécules du jeu de test.

Analyse des résultats Toutes les mesures sont données en moyenne sur les cing itéra-
tions de la validation croisée dans le tableau 4.6.

Seuil de fréquence minimum(%)
5 43 3 26 1 06

Support dans les molécules H400 15 13 9 8 3 2

Apprentissage | Taux de couverture sur les H400 (%) | 34,3 41,5 60,4 62,9 81 843

Jeu Mesures

Couverture sur les H400 (o) 6,43 49 383 2,7 127 0,74

Taux de succés sur les H400 (%) 38,3 429 62,6 66,9 79 81,9

Test Taux de succés sur les H402 (%) 958 943 85 81 558 47,1
Taux de succés global (%) 58,1 60,6 69,9 70,7 71 69,9

TABLE 4.6 — Evaluation du classifieur utilisant les jumping fragments sur le jeu d’appren-
tissage et le jeu de test en fonction du seuil de fréquence minimum.

Le taux de couverture des jumping fragments sur les molécules H400 du jeu d’ap-
prentissage varie de 34,3% pour un seuil de fréquence de 5% a 84,3% pour un seuil de
fréquence de 0,6%. L’écart type de la couverture varie de 6,43 pour une fréquence de 5%
a 0,74 pour une fréquence de 0,6%. Ces résultats montrent que la corrélation des taux de
couverture entre les itérations de validation croisée augmente lorsque le seuil de fréquence
décroit. Le taux de succés sur les molécules H400 dans le jeu de test mesure la perfor-
mance de la régle de décision pour la classification des molécules H400 : il varie de 38,3%
pour un seuil de fréquence de 5% a 81,9% pour une fréquence de 0,6%. Ces résultats
confirment que les fragments extraits d’un ensemble de molécule H400 apparaissent aussi
dans les molécules H400 en dehors de cet ensemble. Le taux de succes sur les molécules
H402 dans le jeu de test varie de 95,8% pour un seuil de fréquence de 5% a 47,1% pour
un seuil de fréquence de 0,6% : ces résultats montrent une corrélation entre le nombre
de molécules associées & un jumping fragment et la fréquence de ce méme jumping frag-
ment dans ’ensemble des molécules H402. Le taux de succés sur les molécules H402 dans
le jeu de test chute lorsque la fréquence passe de 2,6% a 1% : il varie de 81% a 55,8%. Le
support correspondant dans les 300 molécules du jeu d’apprentissage est de 8 (2,6%) et 3
(1%) molécules. En conséquence, pour cette étude, les fréquences des jumping fragments
dans les molécules H402 sont trés faibles lorsque leur support dans les molécules H400 est
inférieur a 10. Le taux de succés du classifieur global utilisant la régle de décision fondée
sur les jumping fragments varie de 58,1% pour un seuil de fréquence de 5% a 69,9% pour
un seuil de fréquence de 0,6%. Nous pouvons noter qu’avec un seuil de fréquence de 0,6%
un fragment est fréquent dés qu’il apparait dans 2 molécules H400. Cette contrainte est
trés faible et cela explique la diminution des performances reliées au seuil de fréquence de
0,6%. Le seuil de fréquence qui produit la régle de décision optimale est 2,6% pour lequel
la régle de décision est précise dans 71% du jeu de données.
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Exemple de toxicophores extraits Comme illustration de jumping fragments, le
tableau 4.7 liste tous les fragments associés aux molécules H400 pour une fréquence de
5% et pour lesquels le taux de succés du classifieur fondé sur la régle de décision est de
95,8% sur les molécules H402 dans le jeu de test.

Nombre de molécules H400 contenant le jumping fragment dans le jeu d’apprentissage
34425 25 4 22 22419 19 4 18 18 a4 17 17 4 16 16 a 15
cOP Cle(e(cel)Cl)ecl cccOP(0C)(0)=S c¢(ccclOP=S)ccl ¢(cee(NO)ee)O cccOC(N)=0 ceee(OC(N)=0)c
cOPO Clee(ceee)CL cccOP(OC)OC ceec(OP(=S)0)c ¢(cccINO)(O)ccl c(c(cereyect ceee(OC(N)=0)ce
cOPOC CleceeeeCl cccOP(OC)(0C)=S ccec(OP(=S)0)cc cee(ceceN=0)O cOP(OCC)=S ¢(ccc10C(N)=0O)ccl
ccOP cee(e(ce)Cl)CL cee(OC=0)cc c¢(ccelOP(=S)0)cel cee(ceceN(=0)0)O ccOPOCC cccccOCN
ccOPO ccOP(0)O cceccOC—-0 cecee(OP=S)e cee(ceeNO)O n(cNC)e ceeee(OCN)e
cccOP ¢(ccO)C ceee(OC=0)c ceeee(OP(=S)0O)c cc(OP(0OC)=S)c c(ceelece)ecl cceecOC(N)=0
cccOPO cOC=0 ccee(OC=0)ce cceececOP=S cce(OP(OC)=S)e ccecOP(=S)(0)O ceeee(OC(N)=0)e
cOP=S ccOC=0 ¢(ccelOC=0)eel ceeeecOP(=S)0 cee(OP(0OC)=S)ce ccecOP(0C)O ceeecccOCN
cOP(=S)O cccOC=0 ceeeccOC=0 ¢(ccO)(C)e ceee(OP(OC)=S)c cceccOP(OC)(0)=S ceeeeccOC(N)=0
ccOPOC cc(OP)e cecee(OC=0)e c(ce(O)e)C ceee(OP(OC)=8)ce ccccOP(OC)OC cccOPOCC
OP(=S)(0)O ccOP(=S)(0)O ceeeccOC=0 c(ce(0)e)(C)e ¢(ccelOP(OC)=S)cel  cceccOP(OC)(0C)=S n(c(NC)n)e
O(P(OC)(0)=S)C cc(OPO)e cc(OPOC)c cee(ecO)C cecee(OP(OC)=S)e ceeccOP(=S)(0)0O n(c(nc)NC)e
O(C)P(=8)(0)O ccOP(OC)O ccc(OPOC)c cee(ce(O)e)C cceccecOP(OC)=S cccecOP(OC)O nc(NC)n
cOP(0C)=S ccOP(OC)(0)=S ccc(OPOC)ce c(ce(cl)C)eclO cCOC cceccOP(OC)(0)=S cc(OP(0)O)c
cccOPOC ccOP(OC)OC ccccOP=8 cee(eeC)O ccCOC ceeccOP(OC)OC ccc(OP(0)0O)c
ccOP=S ccOP(0C)(0C)=S cceccOP(=S)0 cee(ee(C)e)O cc(COC)e cceccOP(OC)(0C)—S ccc(OP(0)0O)ce
ccOP(=S)0 cee(OP)c ceee(OPOC)e ceee(ccO)C O(P(OCC)(0)=S)CC cCOCC ceee(OP(0)0)c
ccOP(OC)=S8 cee(OP)ce ceee(OPOC)ee ceee(eeC)O O(P(OCC)(0)=S)C ccCOCC ceee(OP(0)0)ce
cccOP=S cce(OPO)c ¢(ccelOPOC)ecl Cle(ce(cCl)Cl)e O(CC)P(=S)(0)0O cc(COCC)e ¢(ccelOP(0)0)ccl
cccOP(=S)0 cee(OPO)ce ceecccOP=S Clee(eeCl)CL n(cO)c cee(COC)ce ceeee(OP(0)0)e
CleeCl cccOP(0)O cecccOP(=8)0O cOPOCC ccccOP(0)0O cceecCOC ceeeccOP(0)O
Cle(cCl)e ceec(OP)e ceeee(OPOC)e neNC cceccOP(0)O ceee(COQ)e cceCOCC
Clee(ce)Cl ccee(OP)ce ceecccOPOC ¢(cceN=0)O Cle(c(ccCl)Cle ceee(COC)ce cee(COCC)e
Clec(cee)Cl c(ccclOP)ccl ncO ¢(cceN=0)(0)c Cle(c(ce(Cl)e)Cl)e ¢(ccc1COC)ccl c(cC=0)C
cOP(0)0O ccee(OPO)c cceccOP(OC)=S c(cece(N=0)c)O Cle(c(celCl)Cl)ecl ceeeccCOC ¢(c(C=0)c)C
cccOP(OC)—8 ccee(OPO)cee ceeeccOP(OC)—S c(cece(N=0)c)(0)c Cle(cee(cCl)Clye ceeee(COC)ce c¢OCNC
cOP(=S)(0)O ¢(ccc10PO)ecl c(ceecO)C c(cee(N=0)cc)O Cle(c(cccCl)Cl)e ceecccCOC cOC(NC)=0O
cOP(OC)O ccccOPOC c(ceecO)(C)e ¢(cceIN=0)(0)cel Clee(ceeCl)Cl cc(OCN)ce ccOCNC
¢OP(0C)(0)=S ceeee(OP)e c¢(ceee(0)e)C ¢(ceeN(=0)0)0 Clee(ee(ce)CI)CL cc(OC(N)=0)c ccOC(NC)=0
cOP(0C)0OC ceeee(OPO)e cS ¢(cceN(=0)0)(0)c Clece(e(cc)Cl)CL cee(OCN)e cccOCNC
cOP(OC)(0C)=S cceccOPOC ce(OP=S)c ¢(cce(N(=0)0)c)O Clece(ceeCL)Cl ccc(OCN)ce cccOC(NC)=0
ccecOP cececcOP cc(OP(=S)0)c ¢(cee(N(=0)0)c)(0)e cceCOC cee(OC(N)=0)c ccOP(OCC)=S
ccccOPO ceececOPO cee(OP=S)c c(cee(N(=0)0)ee)O cee(COQC)e cee(OC(N)=0)ce
ccceccOP cc(OC=0)c cce(OP=8)cc c(cccIN(=0)0)(O)ccl cOCN ccccOCN
cceccOPO cce(0OC=0)c cee(OP(=5)0)c ¢(cceNO)O cOC(N)=0 ccee(OCN)e
Cle(c(Cl)c)e ¢(ccelOCC)ccl ccc(OP(=S)0O)cc ¢(cceNO)(O)e ccOCN ceee(OCN)ce
Cle(c(ce)Cl)e cccOP(=S)(0)O ceec(OP=S)c c(cee(NO)e)O ccOC(N)=0 ¢(ccclOCN)eel
Cle(ce(cee)Cl)e cccOP(0C)O ceee(OP=S)ce c(cee(NO)e)(O)e cccOCN ceccOC(N)=0

TABLE 4.7 — Représentation en code SMILES des jumping fragments extraits du jeu
d’apprentissage avec un seuil de fréquence de 5%.

Par exemple, le jumping fragment Cle(c(ccCl)Cl)c est associé a des propriétés écotox-
icologiques. En effet, on retrouve ce fragment moléculaire en particulier dans la structure
des PolyChloroBiphényles (PCB) : c’est une classe de composés chimiques réputée pour

étre dangereuse pour l’environnement.

Conclusion sur la classification fondée sur les jumping fragments

L’ensemble de ces résultats montrent que le seuil de fréquence minimum utilisé pour
Iextraction des jumping fragments dans le jeu d’apprentissage a une grande influence
sur la capacité de prédiction des jumping fragments. Mettre un seuil de haute fréquence
permet d’extraire des fragments formulant trés fortement ’hypothése qu'une molécule ne
contenant aucun jumping fragment est H402. Comme ces fragments couvrent faiblement
les molécules H400, ils ne permettent pas de prédire correctement la phrase de risque 2
H400. A I'inverse, un seuil de fréquence trop bas est inadéquat car il autorise ’extraction

25. La notion de phrase de risque est définie dans la partie 1.3.1, page 24.
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de jumping fragments pas assez représentatifs des molécules de la classe H400 et provoque
ainsi une mauvaise prédiction des molécules H402.

4.3.4 Collaboration des jumping fragments avec un modéle
QSAR

Contexte de I’étude En paralléle au développement de notre méthode d’extraction
automatique de toxicophores, S. LOZANO & construit un modéle QSAR pour la prédic-
tion de la toxicité des molécules de la base BEopypy- Dans cette étude, nous analysons
les résultats de classification du modéle QSARESE,, v et nous présentons une combinai-
son des jumping fragments avec ce modéle. Pour plus d’informations sur les questions
chémoinformatique de cette partie, le lecteur est invité a consulter les travaux publiés
dans [Lozano 10c].

Analyse des résultats Le tableau 4.8 présente les résultats de classification obtenus
avec le modéle QSARESE, v pour les molécules des classes H400 et H402.

Classe prédite
H400 H401 H402 Aucune
H400 176 122 70 1 19%
H402 3 18 43 0 5%

Classe réelle Taux d’échec

TABLE 4.8 — Résultats de la classification du modéle QSAR.

Nous notons ici I'apparition de la phrase de risque H401 : cette phrase de risque
contient les molécules ayant une valeur de toxicité située entre la phrase de risque H400
et la phrase de risque H402. Pour les molécules H400 un taux d’échec de 19% est obtenu
(soit H402 est prédit, soit aucune prédiction). 176 composés sont classés H400 (48%), 122
composés sont classes H401 (33%), 70 composés sont classés H402 et 1 composé n’est pas
classé. Le taux d’échec est bien plus bas pour les composés H402 (5%) avec seulement
3 composés ayant une prédiction H400 au lieu de H402. Pour mieux comprendre les
prédictions erronés, une répartition en groupe des 70 composés prédits H402 au lieu
de H400 est réalisée grace a une méthode de clustering : elle permet de regrouper les
molécules en fonction de leur activité biologique. Ce regroupement fait I’objet d’une étude
dans la collaboration du modéle QSARESE, \ avec les jumping fragments.

Combinaison du modéle QSARESE,,\ avec les jumping fragments Une ap-
proche combinant ces deux méthodes est intéressante pour la classification de composés
chimiques : elle permet de récupérer un bon nombre de composé mal prédits par le modéle
QSAREEE ;v Dans notre cas, nous considérons une nouvelle classification des 70 com-
posés prédits H402 au lieu de H400 avec le modéle QSARESE, . en utilisant les jumping
fragments associés & différents seuils de fréquence. Pour les seuils de fréquence de 5% a
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2%, 5 composés ne sont plus prédits H402 : si 'on considére la forte corrélation entre
la présence de ces jumping fragments et la classification H402, la probabilité est élevée
que ces 5 composés soient dorénavant classés H400. Pour un seuil de fréquence de 1%,
1 dérivé est dorénavant classé H400. Les composés comportant des fonctions carbamates
sont classés comme H400 seulement pour un seuil de fréquence de 1% (il reste encore
6 composés comportant une fonction carbamate classés H402). Ces résultats montrent
que la fonction carbamate (souvent associée aux inhibiteurs acetylcholinesterase) n’est
pas le critére principal pour définir une haute toxicité dans l'organisme. La conclusion
toxique (H400) de la fonction carbamate est obtenue par couplage avec la présence d’'un
toxicophore (i.e. un jumping fragment).

4.3.5 Conclusion

Cette expérience apporte une méthodologie d’extraction automatique de fragments
moléculaires émergents caractérisés par leur forte dépendance aux molécules trés toxiques :
ce sont de possibles toxicophores. Ces fragments peuvent étre utilisés comme structures
d’alerte au sein d’un systéme expert informant de la possible écotoxicité d’une molécule.
La régle de décision utilisée au cours des expériences de classification est équivalente au
fonctionnement d’un systéme expert et a montrée l'intérét des jumping fragments pour
détailler les sous-structures nocives se trouvant dans une molécule : lorsqu’il détecte un
fragment moléculaire suspect dans la structure d’'une molécule, il informe 'utilisateur de
la possible nocivité de la molécule. L’utilisation seule des jumping fragments ne permet
pas d’expliquer entiérement 1’écotoxicté des molécules mais ils démontrent tout de méme
I’existence de structures connexes que seules les molécules toxiques partagent.

Cette étude montre également le potentiel d'une nouvelle approche combinant un
modéle QSAR utilisant des descripteurs physico-chimique avec les jumping fragments.
Cette série expérimentale montre qu’il est possible d’obtenir plus d’informations sur le
potentiel mode d’action (MOA) associé a un composé chimique. En effet, les modéles
QSAR généraux sont adaptés aux molécules avec un MOA non spécifique et permettent
d’extraire les premiéres informations concernant la toxicité basique de celles-ci. L’utili-
sation de la méthode des jumping fragments donne plus d’informations sur la possibilité
d’avoir un MOA particulier associé¢ a un jumping fragment spécifique.

Pour avoir de meilleures vues sur I'importance de certaines caractéristiques chimiques
(en terme de MOA), les perspectives de développement portent sur une analyse plus claire
de 'importance des jumping fragments selon la toxicité d’une molécule soit dans le cadre
d’une relation directe ou soit en association avec d’autres fragments moléculaires.
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4.4 Les motifs émergents de graphes pour ’estimation
de la toxicité des molécules

Les toxicophores sont utilisés par des modéles « in silico » afin de prédire la potentielle
toxicité d’une molécule. Un systéme expert utilise une base de toxicophores pour indiquer
a un utilisateur si une molécule test a des risques d’étre toxique [Hulzebos 05, Schultz 07,
Von Der Ohe 05]. Un toxicophore ne doit pas étre considéré comme infaillible : si une
molécule posséde un tel fragment moléculaire dans sa structure, il se peut qu’elle soit
toxique. Lorsque le systéme détecte un toxicophore dans la structure de la molécule, il
indique a I'utilisateur le risque de toxicité de celle-ci en ajoutant un poids sur ce risque. Ce
poids est lié a la qualité du fragment qui est définie par un expert (voir le fonctionnement
du systéme expert DEREK FOR WINDOWS dans |Ellison 11]).

A la différence de la série expérimentale rapportée dans la section précédente (sec-
tion 4.3), les fragments moléculaires émergents considérés ici sont plus généraux : le taux
de croissance n’est plus fixé a la valeur « infini ». Nous introduisons également ['util-
isation des motifs émergents de fragments moléculaires pour la prédiction de toxicité.
Puisqu’ils représentent des conjonctions de fragments moléculaires, leur intérét vient du
fait qu’ils modélisent des toxicophores agissant a différents endroits dans une molécule.
La série d’expériences relatée dans cette section montre l'intérét de I'utilisation de frag-
ments émergents ayant un taux de croissance n’étant pas obligatoirement infini et 'apport
des motifs émergents de fragments moléculaires dans un processus de classification. Une
des contributions de 'extraction des motifs émergents de fragments moléculaires est de
permettre la détection de points de ruptures structurelles dans les bases de molécules :
certains motifs de fragments sont trés rares dans les molécules de faible toxicité et appa-
raissent trés nettement au dessus d’un niveau de toxicité seuil, ces seuils ne correspondent
pas aux seuils des classes.

La base de molécules utilisée au cours de ces travaux ainsi que les différentes méthodes
et mesures appliquées sont présentées dans le paragraphe 4.4.1. Une expérience dont le
but est de déterminer si un fragment moléculaire émergent extrait d’un jeu de molécules se
retrouve a I'extérieur de ce jeu est réalisée dans le paragraphe 4.4.2 . Le paragraphe 4.4.3
se focalise sur I'utilisation des fragments moléculaires émergents dans un processus de
prédiction en toxicologie. De nouvelles caractérisations du phénomeéne de toxicité sont
obtenues par la détection de points de ruptures structurelles dans le paragraphe 4.4.4.
L’apport de 'utilisation des motifs émergents de fragments moléculaires dans ce processus
de prédiction est montré dans le paragraphe 4.4.5. Enfin, nous concluons sur ces travaux
dans le paragraphe 4.4.6.
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4.4.1 Matériel et méthodes

Base de molécules utilisée

Cette série d’expériences est réalisée sur une base du CERMN issue du REGISTRY OF
Toxic EFFECTS OF CHEMICAL SUBSTANCES (RTECS) [RTECS 10] regroupant 10 830
molécules dont la toxicité a été mesurée sur des rats. Le niveau de toxicité des molécules
est quantifié grace a l'utilisation de I'indicateur de toxicité DLs (voir le paragraphe 1.3.1
au chapitre 1). Plus la valeur de I'indicateur est élevée, plus il faut de concentration de
cette molécule pour qu’elle soit toxique, donc moins la molécule est toxique. Cette base
est nommée B (voir le paragraphe 1.3.2 du chapitre 1) : elle est présentée dans le

tableau 4.9.

Classe | Nombre de molécules Valeur de DL; Toxicité
1 1046 DLsg < 50 mg/kg trés toxique
2 8 180 50 mg/kg < DLj; < 5000 mg/kg toxique
3 1 604 5000 mg/kg < DLsg peu toxique
- 10 830 - -

TABLE 4.9 — Description de la base Bpyrios.

Un premier constat concerne la prédominance des molécules de classe 2 : elles représen-
tent 75% de la base. Ce déséquilibre entre le nombre de molécules par classe empéche d’u-
tiliser un test d’indépendance du y? pour I'extraction des motifs émergents de fragments
moléculaires comme nous l'avions fait dans la premiére série d’expériences (section 4.3) :
avec un seuil de confiance du x? de 99%, il suffit qu'un motif soit contenu uniquement dans
une seule molécule de la classe 1 pour que son émergence soit justifiée statistiquement.

Processus de validation croisée

Chaque expérience présentée dans cette section est réalisée suivant un processus de
validation croisée en cinq itérations : (i) la base de molécules étudiée est initialement
partitionnée en trois sous-ensembles selon les classes « trés toxique » (1) , « toxique »
(2) et « peu toxique » (3) et (ii) chaque sous-ensemble est ensuite divisé en cinq parties
égales. La validation croisée est réalisée en réservant tour a tour chacune des cinq parties
de la base pour jouer le role de jeu de test, les quatre parties restantes constituant le
jeu d’apprentissage. L'usage de la validation croisée en cing itérations permet de pouvoir
utiliser 80% des données en apprentissage et 20% des données en test : pour cette base
de données, cela représente 8666 molécules dans le jeu d’apprentissage et 2164 molécules
dans le jeu de test. Le grand nombre de molécules utilisées lors de chaque itération permet
notamment d’étudier le passage a I’échelle de I'extraction des motifs émergents de graphes.
Pour chacune des études réalisées au cours de cette série d’expériences, nous donnons les
résultats en calculant la moyenne sur les cing itérations de la validation croisée.
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Reégle d’association

L’extraction d’un motif émergent de fragments moléculaires correspond a la découverte
d’une régle d’association (voir le paragraphe 2.4.1 au chapitre 2). Une régle d’association
met en évidence un lien existant entre deux variables : dans notre cas, il s’agit de lier la
présence d’un motif émergent avec la toxicité de la molécule dans laquelle il se trouve. Soit
la base de molécules D partitionnée en deux sous-ensembles : D; I'ensemble de molécules
positif (trés toxique), de classe P et Dy 'ensemble de molécules négatif (peu toxique),
de classe N. Une régle d’association est constituée d’une prémisse qui est un fragment
EFRAG émergent de D, vers D; et d’une conclusion qui est la classe P. Nous avons
vu au paragraphe 2.4.1 du chapitre 2 qu’il est commun d’utiliser trois mesures pour
évaluer la qualité d’une régle d’association. Ces mesures sont la fréquence, la confiance
et 'amélioration. Les régles ayant une bonne fréquence et une bonne confiance ont une
amélioration tres grande : ce sont des régles de qualité.

Evaluation d’un classifieur fondé sur les régles d’association

Nous avons choisi d’utiliser le systéme d’évaluation de classifieur fondé sur les mesures
de rappel et de précision [Davis 06]. Nous avons vu au paragraphe 2.4.2 du chapitre 2 les
trois mesures utilisées pour évaluer un classifieur. Ces mesures sont la précision, le rappel
et la f-mesure. Par la suite, le tauz de couverture d’un fragment FF RAG dans une base de
molécules D correspond au ratio du nombre de molécules de D qui contiennent EFRAG
sur le nombre de molécules de D : sur le jeu d’apprentissage, le taux de couverture d’un
fragment sur les molécules de I'ensemble positif correspond & sa fréquence. Le taux de
succes d'un classifieur correspond au ratio du nombre de molécules de classe P prédites
P sur le nombre de molécules de classe P. Dans le cadre d’une classification & une seule
classe, le taux de succés d’un classifieur est égal a son rappel.

4.4.2 Etude de la généralisation des fragments moléculaires émer-
gents

Dans cette section, nous réalisons une expérience sur la généralisation des fragments
moléculaires émergents : cela consiste & déterminer si les fragments émergents extraits
d’'un jeu de molécules conservent leurs propriétés de fréquence et d’émergence dans un
autre jeu. Pour cela, (i) nous mesurons l'influence du seuil de fréquence minimum et du
taux de croissance minimum sur Pextraction des fragments moléculaires émergents, (ii)
nous évaluons le maintien de la fréquence et de 'émergence d’un fragment moléculaire
émergent a l'extérieur du jeu d’apprentissage et (iii) nous évaluons le maintien de la
fréquence, de la confiance et de 'amélioration des régles d’association liées aux fragments
moléculaires émergents a l'extérieur du jeu d’apprentissage.
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Extraction des fragments moléculaires émergents

Contexte de I’étude L’extraction de ’ensemble de fragments moléculaires est dépen-
dante d’un seuil de fréquence minimum et d’un taux de croissance minimum. Dans cette
étude nous observons I'influence de ces deux paramétres sur 'extraction, du jeu d’appren-
tissage, des fragments moléculaires émergents. Pour cela, nous utilisons différents seuils de
fréquence : 10%, 7%, 5%, 4%, 3% et 2%. Pour chaque seuil de fréquence, nous réalisons une
extraction des fragments moléculaires émergents de ’ensemble regroupant les molécules
des classes 2 et 3 vers 'ensemble regroupant les molécules de classe 1 en utilisant un
taux de croissance minimum de 2. Chaque ensemble de fragments émergents obtenu est
partitionné selon le taux de croissance des fragments : cinq partitions sont créées : le taux
de croissance d'un fragment émergent se situe soit dans [2,5[, soit dans [5,10[, soit dans
[10,50], soit dans [50,100], soit dans [100,00[ ou soit il est infini (co). Pour chaque seuil de
fréquence, nous mesurons le pourcentage de fragments contenus dans chaque partition.

Analyse des résultats Le tableau 4.10 donne la répartition des fragments moléculaires
émergents extraits du jeu d’apprentissage en fonction du taux de croissance pour un seuil
de fréquence donné ; la somme des valeurs indiquées sur une ligne vaut toujours 1.

Fréquence (%) Taux de croissance
[2:5] [53;10] [103;50[ [50;100[ [100;00] o0
2 0,267 0,143 0,469 0,107 0,000712 0,0119
3 0,19 0,198 0,475 0,137 0 0
4 0,299 0,307 0,369 0,024 0 0
5 0,291 0,344 0,366 0 0 0
7 0,231 0,515 0,254 0 0 0
10 0,233 0,733  0,0333 0 0 0

TABLE 4.10 — Répartition des fragments moléculaires émergents extraits du jeu d’appren-
tissage en fonction du seuil de fréquence et du taux de croissance.

Lorsque le seuil de fréquence est supérieur a 4%, il n'y a aucun fragment ayant un taux
de croissance supérieur ou égal & 50, de méme aucun fragment n’a de taux de croissance
supérieur ou égal a 100 lorsque le seuil de fréquence est égal ou supérieur a 2%. Seul le seuil
de fréquence de 2% permet d’extraire des fragments ayant un taux de croissance infini.
Par la suite, nous donnerons les résultats des mesures pour les seuils de fréquence de 2%,
4% et 10% car chacun de ces paliers produit de nouveaux fragments moléculaires ayant
un taux de croissance non observé auparavant : ces paliers aménent ainsi de nouvelles
informations sur la toxicité des molécules.
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Evaluation des fragments moléculaires émergents a ’extérieur du jeu d’ap-
prentissage

Contexte de 1’étude L’évaluation d’un fragment moléculaire émergent extrait du jeu
d’apprentissage sur le jeu de test aboutit obligatoirement a 1'une des cing situations
mutuellement exclusives : (i) le fragment est absent du jeu de test, (ii) le fragment main-
tient sa fréquence et son taux de croissance dans le jeu de test, (iii) le fragment ne main-
tient ni sa fréquence ni son taux de croissance, (iv) le fragment maintient uniquement
son taux de croissance ou (v) le fragment maintient uniquement sa fréquence. Pour plus
de simplicité, nous notons f,,;, le seuil de fréquence minimum et p le taux de croissance
minimum. Pour chaque seuil de fréquence et chaque partition de taux de croissance, nous
donnons le pourcentage de fragments émergents de chaque aboutissement.

Analyse des résultats Les résultats de cette étude sont donnés dans le tableau 4.11;
la somme des valeurs pour un seuil de fréquence et une partition de taux de croissance

vaut 1.
Fréquence Généralisation Taux de croissance minimum

[2;5] [5;10] [10;50[ [50;100] [100;00] oo
Absent 0 0 0,000506  0,0153 0 0
2% Maintient f,,;, et p 0,597 0,158 0,109 0 0 1
Ne maintient ni f,,;, nip 0,256 0,684 0,146 0,0655 1 0
Maintient uniquement p | 0,0905 0,0865 0,71 0,686 0 0
Maintient uniquement f,,;, | 0,0559 0,0715  0,0349 0,234 0 0
Absent 0 0 0 0 - -

4% Maintient f,,;, et p 0,4  0,0649 0,124 0
Ne maintient ni f,,;, nip 0,413 0,721 0,47 0 - -
Maintient uniquement p 0,113 0,175 0,362 1 - -
Maintient uniquement f,,;, | 0,0733 0,039 0,0432 0 - -
Absent 0 0 0 - - -
10% Maintient f,,;, et p 0,357 0 0 - - -
Ne maintient ni f,,;, nip 0,5 0,795 1 - - -
Maintient uniquement p | 0,0714 0,205 0 - - -
Maintient uniquement f,,;, | 0,0714 0 0 - - -

TABLE 4.11 — Evaluation des fragments moléculaires émergents a extérieur du jeu d’ap-
prentissage en fonction du seuil de fréquence ( f,:,) et du taux de croissance (p).

Plus le seuil de fréquence est faible, plus les fragments extraits conservent leur
fréquence et leur taux de croissance dans le jeu de test : pour les fragments dont le
taux de croissance est situé dans l'intervalle [2;5], cela varie de 35,7% pour un seuil de
fréequence de 10% a 59,7% pour un seuil de fréquence de 2%. Le taux de croissance est
plus facilement conservé que la fréquence : la valeur de la ligne « maintient uniquement
p » est toujours supérieure a la valeur correspondante dans la ligne « maintient unique-
ment f,,;, ». Pour chacun des seuils de fréquence, le « maintient de f,.;, et de p » et le
« maintient unique de p » cumule respectivement 21,1%, 55,95% et 60,9% des fragments
émergents extraits pour un seuil de fréquence respectif de 10%, 4% et 2%. Cela témoigne
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du maintien dans le jeu de test du taux de croissance des fragments émergents extraits.
Par la suite, les résultats des mesures seront donnés pour un seuil de fréquence de 2%
car c¢’est le premier seuil pour lequel des fragments émergents ont un taux de croissance
infini.

Evaluation des régles d’association a ’extérieur du jeu d’apprentissage

Contexte de ’étude Une régle d’association lie la présence d’un fragment avec une
classe de toxicité. Pour évaluer les régles d’association liées aux fragments moléculaires
émergents, nous utilisons les trois mesures rappelées au paragraphe 4.4.1. Ces mesures
sont réalisées a la fois sur le jeu d’apprentissage et sur le jeu de test : le calcul d’un ratio
de la valeur d’une mesure dans le jeu d’apprentissage sur la valeur de cette mesure dans
le jeu de test témoigne du respect d’une régle d’un ensemble de molécules & un autre, la
valeur idéale étant 1.

Analyse des résultats Toutes les mesures sont données dans le tableau 4.12.

Mesure Jeu Taux de croissance minimum
[2;5] [5;10] [10;350[ [503;100[ [100 ;00 00
Apprentissage | 0,00282 0,00404 0,0028  0,00283  0,00208 0,00196
Fréquence Test 0,00311 0,00316 0,00185 0,00236  0,000924 0,00231
Ratio 0,991 1,53 2,21 1,44 2,25 0,849
Apprentissage | 0,231 0,418 0,753 0,854 0,947 1
Confiance Test 0,256 0,355 0,884 0,937 0,667 0,833
Ratio 0,993 1,42 0,906 0,924 1,42 1,2
Apprentissage 2,39 4,33 7,78 8,83 9,79 10,3
Ameélioration Test 2,66 3,7 9,2 9,75 6,94 8,67
Ratio 0,987 1,41 0,9 0,919 1,41 1,19

TABLE 4.12 — Evaluation des régles d’association lites aux fragments moléculaires en
fonction du taux de croissance.

— La fréquence moyenne des régles d’associations est trés faible : elle atteint au maxi-
mum 0,4% dans le jeu d’apprentissage pour un taux de croissance situé dans I'inter-
valle [5;10[. Ce faible taux est en partie expliqué par le déséquilibre des classes dans
la base de données : les molécules appartenant a la classe 1 représentent seulement
9% du jeu d’apprentissage. Le faible support moyen des régles signifie que les régles
extraites s’appliquent de maniére trés locale. Notre méthode extrait un ensemble de
régles et le faible support d’une régle n’est pas le point majeur, il est en revanche
important que ’ensemble des régles couvre correctement ’ensemble de molécules
étudié.

Lorsque le taux de croissance minimum augmente, la confiance moyenne des régles
augmente naturellement dans le jeu d’apprentissage : la confiance est de 0,231 pour
un taux de croissance situé dans Uintervalle [2;5] et de 1 pour un taux de croissance
infini. Le maintien de la confiance sur le jeu de test est trés bonne puisque le ratio
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de la confiance d’une régle dans le jeu de d’apprentissage sur la confiance de cette
régle dans le jeu de test est proche de 1 : ce ratio ne descend pas en dessous de 0,906
et ne dépasse pas 1,42. Cela témoigne de la qualité des régles d’association ayant un
tres fort taux de croissance. De plus, les connaissances extraites apparaissent donc
comme trés solides, possédant un fort pouvoir de généralisation.

— Lorsque le taux de croissance augmente, 1’amélioration d’une régle d’association
augmente : dans le jeu d’apprentissage I’amélioration est de 2,39 pour un taux de
croissance situé dans l'intervalle [2;5] et de 10,3 pour un taux de croissance infini.
C’est un argument supplémentaire quant & la qualité des régles d’association ayant
un trés fort taux de croissance. Comme pour la confiance, le maintien de I'amélio-
ration d’une régle dans le jeu de test est trés bon puisque le ratio de I'amélioration
d’une regle dans le jeu d’apprentissage sur 'amélioration de cette régle dans le jeu
de test est proche de 1 : ce ratio excéde toujours 0,9 et ne dépasse pas 1,41.

La qualité de ces résultats signifie que les phénoménes appris sur le jeu d’apprentissage
se maintiennent bien a 'extérieur.

Conclusion sur la généralisation des fragments moléculaires émergents

L’ensemble de ces résultats témoigne du maintien du taux de croissance et donc de la
bonne généralisation des fragments émergents extraits.

Afin d’extraire des fragments moléculaires fiables pour prédire une classe, il est pri-
mordial d’extraire des régles d’association de grande confiance et de grande amélioration.
L’extraction de fragments moléculaires émergents de qualité résulte d’'un compromis entre
I'utilisation d’une basse fréquence, permettant d’extraire des fragments de plus en plus
nombreux et de plus en plus émergents, et 'utilisation d’un taux de croissance élevé per-
mettant de disposer de régles d’association de meilleure qualité. L’utilisation d’une trop
basse fréquence permet I'extraction de fragments dont le taux de croissance est spécifique
au jeu d’apprentissage, il risque de ne pas se reproduire a I’extérieur de ce jeu. L’utilisation
d’un taux de croissance trop élevé réduit trop fortement le nombre de régles d’association
et diminue ainsi le nombre de molécules concernées par ces régles.

Par la suite nous continuons de donner les résultats de nos expériences pour un seuil
de 2% et pour différents taux de croissance : nous n’avons aucun argument pour spécifier
le taux de croissance minimum a utiliser et nous portons un intérét particulier sur son
influence dans le processus de prédiction.

4.4.3 Classification fondée sur les régles d’association

Cette expérience se focalise sur 1'utilisation de I’ensemble des régles d’association cor-
respondant aux fragments émergents extraits du jeu d’apprentissage pour construire un
classifieur. L’objectif est ici de montrer que les molécules toxiques partagent des frag-
ments moléculaires communs qui ne se retrouvent pas dans les molécules non toxiques.
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Le déséquilibre entre le nombre de molécules par classe dans la base Bhroos pose un
probléme d’évaluation globale du classifieur : il suffit de trés bien prédire les molécules
de la classe 2 pour avoir un score global trés bon, méme si les molécules les plus tox-
iques ne sont pas bien prédites. En toxicologie, I'importance est mise sur la prédiction des
molécules trés toxiques : nous porterons une attention particuliére sur la prédiction des
molécules de la classe 1. Au cours de cette expérience, nous proposons (i) un classifieur
pour prédire les molécules trés toxiques et (ii) un classifieur permettant de mieux séparer
les molécules moins toxiques, compte tenu du déséquilibre entre le nombre de molécules

10 830
par classe dans la base Brpgcg-

Prédiction des molécules trés toxiques

Contexte de I’étude Nous nommons T'ox,, le classifieur qui prédit les moélcules trés
toxiques. Pour la construction de ce classifieur, nous considérons les molécules de classe
1 (classe la plus toxique) comme étant ensemble positif et les molécules des classes 2
et 3 comme étant I’ensemble négatif. Dans ce contexte, les fragments moléculaires émer-
gents extraits sont caractéristiques de la classe 1. T'oxy,, utilise les régles d’association
correspondant a ces fragments et prédit uniquement si une molécule est de classe 1. Pour
cela, il s’appuie sur la régle de décision suivante : si un fragment moléculaire extrait est
contenu dans la structure d’une molécule, alors cette molécule est prédite de classe 1. Les
performances de ce classifieur sont liées au taux de couverture des fragments molécu-
laires émergents extraits : un bon classifieur doit étre associé¢ a un ensemble de fragments
émergents couvrant au maximum les molécules de classe 1 et au minimum les molécules
des classes 2 et 3. Dans ce contexte, le taux de couverture des molécules de classe 1 est
considéré comme un taux de succeés et le taux de couverture des molécules des classes
2 et 3 est considéré comme un taux d’échec. Par exemple si le classifieur couvre 75%
des molécules de classe 1, 25% des molécules de classe 2 et 5% des molécules de classe 3
alors 75% des molécules de classe 1 sont bien prédites, 25% des molécules de classe 2 et
5% des molécules de classe 3 sont mal prédites. Nous mesurons le taux de couverture de
I’ensemble de fragments émergents associé au classifieur Toxq,, sur les molécules du jeu
d’apprentissage et du jeu de test.

Analyse des résultats Le tableau 4.13 donne les résultats du classifieur T0x1,,.

Le rapport du taux de couverture des molécules de classe 1 sur le taux de couverture
des molécules de classe 2 est un indicateur du succés du classifieur : sur le jeu de test, cet
indicateur vaut respectivement 1,29; 2,59; 4,27; 22,9 et 27,6 pour un taux de croissance
minimum respectif de 2, 5, 10, 50 et 100. Les fragments émergents extraits avec un taux
de croissance minimum de 2 produisent un classifieur qui détecte 1,29 fois mieux les
molécules de classe 1 que celles de classe 2. Les fragments émergents extraits avec un taux
de croissance minimum de 100 produisent un classifieur qui détecte 27,6 fois mieux les
molécules de classe 1 que celles de classe 2. Lorsque le taux de croissance minimum est fixé
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Taux de croissance minimum

Jeu Couverture 9 5 10 50 100 00

Classe 1 0,915 0,771 0,619 0,196 0,0442 0,0203
Apprentissage Classe 2 0,688 0,285 0,114 0,00474 0,000153 0

Classe 3 0,685 0,283 0,0997 0 0 0

Classe 1 0,918 0,779 0,534 0,154 0,0337 0,024
Test Classe 2 0,707 0,3 0,125 0,00672 0,00122 0,000611

Classe 3 0,669 0,284 0,0844 0 0 0

TABLE 4.13 — Taux de couverture du classifieur Toxy,, qui prédit les molécules trés
toxiques.

a 50, la couverture des molécules chute : elle passe de 53,4% a 15,4% pour les molécules
de classe 1 : cela s’explique par la faible quantité de fragments moléculaires émergents
extraits lorsque le taux de croissance minimum est fixé a 50. Nous constatons également
que les résultats obtenus sur le jeu d’apprentissage et sur le jeu de test sont pratiquement
identiques : sur le jeu d’apprentissage, la couverture des molécules de classe 1, 2 et 3
est respectivement de 91,5%, 68,8% et 68,5% pour un taux de croissance minimum de 2
et respectivement de 2,03%, 0% et 0% pour un taux de croissance infini. Ceci témoigne
une nouvelle fois de la bonne généralisation des phénoménes appris dans un autre jeu de
molécules.

Ces résultats montrent également une tres forte corrélation entre la couverture des
molécules de classe 2 et celle des molécules de classe 3. De part le contexte de cette
expérience (I'ensemble négatif regroupe les molécules de classe 2 et 3) et le déséquilibre
de la base de données (75% des molécules sont de classe 2), les molécules de classe 3
sont noyées dans les molécules de classe 2 : cela induit un classifieur qui n’apprend pas a
distinguer de fragments moléculaires se trouvant peu dans les molécules de classe 3. Nous
proposons maintenant un classifieur permettant de mieux séparer les molécules moins
toxiques.

Meilleure séparation des molécules moins toxiques

Contexte de 1’étude Nous nommons Toxi,; le classifieur qui sépare mieux les
molécules moins toxiques. Pour construire ce classifieur, nous réalisons deux extractions
de fragments moléculaires : (i) la premiére considére les molécules de classe 1 comme
'ensemble positif et les molécules de classe 2 comme I'ensemble négatif et (ii) la deuxiéme
considére les molécules de classe 1 comme 'ensemble positif et les molécules de classe 3
comme ’ensemble négatif. Dans ce contexte, deux ensembles de régles d’association sont
obtenus. T'oxy,; utilise la régle de décision suivante : une molécule est prédite de classe 1
st elle contient un fragment résultant de la premiére extraction et un fragment résultant
de la seconde extraction. Comme pour le classifieur Toxq,,, les performances de Toxq,;
sont données par le taux de couverture de ’ensemble de fragments émergents qui lui est
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associé sur les molécules du jeu d’apprentissage et du jeu de test.

Analyse des résultats Les mémes mesures que pour I'expérimentation précédente sont
utilisées et sont données dans le tableau 4.14.

Taux de croissance minimum

Jeu Couverture o 5 10 50 100 00

Classe 1 0,912 0,745 0,588 0,169 0,0442 0,0203
Apprentissage Classe 2 0,654 0,254 0,0987 0,00275 0,000153 0

Classe 3 | 0,569 0247 0,693 0 0 0

Classe 1 | 0913 0,731 0,49 0,125  0,0337 0,024
Test Classe 2 | 0,669 027 0,107 0,0055 0,00122 0,000611

Classe 3 | 0,531 0,263 0,0563 0 0 0

TABLE 4.14 — Taux de couverture du classifieur T'ox1,1 qui sépare mieux les classes moins
toxiques.

Le comportement du classifieur Toxq,; obtenu est similaire & celui de la premiére
expérience. Cependant une meilleure différenciation est réalisée entre les molécules de
classe 2 et les molécules de classe 3 : sur le jeu de test et pour un taux de croissance
minimum de 2, les taux de couverture des molécules de classe 1, 2 et 3 était respectivement
de 91,8%, 70,7% et 66,9% tandis que maintenant ils sont respectivement de 91,3%, 66,9%
et 53,1%. La couverture des molécules de classe 3 a perdu plus de 10% sans pour autant
faire chuter les taux de couverture des molécules des autres classes. Lorsque le taux de
croissance augmente, cette séparation s’estompe : sur le jeu de test et pour un taux de
croissance minimum de 10 la couverture des molécules de classe 1, 2 et 3 était de 53,4%,
12,5% et 8,4% tandis que maintenant elles sont respectivement de 49%, 10,7% et 5,6%.
On constate que les 3% perdus sur la couverture des molécules de classe 3 sont également
perdus sur la couverture des molécules de classe 2 et de classe 3.

Conclusion sur la classification fondée sur les régles d’association

Les résultats de ces expériences montrent que les molécules ayant une forte toxicité
contiennent dans leur structure des fragments moléculaires liés & cette haute toxicité.
Méme si ces fragments se retrouvent beaucoup moins dans les molécules de toxicité plus
faible, le classifieur induit posséde un taux d’échec encore trop élevé pour étre utilisé tel
quel. Nous déduisons de ces résultats qu’utiliser les classes légales de toxicité ne permet pas
d’avoir assez de caractérisation du phénomeéne de la toxicité pour étre capable d’isoler avec
certitude les molécules de fortes toxicité avec les fragments émergents. Dans le paragraphe
suivant, nous proposons une méthode afin d’extraire de nouvelles caractérisations avec des
fragments émergents.
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4.4.4 Caractérisations du phénoméne de la toxicité indépen-
dantes des classes

Afin d’obtenir des caractérisations plus précises du phénoméne de la toxicité, nous
proposons d’utiliser la mesure de DLj5q des molécules plutot que leur classe. L’objectif est
de détecter des fragments moléculaires spécifiques a une valeur de DLsg : ces fragments
ne sont pas contenus par des molécules ayant une toxicité plus faible (donc une valeur
de DLjp plus grande) et deviennent ainsi des indicateurs de niveau de toxicité. Pour
atteindre cet objectif, nous proposons une nouvelle méthode d’extraction des fragments
moléculaires émergents, cette méthode est appelée la méthode de la fenétre glissante. Elle
est utilisée sur une base de molécules trices par ordre croissant de toxicité (donc par
valeur de DLsq décroissante). L’expérience proposée ici permet d’évaluer I'apport de cette
méthode dans un contexte de prédiction en toxicologie. Pour cela, (i) nous présentons
la méthode de la fenétre glissante, (il) nous montrons son utilité pour détecter des frag-
ments moléculaires apparaissant uniquement & certains niveaux de toxicité et (iii) nous
construisons un classifieur utilisant les fragments extraits par cette méthode.

Méthode de la fenétre glissante

Description de la méthode La méthode d’extraction que nous appelons ici la méth-
ode de la fenétre glissante correspond & une suite d’extractions. Pour chaque extraction,
I’ensemble des molécules prises en compte va augmenter en incorporant des molécules
plus toxiques que celles considérées lors des extractions précédentes; la derniére extrac-
tion prendra en compte l'ensemble du jeu d’apprentissage. Pour chaque extraction : (i)
I’ensemble des molécules constituant ’ensemble positif est réalisé par les molécules les
plus toxiques parmi les molécules prises en compte, (ii) toutes les molécules situées avant
I'ensemble positif (donc moins toxiques) définissent I'ensemble négatif de molécules et (iii)
les fragments moléculaires émergents de I’ensemble négatif vers I'ensemble positif sont ex-
traits. Il est possible que deux extractions produisent le méme fragment moléculaire :
comme nous estimons qu’un fragment est responsable au minimum du niveau de toxic-
ité de la molécule dans lequel il se trouve, ce fragment est associé & I’ensemble positif
de molécules I'ayant extrait en premier. De cette facon nous associons chaque ensem-
ble de fragments moléculaires sur un niveau unique de toxicité. La figure 4.2 illustre le
fonctionnement de la méthode de la fenétre glissante.

Paramétrage de la méthode Cette méthode repose sur trois paramétres : (i) so
représente le taux de molécules du jeu d’apprentissage considérées comme négatives lors
de la premiére extraction, (ii) [ représente le taux de molécules du jeu d’apprentissage
constituant 'ensemble positif et (iii) n représente le taux de molécules du jeu d’apprentis-
sage renouvelées dans ’ensemble positif a chaque extraction. Pour cette expérimentation,
nous fixons ces trois parameétres de la facon suivante :
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Ordre de toxicité dans la base de molécules D

: +
S0 l
Premiére extraction
i | . Nombre de
! ‘ '~ molécules
0 Ensemble | Ensemble | D]
négatif | positif
n
Deuxiéme extraction
, | .~ Nombre de
| ~ '™ molécules
0 Ensemble Ensemble | D |
négatif positif
Derniére extraction
‘ _ Nombre de
| ~—_ 17 molécules
0 Ensemble Ensemble | D |

négatif positif

FIGURE 4.2 — Fonctionnement de la méthode de la fenétre glissante.

So : nous considérons I’ensemble des molécules de classe 3 comme étant dans ’ensemble
négatif pour l'initialisation de la fenétre : comme il y a 1 284 molécules de classe 3
dans les 8 666 molécules du jeu d’apprentissage d’une itération de validation croisée,
cela fixe so a 14,81%.

[:il y a 838 molécule de classe 1 dans une itération de validation croisée, ceci
représente presque 10% des molécules : afin d’avoir une meilleure caractérisation des
molécules de classe 1 nous proposons de fixer [ & 5%, cela représente 434 molécules.

n : de fagon a ce qu’il y ait au moins deux extractions dans la classe des molécules
trés toxiques, nous fixons n a 2%, cela représente 174 molécules.

Avec 838 molécules de classe 1 dans une itération de validation croisée et un seuil de
fréquence de 2%, les ensembles de fragments moléculaires émergents associés aux clas-
sifieurs Tox1,, et Toxy,; contiennent des fragments ayant un support d’au moins 17
molécules. Pour obtenir des fragments ayant le méme support dans cette expérience,
la méthode de la fenétre glissante est utilisée avec un seuil de fréquence minimum de 4%.
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Détection de points de ruptures structurelles

Contexte de I’étude Nous réalisons maintenant une étude sur la détection de points de
ruptures strcuturelles au sein de la base de molécules : certains fragments sont rares dans
les molécules de faible toxicité et apparaissent fréquement au dessus d’un niveau de toxicité
seuil, ces seuils ne correspondent pas aux seuils des classes. Pour cela, nous utilisons la
méthode de la fenétre glissante avec un taux de croissance infini : cela assure de ne pas
avoir de redondance dans les fragments extraits (sauf lorsqu’il y a un chevauchement entre
les ensembles positifs de deux extractions). L’objectif de cette étude est d’observer si les
molécules de méme toxicité partagent une similarité structurelle qui ne se retrouvent pas
dans les molécules moins toxiques.

Analyse des résultats La figure 4.3 donne le nombre de fragments moléculaires émer-
gents extraits en fonction du nombre de molécules considérées par la méthode de la fenétre
glissante en moyenne sur les cinq itérations de validation croisée pour un taux de crois-
sance infini.

4500
4000

T T T B
nombre de fragments extraits

fin de la classe x
3500 - T

3000 -

2500 -
2000 - _

1500 -

1000 -

500 - /_\
| \ 1 \ \ 1 \ \

0 | |
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
nombre de molécules considérées par la fenétre glissante

nombre de fragments moléculaires émergent

FIGURE 4.3 — Nombre de fragments moléculaires extraits en fonction du nombre de
molécules considérées par la méthode de la fenétre glissante.

La courbe représente I’évolution du nombre de fragments moléculaires extraits en fonc-
tion du nombre de molécules considérées par la méthode de la fenétre glissante. Nous in-
diquons également la limite des classes (p.e. la classe 3 est composée en moyenne de 12832
molécules). On observe trois pics majeurs d’extraction de fragments moléculaires (dépas-
sant 500 fragments extraits). Le premier pic se situe aux alentours de 1 900 molécules
(soit une valeur de DLy ~ 3 700 mg/kg) : plus de 500 fragments moléculaires émergents
jamais rencontrés auparavant sont extraits. Le deuxiéme pic se situe aux alentours de 4
700 molécules (soit une valeur de DLjp ~ 950 mg/kg) : presque 4 500 fragments molécu-
laires émergents jamais rencontrés auparavant sont extraits. Le troisiéme pic se situe aux
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alentours de 6 800 molécules (soit une valeur de DLjy ~ 200 mg/kg) : plus de 3 000 frag-
ments moléculaires émergents jamais rencontrés auparavant sont extraits. Ces résultats
montrent : (i) une similarité dans la structure des molécules de méme niveau de toxicité
et (ii) I'apparition de nouveaux fragments moléculaires lorsque le niveau de toxicité aug-
mente. Ceci corrobore I'idée que le niveau de toxicité des molécules est influencée par la
présence de certains fragments toxicophores et qu’il existe une relation entre la présence
d’un fragment dans la structure d’une molécule et le niveau de toxicité de celle-ci.

Classification fondée sur les fragments extraits par la méthode de la fenétre
glissante

Méthode de classification Nous nommons Toxg, le classifieur associé aux ensem-
bles de fragments moléculaires émergents extraits par la méthode de la fenétre glis-
sante. Lorsqu’une molécule doit étre prédite, T'oxq,, utilise la régle de décision suivante :
Lorsqu’une molécule posséde dans sa structure un fragment associé & une extraction, alors
la valeur de toxicité de cette molécule est prédite par la valeur de toxicité de la molécule
la moins tozique de ['ensemble positif associé a cette extraction. Comme la méthode de la
fenétre glissante extrait plusieurs ensembles de fragments moléculaires émergents, il faut
définir un ordre d’utilisation de ces ensembles pour T'ox4,,. Nous formulons I’hypotheése
qu’une molécule test est trés toxique : nous cherchons donc a démontrer sa haute tox-
icité. Pour cela, Toxqy, essaie d’abord d’identifier un fragment lié¢ & des molécules treés
toxiques dans la molécule test, tant qu’il n’y arrive pas il essaie avec des fragments liés a
des molécules de moins en moins toxiques.

Contexte de I’étude La particularité du classifieur T'ox 4y, est d’étre capable de prédire
a la fois la classe 1 (trés toxique) et la classe 2 (toxique). Nous donnons les mesures suiv-
antes pour évaluer les performances de ce classifieur : (i) le taux de couverture, (ii) le
taux de succés des prédictions, (iii) la précision du classifieur, (iv) le rappel du classifeur
et (v) la f-mesure du classifieur. Chaque mesure est donnée pour chacune des classes de
toxicité : cll pour classe 1, cl2 pour classe 2 et cl3 pour classe 3. Dans le paragraphe 4.4.2,
nous avons vu qu’utiliser un taux de croissance supérieur a 10 ne permettait pas d’ex-
traire beaucoup de fragments. Nous avons également vu que cela se répercutait sur les
performances de classification dans le paragraphe 4.4.3. Pour cette raison, nous donnons
maintenant les résultats de classification uniquement pour les taux de croissance minimum
de 2, 5 et 10. Nous donnons également les résultats pour un taux de croissance infini car
ce type de fragments a une grande utilité en prédiction de toxicité (voir la section 4.3).

Analyse des résultats Le tableau 4.15 présente les résultats de classification obtenu
avec le classifieur T'oz 4y,.

D’une maniére générale, lorsque le taux de croissance augmente, la précision d’un
classifieur augmente et son rappel diminue : cela témoigne du gain d’efficacité du classi-
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Taux de croissance minimum
Jeu Mesure 2 5 10 00
cll cl2 13 |cll 12 13 | cll cl2 13 cl1 cl2 «cl3
Couverture | 0,983 0,958 0,88 | 0,845 0,72 0,615 | 0,74 0,527 0,401 0 0,0738 0
Succeés 0,799 0,598 - 0,722 0,752 - 0,684 0,862 - - 1 -
Apprentissage | Précision | 0,176 0,836 - 0,271 0,82 - 0,448 0,818 - - 1 -
Rappel 0,785 0,573 - 0,61 0,542 - 0,506 0,454 - - 0,0738 -
F-mesure | 0,288 0,68 - 0,375 0,652 - 0,475 0,584 - - 0,137 -
Couverture | 0,986 0,961 0,903 | 0,87 0,724 0,603 | 0,75 0,538 0,384 | 0,0144 0,0782 0
Succeés 0,722 0,592 - 0,663 0,756 - 0,577 0,885 - 0 1 -
Test Précision | 0,159 0,821 - 0,261 0,815 - 0,446 0,814 - - 0,977 -
Rappel 0,712 0,568 - 0,577 0,548 - 0,433 0,476 - - 0,0782 -
F-mesure | 0,259 0,672 - 0,359 0,655 - 0,439 0,601 - - 0,145 -

TABLE 4.15 — Résultats du classifieur T'ox 4y, associé a la méthode de la fenétre glissante.

fieur, les molécules couvertes sont de mieux en mieux prédites. La précision maximale est

obtenue avec 'utilisation de fragments ayant un taux de croissance infini. Le comporte-

ment en terme de couverture et de succés de classification est similaire aux classifieurs

Tox1,, €t Toxy,1. Trois points sont a retenir de 'analyse de ces résultats :

— Le taux de couverture des molécules de classe 1 est meilleur qu’avec le classifieur

Tox g :
tivement de 98,6%, 87% et 75% pour un taux de croissance minimum respectif de
2, 5 et 10 tandis qu’avec Tox1,, il est respectivement de 91,8%, 77,9% et 53,4%
pour les mémes taux de croissance. Avec le classifieur T'ox1,,, le taux de couverture

sur le jeu de test le taux de couverture obtenu avec T'oxgy, est respec-

correspond au taux de succés. Les résultats affichés sur le tableau 4.15 donnent le
taux de succeés de Toxgy, pour les molécules de classe 1 couvertes : sur le jeu de
test, le calcul du taux de succés global (y compris les molécules non couvertes) des
molécules de classe 1 donne respectivement 71,1%, 57,6% et 43,2% pour un taux de
croissance respectif de 2, 5 et 10. Nous relativisons les bons résultats du classifieur
Tox1,, par le fait qu’il prédit pratiquement toutes les molécules en classe 1. La
valeur de f-mesure traduit cette analyse : la f-mesure maximale de Tox1,, sur le jeu
de test est de 0,404. Bien que les taux soient plus faibles avec le classifieur T'oz gy,
la f-mesure obtenue pour les molécules de classe 1 sur le jeu de test est de 0,439 :
les performances de ces deux classifieurs, en terme de f-mesure, sur les molécules de
classe 1 sont équivalentes.

Le classifieur associé a la méthode de la fenétre glissante permet également de prédire
les molécules de classe 2. Lorsque le taux de couverture diminue, le taux de succés
augmente : cela signifie que lorsque le taux de croissance augmente, le classifieur
apprend uniquement des molécules de la classe 2. Sur le jeu de test, le calcul du taux
de succés global des molécules de classe 2 (y compris les molécules non couvertes)
donne respectivement 56,8%, 54,7% et 47,1%. Ce faible taux est expliqué par la régle
de décision. Comme on teste d’abord si une molécule est trés toxique (classe 1) et
ensuite si elle est toxique (classe 2), les molécules de classe 2 sont détectées comme

trés toxiques : cela traduit la présence de fragments moléculaires communs entre les
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molécules de classe 1 et les molécules de classe 2. Sur le jeu de test, la précision du
classifieur sur les molécules de classe 2 est respectivement de 82,1%, 81,5% et 81,4%
pour un taux de croissance respectif de 2, 5 et 10 : cela signifie que la classe 2 est
rarement prédite & mauvais escient, les 20% d’erreur correspondent aux molécules
de classe 3 qui sont prédites en classe 2.

— La corrélation entre les résultats obtenus sur le jeu d’apprentissage et les résultats
obtenus sur le jeu de test témoignent du maintien des nouvelles caractérisations a
Pextérieur du jeu ou elles sont extraites.

Le classifieur associé a la méthode de la fenétre glissante, qui se fonde sur la valeur
réelle de toxicité des molécules, est une alternative intéressante au classifieur travaillant
avec des classes de toxicité : (i) elle obtient des performances égales de classification des
molécules trés toxiques, (ii) elle permet de réaliser une classification multi-classes et (iii)
elle augmente nettement le taux de couverture des molécules par 'apport de nouvelles
caractérisations ciblées sur des valeurs précises de toxicité.

Collaboration des classifieurs 7014, T0x1,1 €t Toxgy,

Contexte de I’étude Dans 'optique de prédire au mieux les molécules trés toxiques,
nous allons faire collaborer les trois classifieurs présentés auparavant : (i) le classifieur
Tox1y, qui prédit les molécules trés toxiques (paragraphe 4.4.3; page 121), (ii) le classi-
fieur T'oz1,; qui sépare mieux les classes moins toxiques (paragraphe 4.4.3, page 122) et
(ili) le classifieur T'oxgy, associé a la méthode de la fenétre glissante (paragraphe 4.4.4,
page 127). Chaque classifieur a la possibilité d’attribuer une classe & une molécule test par
Iintermédiaire d'une régle d’association. Lorsque les classifieurs n’attribuent pas la méme
classe & une molécule test, on compare les taux de croissance associés aux fragments a
'origine de la régle d’association (et donc responsables de la décision) et on choisit la dé-
cision effectuée en se basant sur le fragment ayant le taux de croissance le plus important.
Le classifieur résultant de cette collaboration est appelé Tox,,. L’utilisation du taux de
croissance le plus élevé pour décider de la classe a attribuer repose sur le fait que plus
un fragment est émergent plus la confiance de la régle correspondante dans 1’ensemble
négatif est faible : le classifieur a donc moins de chance de se tromper (cette remarque est
expliquée dans le paragraphe 2.4.1 du chapitre 2).

Analyse des résultats Le tableau 4.16 donne les résultats de la collaboration entre
T01pq, Tox1,1 €t TOx gy

La collaboration des trois classifieurs a un comportement similaire au classifieur issu
de la méthode utilisant la fenétre glissante. Nous expliquons cela par le fait que (i) il y
a plus de fragments moléculaires extraits avec la fenétre glissante et (ii) les fragments
moléculaires extraits avec la fenétre glissante ont un taux de croissance en moyenne plus
grand que ceux des deux autres classifieurs. Le taux de succés du classifieur Tox., sur
les molécules de classe 1 couvertes est meilleur : sur le jeu de test, le gain de couverture
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Taux de croissance minimum
Jeu Mesure 2 5 10 00
cll cl2 13 |cll cl2 cl3|cll cl12 13 cl1 cl2 «cl3
Couverture | 0,984 0,961 0,899 | 0,894 0,742 0,65 | 0,777 0,541 0,433 | 0,0274 0,0738 0
Succés | 0,828 0549 - | 0,753 0,707 - |0,728 0,822 - 1 1 .
Apprentissage | Précision | 0,164 0,84 - 0,248 0,824 - 0,393 0,822 - 1 1 -
Rappel | 0815 0,528 - |0673 0525 - |0566 0445 - |0,0203 0,0738 -
F-mesure | 0,274 0,648 - 0,362 0,641 - 0,464 0,577 - 0,0398 0,137 -
Couverture | 0,986 0,965 0,909 | 0,913 0,748 0,65 | 0,784 0,556 0,409 | 0,0385 0,0789 0
Succeés 0,761 0,544 - 0,684 0,703 - 0,62 0,833 - 0,625 0,992 -
Test Précision | 0,151 0,823 - 0,229 0,815 - 0,367 0,816 - 0,833 0,977 -
Rappel 0,75 0,524 - 0,625 0,526 - 0,486 0,463 - 0,024 0,0782 -
F-mesure | 0,252 0,641 - 0,335 0,639 - 0,418 0,59 - 0,0467 0,145 -

TABLE 4.16 — Résultats de la collaboration entre le classifieur Tox1,, qui prédit la classe
toxique, le classifieur Tox1,1 qui rééquilibre les classes moins toxiques et le classifieur
Tox gy, associé & la méthode de la fenétre glissante.

est respectivement de 3,9%, 2,1% et 4,3% pour un taux de croissance minimum respectif
de 2, 5 et 10. Le taux de succés global des molécules de classe 1 est amélioré puisqu’il
est respectivement de 75%, 62% et 48% pour un taux de croissance minimum respectif
de 2, 5 et 10. Ces résultats montrent que le classifieur résultant de la collaboration a
gagné en efficacité pour la classification des molécules trés toxiques. La couverture de
I’ensemble des molécules est légérement amélioré. Les performances sur les molécules de
classe 2 du classifieur T'ox,, sont équivalentes au classifieur T'oxgy, : sur le jeu de test,
la meilleure f-mesure de Tox., est de 0.641 alors qu’elle est de 0.672 pour Toxgy,. Ces
résultats témoignent de la complémentarité des fragments extraits par chaque classifieur
et montrent que 'injection de fragments spécifiques a la classe des molécules trés toxiques
dans le classifieur associé a la méthode de la fenétre glissante permet de mieux détecter
les molécules trés toxiques sans altérer les performances du classifieur sur les molécules
moins toxiques.

4.4.5 Utilisation des motifs de fragments moléculaires émergents

Si les fragments moléculaires émergents expliquent une partie de la toxicité des
molécules, les résultats de classification ont montré certaines limites a leur utilisation :

— Les fragments moléculaires émergents caractéristiques d’une classe de toxicité sont
trop présents dans les molécules de toxicité plus faible.

— Lorsque le taux de croissance augmente, trop peu de fragments sont extraits pour
pouvoir construire un classifieur performant en terme de couverture des molécules.

Nous formulons ici I'hypothése que la présence d’un fragment moléculaire est un début
d’indication sur la toxicité d’'une molécule et que les phénomeénes trés toxiques résultent
de la collaboration de plusieurs fragments. C’est la raison pour laquelle nous allons main-
tenant extraire des motifs émergents de fragments moléculaires, c’est a dire mettre en
relation plusieurs fragments pour prédire la toxicité.
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Contexte de I’étude Pour cette étude, les classifieurs T'0x 14, T0x151 €t Tox gy, ex-
traient maintenant les motifs émergents de fragments moléculaires. Le classifieur Tox.,
résultant de la collaboration utilise donc les motifs émergents de fragments moléculaires
pour prédire la toxicité des molécules. L’objectif de I'étude est d’observer si 'utilisa-
tion de conjonctions émergentes de fragments moléculaires permet de mieux détecter les
phénoménes trés toxiques.

Analyse des résultats Le tableaux 4.17 donne les résultats du classifieur Tox ., util-

isant les motifs émergents de fragments moléculaires.

Taux de croissance minimum
Jeu Mesure 2 5 10 00
cl1 cl 2 cl3 | cll 12 13 | cll cl2 13 cl1 cl 2 cl3
Couverture | 0,988 0,978 0,965 | 0,924 0,831 0,74 | 0,864 0,69 0,567 | 0,118 0
Succés 0,963 0,106 - 0,939 0,354 - 0,892 0,619 - 1 0 -
Apprentissage | Précision | 0,105 0,756 - 0,149 0,848 - 0,245 0,84 - 1 -
Rappel |00951 0,103 - |0868 0,294 - |0,771 0428 - | 0,118 - -
F-mesure | 0,19 0,182 - |0254 0437 - |0372 0567 - | 0,211 - -
Couverture | 0,986 0,98 0,963 | 0,942 0,828 0,706 | 0,88 0,681 0,575 | 0,0865 0,00244 0
Succes | 0,956 0,0967 - |0,918 0332 - |0847 0597 - 1 0 -
Test Précision | 0,103 0,728 - |0,145 0839 - |0228 0831 - | 0818 - -
Rappel | 0,942 00947 - |0865 0,274 - |0,745 0406 - | 0,0865 - -
F-mesure |0,186 0,168 - | 0,248 0414 - |0349 0546 - | 0,157 - -
TABLE 4.17 — Résultats de la collaboration entre le classifieur qui prédit les molécules

toxiques, le classifieur qui rééquilibre les classes moins toxiques et le classifieur associé a
la méthode de la fenétre glissante ; avec des motifs de fragments moléculaires.

Puisque les fragments émergents constituent un sous-ensemble des motifs émergents
de fragments moléculaires, le taux de couverture est supérieur lorsque le classifieur utilise
les motifs émergents de fragments moléculaires : sur le jeu de test, le gain de couverture
sur les molécules de classes 1, 2 et 3 est respectivement de 0%, 1,5% et 6,3% pour un
taux de croissance minimum de 2, respectivement de 2,9%, 8% et 5.6% pour un taux de
croissance minimum de 5 et respectivement de 9,6%, 12,5% et 16,6% pour un taux de
croissance minimum de 10. Le taux de succeés des molécules de classe 1 est également
amélioré : sur le jeu de test, le gain sur le taux de succés des molécules de classe 1 est
respectivement de 19,5%, 23,4% et 22,7% pour un taux de croissance minimum respectif
de 2, 5 et 10. Beaucoup de molécules de classe 2 sont maintenant prédites en classe 1 :
cela provient du fait que les motifs émergents de fragments moléculaires extraits par le
classifieur prédisant les molécules trés toxiques (7T'0x1,,) sont beaucoup plus émergents
que les motifs émergents de fragments moléculaires extraits par la méthode de la fenétre
glissante. Les motifs émergents de fragments moléculaires capturent mieux les phénomeénes
de forte toxicité.
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4.4.6 Conclusion

Dans cette étude expérimentale, nous avons montré que l'utilisation de fragments
moléculaires émergents permettait d’expliquer une partie de la toxicité des molécules. Les
fragments moléculaires émergents se conservent généralement d’un ensemble de molécules
4 un autre montrant ainsi la généralité des fragments mis en évidence. L’influence toxique
de ces fragments est vérifiée par les taux respectables de succés des classifieurs mais ne
parvient pas a capturer intégralement les phénoménes trés toxiques. L’utilisation des mo-
tifs émergents de fragments moléculaires représentent mieux les phénomeénes trés toxiques :
la forte toxicité d’une molécule semble parfois étre reliée & la présence d’une conjonction
de fragments connexes.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué I'extraction des motifs émergents de fragments
moléculaires & des processus de prédiction en (éco)toxicologie. Ces motifs marquent un
contraste entre un ensemble de molécules toxiques et un ensemble de molécules non tox-
iques et se retrouvent généralement a ’extérieur du jeu desquels ils sont extraits. Ils ont
I'avantage d’étre extraits automatiquement (i.e. sans connaissances humaines). Les mo-
tifs de fragments moléculaires, qui sont des conjonctions de fragments moléculaires, ont
montré leur utilité pour représenter des toxicophores agissant a différents endroits dans
la structure d’une molécule. L’utilisation du taux de croissance d’un motif permet de
quantifier la confiance de leur implication dans des phénoménes toxiques, & 'image des
structures d’alerte utilisées par les systémes experts en chémoinformatique.

Les motifs de fragments moléculaires émergents sont complémentaires a 1'utilisation
d’'un modéle QSAR. Les modéles QSAR généraux sont adaptés aux molécules avec un
mode d’action (MOA) non spécifique et permettent d’extraire les premiéres informations
concernant la toxicité basique de celles-ci. Les motifs de fragments moléculaires émergents
donnent plus d’informations sur la possibilité d’avoir un MOA particulier associé & une
conjonction de fragments spécifique.

L’hypothése toxicophore (i.e. la présence de fragments dans la structure d’une molécule
régie complétement sa toxicité) est limitée par la non prise en compte de la présence d’in-
hibiteurs au sein de la structure des molécules. Un inhibiteur est un motif de fragments
moléculaires qui limite I’action d’un toxicophore. La régle de prédiction de toxicité n’est
plus : si une molécule a un toxicophore alors elle est toxique, mais : st une molécule a un
toxicophore et pas d’inhibiteurs alors elle est toxique. L’extraction automatique d’inhibi-
teurs consiste a appliquer une méthode d’extraction de motifs de fragments moléculaires
sur I’ensemble des molécules ayant été classées toxiques (parce qu’elles contiennent un
toxicophore) et étant en fait non toxiques.
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Dans ce travail, nous nous sommes attachés a proposer des contributions nouvelles en
fouille de graphes visant & caractériser les contrastes entre classes et a représenter sous
forme synthétique 'information extraite afin que celle-ci soit plus facilement exploitable.
Le contexte applicatif, tel que la découverte de toxicophores, a été un aiguillon important
pour susciter des questions de nature plus méthodologiques. Nous pensons que ce travail,
situé & la croisée de la fouille de données et de la chémoinformatique, a conduit a un
enrichissement mutuel entre ces deux domaines. Nous dressons maintenant un bilan de
notre travail et proposons quelques perspectives.

Extraction et représentation condensée des motifs émergents de
graphes

Afin de faire ressortir les contrastes entre classes, nous avons conc¢u une méthode
qui extrait les motifs émergents a partir d’'une base de graphes partitionnée selon une
classification donnée : ces motifs sont appelés les Emerging Graph Patterns (EGPs). Une
idée clé de cette méthode est de changer la représentation des graphes d’entrée en données
tabulaires, les sous-graphes fréquents jouant le réle de nouveaux descripteurs de graphes.
Afin d’obtenir rapidement I’extension d’un sous-graphe dans une base de graphes, nous
avons montré comment adapter un extracteur de sous-graphes fréquents pour ne calculer
la fréquence que sur un sous-ensemble de la base. Cette technique réduit le nombre de tests
d’isomorphismes de graphes et d’isomorphismes de sous-graphes. Lorsque les graphes sont
binarisés, nous revenons a un contexte de fouille de données ensemblistes et la contrainte
d’émergence peut étre appliquée.

Les Emerging Graph Patterns (EGPs) sont nombreux et de longueur importante, leur
analyse humaine n’est pas possible. Nous avons montré que les motifs fermés émergents
de graphes forment une représentation condensée exacte des EGPs. De plus, il est possible
de réduire la taille de ces motifs tout en conservant toute 'information. En s’appuyant sur
les motifs fermés et la relation d’inclusion entre graphes, nous avons proposé une représen-

tation condensée exacte des EGPs, les motifs résultants sont appelés les Representative
Pruned Graph Patterns (RPGPs).

Nous avons montré que les RPGPs sont composés uniquement de graphes fermés. En
conséquence, une optimisation de notre méthode d’extraction des motifs émergents de

133



134 Bilan et perspectives

graphes consiste a utiliser un extracteur de sous-graphes fermés fréquents. Cela aura pour
conséquence de fournir une description binaire plus petite (en nombre d’attributs binaires)
des graphes.

Prédiction de propriétés (éco)toxicologiques

Nos méthodes de recherche sont particuliérement utiles pour I’étude de relations entre
la structure des molécules et leur nocivité sur I’homme et sur ’environnement. L utilisation
de graphes moléculaires est une facon naturelle de représenter la structure en deux dimen-
sions des molécules et de constituer des bases de données au format graphe sur lesquelles
nous pouvons appliquer nos méthodes. La présence de motifs de fragments moléculaires
dans la structure d’une molécule joue un réle important dans les relations de celle-ci avec
I’homme et 'environnement. Il existe une similarité structurelle entre molécules de méme
toxicité qui n’est pas partagée avec les molécules moins toxiques.

Comme les motifs de fragments que nous extrayons ne reposent pas sur la connaissance
humaine, nous avons simulé leur utilisation dans un systéme expert afin de vérifier leur
validité. La régle de décision mise en ceuvre pour la construction de classifieurs consiste a
prédire comme toxique une molécule qui posséde une conjonction de fragments reconnue
comme toxicophore. Les résultats de ces expérimentations ont montré que :

— Les fragments extraits ont une bonne capacité de généralisation car ils gardent leur
propriété d’émergence a I'extérieur du jeu d’apprentissage. La relation détectée entre
la présence d'un fragment extrait et un niveau minimum de toxicité est conservée
d’un jeu de molécules a un autre.

— Le seuil de fréquence minimum utilisé pour 'extraction des fragments influence la
qualité des fragments. S’il est trop élevé, les fragments sont trop génériques et sont
incapables de différencier les classes d’un jeu de molécules & un autre. S’il est trop
faible, les fragments sont trop spécifiques et leur capacité de généralisation peut étre
faible. Pour fixer le seuil de fréquence, nous avons utilisé un test d’indépendance du
x? : ce test fixe le nombre minimum de molécules devant supporter le fragment pour
que son extraction ne reléve pas d’un phénoméne local. Cependant ce test ne peut
pas étre utilisé dans le cas de base de molécules ayant un nombre déséquilibré de
molécules entre classes.

— Le taux de croissance minimum influence aussi la qualité des fragments extraits.
Un systéme expert ajoute un poids sur la certitude de son évaluation de la toxicité
d’une molécule : ce poids est défini par un utilisateur et différe selon les fragments.
Nous avons montré que ce poids peut étre assimilé au taux de croissance minimum
utilisé pour l'extraction des fragments. Lorsqu’il est faible, le fragment se retrouve
frequemment dans les molécules et est peu fiable quant a la toxicité de la molécule
testée. Lorsqu’il est élevé, il se retrouve moins fréquemment dans les molécules, mais
il est un bon indicateur quant a la toxicité de la molécule.

— Nous avons vu que le phénomeéne de la toxicité peut étre expliqué par la présence
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d’'un fragment moléculaire. En revanche, les phénoménes trés toxiques sont beau-
coup mieux ciblés par les conjonctions de fragments moléculaires. Cela montre que
différentes parties de la molécule contribuent a sa toxicité.

Perspectives de travaux

Nous donnons essentiellement quatre perspectives de recherche découlant de nos
travaux, celles-ci portent sur les liens associant fouille de données et chémoinformatique.

Notre méthode d’extraction de motifs émergents de graphes se fonde sur un change-
ment de description qui conduit & binariser des bases de graphes. De fait, il est possible
d’utiliser n’importe quelle contrainte exploitable en fouille de données tabulaires et notre
approche est générique et ne se limite pas a la contrainte d’émergence. En chémoinfor-
matique, d’autres contraintes d’extraction de motifs sont également intéressantes. Par
exemple, les chimistes considérent que 'aromaticité d’un fragment moléculaire indique un
caractére toxique d’une molécule parce qu’elle favorise la réactivité nocive de la molécule
avec une biomacromolécule. Il est possible de calculer une mesure d’aromaticité pour
chaque sous-graphe fréquent (en fonction du nombre d’atomes et de liaisons chimiques en
situation aromatique). Cette mesure, tout comme la densité des sous-graphes décrivant
les molécules, pourrait étre combinée dans une seule contrainte avec I’émergence et la
fréquence. L’objectif est d’élaguer plus précisément ’ensemble des motifs émergents afin
de converger vers les motifs aromatiques.

Une autre perspective porte sur le role des fragments moléculaires. L’hypothése de
Iinfluence de motifs de fragments moléculaires sur la toxicité d’'une molécule est limitée
par la présence d’inhibiteurs. Un inhibiteur est un motif de fragment moléculaire qui réduit
I’action d’un toxicophore. L’extraction automatique d’inhibiteurs consiste a appliquer une
méthode d’extraction de motifs de fragments moléculaires sur I'ensemble des molécules
ayant été classées toxiques (parce qu’elles contiennent un toxicophore) et étant en fait
non toxiques. Lors de la prédiction, la régle de décision ne sera plus de la forme : si une
molécule a un toxicophore alors elle est torique, mais deviendra : si une molécule a un
toxicophore et pas d’inhibiteur alors elle est toxique.

Il est aussi intéressant de s’interroger sur la notion d’émergence. Nous avons remarqué
qu’une forte hausse du taux de croissance influence fortement & la baisse le nombre de
motifs émergents extraits. Partant de ce constat, |Bissell-Siders 10a| ont défini la notion
de motif stimulant qui a la particularité d’étre moins strict sur la contrainte d’émergence.
Un motif est dit stimulant si son ajout & un motif fermé fait souvent beaucoup chuter la
fréquence dans une classe que dans 'autre classe. Il sera intéressant d’appliquer ’extrac-
tion automatique de toxicophores non plus au sens des motifs émergents mais au sens des
motifs stimulants : cela permettra par exemple de fixer les taux de croissance gouvernant
Iextraction des motifs de maniére locale.

Enfin, il existe de nombreuses données représentées par des graphes, comme les struc-
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tures textuelles de nature discursive [Asher 93]. Dans ce contexte, notre approche pourra
se révéler précieuse pour détecter des régularités organisationnels comme les motifs struc-
turels caractéristiques de tel ou tel corpus ou de tel ou tel type de bloc argumentatif.
Cette recherche permettra d’envisager ’extraction de corrélations entre phénoménes co-
occurrents qui rendront compte des mécanismes exposant la maniére dont certaines struc-
tures indiquent la présence d’autres structures.
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Fouille de graphes pour la découverte de contrastes entre classes : application a
I’estimation de la toxicité des molécules

Cette thése porte sur la fouille de graphes et propose un ensemble de méthodes pour
la découverte de contrastes entre classes et leurs contributions a des problématiques
de prédictions de propriétés (éco)toxicologiques de composés chimiques. Nous présen-
tons un nouveau type de motifs, les motifs émergents de graphes — les conjonctions de
graphes dont la présence est liée a la classification donnée en entrée — afin de cibler I'in-
formation caractérisant les différentes classes. Notre méthode repose sur un changement
de description des graphes permettant de revenir & un contexte de fouille de données
tabulaires. L’étendue des contraintes utilisées en fouille de données tabulaires peut ainsi
étre exploitée, telle que la contrainte d’émergence. Nous montrons également qu’il est
possible d’étendre aux motifs de graphes les représentations condensées de motifs sur la
contrainte d’émergence. Cette méthode synthétise les motifs de graphes et facilite leur
exploration et leur usages.

Le fil conducteur de ce travail est celui de I’évaluation de propriétés (éco)toxicologiques
de molécules par I'usage de modéles in silico, conformément & la norme européenne
REACH. Dans ce contexte, les méthodes de fouille de graphes proposées permettent
d’extraire des toxicophores (i.e. des fragments de molécules qui peuvent influencer le
comportement toxique des molécules) a partir des exemples d’une chimiothéque. Une
série expérimentale montre 'apparition de nouvelles structures lorsque le niveau de
toxicité des molécules augmente. Ces travaux contribuent a l'acquisition de nouvelles
connaissances sur les mécanismes de toxicité des molécules venant compléter les con-
naissances expertes humaines.

Graph data mining to discover contrasts between classes : application to predictive
(eco)toxicology

This thesis deals with graph mining and proposes methods to discover contrasts between
classes and applications to predictive (eco)toxicology. We present a new kind of patterns,
the emerging graphs patterns — graphs conjunctions whose presence is linked to a given
classification — in order to capture contrasts between classes embedded in graph data.
Our method is based on a change of graphs description allowing to come back to a
tabular data mining context. The broad of data mining constraints can then be applied
and we especially use the emerging constraint. We also show how to extend to the graphs
the condensed representation of graph patterns according to the emerging constraint.
We use closed patterns and the inclusion relation between graphs to respectively reduce
the number and average size of the extracted patterns. This method summarizes graph
patterns and make easier their exploration and uses.

The thread of this research is about the assessment of the molecular (eco)toxicological
properties using in silico models, following the Registration, Evaluation, Autorisation
and Restriction of Chemicals European standard. In this context, the graph data mining
methods allow to automatically extract sets of toxicophores (i. e. molecular fragments
that can influence the chemical toxic behavior) from the examples given in a chemi-
cal library. An experimental series shows the appearance of new fragments when the
chemical toxicity level increases. Those research contribute to the acquisition of a new

knowledge on chemicals toxicity mechanisms completing human’ s expertise on that
field.

Mots-clés indexation RAMEAU : Exploration de données, représentation de graphes,
chimie-informatique, apprentissage automatique, toxicologie, écotoxicologie

Discipline : Informatique et applications
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