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Chapitre 1

Introduction

Aux origines

Si le sujet de ce mémoire devait se résumer en une seule phrase, ce serait une question :
Peut-on imaginer des méthodes de fouille de données et plus précisément de fouille de graphes
qui puissent a partir des bases de données de réactions chimiques extraire des connaissances
utiles a la synthése des molécules ¢ Pour mieux comprendre cette question, il est intéres-
sant d’en connailtre son histoire : cette question qui me fut posée initialement par Amedeo
Napoli, tire ses origines du GDR Ticco! qui regroupait autour d’un projet baptisé RESYN
(Vismara et al., 1992, 1998), aussi bien des chercheurs chimistes, notamment les membres
de l'ancienne équipe SIC?, que des chercheurs informaticiens, notamment Amedeo Napoli
et Philippe Vismara. L’objet de ce projet était la conception d’un systeme d’assistance a la
synthese de molécules, c’est-a-dire d’un systeme informatique congu pour faciliter, a défaut
d’automatiser, le processus de conception d’un plan de synthese d’'une molécule, prenant la
forme d’une séquence de réactions chimiques. L’originalité du projet résidait dans I'architec-
ture de ce systeme appelé RESYN, fondée non pas comme d’autres systemes sur des regles
ad hoc, mais sur un modele de représentation des connaissances adapté au probleme de la
synthese organique (i.e. la branche de la chimie qui s’intéresse a la synthese des molécules) et
sur le raisonnement par classification. Cette architecture devait en outre faciliter I’extension
et la mise a jour de sa base de connaissances, voire la compléter par un processus d’inférence
automatique.

Au dela de sa finalité, ce projet illustre bien la forte interaction qui existe depuis long-
temps entre informatique et chimie et qui permet aujourd’hui aux chimistes de disposer de
nombreux outils informatiques adaptés a leurs besoins, au sein d’une branche de la chimie qui
a adopté le nom beaucoup plus récent de chémoinformatique. Cette relation ancienne entre
les deux disciplines s’explique par le fait que la chimie a besoin, notamment de par sa nature
combinatoire, de I'informatique pour résoudre certains de ses problemes, et que la résolution
de ces derniers est une source d’innovation tres fructueuse pour la recherche en informatique
et plus particulierement pour l'intelligence artificielle. A ce propos, les systemes d’aide a la
synthese tels que RESYN présentent les inconvénients caractéristiques des systemes experts
qu’on a I’habitude de reconnaitre en intelligence artificielle. Le projet RESYN a ainsi mis en
évidence la difficulté qui existe a formaliser avec précision et le plus completement possible, la
connaissance relative a un domaine aussi complexe que la synthese organique. De plus, il est
difficile d’assurer la mise a jour de la base de connaissances dans la durée. En comparaison,

1GDR 1093 du CNRS « Traitement Informatique de la Connaissance en Chimie Organique », 1993 — 2001.
2E))quipe Systémes d’Information Chimique de 'UMR 5076 CNRS-ENSCM, Montpellier
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Chapitre 1. Introduction

les systémes d’information chimique capables de gérer de tres grandes bases de données de
molécules et de réactions chimiques ont connu un développement beaucoup plus rapide et sont
aujourd’hui utilisés quotidiennement dans 'industrie. Ce succes s’explique par le fait qu’il est
beaucoup plus simple de collectionner de grandes quantités de données indépendantes que
de réorganiser en permanence une base de connaissances complexe, méme quand celle-ci est
de petite taille. Aujourd’hui les bases de données de réactions chimiques — abrégées par BdR
— contiennent des millions de réactions qui refletent 1’évolution de la connaissance en syn-
these organique au cours de plusieurs décennies. Cependant cette connaissance est implicite
et pour ainsi dire invisible, les BAR n’étant que la juxtaposition de données décrivant des
réactions particulieres et indépendantes. Certains membres du GDR TICCO, en particulier
Claude Laurengo et Amedeo Napoli, ont donc eu 'idée de chercher a extraire une partie de
cette connaissance a ’aide de méthodes de fouille de données. Cette idée qui s’est concrétisée
a travers la these de Sandra Berasaluce (Berasaluce, 2002), ouvre une perspective intéressante
sur le long terme : celle de passer des systémes d’aide a la synthese organique fondés sur la
représentation des connaissances a ceux fondés sur I’extraction de cette connaissance & partir
des BdR. Dans sa these, Sandra Berasaluce a abordé ce probleme en représentant par des
symboles, certains groupes d’atomes particuliers appelés fonctions, présents dans les réactions
des BdR ; puis elle a fouillé les motifs qui apparaissent fréquemment dans ces ensembles de
symboles. Si cette approche a donné lieu a des résultats intéressants, sa portée est toutefois
limitée par la description symbolique des réactions qu’elle adopte : cette description est en
effet une « vue » assez étroite de la réalité complexe des molécules et des réactions, car com-
posée d’'un nombre limité de symboles définis a priori. Pourtant les chimistes ont développé
des représentations iconiques (i.e. a base de diagrammes) qui sont beaucoup plus adaptées
que les représentations symboliques pour saisir la structure et comprendre les propriétés des
molécules et des réactions chimiques. Dans la mesure ou certains de ces diagrammes sont
disponibles dans les BAR sous une forme simplifiée de graphes, il est apparu intéressant de
compléter les travaux de fouille de données symbolique réalisés par S. Berasaluce, en fouillant
cette fois-ci les graphes contenus dans les BAR. L’émergence alors récente de méthodes de
fouille de graphes permettant la recherche des sous-graphes fréquents a conforté cette ap-
proche.

Des problemes de fouille de graphes

C’est ainsi qu’est né le sujet de ce mémoire. A partir de la, la premiere étape du projet a
consisté a mieux appréhender quels sont les problemes posés aux chimistes pour synthétiser
une molécule et pour lesquels la fouille de graphes pourrait apporter des éléments de réponse
pertinents. Cette étude et les notions de chimie qui I’accompagnent sont décrites en détail
au chapitre 3. En résumant, le probleme de la synthése d’une molécule consiste a trouver un
plan de syntheése, c’est-a-dire un enchainement de réactions chimiques partant de composés
chimiques disponibles et aboutissant a la molécule convoitée. La conception de ce plan de
synthese se fait grace a I'aide de la notion centrale de méthode de synthése. De maniére tres
simplifiée, une méthode de synthese est une transformation générique (au sens de réutili-
sable) de la structure de molécules qui permet d’atteindre un objectif stratégique, c’est-a-dire
la construction d’une sous-structure moléculaire particuliere. En pratique une méthode de
synthese se représente par un, parfois plusieurs schémas de réactions génériques qui peuvent
étre réutilisés — ou instanciés dirait un informaticien — dans différentes expériences. Il en
ressort que la synthese organique comprend deux problématiques complémentaires que sont
la méthodologie de synthese et la synthese ciblée : d’une part, la méthodologie de synthése a



pour objet d’identifier, d’optimiser et de répertorier les méthodes de synthése. D’autre part,
la synthése ciblée a elle, pour objet de synthétiser une molécule cible donnée en concevant un
plan de synthese le plus efficace possible (i.e. le moins cotiteux, le plus str .. .), s’appuyant sur
les méthodes de synthese établies préalablement par la méthodologie de synthése. Du point
de vue applicatif, ce mémoire contribue a 'une et I'autre des problématiques : concernant
la méthodologie de synthese, le probleme abordé est celui de I'identification des schémas de
réactions génériques caractéristiques de méthodes de synthese, abrégés par schémas CMS. Si
I’on considere que ces schémas de réactions sont des motifs « enfouis » dans les graphes des
BdR, il apparait clairement que cette question peut se traiter comme un probleme de fouille
de graphes. Concernant la synthese ciblée, le probléme abordé est celui de la détermination,
dans une molécule cible — i.e. que 'on cherche a synthétiser — des liaisons entre atomes qui
sont les plus faciles a former & I’aide d’une réaction chimique. La encore I'intérét d’aborder
ce probleme sous l'angle d’un probleme de fouille de graphes est évident quand on sait que
d’une part, les BAR renferment de nombreux exemples de liaisons formées et que d’autre
part, la plupart des liaisons formées sont caractérisées par des environnements structuraux
spécifiques représentables par des graphes.

Les problemes soulevés par la synthese organique sont donc le point de départ de ce mé-
moire. Cependant les questions traitées au cours des différents chapitres sont essentiellement
de nature informatique, a I’exception peut-étre du chapitre 4 qui nécessite la prise en compte
de nombreux détails techniques spécifiques a la modélisation des réactions chimiques. La pro-
blématique générale au centre de ces différentes questions est 'extraction dans des données
de motifs qui soient pertinents relativement a ’application traitée. Cette problématique de
la sélection des motifs est récurrente en fouille de données, mais elle est ici conditionnée par
deux points essentiels : premierement et compte tenu des applications visées, les méthodes
de sélection de motifs doivent pouvoir traiter le cas particulier ou les données et donc les
motifs sont des graphes. Ce pré-requis impose des contraintes d’ordre théorique, mais surtout
d’ordre pratique, liées a la complexité de calcul que nécessite la fouille d’un ensemble de
graphes. Deuxiémement, I'intérét ou la pertinence d’un motif ne peut pas se définir de fagon
absolue mais relativement & une application donnée. Il est donc important de pouvoir inté-
grer dans le processus de sélection des motifs la connaissance a priori du probléme, non pas
nécessairement sous la forme de modeles formels de représentation des connaissances, mais
sous une forme plus générale, comme par exemple des fonctions de score, des heuristiques,
des contraintes particulieres ou une modélisation appropriée des données. Cette nécessité
d’intégrer des contraintes spécifiques a I'application traitée s’est manifestée tout au long du
mémoire, et a conduit pour chacun des chapitres 5, 6 et 7 a formaliser un probleme original de
fouille de graphes, ainsi qu’au développement d’une méthode spécifique pour y répondre. Par
ailleurs, ces problemes ont pu contribuer a des problématiques de recherche actuelles dans
le domaine de la fouille de données. Ainsi le modele des motifs les plus informatifs exposé
au chapitre 5 peut étre rattaché aux différentes représentations condensées de motifs et a la
réduction de la redondance d’information entre motifs alors que les chapitres 6 et 7 proposent
des méthodes de fouille de graphes originales, qualifiées de « transductives ». En résumé, ce
mémoire porte sur 'extraction sélective de motifs structuraux complexes que sont les graphes,
et de I'adaptabilité de cette extraction aux besoins spécifiques d’applications ici choisies dans
le domaine de la synthese organique.
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Chapitre 1. Introduction

Plan et contributions du mémoire

Le plan du mémoire présente deux facettes différentes selon que ’on adopte le point
de vue de l'informaticien ou du chimiste. En effet, si les deux premiers chapitres forment
une premiere partie consacrée a l’état de 'art, les contributions présentées dans les quatre
chapitres suivants se regroupent différemment selon le point de vue adopté, comme l'illustre
la figure 1.1. D’abord du point de vue de la fouille de données, les chapitres 4 et 5 sont liés

Chapitres| 1 | 2 3 4 5 6 7 8
du point Partie 11 : Partie 111 :
de vue de Extraction des motifs | Méthodes de fouille
la fouille | __ les plus informatifs et de graphes
de 3 application aux contraintes par un 8
U données | 3 . bases de réactions exemple S
A o | pertel: | — | o
o S |Etat de rart Partie lll : | 5
2 du point o Partie Il : Application | O
S Py ; de la fouille | 3
de vue de Appllcal“lon dei la fouille de de graphes
la chimie graphes a la méthodologie de ala
synthese synthese
ciblée

Fic. 1.1 — Plan du mémoire

puisque le premier permet d’extraire les schémas de réactions fréquents a partir desquels le
second sélectionne a ’aide d’'un modele général, un ensemble réduit de schémas pertinents.
De méme les méthodes présentées aux chapitres 6 et 7 adoptent des principes similaires pour
traiter tantot un probleme de classification non supervisée de graphes, tantot un probleme
de classification supervisée de sommets ou d’arétes d’un graphe. A I'inverse, si on adopte le
point de vue du chimiste, les trois chapitres 4, 5 et 6 forment un développement cohérent
rattaché a la méthodologie de synthese et consacré a I'extraction des schémas CMS, alors que
le chapitre 7 est le seul a aborder le probleme de la synthese ciblée.

Plus précisément, les deux premiers chapitres sont dévolus a I’état de I'art et plus exacte-
ment aux deux piliers de connaissances sur lesquels s’appuie le reste du mémoire : la fouille de
graphes d’'un coté et la chémoinformatique de ’autre. Le chapitre 2 commence par dresser un
état de l'art des méthodes existantes de fouille de graphes et les situent au sein du contexte
plus général de la fouille de données. Y sont notamment présentés certains formalismes per-
mettant de fouiller des données relationnelles, dont certains furent étudiés un temps comme
des alternatives potentielles aux méthodes de fouille de graphes. Il s’agit en particulier de
Panalyse de concepts relationnels et des structures de motifs — vus tous deux comme des
généralisations de l'analyse de concepts formels — ou encore de la programmation logique
inductive.

Le chapitre 3 vise quant a lui a remplir deux objectifs distincts mais qui ont en commun
la synthese organique comme sujet. Le premier objectif est de fournir une introduction tres
succincte des notions fondamentales de chimie organique qui sont essentielles a la compréhen-
sion du volet applicatif de cette these. Il s’agit essentiellement des molécules, des réactions
chimiques et des méthodes de synthese. Le second objectif est de produire un état de ’art sur
les branches de la chémoinformatique concernant et concernées par les travaux de ce mémoire.
En particulier sont développés les systéemes d’aide a la résolution de probléemes de synthese
ainsi que les travaux liés a la fouille de données chimiques.
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Viennent ensuite les quatre chapitres présentant les travaux réalisés dans le cadre de
cette these. Le chapitre 4 commence par traiter du probleme de la recherche des schémas
de réactions fréquents dans les bases de données de réactions. Une transposition adéquate
du probleme permet de le résoudre a 'aide des méthodes existantes de recherche de sous-
graphes fréquents présentées au chapitre 2. Sont développés en particulier les processus de
prétraitement des BdR et de post-traitement des résultats qui ont été nécessaires pour filtrer,
corriger et surtout transformer les données dans un modele adapté a la fouille de graphes. Par
ailleurs le prétraitement a incidemment permis d’estimer la qualité des données dans les BdR.
Le chapitre conclut sur le faible intérét que présente 1’analyse des sous-graphes fréquents (et
donc des schémas de réactions fréquents) trop nombreux et en moyenne peu pertinents, ce
qui justifie le développement des chapitres suivants.

Le chapitre 5 introduit une nouvelle famille de motifs, qualifiés de motifs les plus informa-
tifs. L’objectif de ce modele est de produire un ensemble réduit de motifs fréquents qui soient
a la fois représentatifs des données et peu redondants structurellement. Le chapitre s’intéresse
ensuite aux propriétés formelles du modele avant de proposer deux algorithmes d’extraction
des motifs les plus informatifs fréquents, soit en fouillant directement les données initiales,
soit en filtrant les motifs fréquents. L’efficacité des deux algorithmes est comparée dans le
cas des motifs d’attributs. Le modele est ensuite appliqué aux bases de données de réactions,
en filtrant les schémas de réactions fréquents étudiés au chapitre précédent. L’analyse des
schémas les plus informatifs fréquents confirme qu’ils sont bien moins nombreux et moins si-
milaires structurellement que certaines familles de motifs condensés, comme les motifs fermés
fréquents, tout en étant représentatifs des données. Par ailleurs, les schémas les plus informa-
tifs apparaissent pertinents du point de vue de la synthese organique, dans la mesure ou la
plupart de ces schémas représentent des familles remarquables de réactions ou de molécules.
L’extraction des motifs les plus informatifs fréquents semble toutefois inadaptée a I’extraction
des schémas CMS car les schémas visés ont une fréquence si faible qu’ils sont hors d’atteinte
des algorithmes de recherche de sous-graphes fréquents.

Pour fouiller les motifs a des fréquences aussi faibles que celles des schémas CMS, le
chapitre 6 propose de contraindre davantage I’espace de recherche en cherchant le ou les motifs
qui maximisent une fonction de score tout en étant inclus structurellement dans un exemple
spécifique. Cette approche est qualifiée ici de « transductive » par analogie avec les méthodes
transductives d’apprentissage numérique. Ainsi, au lieu de fouiller ’ensemble de tous les
motifs fréquents présents dans un ensemble de graphes, I’algorithme CrackReac contraint les
motifs fouillés & étre inclus dans un intervalle de graphes spécifique. Etant donnée une réaction
chimique, cette méthode permet alors d’extraire le schéma caractéristique de cette réaction,
qui s’avere étre, sous certaines conditions, une bonne approximation du schéma convoité (i.e.
du schéma CMS sous-jacent a la réaction tel qu’il serait défini par un expert).

Le chapitre 7 étend ’approche « transductive » introduite au chapitre 6, au probleme de
la classification des sommets ou des arétes d’'un graphe fondée sur leur environnement. Ce
probleme est développé pour servir une application rattachée non plus a la problématique de
la méthodologie de synthese mais a celle de la synthese ciblée : cette application consiste a
estimer a partir d’exemples, la « formabilité » des liaisons d’une molécule cible, c’est-a-dire la
facilité avec laquelle chaque liaison peut étre formée par une réaction chimique. Ce probleme
est résolu a ’aide d’une méthode de recherche heuristique de motifs baptisée GemsBond cal-
culant a partir d’exemples de graphes, un niveau de confiance associée a ’hypothese qu’un
sommet ou une aréte d’un graphe appartienne a une classe cible. La méthode produit en
outre le sous-graphe présent dans ’environnement de chaque sommet ou aréte, qui justifie
de cette confiance. En ce sens, la méthode contribue a la problématique de l'extraction de
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connaissances a partir de données. L’analyse statistique des résultats produits par GemsBond
pour estimer la formabilité des liaisons est trés encourageante et ces conclusions ont pu par
ailleurs étre confirmées lors de ’examen des résultats par un expert de la synthese organique.

Pour finir, le chapitre 8 fait la synthese des idées présentées dans ce mémoire en retragant
I’histoire de leur développement, avant de mentionner quelques prolongements possibles de
ces travaux.
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Chapitre 2

La fouille de données modélisables
par des graphes
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Les travaux présentés dans ce mémoire se rapportent a la fouille de graphes® (Cook et
Holder, 1994; Yoshida et al., 1994; Inokuchi et al., 2000; Yan et Han, 2002; Karwath et
Raedt, 2004; Cook et Holder, 2006), qui forme une branche non négligeable de la recherche en
fouille de données*. La fouille de graphes regroupe I’ensemble des méthodes qui recherchent
des motifs structuraux (i.e. de sous-graphes) dans des données représentées sous forme de
graphes. Le lien entre fouille de graphes et fouille des BdR s’explique par le fait que de
nombreux phénomenes liés aux réactions chimiques peuvent s’expliquer par la présence dans
les molécules de configurations particulieres d’atomes liés par des liaisons. Ces configurations
forment donc des motifs représentables par des graphes que 'on peut rechercher dans les
BdR, dans I'objectif d’apprendre des connaissances relatives a ces phénomenes. Cependant les

3Des dénominations anglaises graph mining ou graph-based data mining.
4Les problémes de fouille de graphes ont représenté en 2008 entre 5 & 10 % des quelques 300 articles acceptés
aux conférences SIGKDD, PKDD/ECML et ICDM 2008.
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méthodes de fouille de graphes ne sont pas les seules méthodes d’extraction de connaissances
a pouvoir tenir compte de motifs structuraux complexes semblables aux graphes. Ainsi, si on
interprete les liaisons chimiques comme des relations binaires entre atomes, on peut vouloir
utiliser les méthodes de fouille de relations® dont I'objectif est de décrire les objects spécifiés
dans les données par les relations qui lient ces objets entre eux. De maniere analogue, si on
interprete les liaisons comme des prédicats binaires, la programmation logique inductive, dont
I’objet est d’induire une théorie logique a partir de faits, est une autre possibilité intéressante.
L’objet de ce chapitre est donc double : d’une part, il s’agit de décrire ce que recouvre
précisément la fouille de graphes au sein du contexte plus général de la fouille de données
relationnelles. D’autre part, il s’agit de préciser les raisons qui ont poussé a choisir la fouille
de graphes parmi les différentes solutions candidates pour aborder le probleme de la fouille
des BdR.

Le plan de ce chapitre et sa logique sont indiqués sur la figure 2.1. La section 2.1 commence

Extract. de conn. a partir
de données (2.1)

v v v v
Recherche des FCA Extract. de conn. a partir Méthodes de
~ - motifs fréquents (2.1.3) de données relationnelles recherche sélective -,
' (2.1.2) | (2.2) de motifs (2.1.4) '
1 1 1
. !
N |
: : : v \ 4 \ 4 :
b Extract. de conn. a Extract. de conn. a Extraction de conn. !
! o partir de relations partir de graphes a partir de faits !
! i > (binaires) (2.3) logiques !
¥ ACR (2.2.1) | PLI (2.2.2) !
H v v !
' :_ _______________ Structures de Fouille de motifs de b
! motifs (2.3.2) graphes (2.4) !
: I :
: v v :
: Recherche des sous- Méthodes de recherche ,
l---------------------> graphes fréquents sélective de motifs de |[<---!
(24.1et2.4.2) graphes (2.4.3)

¥
’ Chapitres 5,6 et 7 ‘

Fia. 2.1 — Plan du chapitre 2. Une fleche en pointillés indique I'extension d’un modele. Le
trait en gras rouge suit le fil conducteur qui relie I’état de ’art aux contributions des chapitres
ultérieurs.

ainsi par résumer 'histoire et 'enjeu de la fouille de données en général, avant d’en préciser
quelques méthodes ou formalismes qui ont en commun de considérer des données décrites

5Le terme de fouille de données relationnelles étant trop flou et recouvrant notamment les méthodes de
fouille de graphes, le terme « fouille de relations » est introduit ici pour distinguer clairement les méthodes
décrites dans la section 2.2.1, de celles décrites ultérieurement de fouille de graphes, c’est-a-dire qui recherchent
explicitement des motifs prenant la forme de graphes.
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par des attributs. Comme le souligne la figure 2.1 (cf lignes en pointillés), ces méthodes
sont introduites pour avoir depuis été adaptées a des problemes de fouille de graphes (i.e.
la recherche des motifs fréquents) ou de fouille de relations entre objets (i.e. I'analyse de
concepts formels ou ACF) ou encore qui ont un lien direct avec certains chapitres de ce
mémoire (i.e. méthodes de recherche sélectives de motifs). La section 2.2 présente ensuite
deux approches distinctes de la fouille de graphes mais capables de fouiller des données
relationnelles (i.e. de descriptions d’objets munis de relations), que sont d’une part, ’analyse
de concepts relationnels ou ACR (Huchard et al., 2007) dérivée de ’ACF et d’autre part, la
programmation logique inductive ou PLI (Muggleton, 1990). Cette section adopte un point
de vue critique qui tient compte des exigences de la fouille des BdR aussi bien en terme
d’expressivité des motifs extraits que d’efficacité des calculs. Il montre ainsi a travers des
exemples que ’ACR ne permet pas d’exprimer facilement des motifs complexes (comme les
motifs cycliques par ailleurs importants en chimie) et d’autre part que la PLI aborde des
problemes tres difficiles et donc aussi tres lourds en calcul. Ce point de vue critique prépare
a la section 2.3 qui introduit les méthodes d’extraction de connaissances a partir de graphes
comme une approche intermédiaire entre ACR et PLI, au sens ol ces méthodes produisent des
motifs sous forme de graphes qui sont compatibles avec les attentes des chimistes en étant a la
fois plus « expressifs » que les motifs relationnels de I’ACR mais moins que les théories logiques
de la PLI. Les problémes théoriques et pratiques que pose la fouille de graphes sont ensuite
abordés, et en particulier ceux liés a la notion d’isomorphisme et & ’absence de structure de
treillis dans le cas des graphes. Ces deux derniers points permettent d’introduire une seconde
extension de ’ACF, appelée structure de motifs (Ganter et Kuznetsov, 2001), qui permet
théoriquement d’extraire a partir de données un treillis de concepts décrits par des motifs de
graphes. Toutefois une analyse de la complexité de calcul pour extraire ce type de treillis laisse
a penser que leur utilisation est difficile en pratique, sauf & faire des approximations (i.e. des
projections, cf Ganter et Kuznetsov (2001)) qui sont trop restrictives dans le cas de la fouille
de BdR. En conséquence la section 2.4 développe les méthodes de fouille de graphes comme
principales sources d’inspiration pour concevoir les algorithmes présentés dans ce mémoire.
En particulier les algorithmes de recherche des sous-graphes fréquents utilisés au chapitre 4
sont présentés comme des extensions successives des algorithmes de recherche de séquences
puis d’arbres fréquents. Enfin le chapitre conclut sur différentes approches pour effectuer une
sélection de motifs de graphes, en relation directe avec les chapitres 5, 6 et 7 de ce mémoire.

2.1 L’extraction de connaissances a partir de données

Apres une présentation générale de la fouille de données, cette section introduit un certain
nombre de notions et de méthodes pour fouiller des données tabulaires de type objets x
attributs qui sont transposables ou réutilisables dans le cadre de la fouille de graphes. Sont
d’abord présentées dans la section 2.1.2 la recherche des motifs fréquents et I'extraction
des regles d’association fréquentes et ce pour deux raisons essentielles : tout d’abord, les
algorithmes de recherche des motifs fréquents ont été la principale source d’inspiration pour
mettre au point les premieres méthodes de fouille de graphes; ensuite, les premiers travaux
(Berasaluce, 2002) de fouille des BAR présentés en section 3.3.2 reposent sur l'extraction des
regles d’association fréquentes. La section 2.1.3 introduit ensuite 'analyse de concepts formels
ou ACF, la aussi a plusieurs titres : d’une part, certains travaux de recherche ont eu pour objet
de généraliser 'ACF & d’autres familles de motifs comme les graphes (cf section 2.3.2) et ont
un temps, été étudiés dans le cadre de cette these en vue de leur utilisation éventuelle ; d’autre
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part, ’ACF met en évidence certaines propriétés dont bénéficient les motifs d’attributs et dont
ne disposent pas les graphes. L’introduction de ’ACF permet ainsi a la section 2.3.1 de mettre
plus facilement en lumiere les limites de I’analogie qui peut étre faite entre motifs d’attributs et
motifs de graphes. Enfin, ’ACF facilite I'introduction dans la section 2.1.4 des représentations
condensées de motifs. Cette derniere section est importante a double titre : d’une part, cette
section introduit des notions utiles comme les motifs fermés ou générateurs, qui se transposent
au cas des graphes; d’autre part, le chapitre 5 fait référence aux représentations condensées
de motifs.

2.1.1 Introduction

Les moyens informatiques modernes ont permis de produire et d’archiver d’énormes masses
de données numériques depuis maintenant au moins deux décennies. Si ces données sont
généralement collectées pour rendre un service donné ou répondre a une question précise,
incidemment ces données renferment aussi de nombreux éléments de connaissances relatifs
aux objets qui y sont décrits. Le probléme de ’acces a cette connaissance dépasse toutefois
largement les capacités humaines d’analyse tant ces éléments — ou pépites — de connais-
sances sont disséminés dans une quantité importante de données souvent complexes. La mise
a disposition de grandes quantités de données d’une part et I'impossibilité de les exploiter
pleinement d’autre part, ont favorisé des le début des années 90 I’essor d’une nouvelle disci-
pline scientifique appelée tantot extraction de connaissances @ partir de données® (Lubinsky,
1989; Piatetsky-Shapiro et Frawley, 1991; Han et al., 1992; Fayyad et al., 1996a) par la com-
munauté d’intelligence artificielle, tantot fouille de données (Anwar et al., 1992; Michalski
et al., 1992; Stonebraker et al., 1993; Holsheimer et al., 1995) par la communauté des bases de
données. Ainsi selon Fayyad et al. (1996a), I'extraction de connaissances a partir de données
se définit comme « ’extraction automatique de connaissances nouvelles, utiles et valides a
partir de grandes quantités de données ». En terme de positionnement scientifique, la fouille
de données se situe a l'intersection de l'informatique et des statistiques : les méthodes de
fouille de données font appel a la fois aux statistiques et aux méthodes d’apprentissage auto-
matique — dont 'objet est la conception d’algorithmes capables d’apprendre a résoudre un
probleme a partir d’exemples de solutions — pour induire des modeles qui soient représenta-
tifs des données tout en étant robustes aux erreurs, et a la fois a la conception d’algorithmes
efficaces pour pouvoir traiter de grandes quantités de données et considérer des questions plus
ouvertes que celles posées antérieurement par I’analyse statistique de données. Ainsi contrai-
rement a cette derniere, 'objectif de la fouille de données n’est pas d’évaluer la vraisemblance
d’hypotheses mais d’élargir le champs de connaissances a travers tous les outils et modeles de
représentation disponibles. La fouille de données recoupe ainsi des méthodes aussi variées que
Iextraction de regles associatives, les méthodes de régression de fonctions ou de « clustering »
d’objets similaires.

Fouiller des données ne sert & rien si les résultats de cette fouille ne sont pas interprétables.
La fouille de données n’est donc qu’une étape d’un processus d’extraction de connaissances
plus large qui s’étend de la préparation des données jusqu’a U'interprétation des résultats. La
fouille de données établit par ce biais des connexions vers d’autres disciplines préexistantes
telles que les bases de données, les outils de visualisation, les modeles de représentation de la
connaissance et plus largement I'intelligence artificielle. L’intégration de la fouille de données
au sein du processus d’extraction de connaissances tel que décrit dans Fayyad et al. (1996¢)

Le terme anglais Knowledge Discovery in Databases (KDD) apparait en 1989 lors d’un atelier de la
conférence IJCAI qui lui est consacré (Lubinsky, 1989).

4



2.1. L’extraction de connaissances a partir de données

est illustrée par le schéma de la figure 2.2. Ce processus décrit 'ensemble des étapes que

3. Prétraitement
des données

2. Sélection
des données

4.
Transformation
des données

1. Question
ouverte vis-a-vis
des données

5. Fouille
des données

6. Post-
traitement des
résultats

Interprétation
des résultats

Expert du
domaine 7. Visualisation
d’application des résultats

Fi1c. 2.2 — Le processus d’extraction de connaissances

I'utilisateur d’un systeme de fouille de données, qui est souvent aussi I’ezpert d’un certain
domaine d’application, doit en pratique réaliser pour obtenir une réponse & son interrogation.
L’étape de fouille de données proprement dite constitue ’étape centrale mais souvent la plus
transparente du point de vue de 'utilisateur. Fayyad et al. (1996¢) insistent notamment sur le
caractere itératif et interactif du processus : ’'expert ajuste ses questions au fil des réponses que
lui renvoie le systeme de fouille de données. Rapporté a nos travaux, le cycle d’extraction de
connaissances s’illustre le mieux & travers la prédiction des liaisons formables (cf chapitre 7) et
leur analyse par Gilles Niel, expert en synthese organique. Fayyad et al. soulignent également
I'importance de I'étape de prétraitement pour filtrer, compléter et transformer les données,
afin de permettre une utilisation optimale de la méthode de fouille de données. Cette remarque
prend tout son sens au chapitre 4 tant le prétraitement des bases de données de réactions
chimiques s’est révélé étre une tache délicate.

Les méthodes de fouille de données sont nombreuses et varient principalement en fonction
d’une part, de la nature et de la quantité des données considérées et d’autre part, des questions
auxquelles on cherche a répondre (Voir par exemple Hand et al., 2001; Han, 2005). Nombre de
ces méthodes ont été empruntées a I'apprentissage automatique, en particulier les méthodes
de régression statistique, les méthodes de clustering comme par exemple les méthodes des plus
proches voisins (Cover et Hart, 1967), ou de classification supervisée en particulier symbolique,
comme les arbres de décision (Breiman et al., 1984; Quinlan, 1986, 1993). La fouille de
données est toutefois plus que ’assemblage hétéroclite de méthodes préexistantes : la fouille
de données en tant que domaine de recherche identifié, s’est clairement affirmée quand furent
proposées certaines méthodes qui ne se rattachaient plus aux grandes classes de problemes
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traités jusqu’alors par I'apprentissage automatique. Les problemes de recherche des motifs
fréquents et d’extraction des regles d’association introduits dans la section suivante, sont a
ce titre emblématiques.

2.1.2 La recherche des motifs fréquents et ’extraction des regles d’asso-
ciation

Le probleme de la recherche des motifs fréquents fut introduit par Agrawal et al. (Agrawal
et al., 1993b) et résolu grace a son algorithme Apriori. Ces travaux s’annoncent des le
premier article (Agrawal et al., 1993b) en rupture avec les travaux d’apprentissage symbolique
réalisés jusque la : il ne s’agit pas en effet de traiter un probleme de classification, que
cette classification soit supervisée ou non. La méthode ne tente pas non plus de décrire
globalement les données, comme peuvent le faire les méthodes de régression, mais produit des
regles d’association « locales » décrivant chacune un sous-ensemble réduit des données. Enfin
contrairement aux systémes existants de classification a base de regles (Breiman et al., 1984;
Piatetsky-Shapiro, 1991; Han et al., 1992; Quinlan, 1993; Fayyad et al., 1993), la méthode
propose un algorithme complet pour extraire un grand nombre de regles significatives tout
en traitant de grandes quantités de données.

Le probleme de la recherche des motifs d’attributs fréquents

Dans son formalisme initial, la recherche des motifs fréquents considére un ensemble O de
n objets (ou transactions) décrits par un ensemble A de m attributs selon une relation binaire
R C O x A. Un exemple d’une telle relation binaire est représenté par la table de la figure 2.3.
Les colonnes représentent les attributs de A a D alors que les lignes représentent les objets
de 01 a o05. Une croix indique quels sont les attributs qui sont en relation avec un objet. La

R|A|B|C|D
01 | X | X | x| X
09 X X X
03 X X
04 X X
05 X

Fia. 2.3 — Un exemple de relation binaire

donnée de cette relation binaire permet de déterminer I’ensemble des objets présentant un
ensemble donné d’attributs. L’objectif de la recherche des motifs fréquents est de déterminer
les cooccurrences d’attributs qui apparaissent le plus fréquemment dans les données.
Définition 2.1.1. Soient les définitions suivantes :

1. Un motif est un ensemble d’attributs.

2. Un motif M C A décrit ou couvre un objet de O si cet objet présente (i.e. est en relation
avec) tous les attributs éléments de M.

3. Le support support(M) du motif M est le nombre d’objets décrits par M : support(M) =
lo € OVa € M,oRa|". Le support porte parfois aussi le nom de fréquence absolue.

"Les notations utilisées dans ce mémoire sont résumées en annexe A.
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4. La fréquence relative d'un motif M notée freq,(M)® est la fraction du support de M
sur le nombre n d’objets et est donc comprise entre 0 et 1.

Le probleme de la recherche des motifs fréquents consiste alors, étant donné un seuil minimal
fmin de fréquence relative ou absolue, a déterminer la fréquence de tous les motifs fréquents,
c’est-a-dire dont la fréquence est supérieure ou égale a fin.-

Ainsi le motif {A,C}, noté AC sous forme abrégée, a pour support |{o1,02,04}| = 3
et pour fréquence relative 3/5. La fréquence présente la particularité d’étre une fonction
décroissante dans l'ordre des motifs ordonné par la relation C d’inclusion ensembliste (i.e.
M, C My C A = freq(M;) > freq(Ma)). Cette propriété est visible sur le diagramme de
lordre des motifs (parfois appelé diagramme de Hasse) représenté sur la figure 2.4. On y
observe la décroissance de la fréquence des motifs indiquée entre parentheses, le long de tout
chemin descendant du sommet représentant le motif vide. Cette propriété de décroissance sur

F1G. 2.4 — La décroissance des fréquences au sein de l'ordre des motifs

les fréquences implique la propriété d’anti-monotonie sur le caractere fréquent d’un motif :
un motif ne peut étre fréquent que si tous les motifs qu’il inclut sont eux-mémes fréquents
(i.e. My C My C Aet freq,(Ma) > fomin = freq.(Mi) > fmin). L'ensemble des motifs de
support supérieur ou égal a 2 sont ainsi {(), A, B,C, D, AB, AC, BC,CD, ABC'} et représente
la partie supérieure du diagramme d’ordre au dessus de la ligne de partage en pointillés.

Au dela de son approche novatrice, le probleme de la recherche des motifs fréquents
s’attaque également a un probleme informatique difficile : dans le pire cas o fy;, = 1 et ou les
données sont telles que tout motif est décrit par au moins un objet, tous les 2™ motifs possibles
deviennent fréquents et doivent par conséquent étre fouillés. Chaque calcul de fréquence
nécessitant de tester 'inclusion du motif dans chaque description d’objet, la complexité du
probleme dans le pire cas est (au moins) exponentielle en le nombre m d’attributs. Or les
algorithmes de complexité exponentielle sont généralement considérés comme inutilisables en
informatique théorique. La recherche des motifs fréquents apporte une réponse pragmatique
a ce probleme puisque le réglage du parametre f,.;, permet d’ajuster le nombre de motifs
fréquents qu’il est possible d’extraire en un temps raisonnable. En pratique 'ajustement de

8La fréquence relative se définit relativement & la taille des données par opposition & la fréquence absolue.
Lorsque la distinction entre fréquences absolue et relative est inutile, le terme fréquence et la notation freq(M)
seront utilisés sans autre précision.
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ce parametre est un facteur essentiel puisqu’il permet de s’adapter a la difficulté variable qu’il
existe a fouiller un jeu de données, selon que ce dernier soit creux (i.e. les données contiennent
relativement peu de motifs de fréquence élevée) ou au contraire dense. Il n’en demeure pas
moins que le probleme reste difficile et devient « non faisable » des que le seuil f;;, devient
trop faible ou que les données sont trop denses. Si la complexité du probleme est défavorable
vis a vis du nombre d’attributs, elle est au contraire extréemement avantageuse du point de vue
de la taille des données puisqu’elle est une fonction linéaire du nombre n d’exemples (pour un
nombre de motifs fréquents constant). Cette capacité a traiter rapidement de grandes masses
de données est une autre caractéristique déterminante des méthodes de fouille de données.

Avant de décrire les algorithmes de recherche des motifs fréquents, il est important de pré-
ciser que la recherche de ces motifs fréquents est rarement un but en soi. Le nombre de motifs
potentiellement fréquents croit exponentiellement avec le nombre d’attributs considérés et il
n’est pas rare en pratique de produire des centaines de milliers voire des millions de motifs
fréquents. Par ailleurs la fréquence n’est pas d’une grande utilité pour identifier les motifs in-
téressants puisque sa valeur obéit principalement a la longueur des motifs : les motifs les plus
courts auront tendance a étre les plus fréquents. Le motif vide est ainsi le plus fréquent alors
qu’il n’apporte aucune information. Les motifs fréquents sont donc généralement suivis d’un
post-traitement dont I’object est la sélection d’un ensemble réduit de motifs. Cette sélection
peut par exemple se faire grace a une fonction de score pertinente vis-a-vis de ’application
traitée, en triant les motifs par ordre décroissant de score. Mais dans la plupart des appli-
cations, les motifs fréquents servent d’intermédiaires de calcul pour extraire efficacement les
regles d’association fréquentes introduites a la section suivante.

L’extraction des régles d’association fréquentes

Intuitivement une regle d’association H — C' construite a partir de deux motifs disjoints
H et C' permet d’exprimer une relation de causalité ou du moins de corrélation entre les
attributs de H et ceux de C. Pour cette raison les regles d’associations sont plus expressives
pour les experts que ne le sont les motifs fréquents. Une regle n’a toutefois d’intérét que si on
lui joint sa confiance, c’est a dire la probabilité conditionnelle pour qu’un objet présentant le
motif H présente aussi le motif C.

Définition 2.1.2. Formellement,

1. Une regle d’association H — C' est définie par un motif hypothése H (ou prémisse) et
un motif conclusion C' disjoint de I’hypothese. Elle exprime le degré de vraisemblance
selon lequel un objet présentant les attributs du motif H présente aussi ceux de C.

2. Le support support(H — C') de la reégle H — C est le support de H U C'. Le support
d’une regle permet d’évaluer sa représentativité dans les données.

3. La confiance conf(H — C) d’une régle H — C' est le rapport du support de H U C' sur
celui de H. La confiance représente le degré de vraisemblance ou précision de la regle.

Ainsi sur 'exemple de la figure 2.4, la régle d’association A — BC' a pour confiance 2/3 et
pour support 2. Le probleme de la recherche des régles d’association fréquentes consiste alors,
étant donnés des seuils minimaux fi,;, de fréquence et ¢, de confiance choisis arbitrairement
entre 0 et 1, a déterminer la fréquence et la confiance de toutes les régles fréquentes, c’est-
a-dire dont la fréquence relative et la confiance sont respectivement supérieures ou égales a

fmin et Cmin.
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L’objectif est d’extraire des données un ensemble de regles qui soient en premier lieu
précises (i.e. de confiance élevée) et en second lieu représentatives (i.e. de support élevé). Une
regle H — (' est fréquente vis-a-vis des seuils fiin €t ¢min si le motif M = HUC est fréquent
relativement a fp,in et si pour un motif M fréquent donné, le motif H = M \ C est tel que
freq, (H) < f!,., pour le seuil f7 . =c 1 xfreq,(M). A partir de cette observation, Agrawal
et al. (1996) extraient efficacement les regles fréquentes en traitant cette extraction comme
deux problemes imbriqués de recherche de motifs définis par une contrainte anti-monotone :
le premier consiste & chercher tous les motifs fréquents relativement & f,;, puis pour chaque
motif M fréquent trouvé, le second consiste a chercher tous les motifs C' inclus dans M tels

que freq, (M \ C) < fgy-

Les algorithmes de recherche des motifs d’attributs fréquents

Le principe fondamental de I’algorithme Apriori (Agrawal et Srikant, 1994) est d’exploi-
ter la propriété d’anti-monotonie des motifs fréquents pour limiter au maximum le nombre de
fréquences a calculer. L’idée consiste a générer des motifs de longueur [ 4+ 1 candidats a étre
fréquents résultant de I'union de motifs fréquents de longueur [ partageant [ — 1 attributs.
Parmi ces motifs candidats seuls sont retenus les motifs dont tous les sous-motifs de longueur
[ se sont révélés préalablement fréquents, toujours d’apres la propriété d’anti-monotonie des
motifs fréquents. Les fréquences de ces motifs candidats sont ensuite calculées en une seule
passe dans la base de données. Seuls les motifs candidats fréquents sont conservés et la pro-
cédure est réitérée pour les motifs de longueur [ + 2 jusqu’a épuisement des motifs fréquents.
La force de ’algorithme tient dans la réduction du nombre des calculs de fréquence, passant
du nombre 2M total de motifs & la somme du nombre de motifs fréquents et du nombre
de motifs dans la frontiere négative® (Boulicaut et al., 2003). La frontiére négative associée
ici au caractere fréquent des motifs mais généralisable a tout autre prédicat anti-monotone,
est 'ensemble des motifs non fréquents minimaux, c’est-a-dire des motifs non fréquents dont
tous les prédécesseurs immédiats'® sont fréquents. C’est la raison pour laquelle I’algorithme
fournit en pratique le résultat en un temps raisonnable tant que le seuil minimal f,;, de
fréquence reste suffisamment élevé.

Apriori est un algorithme par niveau considérant successivement les générations — ou ni-
veaux d’ordre k — des motifs candidats de longueur k. Depuis, de nombreux autres algorithmes
ont été proposés qui se sont révélés plus efficaces que Apriori. En particulier les algorithmes
de recherche en profondeur comme Eclat (Zaki et al., 1997; Zaki, 2000) énumerent les motifs
fréquents selon un parcours en profondeur de ’ordre des motifs. Afin d’éviter des générations
redondantes de motifs, ce parcours en profondeur se construit en ordonnant les attributs des
motifs selon un ordre lexicographique : le motif {c;a; g; h} se représente par la séquence triée
de ses attribut (a,c,g,h) si on classe les attributs par ordre alphabétique. Cet ordre total
permet de confier la génération d’un motif & un motif parent unique : le motif acgh est gé-
néré par son motif parent acg si ce dernier est fréquent et par lui seul. Ce principe évident
dans le cas des motifs d’attributs devient un probleme complexe et essentiel de la fouille de
graphes. L’avantage des algorithmes en profondeur est de pouvoir calculer trés rapidement
le support du motif courant M en mémorisant la liste L(M) des transactions contenant M.
Grace a un codage vertical des données associant a chaque attribut a la liste L({a}) des tran-
sactions présentant cet attribut, il est alors possible de calculer tres rapidement le support

9Negative border en anglais
10Un motif M; est un prédécesseur immédiat d’un motif My vis & vis d’une relation d’ordre C et se note
My < Ms si My C Ms et §'il n’existe pas de motifs dans Uintervalle |[Mq; Ma[ : M1 C M C M2 = M = M.
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des motifs M U {a} résultant de I'extension d’un attribut au motif courant comme étant égal
a |L(M) N L({a})|''. Enfin I'algorithme FP-growth (Han et al., 2004) utilise une approche
hybride fondée sur une structure FP-Tree. Cet arbre préfixé enrichi de pointeurs supplémen-
taires permet de compresser en mémoire ’ensemble des transactions de telle maniere que la
fréquence de tout motif s’en déduise rapidement.

2.1.3 L’analyse de concepts formels

La recherche des motifs d’attributs fréquents est liée & I'analyse de concepts formels?
ou ACF dont 'objet est d’étudier le probleme de I'extraction et de la représentation des
connaissances sous l'angle de la théorie mathématique des treillis développée par Birkhoff
(1940) dans les années 30 et en particulier par celle des treillis de Galois (Barbut et Monjardet,
1970). L’ACF (Ganter et Wille, 1999; Ganter et al., 2005) a été introduite par Wille en
1982 et appliquée & « 'acquisition automatique de connaissances » (Wille, 1989) avant méme
que ne soit posé le probleme de la recherche des motifs d’attributs fréquents. Tout comme
la recherche des motifs fréquents, PACF considére un contexte (O,.A,R) constitué d’une
relation binaire R entre un ensemble d’objets O et un ensemble d’attributs A. L’ACF exploite
une correspondance de Galois qui s’établit entre l'ordre des motifs d’attributs (24, C) et
I’ordre des ensembles d’objets (20, C), tous deux ordonnés par la relation d’inclusion, pour
extraire du contexte un treillis de concepts dits formels. Précisément, étant donné un contexte
(O, A, R), 'ACF introduit deux fonctions p et ¢ permettant respectivement de passer d’un
motif d’attributs aux objets que ce motif décrit et inversement d’un ensemble d’objets au
motif d’attributs commun a tous ces objets. Formellement :

p:MCA—pM)={0€0Olae M = oRa}etq:0CO— q(O)={ac Aloec O = oRa}

Le couple (p, q) définit alors une correspondance de Galois permettant d’exprimer la dualité
qui existe entre les ordres (24, C) et (29, C) des sous-ensembles d’attributs et d’objets :
Propriété 2.1.3. Le couple (p,q) de fonctions définit une correspondance de Galois :

1. p et q sont des fonctions décroissantes : My C My C A = p(M;) 2 p(Mz) et O1 C
Oz C O = q(01) 2 q(02)

2. Les fonctions composées f = qop: 24 — 24 et g=poq: 29 — 29 sont extensives :
VM C A, f(M) 2> M etVO C O,g(0) 20

La correspondance de Galois fait des deux fonctions f et g des opérateurs de fermeture :

Propriété 2.1.4. Les opérateurs f = qop et g = poq sont des opérateurs de fermeture,
c’est-a-dire des fonctions croissantes, extensives et idempotentes :

(2.1) VM C A VM € A, My C My = f(My) C f(My) (croissance)
VM C A, f(M)D> M (extensitivité)
VM C A, f(f(M)) = f(M) (idempotence)

Les fermés associés a f sont alors les éléments stables de f (i.e. les éléments e tels que
fle)=ce).

"1a notation |E| désigne le cardinal de I’ensemble E.
12 Formal Concept Analysis (FCA) en anglais.
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Les couples (M,p(M)) des motifs M fermés de g o p auxquels sont adjoints les en-
sembles p(M) des objets qu’ils décrivent, forment ’ensemble des concepts formels. M et
p(M) sont respectivement appelés 1'intension et 1extension du concept!3. Les concepts for-
mels peuvent s’obtenir par fermeture des motifs, c’est-a-dire comme ’ensemble des valeurs
que prend (q(p(M)),p(M)) lorsque M décrit tous les sous-ensembles possibles d’attributs.
Intuitivement les concepts formels correspondent aux rectangles pleins maximaux dans la
représentation tabulaire de R (& une permutation des colonnes et des lignes pres).

L’ordre des concepts formels peut étre muni d’opérateurs d’union et d’intersection dotés
des propriétés algébriques propres aux treillis commutatifs.

Définition 2.1.5. L’ensemble C des concepts formels est un treillis commutatif (C, V, A) ou :

1. L’intersection de deux concepts est définie par (M1, O1) A (M, O2) = (¢(O1NO2),01N
0s).

2. L’union de deux concepts est définie par (M7, O1)V (Ma, Oz) = (M1 N Ma, p(M; N Ma)).

L’intérét fondamental de ’ACF est de transformer la vue tabulaire peu expressive du
contexte en un treillis de concepts adapté a des taches d’extraction et de représentation des
connaissances, comme ’extraction automatique d’ontologies, la classification automatique
d’objets ou la recherche d’information (Ferré, 2002). Ainsi le contexte de la figure 2.3 se trans-
forme en un treillis de concepts représenté par le diagramme de Hasse de la figure 2.5. A chaque
concept sont associées son intension et son extension (par exemple 'intension AC = {4, C} et
I'extension 124 = {01, 02,04}). Lorsque les données sont creuses, le treillis de concepts formels

C /12345

AC /124
CD/13

ABC /12

ABCD /1

Fia. 2.5 — Treillis de concepts formels

est en général beaucoup plus petit que le treillis des motifs associés a leur fréquence. Ainsi le
treillis de la figure 2.5 comporte 5 concepts la ou I'ordre des motifs de la figure 2.4 ne compte
pas moins de 16 motifs. Ces deux représentations sont pourtant équivalentes puisqu’il est
possible de retrouver la table des données initiales a partir soit du treillis des concepts, soit
des fréquences de tous les motifs. Par rapport a la donnée des motifs et de leur fréquence, les
treillis de concepts formels apportent une représentation plus condensée des données, concept
qui a été repris ultérieurement par les méthodes de recherche des motifs fermés et générateurs
présentées dans la section suivante.

13La dualité intension - extension sont des termes empruntés aux langages de représentation des connais-
sances.
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2.1.4 Les méthodes de recherche sélective de motifs
Les représentations condensées de motifs

L’extraction des regles d’association fréquentes produit en pratique un nombre tres im-
portant de régles, entrainant deux conséquences néfastes : d’une part le passage en revue des
regles par ’expert devient une tache fastidieuse, d’autre part 'information utile moyenne que
présente chaque regle s’en trouve affaiblie du fait de la redondance d’information entre les
regles. Cette constatation a motivé le remplacement de I’ensemble des regles d’association
fréquentes par une base de régles réduite mais équivalente (i.e. sans perte d’information).
L’ACF s’est révélée étre une théorie tres utile pour répondre a ce probleme. L’opérateur de
fermeture f = qop de la section 2.1.3 définit en effet une relation d’équivalence entre motifs.
Deux motifs sont dits équivalents s’ils ont méme image par f. Les classes d’équivalence asso-
ciées sont donc en bijection avec les concepts formels de ’ACF. Chaque classe d’équivalence
contient des éléments minimaux et des éléments maximaux au sens de l'inclusion C. Du fait
des propriétés des opérateurs de fermeture, chaque classe d’équivalence C' a un et un seul
élément maximal qui est le motif fermé f(M) pour tout motif M de C. Plusieurs motifs
minimaux encore appelés motifs libres ou générateurs, peuvent au contraire coexister au sein
d’une méme classe. Les classes d’équivalence des motifs de la figure 2.4 sont précisées sur
la figure 2.6. Chacune des cinq classes est en bijection avec un concept formel et regroupe
un certain nombre de motifs dont un motif fermé maximal (en gras sur la figure), un ou
plusieurs motifs générateurs minimaux (en italique) et éventuellement d’autres motifs qui ne
sont ni fermés ni générateurs. Ainsi le concept (ABCD, 1) est associé a la classe d’équivalence
{AD; BD; ABD; ACD; BCD; ABCD} qui a pour motif fermé ABCD et pour motifs géné-
rateurs AD et BD. Les motifs fermés fréquents munis de leurs fréquences (ou les générateurs

ABCD (1)

F1a. 2.6 — Classes d’équivalence de motifs. Les motifs représentés en gras (resp. en italique)
sont les motifs fermés (resp. générateurs), c’est-a-dire les motifs maximaux (resp. minimaux)
dans leur classe d’équivalence.

fréquents plus la frontiere négative) forment une représentation dite condensée, c’est-a-dire
réduite mais équivalente des motifs fréquents. La donnée d’une telle représentation permet en
effet d’en déduire la fréquence de tout motif fréquent. Si on relache I'exigence d’équivalence, il
est possible de produire des représentations condensées approximatives comme celle des mo-
tifs d-libres (Boulicaut et al., 2003) qui généralise la notion de motifs générateurs. Plusieurs
algorithmes permettent d’extraire efficacement les motifs fermés et générateurs comme Close
(Pasquier et al., 1999b), Close-A (Pasquier et al., 1999a), Pascal (Bastide et al., 2000b) et

12
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Charm (Zaki et Hsiao, 2002), Zart (Szathmary et al., 2007) et Snow (Szathmary et al., 2008).

Cette notion de représentation condensée se propage ensuite aux regles d’association : a
partir des motifs fermés et générateurs fréquents, peut étre construit ’ensemble réduit des
régles d’association minimales non redondantes fréquentes (Bastide et al., 2000a; Pasquier
et al., 2005). Une telle regle H — C est telle que H U C soit un motif fermé et H un motif
générateur. Cet ensemble de regles est une représentation condensée des regles d’association
fréquentes.

La recherche de motifs sous contraintes

La recherche de motifs sous contraintes (Ng et al., 1998; Raedt et al., 2008b) est une ap-
proche complémentaire des représentations condensées de motifs qui introduit des contraintes
spécifiques dans le processus de fouille de données, afin de sélectionner un sous-ensemble res-
treint de motifs pertinents. De fagon générale, une contrainte est un prédicat prenant comme
argument un motif : seuls les motifs vérifiant ce prédicat sont sélectionnés pour figurer dans
I’ensemble résultat. La vérification de la satisfaction des contraintes peut se faire lors de la
phase de post-traitement qui suit la recherche des motifs fréquents. Une telle solution est
cependant peu économique en temps de calcul voire irréalisable, tant le nombre de motifs
fréquents peut étre élevé vis-a-vis du nombre de motifs retenus in fine. L’idée de la recherche
de motifs sous contraintes est donc d’intégrer les contraintes dans la phase d’extraction des
motifs afin d’élaguer certaines branches de I'espace de recherche et ce faisant, économiser
du temps de calcul et repousser les limites de ce qui est « extractible ». Pour ce faire les
algorithmes tirent parti des propriétés spécifiques des contraintes considérées. Parmi ces pro-
priétés, 'anti-monotonie d’un prédicat dans 'ordre des motifs est tres efficace et facile a
prendre en compte. D’autres familles de contraintes peuvent toutefois étre intégrées dans le
processus de fouille, comme les contraintes monotones ou convertibles (Pei et al., 2004a).
Certaines contraintes intéressantes dans ’absolu sont toutefois plus difficiles & traiter : c’est
par exemple le cas des motifs émergents (Dong et Li, 1999; Bailey et al., 2002) dont le taux
de croissance, défini comme le rapport freq,(M,DV)/ freq.(M,D~) des fréquences du motif
M dans des ensembles DT et D~ d’exemples positifs et négatifs, est supérieur un certain seuil
p-

La recherche sous contraintes est étroitement liée aux bases de données inductives (Imie-
linski et Mannila, 1996) dont le langage de requéte permet de rechercher des données parti-
culiéres mais aussi des motifs partagés par ces données. Pour ce faire, les bases de données
inductives doivent intégrer en leur sein des algorithmes de recherche de motifs qui puissent
étre contraints par la requéte posée. Dans la mesure ou le nombre de contraintes (i.e. les
prédicats) envisageables et a fortiori le nombre de leurs combinaisons logiques sont potentiel-
lement infinis, certains travaux (Raedt et al., 2002; Wang et al., 2003; Soulet et Crémilleux,
2005; Soulet et Crémilleux, 2008; Raedt et al., 2008b) ont proposé des modeles intégrant de
fagon flexible et unifié certaines familles de contraintes sans que cette souplesse d’intégra-
tion ne se fasse nécessairement au détriment des performances. Soulet et Crémilleux (2008)
proposent par exemple de généraliser les représentations condensées de motifs a d’autres
fonctions que la fréquence, appelées fonctions condensables. Citons également Raedt et al.
(2008b) qui abordent le probleme de la recherche des motifs fréquents comme un probléme
de programmation de satisfaction de contraintes (CSP), ce qui présente 'avantage d’intégrer
naturellement différents types de contraintes tout en tirant parti de 'efficacité des solveurs
CSP existants. En pratique les motifs sous contraintes restent parfois trés pour ne pas dire
trop nombreux pour étre analysés par un expert. Une des fagons de réduire ce nombre de mo-
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tifs k£ a analyser est de le fixer a ’avance. Cette approche dite des top-k motifs revient alors a
extraire les k meilleurs motifs qui maximisent une fonction de score (Wang et al., 2005b; Xin
et al., 2006; Soulet et Crémilleux, 2007) en plus de satisfaire d’éventuelles contraintes. Enfin
il est intéressant de noter qu'un certain nombre de travaux récents cherchent a produire un
nombre réduit de motifs non redondants (Xin et al., 2005; Siebes et al., 2006; van Leeuwen
et al., 2006; Bringmann et Zimmermann, 2007). Plus récemment Crémilleux et Soulet (2008)
ont soulevé l'intérét qui existe a faire coexister des contraintes locales (i.e. portant unique-
ment sur le motif considéré, comme par exemple le caractere fréquent d’un motif) avec des
contraintes dites globales (i.e. nécessitant la comparaison de plusieurs motifs, comme le ca-
ractere fermé ou générateur d’un motif). Cette idée est exactement celle qui a été développée
parallelement au sein du modele des motifs les plus informatifs présenté au chapitre 5. Ce
modele propose en effet de concilier les avantages des méthodes de sélection de motifs dites
intra-motifs et inter-motifs, soit respectivement de contraintes locales et globales.

En conclusion, les motifs d’attributs fréquents disposent de nombreuses méthodes pour
les extraire des données (cf la recherche des motifs fréquents), les interpréter (cf 'extraction
des regles d’association), les représenter et les organiser (cf I’ACF) ou encore les sélectionner
selon divers criteres et contraintes. Indépendamment des recherches qui visent & enrichir la
fouille de données de nouvelles méthodes ou a améliorer I'efficacité des méthodes existantes,
un autre axe de recherche s’est développé pour adapter les méthodes concues au départ pour
des données tabulaires a des données plus complexes, et plus particulierement aux données
décrites par des relations. La fouille de données relationnelles, vue comme un grand ensemble
regroupant aussi bien les méthodes de fouille ou d’apprentissage a partir de relations, les
méthodes de fouille de graphes ou encore la programmation logique inductive, fait 'objet de
la section suivante.

2.2 L’extraction de connaissances a partir de données rela-
tionnelles

Les plus efficaces des algorithmes de recherche des motifs fréquents, qui plus est, exécutés
sur des ordinateurs toujours plus rapides permettent de traiter en pratique bon nombre d’ap-
plications. La principale limitation de ces méthodes ne provient plus alors d’une insuffisance
de performance mais du manque d’expressivité que présentent les tables de correspondance
entre objets et attributs. En effet dans certains domaines d’application, les données ne se
représentent pas naturellement sous la forme d’une conjonction d’attributs. L’expert est alors
obligé de projeter ces données dans une table objets-attributs et ce faisant, de perdre tout ou
partie de 'information qu’il comptait fouiller. La recherche des motifs d’attributs fréquents
dans les bases de données de réactions (Berasaluce, 2002) est un exemple d’une telle projection
ou certains sous-graphes particuliers sont réduits a I’état d’attributs (cf section 3.3.2).

Parmi les plus importantes lacunes d’un contexte tabulaire (O, .A, R), est le fait de ne pou-
voir prendre en compte ’existence des relations entre objets. La suite de cette section montre
qu’il n’existe pas une seule maniere de prendre en compte ces relations mais plusieurs, dont
la complexité varie en fonction des exigences de 'application traitée. Ainsi dans certains cas,
lanalyse au niveau des relations entre classes d’objets (ou concepts) plutét qu’au niveau
des relations entre objets eux-mémes, peut suffire. Ce niveau d’analyse, appelé ici fouille de
relations, est développé dans la section 2.2.1. A I'opposé, les relations peuvent étre interpré-
tées comme des observations de prédicats logiques extrémement généraux. L’enjeu est alors
d’induire de ces données une théorie logique la plus générale et la plus cohérente possible.
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2.2. L’extraction de connaissances a partir de données relationnelles

C’est I'objet de la programmation logique inductive développée dans la section 2.2.2. Entre
ces deux extrémes, un compromis existe, qui s’'intéresse a la fouille de motifs structuraux tels
que des séquences, des arbres ou des graphes. La section 2.3 est entierement consacrée a cette
derniere approche.

2.2.1 L’extraction de connaissances a partir de relations
Vers des motifs plus complexes

De nombreuses propositions ont été faites pour étendre les modeles fondés sur les relations
binaires objets x attributs a des objets décrits par des attributs plus complexes. Les travaux
réalisés dans le domaine de l'analyse de concepts formels font figure de référence dans la
mesure ou ils s’appuient sur un socle théorique solide. Ainsi le principe de Conceptual Scaling
(Ganter et Wille, 1999, p. 36-45) a permis d’intégrer au sein de I’ACF le cas des attributs
multi-valués. Un attribut multi-valué est un attribut associant a chaque objet une valeur
prise dans un domaine de définition, par opposition aux attributs mono-valués qui sont en
relation ou non avec chaque objet. Le Conceptual Scaling consiste a doter chaque attribut
multi-valué d’un treillis adéquat définissant les relations de spécialisation entre les différentes
valeurs (interprétées comme des concepts) que peut prendre Iattribut, puis par passage au
treillis produit, & obtenir un treillis de concepts formels bénéficiant alors des outils standards
de 'ACF. Polaillon et Diday (Polaillon et Diday, 1997; Polaillon, 1998) a ainsi étendu I’ACF
au cas d’attributs de type intervalle ou histogramme. Il n’en demeure pas moins que ’ordre
des motifs considéré reste 1’ordre produit'* d’ordres indépendants associés & chaque attribut
multi-valué. Que se passe t-il si ces attributs ne sont plus des dimensions indépendantes mais
sont liés par des relations binaires voire n-aires 7 La encore le probléme peut se ramener a un
ensemble d’attributs mono-valués.

La prise en compte des relations entre attributs et les graphes relationnels

Dans certaines applications, les attributs peuvent étre liés par des relations. Dans le cas
de relations binaires, les attributs forment alors un graphe orienté ou les sommets et les arcs
représentent respectivement les attributs et les relations entre couples d’attributs. Chaque
arc est étiqueté par la relation qu’il représente. Dans le cas de relations d’arité quelconque, le
graphe devient un hypergraphe ou les hyper-arétes sont les tuples d’attributs mis en relation.
Chaque objet est alors associé a une description sous forme de graphe ou d’hypergraphe.
Ces graphes ou hypergraphes présentent toutefois la particularité d’étre superposables faci-
lement entre eux et de fagon unique puisque chaque sommet représente un attribut singulier.
La figure 2.7 représente un ensemble d’objets pour lesquels les attributs qui les décrivent
sont liés par différentes relations binaires (représentées par des arcs de couleurs). Ainsi sur
la figure 2.7, I'objet oy est décrit par un attribut a ayant une relation de type « avec 'at-
tribut e, un attribut ¢ en relation de type (@ avec h lui méme en relation avec g selon 3 et
deux attributs isolés b et c. Si chaque objet est décrit par le méme ensemble d’attributs et
de relations, les objets (i.e. 01, 02 et 03) sont toutefois indépendants au sens ou il n’existe
pas de relations liant ces objets. De tels graphes superposables sont parfois appelés graphes
relationnels et sont utiles pour représenter des portions d’un réseau ou chaque noceud est un
objet singulier unique. Ces graphes relationnels jouent ainsi un réle important dans de nom-
breuses applications ayant trait aux réseaux sociaux, aux réseaux biologiques ou encore aux

11 ordre produit de deux ordres (E1,<1) et (F2, <2), est Pordre (E; x Fa, <i2) oit Ey x Es est le produit
cartésien de E1 et E2 et ol (a1,a2) <12 (b1,b2) si et seulement si a1 <1 b1 et az <3 ba.
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Chapitre 2. La fouille de données modélisables par des graphes

0, 0, 04

Relations entre attributs

Objets indépendants
Fi1G. 2.7 — Un contexte de relations binaires entre attributs

réseaux informatiques, comme Internet ou le World Wide Web. Dans la mesure ou les som-
mets sont singuliers, les arcs et les hyper-arétes reliant ces sommets le sont aussi. 11 suffit donc
d’introduire autant d’attributs supplémentaires que nécessaires pour représenter ces arcs ou
hyper-arétes. On se trouve ainsi ramené a un contexte objets x attributs classique. C’est ainsi
que Boley et al. (2007) aborde la recherche des trajectoires (définies ici comme des ensembles
de segments connexes) empruntées fréquemment par des individus entre un ensemble de lieux
géographiques. Il résout le probleme en représentant chaque segment par un attribut puis en
recherchant les motifs d’attributs fréquents soumis a la contrainte particuliere de connexité.
De méme Yan et al. (2005b) propose de chercher les sous-graphes d’un graphe relationnel qui
sont a la fois fréquents et de connectivité supérieure a un certain seuil. Dans les deux cas les
arétes des graphes sont modélisées par des attributs.

La prise en compte des relations entre objets et ’analyse de concepts relationnels

Les objets d’un contexte peuvent également étre liés par des relations indépendamment
du fait que les attributs soient eux-mémes mis ou non en relation. La figure 2.8 illustre un
tel contexte relationnel dans le cas particulier de relations binaires. Ainsi 'objet og est décrit
par lattribut ¢ et par les relations qu’il a avec o4 selon « (i.e. 04 « 0g) et avec 0 selon [
(i.e. 0g B 01). La donnée d’un ensemble de molécules ou de réactions chimiques correspond
davantage a cette représentation qu’a celle des graphes relationnels introduits a la section
2.2.1 : les atomes sont alors vus comme des objets dont les attributs correspondent a leurs
caractéristiques (élément chimique, charge...) et chaque type de liaisons correspond & une
relation binaire symétrique liant des paires d’atomes.

Cependant le traitement des relations entre objets est comme on va le voir tres différent
et plus compliqué que le traitement des relations entre attributs. Contrairement a ce que
peut laisser penser la dualité objets-attributs dans ’ACF, les objets et les attributs ne jouent
pas le méme role dans le probleme de 'extraction de connaissances. Cette dissymétrie vient
du fait que les objets ne sont que des vecteurs anonymes de leur description, c’est-a-dire
leurs attributs. Les objets ne sont donc pas singuliers comme peuvent 1’étre les attributs et
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Fia. 2.8 — Un contexte de relations entre objets

a description égale, deux objets sont interchangeables. La question posée n’est alors pas de
savoir si tels ou tels objets sont reliés par telles ou telles relations, mais plutét de savoir si par
le truchement de ces objets, telles ou telles combinaisons d’attributs sont reliées par telles ou
telles relations. Ainsi sur I'exemple de la figure 2.8, peu importe de savoir que les objets og et
o7 sont reliés respectivement aux objets 01 et o5 selon la relation (. Cette observation permet
toutefois d’en déduire un motif qui peut s’avérer révélateur : dans les deux cas un objet (o0g
ou o7) présentant lattribut ¢ est relié selon la relation § & un objet (01 ou o05) présentant
les attributs a et ¢. Ce motif est maximal (i.e. les descriptions de o1 et o5 ne partagent pas
d’autres éléments) et il n’existe pas d’autres objets que 01 et 05 présentant ce motif. Ce motif
associé a l’extension {01, 05} peut donc étre vu comme un concept formel.

Huchard et al. (2007) ou et Ferré et al. (2005) proposent d’étendre I’ACF afin d’y intégrer
les relations binaires entre objets. En particulier Huchard et al. (2007) proposent I’ Analyse de
Concepts Relationnels (ou ACR), formalisme théorique dans lequel I'intension d’un concept
formel n’est plus seulement caractérisé par les attributs communs aux objets de 'extension
mais aussi par les relations qu’ils entretiennent avec les objets d’autres concepts. Leur méthode
est itérative : les concepts formels du contexte sont d’abord déterminés sans tenir compte des
relations puis le contexte est enrichi par l'ajout d’autant d’attributs qu’il y a de couples
(r,C) relation - concept. Un objet est mis en correspondance avec Iattribut (r,C) s’il est
en relation selon r avec un objet faisant partie de 'extension de C. Le processus est ensuite
réitéré jusqu’a obtenir le niveau de granularité voulu. L’analyse des relations renvoie a certains
langages de représentation des connaissances. Ainsi ’ACR est étroitement liée aux logiques de
descriptions (Baader et al., 2002; Napoli, 1997) dans lesquelles 'opérateur 3r.C' de restriction
existentielle typée est satisfait par un objet si cet objet est lié selon la relation r & au moins
un objet appartenant au concept C. Les concepts formels extraits par Huchard et al. (2007)
peuvent donc se reformuler en concepts des logiques de descriptions (Voir Hacene et al.,
2007) : dans ’exemple précédent, I'intension du concept peut ainsi s’exprimer par I’expression
C.M3B.(C, M C,) ou le concept C, désigne I'ensemble des objets présentant Uattribut x. La
perspective envisageable est la déduction d'une base de concepts descriptifs des données a
partir d’un contexte relationnel, c’est-a-dire dans le vocabulaire de la logique de description,
d’extraire ou de compléter une T-box & partir de la donnée d’une A-box.

Le processus décrit par Huchard et al. (2007) ne semble toutefois pas le plus adapté pour
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fouiller les motifs structuraux contenus dans les BdR, et ce en raison de plusieurs obstacles
sérieux. Le premier probleme est de pouvoir gérer I’explosion combinatoire du nombre d’at-
tributs, ce qui oblige rapidement a choisir quels sont les concepts que 1'on tient a garder
a chaque itération. Par ailleurs a chaque itération, le contexte courant décrit chaque objet
par ses attributs ainsi que par ses relations avec les concepts extraits du contexte de I'ité-
ration précédente. De ce fait la méthode ne caractérise pas les relations d’objets a objets
mais seulement d’objets a classes d’objets, ce qui limite la nature des concepts que ’ACR
peut exprimer. Prenons I'exemple représenté sur la figure 2.9(a) de trois objets (cercles) sans
attributs et donc indiscernables, qui sont en relation les uns avec les autres selon une relation
binaire notée o unique et symétrique (fleches). Ces trois objets forment dans le treillis initial

FiG. 2.9 — La limitation des relations objets a concepts

(i.e. sans tenir compte des relations) un concept unique T = ((}/123) de sorte que chaque
objet est décrit dans le contexte enrichi par deux attributs T et («, T) qui se confondent.
Les itérations de 'ACR ne permettent donc pas de distinguer les deux objets 01 et o3 de
I’objet 09 qui differe pourtant des précédents par le nombre de ses relations. On peut certes
vouloir enrichir le contexte pour tenir compte de la multiplicité des relations (i.e. en ajoutant
des attributs du type (a, C,n) pour n variant de 1 a la multiplicité de la relation) mais cela
ne résout pas des cas plus complexes ou les objets ne sont discernables que par les cycles
dont ils font partie. Ainsi sur la figure 2.9(b) les objets sont indiscernables du point de vue
des attributs ou de la multiplicité (puisqu’ils sont tous en relation avec trois autres objets
indiscernables) mais se distinguent pourtant puisque les objets 0y et og n’appartiennent a
aucun cycle de longueur 3 contrairement aux autres objets. En résumé, ’'ACR est utile pour
enrichir les concepts de 'ACF en tenant compte de I'existence de relations entre ces objets.
Mais I’ACR ne semble pas le modele le plus adapté pour extraire sous forme de concepts les
motifs structuraux présents dans les BdR : d’une part la construction itérative et assez lourde
de treillis de concepts est incompatible avec le traitement de quelques milliers de molécules,
c’est a dire de plusieurs centaines de milliers d’atomes et de liaisons. D’autre part les inten-
sions des concepts de ’ACR ne semblent pas pouvoir facilement exprimer des motifs tels que
des graphes complexes (en particulier les graphes cycliques).

L’ACR est présentée ici car elle aborde I'extraction de connaissances a partir de relations
a travers un modele théorique rigoureux dans le prolongement direct de 'ACF. L’ACR n’est
toutefois pas le seul paradigme qui s’intéresse a la fouille de données relationnelles au sens
large. La fouille de données relationnelles est encore appelée fouille de liens — Link Mining
— par Getoor et Diehl (2005) et recoupe ’ensemble des méthodes qui de pres ou de loin
s'intéressent a 'information topologique que renferment les relations entre objets. Parmi ces
méthodes on compte 'analyse statistique de liens, en particulier la fouille du web — Web
Mining — et les algorithmes de classement de sites comme PageRank ou HITS, l'apprentissage
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relationnel statistique (Getoor et Taskar, 2007) — Statistical Relational Learning — qui pro-
posent entre autre d’adapter les réseaux bayésiens et les réseaux de Markov au cas de données
relationnelles, les méthodes d’apprentissage numérique a base de noyaux de graphes (Gértner,
2003; Horvath et al., 2004; Kashima et Tsuboi, 2004), la programmation logique inductive
et la fouille multi-relationnelle (cf section 2.2.2) et enfin la fouille de graphes (cf section 2.3).
Les applications de la fouille de liens se répartissent selon Getoor et Diehl (2005) en quelques
grandes familles de probléemes que sont le classement ou la classification de sommets ou de
liens dans un graphe, le clustering d’objets en communauté, la fusion d’identité d’objets, la
découverte de motifs dans les graphes, la classification de graphes et les modeles génératifs
de graphes aléatoires. Selon cette catégorisation, les travaux de ce mémoire se rapportent a
I’extraction de motifs dans les graphes et a la classification de sommets ou d’arétes au cha-
pitre 7. D’autres formalismes permettent de traiter ces problémes. Ainsi et dans la mesure
ou le pouvoir expressif que peut en pratique fournir les concepts de 'ACR est plutot en dega
des exigences de la fouille des BdR, la section suivante s’intéresse a la programmation logique
inductive, qui au moins en théorie, peut induire & partir de données des motifs structuraux
aussi sinon plus complexes que des graphes.

2.2.2 La programmation logique inductive

La programmation logique inductive (ou PLI) — Inductive Logic Programming ou ILP en
anglais — est née aux débuts des années 1990 (Muggleton, 1990, 1991) dans le prolongement de
I'inférence automatique de programmes a partir d’exemples d’entrée-sortie (Shapiro, 1983).
L’idée initiale de la PLI était d’induire automatiquement un programme logique (Kowalski,
1974) tel que ceux exprimables dans le langage Prolog (Colmerauer et Roussel, 1993), en gé-
néralisant un ensemble d’exemples spécifiés par des clauses de prédicats du premier ordre'®. La
PLI est depuis devenue une des principales branches de I'apprentissage symbolique. Contrai-
rement aux méthodes d’apprentissage qui induisent des ensembles de regles de classification a
partir d’exemples décrits par des attributs (interprétables comme des conjonctions d’atomes
exprimées dans la logique des propositions), la PLI se place au niveau beaucoup plus ex-
pressif de la logique des prédicats du premier ordre. Cette plus grande expressivité se fait
toutefois au détriment de la « tractabilité » des problemes abordés, du fait d’un espace d’hy-
potheses extrémement vaste. Heureusement cet espace de recherche peut étre contraint par la
donnée d’'un ensemble de clauses que le processus de recherche doit respecter. Cette intégra-
tion transparente d’un modele de représentation des connaissances a priori dans le processus
d’apprentissage constitue un des atouts majeurs de la PLI.

Formellement, étant donnés un prédicat cible C, un ensemble £ = ET U E~ d’exemples
positifs et négatifs qui caractérisent C' (cf précisions plus loin) et une théorie causale B
spécifiant la connaissance a priori — ou Background Knowledge — du probleme, la PLI cherche a
induire une théorie causale H la plus générale possible (i.e. la plus concise) qui soit consistante
(i.e. non contradictoire) avec B et telle que la théorie H U B « couvre » chaque exemple e
de ET et aucun de E~. Cette relation de couverture varie selon les différentes méthodes de
résolution proposées. Ainsi Raedt (1997) distingue trois approches selon que la relation de
couverture se réfere a l'inférence inductive — ou inverse entailment (Muggleton, 1995) — (i.e.

50n rappelle brievement le vocabulaire de la logique des prédicats : un atome est un prédicat n-aire
entre termes définis récursivement a partir de termes composés et de termes terminaux qui sont soit des
constantes, soit des variables. Une clause est une formule disjonctive 1 V Iz - - -V I, de littéraux l; équivalente
aly F—la Ao A=ly, un littéral étant un atome a ou sa négation —a. Une théorie clausale est une conjonction
de clauses.
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tout exemple e, qui est une clause, est couvert par H A B s’il en est une conséquence logique :
H A B E e), sur la satisfaisabilité (i.e. un exemple qui est ici une clause, est couvert si la
théorie H A B A e est satisfaisable, ¢’est-a-dire admet au moins un modele), ou enfin sur les
interprétations (Raedt et Dzeroski, 1994) (i.e. un exemple e, qui est ici une interprétation
de Herbrand, est couvert si e est un modele pour — i.e. « ne contredit pas »— H A B). Les
figures 2.10 et 2.11 illustrent les approches fondées respectivement sur 'inférence inductive
et les interprétations.

B:  personnage(X) F philosophe(X)
E* : mortel(aristote)  philosophe(aristote)
mortel(lucy) F personnage(lucy)
E~ : - mortel(zeus) F dieu(zeus), personnage(zeus)
— H:  mortel(X) F personnage(X), — dieu(X)

FiG. 2.10 — Exemple du formalisme de la PLI fondé sur I'inférence inductive

B : personnage(X) - philosophe(X)
E: I = { mortel(aristote), philosophe(aristote) }
I, = { mortel(lucy), personnage(lucy) }
I3 = { dieu(zeus), personnage(zeus) }
—  H: mortel(X) F personnage(X), = dieu(X)

FiG. 2.11 — Exemple du formalisme de la PLI fondé sur des interprétations

Selon Blockeel et al. (1999), la seconde approche fondée sur les interprétations est plus
naturelle et plus efficace que ’approche par résolution inverse. Par ailleurs les interprétations
peuvent étre vues comme des exemples indépendants formés d’une conjonction d’atomes,
comme peuvent ’étre les transactions décrites par des attributs dans le cas de la recherche
de motifs d’attributs fréquents. Le modeéle par interprétations permet ainsi d’associer aux
clauses les notions de fréquence et de confiance, semblables en cela aux regles d’association.
En associant a une hypothese un degré de vraisemblance, ce modele pallie un inconvénient
majeur des premieres méthodes de PLI qui ne supportaient pas la moindre contradiction dans
les exemples. La différence essentielle vis-a-vis de la recherche de motifs d’attributs fréquents
est que les interprétations se répartissent non pas sur une, mais plusieurs tables selon le
modele des bases de données relationnelles déja évoqué a la section 2.2.1 : chaque prédicat
n-aire est représenté par une table a n colonnes dont chaque ligne représente une instance
du prédicat figurant dans une des différentes interprétations. L’analogie avec la recherche de
motifs d’attributs fréquents permet de tirer parti de 'efficacité des algorithmes de recherche
des motifs fréquents au cas multi-relationnel.

Ainsi 'algorithme Warmr (Dehaspe et Raedt, 1997) généralise I’algorithme Apriori a la lo-
gique des prédicats du premier ordre en remplacant les attributs par les atomes fréquents dans
les interprétations. Par analogie, les atomes jouent le role d’attributs, les requétes (conjonc-
tions d’atomes impliquant un atome spécial appelé clef pour identifier un objet) sont les
motifs et le nombre de clefs différentes satisfaites par la requéte joue le role de support.
L’extension d’une requéte par un nouvel atome est toutefois plus complexe que ’ajout d’un
attribut puisqu’il doit prendre en compte les différents jeux de parametres possibles pour ce
nouvel atome (par une variable libre ou valuée, ou encore par une constante). Warmr vérifie
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ensuite que les nouvelles requétes ainsi générées ne sont pas généralisées par des requétes
non fréquentes plus courtes ou équivalentes a des requétes fréquentes plus courtes. Le test de
spécialisation se fonde sur la relation de @-subsomption (Raedt et al., 1997) qui s’avere un
probleme NP-complet. Ce test étant réalisé tres fréquemment, Warmr est beaucoup plus lent
que Apriori.

Les algorithmes Progol (Muggleton et al., 1998)) fondé sur I'inférence inductive et Warmr
(Dehaspe et al., 1998) fondé sur les interprétations, ont été appliqués au probleme de la classi-
fication de graphes moléculaires. La figure 2.12 explicite la facon dont les graphes moléculaires
sont modélisés, ici sous la forme d’une interprétation telle que utilisée par Warmr. Quelque
soit la méthode considérée, les expérimentations semblent limitées par le nombre d’exemples
(quelques centaines) que peuvent traiter les algorithmes et surtout, par la taille des requétes
retournées qui représentent des motifs chimiques constitués tout au plus de quelques liaisons
(i.e. moins de 5).

atom(1, c). ... atom(7, c).
atom(8, o). atom(9, o).
5 . & bond(1l, 2, arom). ... bond(6, 1,
arom).
6 L bond(3, 7, 1).
o bond(7, 8, 2).
1 2 o bond(7, 9, 1).

F1a. 2.12 — Spécification d’un graphe moléculaire en PLI. Le prédicat atom(n,e) met en
relation 'atome n°n & I’élément chimique e et le prédicat bond(ni,ns,t) déclare une liaison
de type t entre les atomes de numéros ni et no.

En raison de ces limitations, les développements en PLI ont eu pour objectif de rendre les
algorithmes moins consommateurs en temps de calcul quite a faire des concessions en terme
d’expressivité. Ainsi Nijssen et Kok (2001) proposent 'algorithme Farmer dérivé de Warmr qui
supprime le test coliteux de #-subsomption grace a une représentation canonique des requétes.
Ce faisant, Farmer met en évidence un certain nombre de principes (représentation canonique
des motifs, parcours en profondeur) que 'on retrouve en fouille de graphe. Ce rapprochement
de la PLI avec des langages de motifs de complexité intermédiaire ne cesse de se confirmer.
Ainsi certains membres issus de la communauté de la PLI, comme Siegfried Nijssen, ont
apporté des contributions majeures dans le domaine de la recherche de motifs d’arbres (Nijssen
et Kok, 2003) ou de graphes fréquents (Nijssen et Kok, 2004). A T'inverse les résultats obtenus
depuis en fouille de graphes, trés concluants du point de vue des performances et du passage
a P’échelle, ont incité les développements récents (Raedt, 2005; Raedt et al., 2008a; Raedt,
2008) de la PLI & intégrer plus efficacement dans leur modele la notion de relation binaire.

2.3 L’extraction de connaissances a partir de graphes

La PLI cherche a résoudre un probleme trés complexe nécessitant une recherche dans un
espace d’hypotheses extrémement vaste. Le recours a l'inférence logique de la PLI n’est tou-
tefois pas nécessaire pour prendre en compte les phénomenes de cycles ou de multiplicité des
relations qui échappent par ailleurs aux méthodes de fouille de relations du niveau de ’ACR
(cf. sect. 2.2). Ces phénomenes peuvent en effet étre étudiés en extrayant directement les mo-
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tifs de graphes présents dans les données. Ces approches intermédiaires dont ’expressivité (i.e.
la richesse des motifs exprimables) se situe entre celle de la fouille de relations et celle de la
PLI, sont regroupées sous le terme générique extraction de connaissances a partir de graphes.
Ces approches comptent parmi elles les méthodes dites de fouille de graphes, dont l'objectif
est la conception d’algorithmes efficaces de fouille de données représentées par des graphes,
et qui sont déja exploitées en pratique par des applications a ’aide des moyens de calcul
actuellement disponibles. Dans la mesure ou les méthodes présentées dans ce mémoire se rat-
tachent a cette catégorie, la section suivante leur est entierement consacrée. Mais I'extraction
de connaissances a partir de graphes ne se limite pas a la fouille de graphes et au traitement
des bases de données. Elle inclut également d’autres méthodes qui se rattachent plus naturel-
lement aux travaux antérieurs en IA et plus particulierement aux travaux en représentation
des connaissances. Ces méthodes abordent le probleme de I'extraction de connaissances a
partir de graphes sous un angle plus formel que ne le font les méthodes de fouille de graphes.
Cet angle formel est repris dans la présente section pour aborder succinctement les fondations
théoriques de la fouille de graphes. Ainsi la section 2.3.1 introduit de maniere tres générale
les graphes comme support d’information et rappelle certaines propriétés fondamentales qui
font de l'extraction de connaissances a partir de graphes un probléeme intrinsequement plus
difficile — au sens de la complexité — que la fouille de motifs d’attributs. La section 2.3.2 pré-
sente ensuite une extension théorique de 'ACF (cf. sect. 2.1.3), appelée structures de motifs,
qui illustre bien les difficultés qui existent a manipuler les graphes a grande échelle.

2.3.1 Les graphes comme support d’information
Un moyen naturel de représentation des relations

Les origines de la notion de graphe en tant qu’objet mathématique remonte au probleme
des ponts de Konigsberg énoncé et résolu par Euler en 1735. La théorie des graphes (Berge,
1962; Bollobas, 1998; Tutte, 2001) a depuis connu un développement rapide dont les résultats
ont pu servir a résoudre efficacement de nombreux problemes notamment informatiques. Les
graphes interviennent ainsi dans des champs d’application tels que la chimie avec les graphes
moléculaires, les problemes de logistique et d’optimisation en général, les réseaux biologiques,
les réseaux sociaux ou de communications. Dans le domaine informatique, les graphes servent
souvent de support pour structurer I'information, les sommets et les arétes de ces graphes
ayant alors la particularité d’étre associés a des descripteurs. Ce besoin d’enrichir un graphe
par des informations supplémentaires correspond a la notion de graphe étiqueté, centrale a ce
mémoire :

v €

Définition 2.3.1. Un graphe étiqueté simple, non orienté G = (Vg, Eq, L,1¢,1%) est défini
par :
— Un ensemble V(G) = Viz de sommets.
— Un ensemble E(G) = Eg C P2(V) d’arétes constituées de paires de sommets.
Un ensemble £ de types de sommets et d’arétes, appelés aussi étiquettes.
Un étiquetage des sommets l¢, : Vg — L.
— Un étiquetage des arétes I, : Eq — L.

Un exemple d’un tel graphe étiqueté est donné sur la figure 2.13. Chaque sommet y
est représenté par un disque dont la couleur est caractéristique de son étiquette, également
précisée au centre du disque par une lettre de ’alphabet. De plus, chaque sommet est identifié
de maniére unique par un indice jouxtant son disque. Enfin chaque aréte est représentée par
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un trait dont la couleur est elle aussi caractéristique de son étiquette explicitée par le symbole
qui le surmonte. Dans la suite du mémoire, le terme graphe fera référence sauf exception a un
graphe étiqueté, simple (i.e. sans boucles ni arétes multiples) et non orienté dont les notations
associées seront celles de la définition précédente. La suite de ce mémoire fait parfois aussi
mention de quelques termes parmi les plus usités de la théorie des graphes comme les graphes
orientés, non orientés, les relations d’adjacence, d’incidence et de connexité, le degré d’un
sommet, les cycles et les chemins, les arbres et les foréts, les composantes connexes, les sous-
graphes et super-graphes. Leurs définitions formelles sont disponibles dans tout ouvrage sur
le sujet, comme par exemple Bollobés (1998).

V(G) ={1;...;6}

B(G) = {{1:2}:{2:3};....: {5:6}}

L= 1a: h}

l6(1) = d.. l”( )="b

lG{1:2}h) =e,.... ({5 6}) = f
(a) Représentation (b ) Spéciﬁcation

FiG. 2.13 — Graphe étiqueté simple non orienté

Parmi les nombreux modeles qui utilisent les graphes étiquetés pour représenter des don-
nées voire des connaissances, on peut en particulier citer les exemples suivants :

— Les langages de modélisation objets comme UML définissent des classes d’objets et des
objets instances de ces classes. Les objets renferment des attributs de type élémentaire
propres a leur classe et des références pointant sur d’autres objets. Les diagrammes
d’objets ou de classes UML forment donc des graphes orientés étiquetés.

— Les bases de données relationnelles définissent des relations n-aires entre objets par la
définition de n-tuples au sein de tables relationnelles. Les lignes de chaque table re-
présentent les relations existantes ou tuples et les colonnes représentent des variables
de type élémentaire (entier, réel, chaine de caractére ...). Certaines de ces variables
servent de clés pour identifier de maniére unique un tuple et mettre en rapport diffé-
rentes relations. Une fois mise sous sa forme normale (Codd, 1974), une base de données
relationnelles peut se traduire en un graphe orienté de tuples : les clefs identifient les
sommets, les valeurs des variables qui ne sont pas des clefs jouent le role d’étiquettes
et 'occurrence d’une clef dans un tuple induit un arc de ce tuple vers le tuple désigné
par la clef.

— Les langages de représentation des connaissances comme les logiques des descriptions
(Baader et al., 2002; Napoli, 1997), les réseaux sémantiques (Simmons, 1966) puis les
graphes conceptuels (Sowa, 1976, 1999) et les langages de requétes du Web sémantique
comme SPARQL/RDF (Prud’hommeaux et Seaborne, 2008) ont tous pour interpréta-
tions des graphes d’objets liés par des relations binaires.

Les graphes constituent donc un formalisme tres répandu pour la représentation des données
informatiques. Certains travaux proposent méme d’utiliser les graphes non seulement comme
moyen de représentation de I'information mais comme moyen de calcul et de transformation
des données. Ainsi les grammaires de graphes (Ehrig et al., 2006) fondées sur la théorie des
catégories permettent de spécifier rigoureusement des opérations de transformation de graphes
par d’autres graphes et ainsi d’écrire des algorithmes sous forme de graphes.
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Comparaison avec les motifs d’attributs

Si les graphes constituent un moyen puissant pour représenter données et informations, les
graphes sont aussi beaucoup plus difficiles & manipuler que les descriptions a base d’attributs
pour trois raisons essentielles qui sont développées ci-apres dans un ordre de complexité
croissante :

La relation d’isomorphisme. La premiere difficulté posée par les graphes est de pouvoir
comparer les structure respectives de deux graphes définies par les relations d’incidence ainsi
que les types qui étiquettent sommets et arétes : c’est ce que l'on fait implicitement lorsque
par exemple on confond deux molécules d’eau en superposant leurs graphes moléculaires
H — O — H alors que dans ’absolu ces deux graphes sont différents puisque composés de
sommets (i.e. d’atomes) différents. La comparaison de structures topologiques renvoie a la
notion mathématique d’isomorphisme : deux graphes g; et go sont isomorphes (i.e. de méme
structure topologique) s'il existe un isomorphisme entre g; et go :

Définition 2.3.2. Un isomorphisme de g; vers g est une bijection p de V' (g1) vers V(g2)
qui préserve simultanément :

— La relation d’incidence : {vi;v2} € E(g1) < {u(v1); u(v2)} € E(g2).

— L’étiquetage des sommets : v € V(g1) = [y, (u(v)) =17, (v).

— L’étiquetage des arétes : {vi;va} € E(g1) = Ig, ({p(v1); u(va)}) = I, ({v1;v2}).

Un automorphisme d’un graphe est un isomorphisme de ce graphe vers lui-méme et tra-
duit, lorsqu’il est différent de ’identité, une symétrie interne dans la structure topologique du
graphe. Les automorphismes forment un sous-groupe du groupe symétrique des permutations
de sommets, qui joue un role important dans le calcul du représentant canonique d’un graphe
(McKay, 1981). La figure 2.14 représente un exemple simple d’isomorphisme et d’automor-
phisme. La relation d’isomorphisme entre graphes notée ~¢ définit une relation d’équivalence

o0, ©1w, V(gD [ Vig) | [Vien) [ Vig)

| 1 1
of 9|9 9 @ |9 2 i 2 2
{© h ®, @ h < ?1 E; g ;

(a) Graphes isomorphes

(b) Isomorphisme

(c) Automorphisme

Fia. 2.14 — Graphes isomorphes g1 et go, isomorphisme de g; vers gs et automorphisme de
g1

sur les graphes. Deux graphes isomorphes ne se distinguent donc que par le choix somme toute
arbitraire de leur ensemble de sommets. En supposant que les n sommets d’un graphe soient
codés par un indice allant de 1 a n, deux graphes isomorphes se déduisent 1'un de ’autre en
permutant les indices de numérotation de leurs sommets. L’algorithme de recherche exhaus-
tive permettant de détecter si deux graphes sont isomorphes nécessite de tester toutes les
permutations de sommets et a donc une complexité en O(n!). La propagation des contraintes
liées a la relation d’incidence, aux étiquettes de sommets et d’arétes permet en pratique de
réduire sensiblement le nombre de permutations a tester. Si de nombreux algorithmes (Cor-
neil et Gotlieb, 1970; Schmidt et Druffel, 1976; Babai et al., 1982) ont été proposés pour
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détecter I'isomorphisme entre deux graphes et si les meilleurs d’entre eux (Babai et al., 1982)
ont une complexité subexponentielle, la détection d’isomorphisme demeure un probleme NP
dont on ignore la complexité exacte et rien n’empéche pour 'instant que cette complexité
se révele un jour polynomiale. Cet espoir est conforté par le fait que de nombreuses familles
de graphes bénéficient déja d’algorithmes de complexité polynomiale, comme la famille des
arbres (Kelly, 1957), des graphes planaires (Hopcroft et Wong, 1974) ou des graphes de degré
borné (Luks, 1982) dont font notamment partie les graphes moléculaires.

En comparaison, le probléme d’isomorphisme entre motifs d’attributs est trivial au point
qu’il ne semble méme pas se poser. Il a toutefois le mérite d’introduire tres simplement
la notion de représentant canonique, notion centrale aux algorithmes de fouille de graphes.
En effet, a y regarder de plus pres, un motif de longueur [ dont les attributs sont choisis
dans un ensemble de n éléments ne se représente généralement pas par un tableau booléen
a n éléments mais plutot par une séquence de ses [ attributs qui a ’avantage d’étre une
représentation plus compacte lorsque [ est petit devant n. Un motif {a,b,c} admet alors
autant de codages possibles que de permutations de ses attributs (a, b, ¢), (a,c,b), ..., (¢,b,a).
Ces codages apparaissent comme autant de variations syntaxiques d’un et un seul motif. Cette
multitude de syntaxes équivalentes est un phénomene néfaste compliquant les tests d’égalité
et d’inclusion entre motifs. De plus le stockage d’un ensemble de motifs dans un dictionnaire
est rendu impossible en I'état car il ne permet pas de retrouver un motif a partir d’une de ses
variations syntaxiques. Le cas des motifs d’attributs ne pose en pratique aucun probleme :
il suffit de choisir pour tout motif le codage constitué de la séquence des attributs du motif
triés par ordre selon un ordre arbitraire, comme par exemple 'ordre alphabétique : {a, b, c}
se représente ainsi par (a, b, ¢). Les tests d’égalité et d’inclusion entre motifs ainsi représentés
deviennent alors de complexité linéaire au lieu d’étre quadratique (pour l'inclusion) ou du
moins log-linéaire (si on effectue un tri préalable des attributs).

L’exemple précédent illustre la nécessité de disposer d’un représentant canonique parmi
I’ensemble de motifs isomorphes. Plus exactement, étant donné un ensemble de codages C
munis d’une relation d’équivalence syntaxique ~, une représentation canonique définie sur C
est une application A : C — C vérifiant deux conditions :

— Deux éléments isomorphes ont méme représentant (i.e. VeiVea, 1 >~ co = A1) =

Ae2)).

— Un élément et son représentant sont isomorphes (i.e. Ve, A(¢) =~ ¢).

Le calcul d’une représentation canonique permet de résoudre la détection d’isomorphisme
dans la mesure ou deux motifs sont isomorphes si et seulement si leurs représentants cano-
niques respectifs sont identiques. Dans le cas des graphes, le probleme revient & trouver une
numérotation canonique des sommets. Nauty (McKay, 1981) est connu comme ’algorithme le
plus efficace pour calculer une numérotation canonique des sommets d’un graphe étiqueté. Il
repose sur une propagation de contraintes au sein du groupe des automorphismes du graphe.

Une fois un représentant canonique sélectionné, ce dernier peut se coder en une séquence
de symboles appelée codage canonique. Dans le cas des graphes, il existe deux principales
fagon de coder un graphe, soit par la matrice d’adjacence si le graphe est simple, soit plus
couramment par les listes des arétes ou des arcs incidents a chaque sommet. Les codages
canoniques sont particulierement utiles pour confectionner des dictionnaires de graphes a un
isomorphisme pres dans la mesure ot les codages canoniques des graphes sont ni plus ni moins
des séquences de symboles que 'on peut stocker efficacement dans un arbre préfixé (i.e. trie).
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La relation d’ordre entre graphes. De nombreuses méthodes d’apprentissage symbo-
lique se fondent sur une relation de subsomption entre concepts, reliant les descriptions de
concepts les plus générales au plus spécifiques'®. Dans le cas des graphes, un graphe g; est
plus général (i.e. moins spécifique) qu’un graphe g si la structure topologique de g; est in-
cluse dans la structure topologique de go indépendamment la encore du choix des sommets
de g1 et de g2. Un distinguo est possible selon que g1 soit exigé isomorphe a un sous-graphe
g3 tnduit ou seulement partiel de go :

— Le graphe g3 est un sous-graphe partiel de go si ses sommets et ses arétes sont aussi des
sommets et des arétes de g2 (i.e. V(g3) € V(g2) et E(g3) C E(g2)) et si ses fonctions
d’étiquetages [y, et lg. coincident avec les restrictions de [y, et g, sur les sommets et
arétes de gs.

— Le sous-graphe partiel g3 devient un sous-graphe induit de go lorsque deux sommets
de g3 sont adjacents dans g3 si et seulement s'ils le sont aussi dans go (i.e. V{vi;v2} C
V(gs), {vi;v2} € E(g2) & {v1sv2} € E(g3)).

La figure 2.15 représente un exemple de sous-graphe partiel (i.e. ¢7) et induit (i.e. g{ qui
doit inclure 'aréte {2,3} en plus de celles de g pour étre induit dans gs). Quelle que soit
la relation d’inclusion retenue, 'isomorphisme de ¢; dans g3 induit un morphisme injectif
w: V(gi) — V(g2) qui préserve la relation d’incidence et I'étiquetage des sommets et des
arétes de g; vers go. Pour étre exact, la relation de sous-graphe isomorphe (partiel ou induit)

F1G. 2.15 — Sous-graphes partiel ¢} et induit g{ de g2 (a). Morphisme injectif de ¢} vers go

(b).

notée <y n’est pas exactement une relation d’ordre mais définit seulement un pré-ordre
(relation transitive et réflexive mais pas anti-symétrique) sur I’ensemble des graphes. C’est
la relation quotient (par passage a I'ensemble quotient des classes d’équivalence de graphes
isomorphes) qui devient une véritable relation d’ordre et qui sert de relation de subsomption
dans le cadre de la fouille de graphes. En pratique la relation d’inclusion la plus utilisée pour
définir la fréquence d’un graphe est celle plus générale de sous-graphe partiel isomorphe, &
Iexception de Inokuchi et al. (2000) qui s’intéressent au probleme de recherche des sous-
graphes induits fréquents.

Si la relation d’isomorphisme entre graphes était déja beaucoup plus coiteuse que le
test d’égalité entre motifs d’attributs (complexité subexponentielle contre linéaire), la dif-
férence de complexité s’accroit davantage encore pour le test d’inclusion. Alors que le test
d’inclusion était de complexité linéaire dans le cas de motifs d’attributs, la détection de sous-
graphe isomorphe est un probleme NP-complet (Garey et Johnson, 1979) dont les meilleurs

%Dans la suite, le symbole C fera référence & une relation de subsomption. Selon cette relation, un concept
S plus spécifique qu'un concept G se notera S C G.
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algorithmes sont de complexité exponentielle dans le pire cas. La encore les algorithmes de
référence (Ullmann, 1976; Haralick et Elliott, 1980) utilisent la propagation de contraintes
liées aux relations d’incidence et d’étiquetage pour réduire le nombre de morphismes injec-
tifs a tester. La détection de sous-graphe isomorphe est un probléme central de la fouille de
graphes puisqu’elle permet de définir la fréquence d’un motif de graphes comme le nombre
de graphes des données qui contiennent au moins un sous-graphe isomorphe au motif.

L’absence de structure de treillis. Enfin la troisieme différence avec les motifs d’at-
tributs tient a I’absence de structure de semi-treillis sur I’ensemble des graphes rendant im-
possible toute définition propre d’intersection (ou d’union) entre graphes, comme c’est le cas
avec les ensembles d’attributs. La notion de sous-graphe commun mazimal (SGCM) est celle
qui se rapporte le plus a la notion d’intersection. Un sous-graphe commun (induit ou partiel)
a deux graphes g et go est un graphe isomorphe a la fois & un sous-graphe de g; et a un
sous-graphe de go. Un SGCM de g; et g9 est un sous-graphe g3 commun a g; et go qui est
maximal, autrement dit tel qu’il n’existe pas d’autre sous-graphe g4 commun a g; et g2 tel que
g3 soit un sous-graphe isomorphe a g4. A cela peuvent s’ajouter d’autres contraintes comme
le fait que les SGCM doivent étre connexes.

Si la notion de SGCM correspond intuitivement a la notion d’intersection entre graphes, les
SGCMs n’induisent pas une structure de semi-treillis car deux graphes admettent en général
plus d’'un SGCM. La figure 2.16 en est un exemple. On peut vérifier que les deux graphes

(@ (@) @ @
(b) OERO), &  ®

& W @ O @ @
9y g2

SGCMs(g,. g

F1a. 2.16 — Les deux sous-graphes communs maximaux connexes des graphes g; et go.

proposés sont bien des SGCMs de g1 et de go puisqu’ils sont bien chacun i) isomorphes a
des sous-graphes partiels de g1 et de go, ii) tout ajout d’une aréte & un sous-graphe de g;
isomorphe a un des deux SGCMs produit un graphe qui n’est plus isomorphe & un sous-
graphe de go, prouvant par la que les SGCMs sont bien maximaux. Outre le probleme de
non-unicité, le calcul des SGCMs est un probleme NP-difficile (Garey et Johnson, 1979) qui
peut se révéler particulierement cotiteux. Le calcul des SGCMs se résout une fois encore par
la propagation de contraintes dans le graphe produit de g; et go (Mcgregor, 1982; Régin,
1995). Le calcul des SGCMs est sous-jacent a nombres de méthodes d’apprentissage a partir
de graphes que ce soit a travers des méthodes de généralisation & partir d’exemples (Régin
et al., 1995; Régin, 1995), de méthodes d’apprentissage numérique fondées sur des distances
(Bunke et Shearer, 1998; Bunke et al., 2002) ou sur des noyaux dits d’appariements (Frohlich
et al., 2005).

2.3.2 Les structures de motifs

Liquiere et Sallantin (1998), Kuznetsov (1999) puis Ganter et Kuznetsov (2001) ont cher-
ché a étendre le modele formel des treillis de Galois et de 'ACF (cf 2.1.3) au cas ou les
objets ne se décrivent plus sous la forme d’un contexte tabulaire, c’est a dire par un ensemble
d’attributs, plus éventuellement par des relations avec d’autres objets comme dans le cas
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de PACR, mais sous la forme de descriptions plus complexes comme des graphes étiquetés.
Ce formalisme est parfaitement adapté a I’application envisagée dans laquelle des réactions
chimiques jouant le réle d’objets, sont décrites par des graphes moléculaires. En particulier,
Ganter et Kuznetsov (2001) aboutissent & un modele rigoureux et général dans lequel une
application § : G — D associe a tout objet o d’un ensemble G une description ou motif
0(0) exprimé dans un ordre de subsomption (D,Cp) quelconque. Deux cas peuvent alors se
produire.

Soit cet espace D est un semi-treillis disposant d’un opérateur L de généralisation com-
mune la plus spécifique. Ganter et Kuznetsov (2001) montrent alors qu’on retrouve les résul-
tats de I’ACF & partir de la donnée de (G, (D, 1), 8) appelée structure de motifs'”.

Soit 'ordre (D, Cp) ne dispose pas de cette structure de semi-treillis, comme c’est le cas
des graphes étiquetés connexes définis & un isomorphisme pres et ordonnés par la relation
<g=p2 de sous-graphe isomorphe (cf section 2.3.1). Ganter et Kuznetsov (2001) proposent
alors une méthode permettant d’induire une structure de semi-treillis a partir (D, Cp). L’idée
consiste & manipuler les idéaux de l'ordre (D, Cp) des motifs plutdt que les motifs eux-mémes :
un idéal est un ensemble I de motifs stable par généralisation (i.e. dy € I et dj C dy = dy €
I). Les idéaux ont cette propriété de rester stables sous I'action de l'intersection et de I'union
ensemblistes : si I7 et I sont deux idéaux, I1 U I et I; N Iy sont eux aussi des idéaux. Le
semi-treillis (D, = N) des idéaux de (D,Cp) qui en résulte, induit une structure de motifs
(G, (D,U),d) dans laquelle un objet o est associé non plus a son motif d(0) mais a l'idéal
d(0) de ce motif (i.e. 'ensemble des motifs au moins aussi généraux que d(0)). Cet artifice
permet en théorie d’intégrer des motifs complexes tels les graphes étiquetés au sein de ’ACF
et de leur appliquer les méthodes d’apprentissage ou d’extraction de connaissances qui y sont
disponibles, les idéaux jouant le role des intensions de concepts formels.

En pratique chaque idéal peut se représenter par I'ensemble I = {d;;...d,} des motifs
C p-minimaux (i.e. les plus spécifiques) de cet idéal. Ces éléments définissent une anti-chaine,
c’est a dire un ensemble d’éléments qui sont non comparables deux a deux. Dans le cas
des graphes, le calcul de l'intersection de deux idéaux I} = {gi;...gl} et Ir = {g3;...92,}
consiste alors & calculer I'union 11 L I = |JSGCMs(g}, g?) des SGCMs connexes communs
a un graphe de I; et un graphe de I>. L’ensemble obtenu n’étant pas nécessairement une
anti-chaine, il est ensuite nécessaire d’éliminer tous les graphes de I; U I3 qui ne sont pas
minimaux, c’est a dire qui sont un sous-graphe isomorphe d’un autre graphe élément de
I U I». Une solution alternative permettant d’éviter ces calculs consiste a représenter un
idéal par I’ensemble de ces éléments, chaque élément étant en bijection avec un attribut (i.e.
un indice dans un dictionnaire). Le calcul de 'intersection de deux idéaux revient alors &
calculer l'intersection de deux ensembles d’attributs. Cette alternative nécessite cependant
de calculer les idéaux associés aux objets du contexte en énumérant pour chaque objet o
I'ensemble des sous-graphes inclus dans le graphe §(0) décrivant o puis a associer dans un
dictionnaire leur représentant canonique a un indice unique. Or le nombre de ces sous-graphes
croit extrémement rapidement avec la taille du graphe (o), rendant cette solution alternative
inexploitable en pratique.

Le modele des idéaux est intéressant d’un point de vue théorique mais nécessite des
traitements particulierement cotiteux (nombreux calculs de SGCMs et de détection de sous-
graphes isomorphes) qui rendent en pratique le modele difficilement utilisable en 1’état. Ganter
et Kuznetsov (2001) le reconnaissent et proposent de projeter les idéaux dans des espaces
plus simples afin de les manipuler plus efficacement mais aussi plus approximativement. Pour

17 pattern structure en anglais.
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étre compatible avec la structure de motifs, une telle projection p suppose d’étre stable par
intersection : p(I;N1I2) = p(I1)Np(I2). C’est le cas de la projection py consistant a représenter
un idéal de graphes par le sous-ensemble de ses graphes dont le nombre de sommets est
inférieur ou égal a un entier k. L’avantage des projections est de limiter le nombre de motifs
contenus dans les idéaux ainsi approximés et ainsi de pouvoir recourir a la représentation
explicite des idéaux par un ensemble d’attributs si tant est que la projection en question
soit suffisamment réductrice (i.e. k suffisamment petit). Ganter et Kuznetsov (Ganter et
Kuznetsov, 2003; Ganter et al., 2004) ont ainsi cherché a prédire la toxicité de molécules a
partir d’exemples en calculant les projections p, des idéaux associés a chacun des exemples
pour k variant de 1 a 8. Les auteurs utilisent ensuite le principe de 1’espace des versions
(Mitchell, 1977, 1997) pour extraire les espaces de version compatibles avec les exemples
positifs et négatifs.

Les structures de motifs permettent en théorie d’extraire et d’organiser sous forme de
treillis de concepts, les sous-graphes présents dans des données représentées sous forme de
graphes. En ce sens, les structures de motifs sont un formalisme valable pour 'extraction de
connaissances a partir de BdR. Cependant, il ne semble pas évident que les structures de
motifs et les autres travaux similaires soient capables d’apporter des réponses concretes aux
applications de fouille de graphes. Pour étre utilisables en pratique, il faut en effet recourir a
des projections drastiques de l'information topologique, ce qui fait perdre une grande partie
de l'intérét initial de approche qui était justement de pouvoir accéder a toute 'informa-
tion topologique contenue dans les graphes. Par ailleurs les procédures de calcul semblent
exagérément dispendieuses par rapport aux objectifs puisque les sous-graphes projetés sont
systématiquement calculés alors que la plupart d’entre eux ne révelent aucun intérét a pos-
teriori. En comparaison, l'efficacité annoncée des méthodes de fouille de graphes, et plus
particulierement des méthodes de recherche de sous-graphes fréquents (Yan et Han, 2002;
Nijssen et Kok, 2004), est apparue comme un atout tres séduisant pour fouiller les BdR.

2.4 Les méthodes de fouille (de motifs) de graphes

Les méthodes Subdue (Cook et Holder, 1994) et BGI (Yoshida et al., 1994) sont sou-
vent citées comme les premieres méthodes de fouille de graphes a avoir été proposées. Certes
ces méthodes étaient plutdt issues de la communauté d’IA et étaient destinées a résoudre des
problemes d’apprentissage symbolique plutét que d’extraction de connaissances a proprement
parler. Par ailleurs ces méthodes n’étaient pas adaptées au traitement de grandes quantités
de données (méme avec les ordinateurs d’aujourd’hui, cf le test & la section 6.1.2). Mais l'ori-
ginalité de ces méthodes était de pouvoir fouiller des motifs (i.e. des sous-graphes) contenus
dans un ensemble de graphes, sans recourir a des modeles plus complexes comme la logique
des prédicats. Ces travaux tranchaient en particulier avec les approches « bottom-up » de
généralisations successives de motifs de graphes notamment utilisées par la communauté de
reconnaissance des formes, pour traiter des problemes de classification supervisée de formes
modélisables par des graphes. Ensuite la notion de fouille de motifs de graphes, plus commu-
nément appelée fouille de graphes (Cook et Holder, 2000), est apparue trés progressivement
avec celle de la fouille de données. Historiquement, la fouille de graphes n’a véritablement
émergée que lorsque les premiers algorithmes sont apparus a partir du début des années 2000
pour rechercher des motifs fréquents dans des ensembles de séquences, puis d’arbres et enfin
les graphes, ces derniers englobant les premiers. Aujourd’hui la fouille (de motifs) de graphes
peut étre considérée comme une des principales branches de la fouille de relations ou de liens
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(d’apres Getoor et Diehl (2005), cf section 2.2.1). Elle regroupe différents problemes de clas-
sification et d’extraction de connaissances dont la résolution passe par la recherche de motifs
dans des données représentées par des graphes et en particulier par le probleme central de la
recherche de sous-graphes fréquents.

2.4.1 Le probleme de la recherche des sous-graphes fréquents

Définition 2.4.1. Le probleme de la recherche de sous-graphes fréquents se définit a partir :

1. D’un ensemble (G, <) des motifs de graphes étiquetés sur un ensemble £ et ordonnés
par la relation <g de sous-graphe isomorphe (partiel, induit ou autre).

2. De données spécifiées par un ensemble d’objets et une application § : O — G associant
a chaque objet un graphe qui le décrit. Pour simplifier les notations, on utilisera en lieu
du couple (O, ) le multi-ensemble D = {d(0)|o € O} de graphes pour faire référence
aux données.

3. D’une fonction freq : G — RT qui associe & tout graphe connexe g € G sa fréquence
freq(g) de telle sorte que cette fonction soit décroissante dans (G, <) et dépende des
occurrences de g dans D (cette fonction sera explicitée dans la section suivante).

4. D’un seuil de fréquence minimale f,,;, € RT.

Le probleme consiste alors a déterminer ’ensemble des motifs connexes de G fréquents (i.e.
dont la fréquence freq(g) est supérieure ou égale & fp,) ainsi que leur fréquence associée.

La contrainte exigeant que les motifs soient connexes n’est pas indispensable mais com-
munément admise afin de limiter la combinatoire déja tres élevée du probleme. Par ailleurs
I'extraction des motifs fréquents servant & exprimer des corrélations entre occurrences, par
exemple a travers des regles d’association, ces corrélations au sein des graphes s’expriment
généralement de proche en proche d’un sommet a ses voisins de sorte qu’il n’est pas aberrant
de se limiter au cas des motifs connexes. Quant a la décroissance de la fréquence, elle est
indispensable pour garantir ’anti-monotonicité du caractere fréquent des motifs et ainsi la
complétude des algorithmes de recherche des motifs fréquents.

La fonction freq de fréquence n’est pas explicitée dans 1’énoncé précédent car elle admet
de multiples définitions, dues a la richesse combinatoire que présentent les graphes. Vanetik
et al. (2006) caractérisent les propriétés que doit satisfaire une telle fonction pour étre accep-
table, c’est a dire décroissante (au sens large) dans I'ordre des motifs et en donnent plusieurs
exemples. Si on omet cette exigence de décroissance, la définition la plus immédiate de la fré-
quence d’un graphe g serait soit le nombre occ(g) de morphismes injectifs de g vers des graphes
de D (tels que définis dans la section 2.3.1), soit le nombre nsgr(g) de sous-graphes de graphes
de D qui sont isomorphes & g. Ces sous-graphes sont généralement choisis comme partiels (cf
section 2.3.1) meéme s’ils peuvent dans certains cas étre contraints a étre induits (Inokuchi
et al., 2000). Ces deux fonctions occ et nsgr sont égales sauf lorsque le motif présente une
symétrie interne. Dans ce cas en effet le groupe automorphique Aut(g) de g (c’est a dire le sous-
groupe des isomorphismes de g vers g) n’est pas réduit a I'identité. Il existe alors autant de
morphismes injectifs qui envoie g vers un sous-graphe de D isomorphe a g qu’il y a d’automor-
phismes dans Aut(g). Pour cette raison occ(g) = nsgr(g) x | Aut(g)|, de sorte qu’en I’absence
de symétrie interne, Aut(g) = {Id} et donc occ(g) = nsgr(g). Les fonctions occ et nsgr ne
satisfont toutefois pas ’exigence de décroissance dans ’ordre des motifs. A titre d’exemple, la
figure 2.17 considere trois motifs My, My et M3 dont on cherche & déterminer la fréquence (au
sens des sous-graphes partiels isomorphes) dans un jeu de données constitué d’un seul exemple
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E;. Alors que M; est isomorphe & un sous-graphe de My et de M3, occ(M1) < occ(Ms) et
occ(Mi) < occ(Ms). Méme en tenant compte des symétries internes des motifs, le probleme
n’est pas résolu puisque nsgr(M;) < nsgr(Ms). Dans le cas ou les données sont constituées

®
@ Motifs My | My | Ms
/N (a) ® occ(M) | 3 6 5
O=—-® @ nsgr(M) | 3 1 5
® ©® freq(M) | 1 | 1 | 1
£ M, M, M; on(M) | 3| 3| 3
(a) Exemple (b) Motifs (c¢) Fréquences

F1a. 2.17 — Les différentes définitions de la fréquence d’un graphe (au sens des sous-graphes
partiels)

de nombreux graphes indépendants, comme c’est le cas des bases de données de molécules
ou de réactions chimiques, il est possible de se ramener & une définition de la fréquence qui
soit anti-monotone et similaire dans son principe a la fréquence des motifs d’attributs : la
fréquence freq(M) d’un motif M est le nombre ou la proportion de graphes de D contenant
au moins un sous-graphe isomorphe au motif M. Cette définition est toutefois inutilisable par
les applications qui considerent la donnée d’un seul graphe tres grand tel qu'un réseau social
ou biologique, la fréquence ne pouvant alors valoir que 0 ou 1. Fiedler et Borgelt (2007) et
Bringmann et Nijssen (2008) proposent des mesures de fréquence décroissantes applicables a
un seul graphe. La fréquence on (M, g) d’'un motif M dans un graphe g défini par Bringmann
et Nijssen (2008) a le mérite d’étre particulierement simple et élégante. Cette fréquence dé-

finie par ox(M,g) = H\}I(I;J) |pi(v) : ¢; est un morphisme injectif de M dans g| compte pour
veE

chaque sommet v du motif M, le nombre de sommets de g qui sont 'image de v par un
morphisme injectif de M dans g et extrait la valeur minimale atteinte. Ainsi pour ’exemple
de la figure 2.17), oa(Ma, E1) = min({3,3,3}) = 3 et or(M3, E1) = min({3,5}) = 3. On a
bien U/\(Ml,El) > O'/\(MQ,El) et U/\(Ml,El) > O'/\(Mg,El).

2.4.2 Les algorithmes de recherche de sous-graphes fréquents

Le principe de la recherche des motifs d’attributs fréquents (cf section 2.1.2) a pu étre
généralisé a des familles de motifs relationnels de plus en plus complexes. Différentes mé-
thodes ont ainsi été proposées pour traiter tour a tour les séquences, puis les arbres et enfin
les graphes. L’avantage de ces méthodes par rapport a la PLI est de considérer des familles de
motifs relativement plus réduites que ’ensemble des théories de prédicats et pour lesquelles
il existe des procédures efficaces d’énumération exhaustive des motifs. Les trois sous-sections
suivantes donnent respectivement un apercu de la recherche de séquences, d’arbres puis de
graphes fréquents dans I'ordre de leur apparition historique mais aussi dans I'ordre croissant
de leur complexité!®. Cette richesse combinatoire est d’ailleurs la source de nombreuses in-
terprétations du probleme de la recherche des motifs fréquents, dont les variations dépendent
principalement des contraintes structurelles que doit satisfaire la famille de motifs considérée

8Une approche allant du général au spécifique suivrait plutét Pordre inverse, les séquences pouvant étre
vues comme une famille particuliere d’arbres qui eux-mémes forment une famille particuliére de graphes.

31



Chapitre 2. La fouille de données modélisables par des graphes

d’une part et des différentes définitions que peut revétir la fréquence d’un motif d’autre part.
Si certains travaux proposent d’unifier tous ces problemes au sein d’un modele et d’une plate-
forme logicielle unique (Zaki et al., 2005), une telle démarche semble difficilement réalisable
tant la variété des problemes posés entrainent une variété dans les solutions trouvées. Les
sections suivantes illustrent cette multitude d’interprétations en rattachant a chacune d’entre
elles les quelques algorithmes les plus représentatifs.

La recherche de motifs de séquences fréquents

Intuitivement, une séquence est une suite d’attributs ou d’ensembles d’attributs et un
motif séquentiel inclus dans une séquence est une sous-séquence partielle qui respecte ’ordre
d’apparition des attributs dans la séquence initiale. Si la prédiction de motifs séquentiels est
un sujet traité de longue date par la communauté d’intelligence artificielle, c’est encore une
fois Agrawal et Srikant (1995) qui en premier proposent de chercher de fagon exhaustive les
motifs fréquents dans des séquences de transactions. Comme pour le probleme de recherche
des attributs fréquents, Agrawal et Srikant consideérent le cas de transactions commerciales
décrites chacune par un ensemble d’attributs (i.e. les articles achetés). La différence tient au
fait que I'ordre dans lequel sont effectuées les transactions d’un méme client est cette fois ci
pris en compte. Les motifs séquentiels recherchés sont alors des séquences de motifs d’attributs
(Mjy,--- My,). Un motif séquentiel (Aq, ... A,) est inclus dans un motif (By,. .. By,) s'il existe
une sous-séquence (B, ... B;,) de (B, - By,) pour laquelle A; C B;, pour tout j variant
de 1 & n. La fréquence d’un motif séquentiel est alors le nombre de clients dont la séquence de
transactions contient le motif séquentiel. Le probleme consiste a trouver I’ensemble des motifs
séquentiels fréquents maximaux (au sens de l'inclusion). La figure 2.18 illustre ce probleme. Le

i ab — bc — ace

Y

M: boce ib—sa—-bc—oe

lc—b—ac—ae

m m m m
e

~

rc—a

F1aG. 2.18 — Exemple d’un motif M séquentiel fréquent maximal pour fy,:n, = 3 (selon Agrawal
et Srikant (1995))

motif M y a un support de 3 vis-a-vis des quatre exemples. Si le seuil de fréquence minimale
fmin est 3, M est donc un fréquent maximal puisque tout motif incluant M voit sa fréquence
chuter a 2 ou moins. La fréquence restant une fonction décroissante dans I'ordre des motifs,
Agrawal et Srikant adaptent leur algorithme Apriori au cas des motifs séquentiels pour
résoudre le probleme.

Mannila et al. (1995); Mannila et Toivonen (1996) proposent une variante du probléme
ou les objets sont des événements (i.e. un attribut unique) apparaissant sur une chronique
unique. Les objets d’étude sont alors constitués de toutes les sous-séquences d’événements
que 'on obtient en intersectant la chronique avec des fenétres temporelles d’une durée fixée.
La fréquence d’un motif séquentiel est le nombre de ces sous-séquences contenant le motif. La
encore le trait fréquent est anti-monotone dans 'ordre des motifs séquentiels et un algorithme
de recherche similaire & Apriori est proposé. Srikant et Agrawal (1996) reprennent dans
leur algorithme GSP cette idée de fenétre temporelle tout en introduisant une taxonomie sur
les attributs et en assouplissant la contrainte séquentielle : deux transactions suffisamment
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rapprochées dans le temps peuvent fusionner. Han et al. (2000a) adoptent ’approche diviser-
pour-régner de leur algorithme FP-Growth de recherche de motifs d’attributs fréquents (Han
et al., 2000b, 2004) pour proposer FreeSpan, un algorithme de recherche de motifs séquentiels
fréquents plus efficace que GSP. Plus tard I’algorithme PrefixSpan (Pei et al., 2004b) reprend
les principes de FreeSpan en énumérant les motifs séquentiels selon un ordre lexicographique
plus efficace. Dans les deux cas la division du probleme consiste a parcourir en profondeur
une partition arborescente de I'espace des motifs séquentiels. Cette division permet alors de
ne fouiller & chaque étape de la récursion que la restriction D des données faites des fragments
de séquences contenant le motif courant M. Cette restriction permet de calculer en une passe
la fréquence de tous motifs fils de M dans D et de ne développer récursivement que les motifs
fils avérés fréquents. De la méme maniere, Zaki procede & une adaptation du principe de
stockage vertical des données déja utilisé dans son algorithme Eclat (Zaki et al., 1997) de
recherche de motifs d’attributs fréquents pour proposer I'algorithme Spade (Zaki, 2001) de
recherche de motifs séquentiels.

En terme d’applications, la recherche de motifs séquentiels fréquents a notamment servi
a des taches de classification de données séquentielles (Lesh et al., 2000). La recherche de
motifs séquentiels fréquents est aussi étroitement liée au probleme de la recherche de chemins
fréquents — i.e. une séquence de sommets adjacents distincts — dans un ensemble de graphes,
dont la classification de molécules est une application. La seule différence d’un chemin par
rapport a une séquence est que le sens de parcours du chemin d’un bout & l'autre n’im-
porte pas. Ainsi l'algorithme MolFea (Kramer et al., 2001) permet de chercher les chemins
d’atomes éléments d’un espace de versions (Mitchell, 1997) satisfaisant un certain nombre de
contraintes monotones et anti-monotones. En particulier MolFea integre la contrainte anti-
monotone freqig(M ) > fmin de fréquence d'un motif M et celle monotone freqn (M) < finaa
de non-fréquence vis-a-vis d’ensembles DT et D~ d’exemples positifs et négatifs de graphes
moléculaires. L’algorithme adopte une recherche par niveau similaire & Apriori (Agrawal
et al., 1993a) pour établir cet espace des versions. Des travaux ont également permis de gé-
néraliser la notion de motifs fermés (Yan et al., 2003) aux motifs séquentiels et de motifs
générateurs (Raissi et al., 2008) aux conjonctions de motifs séquentiels.

La recherche de motifs d’arbres fréquents

Le principe des motifs fréquents a également été appliqué au cas ou les données sont dé-
crites par des arbres étiquetés, c’est a dire des graphes acycliques connexes. Cet intérét pour
les arbres n’est pas fortuit : les arbres sont des structures fondamentales dans la recherche
d’information, permettant de représenter les documents semi-structurés et les requétes asso-
ciées, c’est a dire les documents fondés sur les langages a parentheses (ou a balises) du type
XML, HTML .... De ce fait des travaux (Wang et Liu, 1998; Zhou et al., 1999; Wang et
Liu, 2000) ont tenté tres tot de décrire et classifier ce type de documents a ’aide de motifs
d’arbres fréquents. En outre la recherche des motifs d’arbres fréquents a servi de tremplin
a la fouille de graphes dans la mesure ou les arbres présentent une complexité combinatoire
intermédiaire entre celle des séquences et celle des graphes cycliques. Cette richesse combina-
toire se traduit par de multiples formulations possibles du probleme de la recherche de motifs
d’arbres fréquents en particulier selon que les arbres considérés sont ordonnés, enracinés ou
libres.

— Un arbre libre est un graphe non orienté acyclique.

— Un arbre enraciné est un arbre dans lequel un nceud a été identifié comme le noeud

racine. Cette racine définit une orientation des arétes selon une relation de descendance
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unique et induit les notions de noeuds parents, enfants, descendants, racine et feuilles

— Un arbre ordonné est un arbre enraciné pour lequel 'ordre d’énumération des noeuds
enfants d’un nceud parent importe.

A un arbre libre & n sommets correspond donc n arbres enracinés qui eux-mémes corres-

pondent a autant d’arbres ordonnés qu’il y a de permutations de relations parent-enfant. La

figure 2.19 illustre ces trois familles d’arbres. La définition de la relation d’inclusion d’un

(a) Arbre ordonné (b) Arbre enraciné (c) Arbre libre

F1G. 2.19 — Différents familles d’arbres

motif d’arbre 7,,, dans un arbre des données T, peut également varier et donner ainsi lieu a
différentes définitions de la fréquence. Les trois définitions suivantes de la relation d’inclusion
correspondent aux trois variations les plus courantes. Ainsi T}, est inclus dans Ty s’il existe :

— Soit un sous-arbre induit de T, isomorphe a T,,, c’est a dire un arbre formé d’un sous-
ensemble d’arcs ou d’arétes de Ty. Cette définition s’applique a tout type d’arbre, libre,
enraciné ou ordonné.

— Soit un sous-arbre complet de T, isomorphe a T},, c’est a dire un sous-arbre induit de
Ty tels que tous les descendants dans T; de la racine de T sont aussi dans 7T'. Cette
définition s’appuyant sur la notion de descendance, ne peut s’appliquer qu’aux arbres
enracinés ou ordonnés.

— Soit un arbre enchdssé dans T, isomorphe a T;,, un arbre 17" enchéassé de T}, étant défini
par un sous-ensemble de sommets de T, tels que un arc relie un nceud n; a un un
neeud 719 si et seulement si ny est un descendant de nq. Cette définition plus générale
que la premiere et donc que la seconde, s’applique uniquement aux arbres enracinés ou
ordonnés dont les arcs ne sont pas étiquetées.

La figure 2.20 illustre les différentes relations d’inclusion dans le cas d’un arbre enraciné.

(@ ©®
(c) @) (b) @ (@ ©
g
(a) Sous-arbre com-  (b) Sous-arbre induit  (c) Sous-arbre en- ()

plet chassé

F1a. 2.20 — Différentes relations d’inclusion dans un arbre enraciné (d)
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Chaque sous-probleme a donné lieu a un ou plusieurs algorithmes dont les complexités
n’ont cessé d’aller en décroissant (Chi et al., 2005a). Le tableau 2.21 recense les principaux
algorithmes de recherche de motifs d’arbres fréquents en fonction de la famille de motifs re-
cherchée, du type d’arbres et de relation d’inclusion considérés. Les algorithmes associés au

Famille Type Type
de motifs d’arbres | d’inclusion | Algorithmes
fréquents ordonnés | induits FREQT (Asai et al., 2002),

PathJoin®* (Xiao et al., 2003)

enchassés | TreeMiner (Zaki, 2002, 2005b)

enracinés | induits Unot (Asai et al., 2003),
uFreqt (Nijssen et Kok, 2003),
HybridTreeMiner (Chi et al., 2004a)

enchassés | TreeFinder (Termier et al., 2002) (incomplet),
SLEUTH (Zaki, 2005a)

libres induits FreeTreeMiner (Chi et al., 2003; Riickert et Kramer, 2004),
HybridTreeMiner (Chi et al., 2004a),
Gaston (Nijssen et Kok, 2004)

fermés fréquents | ordonnés | induits DryadeParent® (Termier et al., 2008)
enchassés | Dryade® (Termier et al., 2004)
enracinés | induits CMTreeMiner (Chi et al., 2004b, 2005b)

Fia. 2.21 — Les principaux algorithmes de recherche d’arbres fréquents

symbole ®* supposent que les arbres sont seulement enracinés sans étre nécessairement ordon-
nés mais supposent par ailleurs que deux noeuds fréres ne peuvent avoir la méme étiquette afin
d’éviter les probléemes de représentations canoniques des arbres enracinés. Si on se donne un
ordre arbitraire sur les étiquettes, de tels arbres forment de fagcon univoque une sous-famille
des arbres ordonnés. Du point de vue de la complexité combinatoire, ce type d’algorithme
est donc rattaché aux arbres ordonnés plutot qu’aux arbres enracinés. Si les algorithmes du
tableau 2.21 se distinguent par les probléemes qu’ils abordent, la plupart de ces algorithmes se
fondent sur des principes de conception ou d’optimisation similaires. Le phénomeéne essentiel
que font apparaitre les arbres enracinés et libres est le probleme d’isomorphisme entre motifs
qui ne se posait pas ni pour les motifs d’attributs ni pour les motifs de séquence, ni méme
pour les arbres ordonnés.

Dans le cas des arbres ordonnés, il n’y a en effet pas de probleme d’isomorphisme. Les
langages a parentheses permettent une représentation canonique en bijection avec les arbres
ordonnés. Un tel codage consiste a énumérer les étiquettes des nceuds d’un arbre ordonné
selon un parcours en profondeur de gauche a droite, en insérant des symboles T pour indiquer
un retour arriere d’un niveau vers le haut. Le code de l'arbre ordonné de la figure 2.19(a)
est ainsi ¢(T7) = bbTaclebTTallT. Ce code est bijectif puisqu’il est possible de reconstruire
un arbre ordonné a partir d’un code bien formé, c’est a dire d’'un code comprennant autant
de symboles T que d’étiquettes. Du fait de cette bijection, les codes bien formés forment
un codage canonique des arbres ordonnés. L’avantage d’un tel codage bijectif est de pouvoir
facilement énumérer tous les arbres ordonnés une et une seule fois sans omettre de motifs ni
générer de doublons, grace a 'ajout d’un nceud le long de « branche la plus & droite » ' (Asai
et al., 2002). Cette énumération non redondante définit un arbre d’énumération dans ’ordre
des motifs tel que chaque motif soit généré par un seul motif, qualifié de motif parent. La

19Rightmost extension en anglais.
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principale difficulté que doivent surmonter les algorithmes de recherche des motifs fréquents
en présence d’isomorphisme, qu’ils soient des arbres ou des graphes, est de pouvoir induire
un tel arbre d’énumération pour la famille de motifs considérés.

Le cas des arbres enracinés est donc plus compliqué. En effet I'ordre des noeuds freres
d’un arbre enraciné n’importe plus de sorte que les sous-arbres associés dont ces noeuds sont
les racines peuvent étre permutés indifféremment. Exprimé de fagon plus formelle, les arbres
enracinés sont en bijection avec les classes d’équivalence des arbres ordonnés isomorphes, se
déduisant les uns des autres par permutations de nceuds freres. Le probleme général posé
par les relations d’isomorphisme est qu’on ne dispose pas d’un codage canonique en bijection
avec l'espace quotient M/ ~ des motifs (i.e. I'ensemble des classes des motifs isomorphes,
ici les arbres enracinés) mais seulement avec l’ensemble M des motifs (ici, I’ensemble des
arbres ordonnés). Une des techniques pour obtenir malgré tout un codage canonique bijectif
sur M/ ~, consiste & partir d'un codage canonique des motifs M, & considérer la relation
<c¢ d’ordre lexicographique sur l'espace des codes produits par ce codage et enfin a définir
le code canonique d’une classe d’équivalence M € M/ ~ comme le code minimal, au sens
de <, parmi tous les codes des motifs isomorphes de M. Ainsi le code canonique de I’arbre
enraciné sous-jacent a l’arbre ordonné de la figure 2.19(a) devient ¢(T%) = baalcb]Tel1b17.
Ce code correspond & l'arbre de la figure 2.19(b) en supposant que celui-ci soit ordonné.
Toute permutation de nceuds fréres de cet arbre conduit a un code supérieur, a I'image de
c(Th) >¢ ¢(T3). Ce codage canonique correspond au codage canonique des arbres ordonnés
défini plus haut si 'ordre alphabétique dont découle ’ordre lexicographique est tel que a <
b < ¢ < 7. Dans la mesure ou le nombre d’arbres ordonnés isomorphes peut étre tres grand
(exponentiel avec la taille de I’arbre dans le pire cas), il est impossible de calculer tous les codes
canoniques de tous les arbres ordonnés pour en extraire le code minimum. Heureusement une
approche « branch and bound » permet d’éliminer un grand nombre de codages candidats
et de calculer rapidement le code canonique minimal. Il est méme possible de se passer de
ce calcul grace a une procédure d’énumération sans doublon des arbres enracinés en temps
amorti constant (Asai et al., 2003; Nijssen et Kok, 2003; Chi et al., 2004a). Le probleme
se complique encore Dans le cas des arbres libres, le probleme se complique mais se traite
a lidentique : le code canonique d’un arbre libre est le code minimal des codes canoniques
des arbres enracinés sous-jacents. Ainsi le code canonique de I’arbre libre de la figure 2.19(c)
devient ¢(T3) = aabb]Tcb] el 1] inférieur a c¢(T3).

La recherche de motifs de graphes fréquents

Des trois familles de motifs considérés (les séquences, les arbres et les graphes connexes),
les graphes connexes posent le probleme le plus complexe. Ainsi, en autorisant la présence
de cycles, le meilleur algorithme (McKay, 1981) de calcul d’une représentation canonique
bénéficie d’une complexité au pire exponentielle alors que des algorithmes polynomiaux sont
connus dans le cas des arbres. Paradoxalement alors que le probleme de la recherche d’arbres
fréquents admet de nombreuses variantes dans sa définition, les algorithmes de recherche de
sous-graphes fréquents traitent pour la plupart du méme probleme. En effet la notion d’arbre
ordonné ou enraciné ainsi que la notion d’arbre enchassé supposent une relation de parenté
qui se transpose difficilement au cas des graphes (cycliques). Le probleme auquel se rapporte
le plus la recherche des sous-graphes fréquents est donc la recherche des arbres libres induits
dans lequel on autoriserait la présence de cycles dans les motifs. Le tableau 2.22 présente les
principaux algorithmes de recherche de sous-graphes fréquents dans ’ordre de leur apparition
chronologique.
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Algorithme

AGM (Inokuchi et al., 2000)

FSG (Kuramochi et Karypis, 2001, 2004a)
Mofa (Borgelt et Berthold, 2002)

gSpan (Yan et Han, 2002)

FFSM (Huan et al., 2003)

Gaston (Nijssen et Kok, 2004)

F1G. 2.22 — Les principaux algorithmes de recherche de sous-graphes fréquents

Le premier algorithme AGM (Inokuchi et al., 2000) a consisté a adapter 'algorithme
Apriori au cas ou les motifs sont des graphes connexes. Une des originalités d’AGM vis-a-
vis des algorithmes qui suivront est de définir sa fréquence comme le nombre d’exemples
contenant au moins un sous-graphe induit (et pas seulement partiel) isomorphe au motif?°.
Le niveau k est représenté par I’ensemble des matrices d’adjacence d’ordre k dans une forme
dite normale, sachant que plusieurs formes normales peuvent représenter un méme graphe
a un isomorphisme pres. AGM définit une opération de jointure entre deux formes normales
d’ordre k pour en créer une troisieme d’ordre k + 1 puis vérifie que toutes les formes nor-
males d’ordre k contenues dans la forme normale d’ordre k 4+ 1 correspondent & des motifs
fréquents. Enfin il calcule la fréquence d’un graphe en sommant les fréquences de toutes les
formes normales représentant ce graphe grace au calcul d’'une matrice canonique associée a
chaque forme normale. Si AGM a le mérite d’avoir été le premier algorithme de recherche de
graphes fréquents, il présente certains inconvénients : recours a des formes normales plus
nombreuses que les motifs, opérateur de jointure peu précis entrainant de nombreuses géné-
rations redondantes de motifs isomorphes, grande consommation de mémoire pour stocker
toutes les formes normales dont le nombre croit exponentiellement avec le niveau k ...

L’algorithme FSG (Kuramochi et Karypis, 2001, 2004a) pallie un certain nombre des dé-
fauts de jeunesse que présentait AGM. Tout comme ce dernier, FSG est un algorithme par
niveau qui utilise un opérateur de jointure et un filtrage des candidats selon le principe de
« downward closure » (i.e. tout motif ne peut étre fréquent que si tous ses sous-motifs sont
fréquents). Contrairement a AGM, FSG définit la fréquence a partir de la relation de sous-graphe
partiel isomorphe. De plus la génération des candidats est cette fois-ci définie & un isomor-
phisme pres (i.e. deux candidats distincts ne peuvent étre isomorphes) grace a un codage
canonique. L’algorithme utilise une opération de jointure complexe qui permet de générer les
graphes connexes a k sommets a partir de I'union de deux graphes de £ — 1 sommets qui
contiennent un sous-graphe commun isomorphe de & — 1 sommets. L’opérateur est pensé de
sorte qu’il diminue le nombre de générations redondantes sans toutefois les éliminer et sans
compromettre la complétude de 'algorithme (voir démonstration en annexe de Kuramochi
et Karypis (2004a)). Enfin I’algorithme associe & chaque graphe ¢ de taille k& 'ensemble E(g)
des exemples qui contiennent un sous-graphe isomorphe a g. Etant donné le graphe g1 U go
résultant de I'union de deux graphes g; et ga, 'intersection des ensembles E(g1) N E(g2) est
alors calculé. Comme F(g1Uga) C E(g1) NE(g2), il est possible d’éliminer le graphe candidat
91U gs si le nombre d’exemples de E(g1) N E(g2) est suffisamment faible pour empécher g; U go
d’étre fréquent. Dans le cas contraire, la présence d’un sous-graphe isomorphe a g; U g2 peut

2De ce fait, ’'ensemble des motifs de niveau k (au sens de Apriori) sont les graphes connexes & k sommets
et non a k arétes comme cela serait le cas si la relation de sous-graphe partiel isomorphe était choisie en lieu
de la relation de sous-graphe induit isomorphe.
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uniquement étre recherchée dans les exemples de E(g1) N E(g2).

L’algorithme Mofa (Borgelt et Berthold, 2002) a été congu spécialement pour la recherche
des fragments fréquents de graphes moléculaires. Il s’agit d’un algorithme de parcours en
profondeur qui développe un motif courant en lui ajoutant de nouvelles arétes. Il introduit le
concept de listes d’occurrences qui peut étre vu comme le prolongement du codage vertical
utilisé par Eclat (Zaki, 2000) dans le cas des motifs d’attributs. Une liste d’occurrences
consiste & mémoriser I’ensemble des morphismes injectifs d’un motif dans les données. Chaque
occurrence du motif M dans un graphe g est ainsi décrite par I’ensemble des sommets de g qui
correspondent au sous-graphe isomorphe & M. A partir de la liste d’occurrences, il est facile de
déduire la fréquence du motif comme le nombre de graphes des données pour lesquels il existe
au moins un morphisme injectif du motif. L’avantage d’une telle structure est de pouvoir se
mettre a jour tres facilement lorsqu’une extension d’un sommet ou d’une aréte est appliquée
au motif courant M. La figure 2.23 illustre le fonctionnement d’une liste d’occurrences des
motifs successifs gy & g5 obtenus par 5 extensions successives dans trois graphes ey, es et
es. Lors de chaque extension du motif, la liste L; des occurrences de g; est parcourue pour
construire la liste L;11. L’extension qui transforme g; en g;11 est alors appliquée a chaque
occurrence de L;. Chaque extension réussie donne lieu a une nouvelle occurrence de g;41,
stockée dans la liste L; ;1. Lorsqu’une extension ajoute un nouveau sommet, chaque élément de
la liste L;41 stocke I'indice du sommet nouvellement apparié dans les données. La figure 2.23
est une représentation plus compacte de la solution proposée initialement par Borgelt et
Berthold résultant des améliorations apportées successivement par Nijssen et Kok (Nijssen
et Kok, 2004) puis par nous-mémes dans 'outil logiciel baptisé Forage. Le fait que les listes
d’occurrences peuvent prendre une place non négligeable en mémoire (plusieurs dizaines de
mégaoctets pour des données de quelques milliers de graphes) empéche de maintenir a jour les
listes d’occurrences d’un nombre important de motifs. Pour cette raison les listes d’occurrences
ne sont compatibles qu’avec les algorithmes de parcours en profondeur qui ne développent
qu’un seul motif, contrairement aux algorithmes par niveau qui mémorisent un niveau entier
de motifs fréquents. Malgré le recours aux listes d’occurrences, 'algorithme Mofa est toutefois
peu efficace car il ne détecte pas la génération redondante de motifs isomorphes. Il est en effet
difficile pour un algorithme en profondeur de savoir si le motif courant a déja été généré a un
isomorphisme pres en suivant une autre branche de développement. Il est possible de stocker
tous les représentants canoniques des graphes déja fouillés dans un dictionnaire et ainsi de
détecter une double génération de motifs en consultant ce dictionnaire. Mais cette solution
est limitée car la taille du dictionnaire croit avec le nombre de motifs fréquents trouvés a un
point que ’espace mémoire vient rapidement a manquer.

Yan et Han (2002) trouve une solution élégante & ce probléme en proposant I'algorithme
gSpan qui est un autre algorithme de parcours en profondeur cette fois ci fondé sur un codage
canonique (cf section 2.3.1) appelé code DFS (pour Depth First Search). Succinctement un
graphe g peut se définir comme la composition g = (e, o -+- 0 e1)(f)) d’extensions e; qui
s’appliquent au graphe vide (). Une extension consiste & connecter un nouveau sommet & un
sommet existant du motif ou & connecter deux sommets existants par une nouvelle aréte.
Dans la mesure ou ces extensions définissent 1’ordre d’apparition des sommets et donc leur
numérotation, la donnée d’une suite particuliere d’extensions conduisant a la construction de
g revient a définir d’un codage canonique ¢(g) = (e, ...e,) de g. L’idée maitresse de gSpan
est d’établir ce codage canonique DFS afin qu’il revéte la propriété particuliere suivante :
si un motif g a pour code canonique une séquence c(g) = (ey,...,e,) alors le graphe ¢’ =
(én—10---0e1)() a pour code canonique ¢(g') = (e1,...e,—1). La génération de g est alors
confiée & ¢'. Lorsque une extension e, est appliquée & ce motif ¢, il suffit pour savoir si le
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F1G. 2.23 — Listes d’occurrences

motif résultant g = (e, o ---o0e1)(0) a déja été généré, de calculer son code canonique c¢(g)
et de vérifier qu’il est bien égal a (eq,...,e,). Dans le cas contraire, on sait que le motif g
sera généré en suivant une autre branche d’exploration et un retour arriere peut étre effectué
sans compromettre la complétude de gSpan. La conséquence est que n’ayant pas a stocker
en mémoire un ensemble de motifs candidats — comme c’est le cas des algorithmes AGM et
FSG de recherche par niveau — ni a se rappeler dans un dictionnaire les motifs déja fouillés
— comme cela devrait étre le cas de Mofa — gSpan consomme une quantité de mémoire qui
reste faible et bornée tout au long de la fouille des données. Tout comme les algorithmes de
recherche en profondeur FFSM et Gaston qui suivront, la force de gSpan est, au dela de sa
rapidité, le fait de ne plus étre limité par le nombre de motifs fréquents qu’il peut extraire. Le
principal facteur limitant devient alors le temps de calcul et I'espace disque pour stocker des
millions voire des milliards de motifs! Par ailleurs gSpan n’utilise pas les listes d’occurrences
mais calcule la fréquence des motifs a la volée en s’aidant de la liste déja utilisée par FSG
des exemples qui contiennent le motif courant. ADI-Mine (Wang et al., 2004) est une version
améliorée de gSpan qui réalise une partition de la base d’exemples afin de traiter des bases
pouvant atteindre un million de graphes.

Tout comme gSpan, FFSM (Huan et al., 2003) opte pour un parcours en profondeur de
I’ordre des motifs et utilise un codage canonique efficace des graphes cette fois ci fondé sur
les matrices d’adjacence. La principale originalité par rapport & gSpan est de générer certains
motifs non par extension mais par jointure en proposant des opérateurs adaptés au codage
canonique proposé. L’algorithme utilise par ailleurs des listes d’occurrences pour calculer la
fréquence des motifs.

Enfin les auteurs de Gaston (Nijssen et Kok, 2004) partent du constat que seule une faible
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proportion des motifs de graphes fréquents sont cycliques. Leur idée consiste alors a énumérer
selon un parcours en profondeur les chemins fréquents puis les arbres libres fréquents qui se
construisent a partir de chaque chemin fréquent et enfin les graphes connexes fréquents qui
se construisent a partir de chaque arbre fréquent. Plus précisément, pour chaque chemin
fréquent ¢ trouvé, lalgorithme énumere les arbres fréquents dont le plus grand chemin (au
sens d’un ordre lexicographique défini sur le codage canonique d’un chemin) est ¢. Pour chaque
arbre t fréquent ainsi obtenu, Gaston énumere ’ensemble des graphes fréquents dont 1’arbre
recouvrant le plus grand (au sens d’un ordre lexicographique défini sur le codage canonique
d’un arbre libre) est t. Dans la mesure ou ’énumération des chemins et des arbres libres
peut se faire en temps polynomial, Gaston limite le traitement exponentiel lié au probléme
de I'isomorphisme aux quelques graphes cycliques candidats a étre fréquents. Gaston peut ou
ne pas utiliser les listes d’occurrences pour calculer la fréquence du motif.

Les tests réalisés par les auteurs des algorithmes gSpan (Yan et Han, 2002), FFSM (Huan
et al., 2003) et Gaston (Nijssen et Kok, 2004) prouvent que ces algorithmes sont les plus
efficaces. L’étude comparative réalisée indépendamment par Worlein et al. (2005) et ciblée
sur la fouille de graphes moléculaires confirme ce trio de téte avec une préférence pour Gaston
(Nijssen et Kok, 2004).

2.4.3 La recherche de motifs de graphes optimaux ou contraints

L’énumération des graphes fréquents est rarement un but en soi. Les graphes fréquents sont
généralement consommés par d’autres applications, en particulier pour faire de la classification
supervisée de graphes & partir d’exemples positifs et négatifs (Deshpande et al., 2003; Inokuchi
et Kashima, 2003; Karwath et Raedt, 2004; Cheng et al., 2007). L’idée est d’extraire un jeu
restreint de motifs fréquents dans les exemples positifs et non fréquents dans les exemples
négatifs et vice versa. L’identification des motifs les plus discriminants se fonde généralement
sur des indicateurs statistiques calculés pour chaque motif fréquent. Une autre application
est 'indexation intelligente de graphes dans une base de données (Yan et al., 2004, 2005a;
Chen et al., 2007; Zeng et al., 2008). L’idée est d’utiliser les motifs les plus représentatifs des
données comme des clefs pour indexer le sous-ensemble des données qui contiennent les dits
motifs.

En dehors de ces applications, la recherche de graphes fréquents reste un outil intéressant
pour l'extraction de connaissances a partir de données. L’analyse visuelle par un expert des
motifs fréquents pose toutefois un probleme évident tant ces motifs fréquents sont nombreux.
Afin d’en réduire le nombre et d’en augmenter la pertinence, différentes méthodes ont été pro-
posées pour extraire uniquement tantot des motifs de graphes fréquents satisfaisant certaines
contraintes (section 2.4.3), tantot des motifs qui maximisent une fonction de score (section
2.4.3).

La recherche de motifs sous contraintes

L’introduction de contraintes dans le processus de fouille de données permet de réduire
le nombre de motifs produits et d’en augmenter potentiellement l'intérét (cf section 2.1.4).
Le tableau 2.24 énumere les principaux algorithmes de recherche de graphes sous contraintes.
Tout comme pour les motifs d’attributs, I'idée générale de ces algorithmes est de prendre
en compte certaines contraintes directement dans le processus de fouille pour ne pas avoir a
éliminer a posteriori les nombreux motifs fréquents ne satisfaisant pas ces contraintes. Ainsi
SPIN (Huan et al., 2004) permet de chercher les motifs de graphes fréquents maximaux (au
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Algorithme Famille de motifs

SPIN (Huan et al., 2004) Graphes fréquents maximaux
CloseSpan (Yan et Han, 2002) Graphes fermés fréquents

CabGin (Wang et al., 2005a) Contraintes monotones, anti-monotones

et « succinctes » sur les graphes avec une
CloseCut and Splat (Yan et al., 2005b) | Graphes relationnels fermés fréquents

connectivité selon les arétes supérieure a un seuil
gPrune (Zhu et al., 2007) Contraintes anti-monotones fortes et faibles sur les
motifs et contraintes sur les données dépendantes
ou indépendantes des motifs

Fia. 2.24 — Algorithmes de recherche de sous-graphes sous contraintes

sens de l'inclusion de sous-graphe isomorphe). L’idée de SPIN consiste a réaliser une partition
de I'ensemble des graphes fréquents maximaux selon ’arbre recouvrant canonique auxquels
ils sont rattachés. SPIN extrait alors I’ensemble des arbres fréquents et pour chacun d’entre
eux produit ’ensemble des graphes fréquents maximaux qui lui sont rattachés.

CloseSpan (Yan et Han, 2002) permet d’extraire les graphes fermés fréquents. Un graphe g
est fermé si tout graphe qui contient un sous-graphe isomorphe a g a une fréquence strictement
inférieure a celle de g. Alors qu’il existe un seul motif fermé par classe d’équivalence dans le
cas des motifs d’attributs, plusieurs graphes peuvent étre fermés et décrire le méme ensemble
d’exemples (cf la non existence de treillis dans le cas des graphes & la section 2.3.1). De ce fait,
la technique d’élagage valable dans le cas des motifs d’attributs qui consiste & ne plus faire
croitre un motif dés que celui-ci ne peut plus étre fermé (suite & une extension qui conduit a
un graphe plus grand et de méme fréquence) ne s’applique pas systématiquement au cas des
graphes. Yan et Han (2002) caractérisent les cas particuliers ou ’élagage reste assurément
valable et adaptent leur algorithme gSpan pour ne produire que les motifs fermés fréquents.

CloseCut and Splat (Yan et al., 2005b) permettent d’intégrer une contrainte supplémen-
taire : les motifs recherchés doivent en plus d’étre fréquents avoir une connectivité d’arétes
supérieure & un seuil fixé. La connectivité selon les arétes d’un graphe est le nombre minimal
d’arétes a supprimer dans ce graphe pour que le graphe résultant ne soit plus connexe. La
recherche de ces motifs de forte connectivité (i.e. proches d’étre des graphes complets ou
toute paire de sommets sont reliés par une aréte) peut présenter un intérét dans le cadre de
certaines applications, comme par exemple pour identifier des communautés dans des réseaux
sociaux.

CabGin (Wang et al., 2005a) propose une généralisation de gSpan pour intégrer un nombre
arbitraire de contraintes monotones, anti-monotones et succinctes. Ce dernier type de contraintes
permet de limiter les exemples & considérer dans le calcul de fréquence, notamment lors d’une
phase de prétraitement. La fréquence est traitée comme une contrainte anti-monotone parmi
d’autres, comme par exemple la contrainte qui veut que le nombre d’arétes ou de sommets
reste inférieur & une borne maximale ou que telle étiquette de sommet ou d’aréte n’apparaisse
pas dans le motif.

Enfin gPrune (Zhu et al., 2007) s’attaque a des contraintes plus difficiles que les proprié-
tés monotones ou anti-monotones comme les contraintes anti-monotones faibles (une telle
contrainte ne peut étre satisfaite par un motif que s’il existe un motif immédiatement infé-
rieur dans 'ordre des motifs qui satisfait lui aussi cette contrainte) et les contraintes sur les
données dépendantes ou indépendantes des motifs, qui permettent de limiter les données qui
peuvent contenir les motifs.
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La recherche de motifs de graphes optimaux

Les motifs sous contraintes sont généralement extraits par des algorithmes complets qui
extraient la totalité des motifs satisfaisant les contraintes. En fonction du réglage de ces
contraintes, les motifs obtenus peuvent toutefois s’avérer trées nombreux, dans le cas de
contraintes trop laches, ou au contraire inexistants, dans le cas de contraintes trop séveres.
Par ailleurs les contraintes n’intégrent pas la notion de préférence entre motifs : tous les
motifs satisfaisant les contraintes sont considérés sur le méme plan. En pratique il est sou-
vent souhaitable de limiter le nombre de motifs a considérer et de pouvoir les trier par ordre
décroissant d’un intérét a priori. Une maniere d’aborder ce probleme est de se donner une
fonction associant a chaque motif un score et de ne garder qu’un petit ensemble des k& motifs
aux scores les plus élevés. Cette approche dite des « top-k » motifs a d’abord été appliquée
aux motifs d’attributs puis aux graphes. Cette approche est toutefois limitée dans la mesure
ou elle réduit un motif & un seul nombre quand bien méme un motif aussi complexe qu'un
graphe s’apprécie selon différentes dimensions parfois antinomiques. Il est bien sur possible de
conjuguer ces différentes dimensions en pondérant dans la fonction de score différents facteurs
éventuellement contradictoires mais il en résulte toujours une sélection de motifs fondée sur
un score unique.

Une approche plus récente (Papadopoulos et al., 2008) palliant ce probleme consiste a
extraire les motifs formant une « skyline », c’est a dire les motifs qui sont des maxima au
sens de Pareto de n fonctions f; de scores. Un score (fi(M),..., fn(M)) d’'un motif M est
optimal au sens de Pareto s’il n’existe pas d’autre motif qui ait des scores au moins aussi
grands que ceux de M pour toutes les fonctions f; et au moins un score strictement supé-
rieur pour une des fonctions f;. L’avantage des optima de Pareto est de ne pas sacrifier une
dimension (i.e. une fonction f;) plutét qu’une autre mais cet avantage se fait au prix d'un
nombre de motifs optimaux plus grand que dans le cas d’une fonction de score scalaire. Au
dela de leurs différences, les deux catégories d’algorithmes ont en commun le fait de chercher
les motifs qui optimisent une ou plusieurs fonctions de score. Dans la mesure ou la plupart
des problemes d’optimisation considérés sont des problemes intrinsequement difficiles, la plu-
part des algorithmes recourent a des heuristiques sans que cela soit toutefois systématique :
Papadopoulos et al. (2008) et Yan et al. (2008) proposent tous deux des algorithmes exacts
pour les problemes qu’ils considerent.

La table 2.25 présente un certain nombre de ces algorithmes de recherche d’optimum dans
le cas des graphes. Les algorithmes développés dans cette these sont clairement rattachés a

Algorithme Famille de motifs
Subdue (Cook et Holder, 1994; Jonyer et al., 2001) | Graphes

GBI (Yoshida et al., 1994)

puis CLIP (Yoshida et Motoda, 1995)
GREW (Kuramochi et Karypis, 2004b)

ORIGAMI (Hasan et al., 2007) Graphes a-orthogonaux
LEAP (Yan et al., 2008)
SkyGraph (Papadopoulos et al., 2008) Sélection de type skyline

Fia. 2.25 — Algorithmes de recherche de sous-graphes optimaux

cette catégorie d’algorithmes. Cette orientation de nos recherches est principalement liée a
une observation pragmatique : les algorithmes de recherche de graphes fréquents tout aussi
efficaces soient-ils sont en soi d’un intérét limité du point de vue des applications (cf chapitre
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4) méme si ces mémes algorithmes peuvent étre d’une grande utilité en tant qu’intermédiaire
de calcul. Les efforts de recherche ont donc porté davantage sur la conception de méthodes de
sélection de motifs fondées sur des heuristiques adaptées aux différents problemes applicatifs
considérés. Il est intéressant de remarquer que cette orientation semble partagée. Aen juger en
effet les publications ayant trait & la fouille de graphes parues en 2007 et 2008 (Hasan et al.,
2007; Yan et al., 2008; Papadopoulos et al., 2008), les algorithmes de recherche de motifs
optimaux connaissent un véritable regain d’intérét. Il s’agit en quelque sorte d’un retour
aux sources puisque les premiers algorithmes de fouille de graphes comme Subdue (Cook et
Holder, 1994, 2006) ou GBI (Yoshida et al., 1994) étaient déja des algorithmes de recherche
heuristique. Il ne s’agit toutefois pas d’une régression dans la mesure ou les algorithmes de
recherche de motifs optimaux récents ont bénéficié des avancées réalisées par les algorithmes
de recherche de graphes fréquents entre les années 2000 a 2005.

Subdue (cf Cook et Holder (1994) et chapitre 7 de Cook et Holder (2006)) est connu
pour étre un sinon le premier algorithme de fouille de graphes. Cet algorithme fait croitre un
graphe connexe g et calcule le nombre d’occurrences occ(g) de ce graphe dans un ensemble D
d’exemples. Il en déduit un score approximativement égal au produit occ(g) x |g| du nombre
d’occurrences et de la taille de g. Ce score correspond a la taille d’espace mémoire économisée
lorsque I’on remplace dans les données D chaque occurrence de g par un sommet particulier vy
et d’informations supplémentaires qui rendent la transformation réversible. Subdue cherche
4 laide d’un algorithme de recherche par faisceau®' les top-k motifs qui maximisent leur
score. Chaque occurrence du motif de plus grand score est ensuite contractée en un sommet
et le processus est réitéré jusqu’a ce que le meilleur score obtenu devienne trop faible pour
justifier d’un remplacement. Le principe sous-jacent a Subdue est la Longueur de Description
Minimale?? (Rissanen, 1978). qui considére quun modele est d’autant plus descriptif de la
réalité (ici les données) qu’il est capable de la compresser de maniere réversible. Subdue a
depuis connu de nombreux développements pour remplir diverses taches de classification dont
le clustering conceptuel (Jonyer et al., 2001).

GREW (Kuramochi et Karypis, 2004b) est un algorithme qui permet d’extraire rapidement
d’un graphe relationnel tres grand (250000 sommets) des motifs fréquents de grande taille qui
seraient inaccessibles par les méthodes classiques de recherche de sous-graphes fréquents. La
fréquence d’un motif se définit comme le nombre maximal d’occurrences non recouvrantes (i.e.
dont les sommets et arétes sont disjoints) et son calcul est approximatif. Le principe de GREW
consiste a fusionner des occurrences de motifs fréquents voisins pour en faire de nouveaux
motifs candidats a étre fréquents. Les fréquences des motifs candidats sont calculés et le
processus est réitéré pour le nouvel ensemble de motifs fréquents. A chaque itération le nombre
d’arétes des motifs est en moyenne doublé par deux au lieu d’étre augmenté d’une aréte. GREW
est ainsi capable de produire rapidement des motifs fréquents tres grands qui seraient sinon
inaccessibles avec des algorithmes de recherche de sous-graphes fréquents complets.

ORIGAMI (Hasan et al., 2007) produit un ensemble restreint de motifs représentatifs et
non redondants d’une base de graphes. ORIGAMI se fonde sur un indice de similarité entre
graphes (Bunke et Shearer, 1998) qui calcule les sous-graphes communs maximaux a deux
graphes pour qualifier la non-redondance entre motifs. Cet indice compris entre 0 et 1 permet
de formaliser la notion de redondance et de représentativité des motifs : ainsi les éléments
d’un ensemble M de motifs sont dits a-orthogonaux si 'indice de similarité entre toute paire
de motifs de M est inférieur au seuil « € [0;1]. Ce méme ensemble est [-représentatif d’un

2! Beam search en anglais.
22Minimal Description Length (MDL) en anglais
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ensemble G de graphes si pour tout graphe g € G, il existe un motif M de M tel que l'indice
de similarité entre g et M soit supérieur au seuil 5 € [0;1]. ORIGAMI détermine parmi les
motifs fréquents maximaux, un sous-ensemble M de motifs a-orthogonaux dont le résidu —
c’est a dire le nombre d’exemples dans les données pour lesquels M n’est pas G-représentatif
— est minimal.

LEAP (Yan et al., 2008) propose d’extraire les motifs « les plus significatifs » d’un ensemble
de graphes de facon exacte. Ces motifs M sont ceux qui obtiennent un score maximal. Les
fonctions de score considérées sont du type f(freq™ (M), freq (M)) calculées & partir des
fréquences freq™ (M) et freq~ (M) de M dans un ensemble d’exemples respectivement positifs
et négatifs et doivent fournir les scores les plus élevés pour des motifs discriminants (i.e. tres
fréquents dans un ensemble d’exemples et trés peu dans 'autre). Yan et al. (2008) proposent
de résoudre le probleme non pas par une approche « branch and bound » classique qu’il juge
inefficace mais par une recherche « par bonds » 23 tirant parti d’un encadrement du score
d’un motif par le score d’un sous-graphe et d’un super-graphe.

Enfin SkyGraph (Papadopoulos et al., 2008) propose d’extraire la skyline des motifs maxi-
maux au sens de Pareto (cf plus haut) selon deux dimensions que sont la taille du motif et la
connectivité selon les arétes (cf algorithme CloseCut plus haut). L’algorithme de complexité
polynomiale prend en entrée un grand graphe relationnel unique et le décompose successive-
ment a ’aide d’un algorithme de coupure minimale. Il obtient de cette fagon tous les motifs
appartenant & la skyline sans exception.

En conclusion, de toutes les approches étudiées pour fouiller les motifs structuraux conte-
nus dans les BdR, celle qui semble la plus adaptée est la fouille de graphes qui offre la
possibilité d’extraire les sous-graphes inclus dans les BdR tout en ayant fait la preuve de
son efficacité, a travers des algorithmes comme gSpan (Yan et Han, 2002) ou Gaston (Nijs-
sen et Kok, 2004). La recherche systématique de tous les sous-graphes fréquents ne répond
toutefois pas aux besoins spécifiques de chaque application, pour lesquels des algorithmes
de recherche plus sélective sont nécessaires. Les principales contributions présentées dans ce
mémoire s’inscrivent dans cette logique qui consiste a proposer des méthodes de fouille de
graphes répondant a des problemes originaux. En I'occurrence ces probléemes trouvent leur
inspiration dans des questions relatives a la synthese organique, dont la problématique géné-
rale est présentée au chapitre suivant.

23 Leap search en anglais.
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Ce chapitre répond principalement a deux objectifs. Le premier, qui fait 'objet de la
section 3.1, est d’introduire les notions de chimie organique et plus précisément de synthese
organique qui sont essentielles a la compréhension des chapitres suivants. Le second objectif
est de résumer, au cours des deux sections 3.2 et 3.3, les travaux en chémoinformatique qui
sont en relation avec les problémes traités dans le mémoire. La section 3.2 propose d’abord
une introduction a la chémoinformatique et ses applications a la synthese organique. Elle
développe plus particulierement les systemes d’assistance a la rétrosynthese, auxquels fait
référence le chapitre 7, ainsi que les bases de données de réactions. La section 3.3 étudie plus
particulierement les contributions de la fouille de données a la chémoinformatique et plus
précisément encore, ’extraction de connaissances a partir des BdR.

3.1 Introduction a la synthése organique

Cette section est destinée aux lecteurs non-chimistes a qui les notions spécifiques de la syn-
these organique ne sont pas familieres. Son contenu constitue une présentation tres succincte
— et donc tres simplifiée — des notions élémentaires de chimie organique récurrentes dans ce
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mémoire, que sont les molécules décrites a la section 3.1.1, puis les réactions chimiques et la
synthese organique introduits dans la section 3.1.2. La section 3.1.3 décrit ensuite les deux
problemes complémentaires posés par la synthese organique : la connaissance des méthodes
de synthese d’une part et 'application de ces méthodes & de nouveaux probléemes de synthese
d’autre part. Cette distinction est importante dans la mesure ou les travaux réalisés et présen-
tés dans ce mémoire contribuent au traitement de I’un ou ’autre probleme. Enfin la section
3.1.4 introduit la rétrosynthese en tant que méthode générale de résolution de problemes de
synthese organique.

3.1.1 Les molécules et les graphes moléculaires

La chimie est la science qui étudie la structure (niveau microscopique), les propriétés
physiques et les propriétés chimiques (niveau macroscopique) des substances. Une grande
part des substances étudiées en chimie, en particulier des substances organiques, sont faites de
molécules que 'on se représente de maniere abstraite, comme des assemblages d’atomes dont
la cohésion est assurée par la présence de liaisons inter-atomiques. En simplifiant, tout atome
est constitué d’'un agrégat de neutrons et de protons appelé noyau autour duquel gravitent
différentes couches d’électrons. Le nombre de protons présents dans le noyau détermine a lui
seul de nombreuses propriétés chimiques. Cette découverte a amené les chimistes a regrouper
les atomes ayant le méme nombre de protons en familles appelées éléments chimiques. Le
carbone, 1’hydrogene, 1'orygéne sont des exemples d’éléments chimiques omniprésents dans
les substances organiques. La plupart des atomes isolés sont toutefois instables et se lient
sous 'effet de forces spécifiques, comme représentés schématiquement sur la figure 3.1. L’effet

atome d’oxygene (O) isolé et instable atomes molécule d’eau H,O
ayant 6 électrons périphériques (noyaux) stable
(2 doublets + 2 e- isolé) -

doublet d’électrons

électrons

périphériques \
couche périphérique /
d’électrons

atomes d’hydrogeéne (H) isolés et
instables ayant 1 ¢lectron
périphérique

création de deux liaisons
simples (i.e. 2 doublets)

Fia. 3.1 — Une représentation abstraite des atomes constitués d’un noyau et d’électrons
périphériques ainsi que des liaisons constituées de doublets d’électrons.

de ces forces est la formation d’une liaison dite de covalence dans laquelle les deux atomes
liés mettent en commun un nombre égal d’électrons périphériques, formant ainsi un certain
nombre de paires, ou doublets d’électrons. Un assemblage stable d’atomes ainsi liés forme une
molécule. La mécanique quantique prédit différentes distributions spatiales de ces doublets
d’électrons. Cette distribution détermine le type de la liaison que les chimistes qualifient de
simple (i.e. un doublet commun aux deux atomes), double (i.e. deux doublets), triple (i.e. trois
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doublets) ou aromatique (i.e. doublets délocalisés sur plus de deux atomes). Une molécule est
donc une cohésion stable d’atomes solidaires reliés de proche en proche par des liaisons.

Il est important de souligner que le schéma de la figure 3.1 et tous ceux qui vont suivre
ne sont que des représentations abstraites, qu’il faut bien dissocier de toute représentation
de la réalité matérielle a I’échelle microscopique, si tant est qu’une telle représentation ait
un sens et soit accessible. Le role joué par ces différents modes et langages de représenta-
tion est essentiel pour comprendre les propriétés des molécules. En particulier, Grosholz et
Hoffmann (2000) distinguent deux familles de langages en chimie : d’une part, les langages
symboliques permettent comme dans toute autre science, de nommer les différents objets et
concepts abstraits spécifiques pour pouvoir ensuite les manipuler ; d’autre part, les langages
« iconiques » jouent un role peut-étre encore plus important pour représenter et raisonner sur
les molécules a I’aide de diagrammes. Selon Grosholz et Hoffmann (2000), les représentations
iconiques ont 'avantage d’exprimer énormément d’information implicite en plus des quelques
« coups de crayons » explicites, quand les langages symboliques n’expriment essentiellement
que ce qui est explicite. A cela s’ajoute une troisieme famille de langages qui correspond aux
représentations utilisées par la chémoinformatique pour manipuler les objets de la chimie a
I’aide d’algorithmes. Ces représentations résultent souvent de formalisations simplifiées des
représentations symboliques ou iconiques utilisées par les chimistes. Ainsi, la chémoinforma-
tique adopte comme on va le voir, certaines représentations iconiques des molécules et des
réactions grace au concept de graphe moléculaire.

Les chimistes ont développé plusieurs modes de représentation iconique qui mettent en va-
leur différentes facettes des molécules selon différents niveaux de précision. Une molécule peut
ainsi se modéliser par un édifice géométrique de sphéres représentant les espaces qu’occupent
en moyenne les atomes. Ce mode de représentation se matérialise sous la forme de maquettes
manipulables par les chimistes ou bien par des images « 3D » de réalité virtuelle telles que
celle de la figure 3.2(a). On peut y observer une convention informatique selon laquelle la
couleur des différents atomes représente leur type ou élément chimique : les atomes gris sont
généralement ceux de carbone, les blancs ceux d’hydrogene et les rouges ceux d’oxygene. Si

=
)

®

(a) Représentation spatiale (b) Représentation éclatée
(spheres de Van der Waals)

F1G. 3.2 — Représentation géométrique de ’aspirine.
maintenant on matérialise artificiellement les liaisons par des « tiges » dans une représentation
dite éclatée telle que celle de la figure 3.2(b), on fait apparaitre une autre représentation ap-

pelée formule développée et représentée sur la la figure 3.3(a). Chaque atome y est représenté
par le symbole de son élément chimique (C pour carbone, H pour hydrogeéne, O pour oxygene,
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N pour azote ...) et chaque liaison est représentée par des traits : un trait simple, double ou
triple représente une liaison simple, double ou triple alors qu’un cercle représente un cycle de
liaisons aromatiques. En pratique les chimistes utilisent une représentation conventionnelle
allégée mais équivalente de la formule développée, appelée formule structurale, dans laquelle
la plupart des atomes d’hydrogene et le symbole du carbone disparaissent. Du fait du principe
de valence expliqué ultérieurement au chapitre 4, les formules développée et structurale d’une
méme molécule sont équivalentes : la formule développée de la figure 3.3(a) peut étre recons-
truite a partir de la formule structurale de la figure 3.3(b). Cette représentation structurale

O @) o OH
N
AN C/ \H H
H c|; o \c/ " o
N e NN Y
Or |
C C O
H PN c PN H
|
H
(a) Formule développée (b) Formule structurale réduite

Fia. 3.3 — Diagramme de l’aspirine.

plane est certes plus pauvre que la représentation géométrique de la figure 3.2(a) puisque
sont perdues toutes les informations relatives aux distances inter-atomiques et aux angles
que forment les liaisons entre elles. Toutefois la perte de I'information géométrique dans les
formules structurales doit étre relativisée : d’abord, la vue géométrique est elle-méme une ap-
proximation représentant la molécule dans son état d’énergie minimale (i.e. puits de 1’énergie
potentielle liée aux forces de répulsion et de cohésion entre atomes). En pratique la géométrie
d’une molécule n’est pas rigide, se déforme sous l'effet des chocs entre molécules et admet un
certain nombre de degrés de liberté, notamment de rotation libre autour des liaisons simples.
Ensuite, Pessentiel de la géométrie de la molécule (dans son état minimal d’énergie) peut
étre reconstruite & partir de sa formule structurale. Dans le cas contraire, la formule struc-
turale peut étre enrichie de l'information géométrique (les chimistes disent stéréochimique)
manquante, nécessaire a la reconstruction de la représentation géométrique. Enfin et surtout,
beaucoup de lois chimiques peuvent s’expliquer a partir de considérations sur les formules
structurales sans avoir a recourir a d’autres informations de nature géométrique. En pratique
un grand nombre de formules structurales présentes dans la littérature ne font apparaitre que
des atomes et des liaisons. Il est alors possible de transformer ces formules structurales en des
graphes, appelés graphes moléculaires, dans lesquels les sommets et les arétes représentent
respectivement les atomes et les liaisons étiquetés par leur type (i.e. ’élément chimique pour
les atomes). Les graphes moléculaires ne sont pas véritablement un mode de représentation
utilisé par les chimistes mais ont été introduits pour permettre aux algorithmes de chémoin-
formatique de manipuler plus facilement les structures de molécules.

Si le modele des schémas structuraux et donc des graphes moléculaires est souvent suffisant
pour expliquer les phénomenes chimiques, il est aussi nécessaire : la structure topologique des
molécules que véhiculent les graphes moléculaires, explique a elle seule et en grande partie
des propriétés physico-chimiques comme la solubilité, les effets inductifs ou mésomeres, la
résonance et plus généralement la réactivité des molécules. De ce fait, les schémas structuraux
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(et donc les graphes moléculaires) suffisent dans bien des cas aux chimistes pour exprimer
leurs connaissances de fagon a la fois simple et précise et de raisonner avec celles-ci. C’est aussi
pour ces raisons que dans la suite du mémoire, les molécules sont modélisées exclusivement
par leurs graphes moléculaires du type de celui de la figure 3.3(a).

3.1.2 La synthése organique et les réactions chimiques

Les molécules sont omniprésentes dans la nature et pour cette raison sont tres étudiées
dans les industries pharmaceutiques ou agroalimentaires mais aussi dans d’autres secteurs
clef de I’économie comme celui de I’énergie ou des matériaux synthétiques. A ce titre, la
recherche de nouvelles molécules aux propriétés innovantes constitue un moteur important du
développement de 1’économie moderne. Quel que soit le domaine d’application considéré, les
molécules posent aux chercheurs et aux industriels le probleme récurrent de leur synthese :
étant donnée une nouvelle molécule cible, comment établir le processus de transformation
chimique qui permettra de disposer de cette molécule en quantité voulue? Dans bien des
cas en effet I'intérét suscité par une molécule précede sa synthese en laboratoire, soit parce
qu’il s’agit d'une molécule naturelle présentant des propriétés intéressantes, soit parce que
cette molécule n’existe pas dans la nature mais que les chimistes lui prédisent des propriétés
intéressantes. Méme dans le cas d’une molécule qu’on sait préparer en laboratoire, le probleme
de sa synthese industrielle présente des exigences de rendement et de cout tellement difficiles
a atteindre qu’il devient nécessaire de repenser entierement le processus de synthese.

Le non-chimiste pourrait penser que la synthese d’une molécule s’apparente & un jeu
de construction : il suffit d’assembler physiquement les atomes les uns aux autres jusqu’a
obtenir I'assemblage voulu??. Cette méthode s’avere toutefois irréalisable et la syntheése de
molécules est un probleme autrement plus compliqué. En effet, les transformations chimiques
qui permettent de changer ’agencement des atomes et des liaisons au sein des molécules sont
contraintes par des lois physiques tres complexes. Du fait de ces contraintes, seul un faible
nombre de toutes les transformations imaginables s’avere réalisable. Ces transformations sont
appelées réactions chimiques ou simplement réactions. Le probleme de la synthese d’une
molécule cible revient alors a trouver un enchainement de réactions chimiques qui transforme
un ensemble de produits de départ, c’est-a-dire de molécules disponibles (notamment dans la
matiere fossile telle que le pétrole, charbon ou gaz naturel) en la molécule cible.

Ainsi une réaction chimique est un processus de transformation qui modifie la structure
d’une ou plusieurs molécules. Grace a I’énergie apportée par le choc entre plusieurs, générale-
ment deux, molécules, les électrons composant certaines liaisons entre atomes se réagencent
différemment pour aboutir & de nouvelles molécules plus stables. Ce déplacement d’électrons
peut provoquer différents effets : certaines liaisons se rompent, d’autres se créent, d’autres en-
fin voient leur type modifié, passant par exemple du type double au type aromatique®®. Tout
comme pour les molécules, les chimistes disposent de plusieurs modes de représentation des
réactions. Dans la mesure ol les molécules sont le plus souvent représentées par leurs formules
structurales, une réaction se représente généralement par la juxtaposition des formules struc-
turales des molécules de départs, ou réactants représentées a gauche de celles des molécules

24Cette remarque, que les chimistes trouveront inepte, vise & dissiper une fausse idée de la synthése, somme
toute assez naturelle, que plusieurs informaticiens rencontrés lors de conférences ont pu avoir.

%5 Ces déplacements d’électrons peuvent aussi créer un excédent ou une lacune d’électrons sur un atome,
créant ainsi une charge électrique tantot négative tantot positive sur ’atome, ou encore dissocier des doublets
d’électrons, créant alors des radicaux libres instables. Ces deux effets ne modifiant pas fondamentalement la
structure de la molécule, seront passés sous silence dans la mesure du possible.
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obtenues, ou produits, les deux termes étant séparés par une fleche. L’ensemble résultant forme
une équation chimique qui peut étre donnée sous forme développée ou réduite selon que les
formules structurales des réactants et des produits sont elles-mémes spécifiées sous forme dé-
veloppée ou non. La figure 3.4 représente les équations développées et réduites d’une réaction
chimique réalisant la syntheése de I’aspirine, dont on reconnait le graphe moléculaire en tant
que premier produit de la réaction. Les équations chimiques sont tout comme les formules

liaisons brisées liaisons formeées

Réactants Produits

(a) Equation chimique développée

& A

(b) Equation chimique réduite

FiG. 3.4 — Réaction de synthese de I'aspirine.

structurales, des modes de représentation non standardisés qui admettent de nombreuses
variantes et sophistications. Dans la suite une équation chimique fait référence a la représen-
tation « minimaliste » mentionnée précédemment, qui correspond aussi & la représentation
usuelle des réactions en chémoinformatique. A ce sujet, les représentations d’équations chi-
miques figurant dans ce mémoire sont issues d’outils de visualisation graphique qui adoptent
certaines conventions particulieres. Les liaisons brisées par la réaction dans le terme gauche
ainsi que les liaisons formées dans le terme droit, sont notamment représentées par des liaisons
« doublement barrées ». Cette convention permet d’observer que chacun des deux réactants
se brise en deux fragments qui se recombinent deux a deux pour donner deux produits, le
premier étant le produit principal (I’aspirine), le second étant un produit secondaire (’acide
acétique).

Il est important de comprendre qu’une réaction chimique est un phénomene beaucoup
plus complexe que ne le le laisse transparaitre son équation chimique. Une réaction chimique
se définit comme le phénomeéne dynamique qui commence & l'instant ou les réactants entrent
en collision et se termine au moment ou les produits sont formés. Entre ces deux instants,
la réactions passe par des états de transition qui ne sont pas représentés dans 1’équation.
Par ailleurs les réactions peuvent comporter plusieurs étapes intermédiaires, les produits
formés lors d’une étape réagissant spontanément dans une étape suivante. Certaines molécules
peuvent aussi réagir selon plusieurs réactions concurrentes, auquel cas il n’y a plus un seul
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3.1. Introduction a la synthése organique

ensemble de produits mais plusieurs, alors pondérés par leur rendement respectif?®. Enfin la
mise en ceuvre d’une réaction nécessite un environnement particulier en plus de la mise en
présence des réactants : une réaction exige des conditions particulieres de température, de
lumiere et de pression, ou encore la présence d’un certain type de solvants ou de catalyseurs.
La encore, ces aspects complexes et tres éloignés de la problématique abordée par la fouille
de graphes ont été volontairement occultés.

Enfin la fonctionnalité des molécules est un concept particulierement important pour
comprendre les réactions et qui mérite d’étre mentionné ici puisque les travaux de S. Be-
rasaluce (Berasaluce, 2002) ainsi que le chapitre 5 y font référence. Un groupe fonctionnel
est un groupe caractéristique d’atomes qui induit des propriétés chimiques particulieres aux
molécules qui le contiennent. La figure 3.5 donne des exemples de groupes fonctionnels tres
courants. Les groupes fonctionnels sont importants dans la mesure ou leur présence dans une

O—H o 0 |O
/ il o C
Cc C C—O0—C ~ c
(a) Alcool (b) (c) Ester (d) Amide
Car-
bo-
nyle

FiG. 3.5 — Exemples de groupes fonctionnels.

molécule détermine en grande partie sa réactivité, c’est-a-dire ’ensemble des réactions que
subit cette molécule — en tant que réactant — sous certaines conditions. Pour cette raison, les
groupes fonctionnels servent souvent de clés d’indexation pour établir une classification des
molécules et des réactions. Les groupes fonctionnels ne disposent toutefois pas de représenta-
tion formelle utilisable en chémoinformatique, si ce n’est sous forme de définition extensive qui
consisterait a énumérer les groupes fonctionnels les plus importants sous forme de graphes.
Pour cette raison, les travaux présentés dans Berasaluce (2002) introduisent la notion de
fonction chimique, définie comme tout sous-graphe connexe maximal de liaisons multiples ou
hétéroatomiques (i.e. de liaisons autre que C' — C ou C' — H) inclus dans un graphe molécu-
laire. L’introduction des notions fondamentales relatives aux molécules et réactions permet
maintenant d’aborder les problemes de synthese organique.

3.1.3 Les questions posées par la synthese organique

Pour pouvoir tester expérimentalement une réaction, encore faut-il disposer de ses réac-
tants. Dans le cas contraire, il faut trouver d’autres réactions qui produisent les réactants
manquants a partir de molécules plus petites ou du moins plus simples jusqu’a obtenir par
itération un plan de synthese complet partant de molécules disponibles. La nature combina-
toire du probleme posé par la synthese des molécules explique pourquoi ce probleme exige de

26Le rendement d’une réaction R — P se définit dans des conditions données, comme la fraction du nombre
de molécules P réellement produites au bout d’'un temps indéfiniment long, sur le nombre total des mémes
molécules P que l'on pourrait obtenir si tous les réactants R étaient consommés par cette réaction. Un ren-
dement peut étre inférieur & 100 % en raison de réactions concurrentes R — P’ aboutissant & des produits P’
différents, voire a une réaction inverse P — R conduisant a un équilibre entre concentrations des réactants R
et des produits P.
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Chapitre 3. Synthése organique et chémoinformatique

la part des chimistes plus encore qu’un savoir théorique, un savoir-faire : il n’existe pas en
effet de théorie capable de produire de fagon systématique les plans de synthese de toutes les
molécules.

Comme tout savoir-faire, ’art de la synthese se fonde sur deux activités complémentaires :
I’acquisition de nouvelles connaissances grace a l'expérience passée et 'application de cette
connaissance aux expériences futures. Dans le cas spécifique de la synthese, ces connaissances
se matérialisent par un ensemble de méthodes dites de synthése : en simplifiant, une méthode
de synthese désigne une classe de réactions qui permet d’atteindre un objectif stratégique
dans le domaine de la synthese organique. En pratique ces méthodes de synthese se décrivent
par un ou plusieurs schémas de réaction génériques (au sens de réutilisables), observés par
de nombreuses réactions réalisées expérimentalement, et qu’on peut espérer pouvoir appli-
quer a d’autres problemes de synthese. L’acquisition et la réutilisation des connaissances se
traduisent donc pour les experts de la synthese organique en deux taches distinctes mais
indissociables :

1. D’une part la découverte et la mise au point de nouvelles méthodes de synthese ou
a défaut, 'amélioration des connaissances relatives a des méthodes de synthese déja
connues.

2. D’autre part l'identification a partir d’'une molécule cible, de la ou des méthodes de
syntheses qui permettent de produire la cible a partir de molécules plus simples a

synthétiser?”.

Certains chimistes qualifient respectivement ces problématiques de méthodologie de synthése
et de synthése ciblée (voir par exemple Gien (1998, page 86)). Les méthodes développées dans
ce mémoire trouvant des applications dans I'une ou ’autre des problématiques, celles-ci sont
développées dans les deux sections suivantes.

L’identification de méthodes de synthese

Les chimistes ont de longue date observé que les réactions chimiques pouvaient étre regrou-
pées en familles ou classes de réactions selon qu’elles partagent le méme schéma de réaction
générique. Reproduisons cette découverte sur un exemple et considérons 'exemple de la ré-
action donnée sur la figure 3.6(a) réalisée dans certaines conditions omises ici. Si on modifie
légerement le premier réactant en lui ajoutant un atome supplémentaire de carbone (cf figure
3.6(b)) et qu’on se place dans les conditions équivalentes, on observe expérimentalement que
le nouveau réactant réagit selon le méme schéma de réaction que celui observé précédemment
(cf figure 3.6(a)). En modifiant successivement d’autres fragments des réactants, on aboutit
a la réaction de la figure 3.6(c) qui réagit toujours selon le méme schéma alors qu’elle est
foncierement différente de la réaction initiale. En particulier un atome d’iode I joue le méme
role que 'atome d’oxygene O du second réactant. Si toutefois cet atome d’iode est lié & un
atome de carbone tertiaire, c’est-a-dire qui est lui méme lié a trois autres atomes de carbone
(cf figure 3.6(d)), aucune réaction suivant le schéma de transformation des réactions précé-
dentes ne se produit. On obtient ainsi de proche en proche un ensemble d’exemples et de
contre-exemples de la famille de réactions que I'on tente de caractériser. Ce faisant, on peut
établir précisément la structure minimale dans le terme gauche des réactants qui est présente
dans les équations des exemples et absente dans celles des contre-exemples. Si on lui rajoute

2TLa, définition de la simplicité de synthese d’une molécule dépend des objectifs de la synthese elle-méme.
En général la synthese est d’autant plus simple que le nombre ou le colit des étapes nécessaires a la fabrication
de la dite molécule est faible.

52



3.1. Introduction a la synthése organique
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F1G. 3.6 — Exemple d’une famille de réactions (syntheses a partir d’esters acétoacétiques).
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Chapitre 3. Synthése organique et chémoinformatique

comme terme droit le terme gauche transformé, on obtient le schéma de réaction générique,
caractéristique de la famille de réactions considérée. Ce schéma générique est représenté sur
la figure 3.7 : le symbole X désigne ici un atome d’oxygene ou un atome halogéne de type

[e] o

(i -
/Y/ g — o+
o + H
H ﬁ

H

F1G. 3.7 — Schéma de réaction générique, caractéristique d’une méthode de synthese

chlore (C1), brome (Br) ou iode (I), représentant ainsi le fait que les schémas de réactions
associés aux différentes valeurs que peut prendre I'atome X ne sont pas fondamentalement
différents du point de vue des chimistes. La présence explicite d’'un atome d’hydrogene (H)
dans le second réactant X — C' — H indique que le carbone lié a cet atome d’hydrogene ne
peut pas étre tertiaire. Du point de vue de la terminologie, les expressions synonymes de
« schéma, de réaction » ou « schéma réactionnel » utilisées tres fréquemment dans le reste
du mémoire ne font pas nécessairement référence a un schéma de réaction générique, caracté-
ristique d’'une méthode de synthése, mais doivent étre comprises dans leur acception la plus
large : un schéma de réaction ou schéma réactionnel est compris ici comme une structure
syntaxique constituée de la juxtaposition d’un terme de départ et d’un terme d’arrivée repré-
sentant chacun des atomes reliés par des liaisons. Ainsi, si & chaque méthode de synthese est
associée & au moins un schéma de réaction (qui est alors générique), la réciproque n’est pas
vraie : un schéma de réaction contenu dans ’équation d’une réaction peut étre tantot trop
général, comme celui de la figure 3.8(a), tantot inutilement trop spécifique comme celui de la
figure 3.8(b), pour pouvoir représenter le schéma de la réaction générique sous-jacente déja
précisé sur la figure 3.7.

o [e]
+ e — )ﬁ‘fx\bk,ﬁ

H

(a) Schéma trop général

o] o H
/\)%o/ * /\OA‘J\ —_— o+ /\JOF
H

H

(b) Schéma inutilement trop spécifique

Fi1c. 3.8 — Exemples de schémas de réactions non génériques

Cette démarche de généralisation satisfaisant exemples et contre-exemples n’est pas sans
rappeler les méthodes d’apprentissage a partir d’exemples (Langley, 1996; Mitchell, 1997) en
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particulier celui de ’espace des versions utilisé dans le domaine de 'apprentissage symbolique
(cf chap. 2 de Mitchell (1997)). De maniére analogue, le fait de pouvoir représenter par un
schéma de réaction (générique ou non) ’ensemble (ou famille) de réactions qui ont en commun
ce schéma fait référence a la classification conceptuelle (Michalski et Stepp, 1983; Gennari
et al., 1989) : les familles de réactions sont les équivalents de concepts, représentés a la fois
par une description, ou intension, exprimée dans un langage de représentation formel, qui
est ici celui des schémas de réactions, et a la fois par un ensemble d’instances, ou extension,
qui sont ici les réactions dont les équations comprennent le schéma de I'intension. Certains
concepts peuvent alors étre vus comme des spécialisations d’autres concepts selon une relation
de subsomption qui se traduit ici par la relation d’inclusion entre schémas de réactions. Cette
analogie est reprise et définie formellement au chapitre 4. C’est aussi en raison de cette
analogie que les modeles de représentation des connaissances (Napoli, 1992) ont trouvé en la
synthese organique un terrain d’expérimentation idéal, a travers des systémes comme RESYN
développé a la section 3.2.2. En résumé, les schémas réactionnels sont pour les chimistes un
langage essentiel de représentation de leurs connaissances en synthese organique, capable de
représenter les réactions, les classer en familles et d’organiser ces familles selon différentes
classifications. En particulier la connaissance des schémas génériques caractéristiques des
méthodes de synthese permet aux chimistes de les réutiliser comme « patrons de conception »
pour résoudre de nouveaux problemes de synthese.

La réutilisation des méthodes de synthese

L’établissement de méthodes de synthese n’a d’intérét que si ces méthodes sont utilisées
pour résoudre des probléemes de synthese ciblée. Etant donnée une molécule cible que 'on
cherche a synthétiser, la solution la plus simple consiste a trouver une réaction qui produise
la cible a partir de produits de départ disponibles. Si toutefois une telle réaction ne peut pas
étre trouvée, il devient nécessaire d’établir un plan de synthése qui transforme un ensemble de
produits de départ en la cible selon plusieurs réactions chimiques successives. Un tel plan peut
se représenter sous la forme d’un arbre de synthése, illustré par la figure 3.9. Les nceuds d’un tel
arbre représentent des molécules : la racine représente la cible, les feuilles sont les produits de
départ et les nceuds intermédiaires représentent a la fois les produits principaux de réactions
qui transforment les molécules des nceuds fils et a la fois les réactants de la réaction qui produit
la molécule du noeud parent. Lorsque le plan de synthese a pour produits de départ de petites
molécules généralement issues de la pétro-chimie, on parle alors de synthese totale. Lorsque
le plan recourt a des molécules complexes généralement issues du monde végétal et extraites
par un procédé biologique, on parle de synthese partielle. Les plans de synthese peuvent
par ailleurs étre de structure plutot linéaire ou convergente. Dans le cas linéaire, on part
d’un produit de départ, puis on cherche les réactions successives qui ajoutent & la molécule
courante des fragments supplémentaires jusqu’a obtenir la cible voulue. L’arbre de synthese
résultant est alors profond et étroit. Les syntheses linéaires présentent ’inconvénient d’un
faible rendement et donc d’un cotut élevé, puisque le rendement global résulte du produit des
rendements des nombreuses réactions intermédiaires. Les syntheses convergentes au contraire
assemblent des molécules de taille similaire pour produire une molécule deux fois plus grande.
L’arbre de synthese est alors un arbre « bien balancé », peu profond et de rendement élevé.

Les réactions qui composent un plan de syntheése ne sont pas identifiées directement, mais
comme des instances de méthodes de synthese qui semblent applicables dans le contexte du
probleme considéré. Par ailleurs un plan de synthese peut se concevoir soit dans le sens synthé-
tique, en partant de produits de départ potentiels (i.e. des feuilles) pour tenter de converger
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Fi1c. 3.9 — Plan de synthese

vers la synthese de la cible (i.e la racine), soit dans le sens rétrosynthétique, en cherchant une
réaction qui aboutisse a la cible et en réitérant le processus sur les réactants de la réaction,
soit encore, en mélangeant ces deux méthodes qui ne sont pas sans rappeler le principe de
chainages avant et arriere en intelligence artificielle. Les choix et donc les erreurs faites a un
certain stade l'analyse se répercutent sur les choix ultérieurs. On le voit bien, la conception
d’un plan de syntheése est une tache extrémement complexe et pourtant indispensable, comme
I'a dit R. B. Woodward (récipiendaire du prix Nobel de 1965) : « synthesis must always be
carried out by a plan ». Ce dernier a ainsi montré la nécessité et l'intérét de procéder a un
raisonnement de la plus grande minutie, pour pouvoir réussir des plans de synthese ambitieux.
Cette nécessité de prendre en compte toute la complexité du probleme ainsi que la demande
croissante de molécules cibles toujours plus complexes ont fait apparaitre le besoin de se doter
d’une méthodologie systématique adaptée au probleme de la synthése des molécules. Cette
méthodologie devait ainsi étre capable de clarifier et organiser les savoir-faires accumulés
en synthese organique, pour guider et donc accélérer la conception du plan de synthese de
molécules complexes.

3.1.4 La rétrosynthese

Elias James Corey, récipiendaire du prix Nobel de chimie en 1990, a le premier formalisé
une telle méthodologie qu’il a baptisée rétrosynthése (Corey, 1971; Corey et Cheng, 1995).
Cette méthodologie prévaut encore aujourd’hui des qu’il s’agit de concevoir le plan de synthese
d’une molécule cible complexe. La rétrosynthese est une méthode de résolution analytique
et itérative qui opte pour un raisonnement en chainage arriere partant de la cible pour re-
monter jusqu'aux produits de départ selon le sens rétrosynthétique, par opposition au sens
synthétique, c’est-a-dire au déroulement naturel des réactions. Plus précisément la rétrosyn-
these consiste a déduire de la structure de la molécule cible une réaction qui soit en mesure
de la synthétiser, et ce a partir de réactants appelés précurseurs dont la synthese est jugée
étre plus facile que celle de la cible. Si ces précurseurs ne sont pas des produits de départ
disponibles, la procédure est alors réitérée, chaque précurseur devenant la cible courante. Ce
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processus récursif s’interrompt lorsque tous les précurseurs ainsi obtenus sont des produits
de départ, aboutissant ainsi a un plan de synthese complet de la cible initiale. La figure 3.10
illustre la rétrosynthese réalisée par Corey en 1957 de la molécule pourtant difficile & synthé-
tiser du longifolene (car géométriquement complexe et peu fonctionnalisée). La double fleche
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F1a. 3.10 — La rétrosynthese réussie du longifolene par Corey.

représente conventionnellement les transformations exprimées dans le sens rétrosynthétique,
pour les distinguer des réactions exprimant le sens synthétique par une simple fleche. Chaque
étape permet soit de simplifier le probleme de la synthese en supprimant un cycle, soit d’amé-
nager la cible par des groupes fonctionnels (ici C' = O puis C' — OH) afin de permettre la
simplification suivante.

La rétrosynthese n’est pas sans rappeler le principe « diviser pour régner »— divide and
conquer en anglais — bien connu en algorithmique, qui consiste & décomposer un probléeme
complexe en plusieurs sous-problemes analogues, indépendants et plus simples a résoudre puis
a réitérer tant que nécessaire la décomposition sur ces sous-problemes. Toutefois, contraire-
ment aux algorithmes classiques du type « diviser pour régner » (quicksort ...), la décom-
position d’un probleme de synthése ne garantit pas de converger vers une solution : cer-
taines branches d’exploration peuvent en cours d’analyse étre élaguées si 'expert pressent
qu’elles conduisent & une impasse ou sont sous-optimales (i.e. rendement trop faible, cott
trop élevé...). Une autre branche est alors explorée en reprenant I’analyse a un stade an-
térieur et en optant pour une réaction alternative a celle choisie initialement. Ce principe
correspond a celui du « backtracking » en informatique, méme si en pratique, la rétrosyn-
these n’explore pas toutes les branches de synthese possibles, qui sont trop nombreuses, et
qu’elle recourt également a des raisonnements dans le sens synthétique. Une fois qu’un plan de
synthese complet et satisfaisant est établi, un processus de validation analyse le déroulement
du plan dans le sens synthétique et si ce déroulement est vraisemblable, expérimente le plan
en laboratoire. En cas d’échec, la rétrosynthese est relancée pour explorer de nouvelles voies
de synthese. Pour éviter de découvrir tardivement qu’un plan de synthese est défectueux a
I'issue d’une validation expérimentale longue et cotiteuse, il est essentiel que chaque étape de
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la rétrosynthese détermine une réaction aussi vraisemblable que possible — méme si a ce stade
de 'analyse, la réaction ne peut encore étre testée expérimentalement — tout en débouchant
sur des précurseurs aussi simples que possible.

Non seulement Corey a proposé une méthodologie rigoureuse de la synthese ciblée, mais
surtout il a rendu la rétrosynthese opérationnelle, en répertoriant les sous-structures dans les
molécules cibles qui permettent des transformations rétrosynthétiques efficaces. En particu-
lier Corey identifie un certain nombre de méthodes de référence qui comportent des atouts
stratégiques essentiels (création de cycle, haut rendement, stéréosélectivité ...). La méthode
de Diels-Alder, qui servira d’exemple tout au long de ce mémoire, est une de ces méthodes de
prédilection car elle construit un cycle a 6 atomes de carbone. Son schéma caractéristique est
représenté sur la figure 3.11(a). De ce fait ces méthodes doivent, dans la mesure du possible,

C
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(a) Schéma de réaction (b) Rétron

F1G. 3.11 — La méthode de Diels-Alder

étre appliquées en priorité. Afin de déterminer quelles sont les méthodes de synthese appli-
cables a une molécule cible, sont recherchés dans le graphe moléculaire de la cible les rétrons
des différentes méthodes de synthese, c’est-a-dire, les empreintes caractéristiques laissées par
ces méthodes dans les produits de leurs réactions. Le rétron caractéristique de la méthode
de Diels-Alder est donné sur la figure 3.11(b). Dans le cas ou une sous-structure de la cible
s’apparente a un rétron sans lui étre rigoureusement identique, le chimiste cherche a établir
une réaction intermédiaire qui fasse apparaitre le rétron dans le précurseur. L’exemple de la
figure 3.12 illustre ce procédé : le rétron de la méthode de Diels-Alder (cf figure 3.11(b)) est
d’abord identifié (ici parfaitement) dans la cible. L’application du schéma de la méthode dans
le sens rétrosynthétique permet d’aboutir & des précurseurs plus simples.
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FiG. 3.12 — Une étape de rétrosynthese, fondée sur les rétrons

Pour converger vers un plan de synthese qui soit & la fois efficace et réalisable, les ex-
perts de la synthese organique doivent déterminer chaque réaction en mobilisant toutes leurs
connaissances, réflexion et intuition. L’analyse des différentes contraintes qu’impose un pro-
bleme de synthese est utile pour définir une méthodologie qui puisse guider I’expert dans cette
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tache complexe qu’est le choix de la réaction et ce, a chaque étape de la rétrosyntheése. Ainsi
le choix d’une réaction doit étre I’aboutissement logique de la propagation de contraintes glo-
bales. Cette propagation peut par exemple se décomposer en la succession de phases d’analyse
liées & des considérations de nature politique, puis stratégique, tactique et enfin opération-
nelle (cf page 11 de Laurengo (1998)). La politique de synthése tout d’abord, est une donnée
globale au probleme considéré, qui découle du contexte dans lequel doit avoir lieu la syn-
these. Cette politique se définit par 'importance accordée a différentes contraintes globales,
comme lefficacité, le cout, la sécurité, le respect de ’environnement ou encore l’originalité
du plan de synthese recherché. En fonction de la politique choisie, I’analyse stratégique iden-
tifie ensuite & partir de la structure de la molécule cible, des objectifs structuraux précis que
doit remplir la réaction recherchée : par exemple, former tel cycle (c’est-a-dire le déconnecter
dans le sens rétrosynthétique), créer tel stéréo-centre (c’est-a-dire le supprimer dans le sens
rétrosynthétique) ou encore utiliser tel produit de départ comme réactant. Une fois les ob-
jectifs stratégiques définis, la phase tactique s’emploie a identifier précisément la réaction et
les conditions réactionnelles qui permettront d’atteindre ces objectifs. En particulier la phase
tactique étudie les aménagements nécessaires a 'application de la méthode de synthese envi-
sagée et a la protection des parties de la cible qui réagiraient sinon, une fois placées dans les
conditions expérimentales envisagées. Enfin la phase opérationnelle met en ceuvre la réaction,
en spécifiant le mode opératoire et les conditions expérimentales de la réaction.

La définition des objectifs stratégiques constitue ’étape la plus déterminante de la ré-
trosynthese, puisque c’est elle qui donne la direction que doit suivre le plan de synthese en
cours de conception. Cette stratégie cherche généralement a aboutir a un plan de synthese
opérationnel aussi court que possible pour éviter des étapes intermédiaires qui feraient bais-
ser inutilement le rendement global. Afin de raccourcir le plan de synthese, chaque étape
de la rétrosynthese doit réduire autant que possible la complexité du probleme, c’est-a-dire
déterminer en priorité une réaction éliminant au moins une des structures présentes dans la
molécule cible et dont la synthese pose de réelles difficultés. Pour ce faire, Corey identifie
cinq grandes classes de stratégies (cf page 16 de Corey et Cheng (1995)) qui peuvent étre
éventuellement combinées :

— Les stratégies fondées sur des transformations caractéristiques de méthodes de synthése.
Cette stratégie déja évoquée, consiste a reconnaitre dans la cible le rétron d’une méthode
de synthese caractéristique. La phase tactique s’emploiera alors a établir une réaction
associée a cette méthode de synthese qui produise la cible.

— Les stratégies fondées sur les structures consistent a reconnaitre dans la structure de
la molécule cible un produit de départ dont on dispose ou tout au moins un produit
intermédiaire qu’on sait synthétiser. La phase tactique consiste alors a trouver une
réaction qui synthétise la cible et dont un des réactants est le produit de départ ou
intermédiaire identifié.

— Les stratégies topologiques consistent & trouver une transformation simplifiant la to-
pologie de la cible, en déconnectant une ou plusieurs liaisons dites stratégiques. La
simplification de la topologie peut consister a réduire le nombre ou la complexité des
cycles, a exploiter les symétries de la cible et /ou a décomposer la cible en réactants de
taille comparable pour réaliser des plans de synthese convergents.

— Les stratégies stéréochimiques sont similaires aux stratégies topologiques mais cherchent
a simplifier la stéréochimie (i.e. la géométrie) de la cible plutét que sa topologie.

— Enfin les stratégies fondées sur les groupes fonctionnels utilisent les groupes fonction-
nels comme d’un index pour trouver a partir des fonctions présentes dans la cible, les
transformations rétrosynthétiques qui leur sont associées. Une voire plusieurs réactions
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intermédiaires consistant en I’ajout, le retrait ou ’échange de groupes fonctionnels, sont

alors souvent nécessaires pour faire apparaitre le rétron de la transformation identifiée.

La rétrosynthese de Corey présente une analogie avec les travaux en intelligence artifi-

cielle sur la résolution de problemes et plus particulierement les démonstrateurs logiques : la

molécule cible joue le role de théoreme a démontrer, les regles d’inférence sont les réactions

chimiques, les axiomes sont les produits de départ et les démonstrations sont les plans de

syntheses. Cette analogie avec la logique n’est pas fortuite : Corey a intitulé son livre de

référence sur la rétrosynthese « The Logic of Chemical Synthesis » (Corey et Cheng, 1995).

Pour cette raison, les travaux de Corey ont encouragé le développement de systemes d’aide a
la synthese fondés sur la rétrosynthese et présentés par ailleurs a la section 3.2.2.

3.2 La chémoinformatique pour la synthese organique

Les travaux exposés dans ce mémoire présentent des applications en chémoinformatique,
branche scientifique dont I'objet est de traiter I'information chimique par des moyens infor-
matiques. Pour cette raison, la section 3.2.1 dresse en quelques paragraphes un panorama
relativement large de la chémoinformatique?® avant que les sections 3.2.2 et 3.2.3 traitent des
branches spécifiques de la chémoinformatique auxquelles les applications abordées dans ce
mémoire se rattachent.

3.2.1 L’émergence de la chémoinformatique

La chimie organique est probablement un des terrains d’application les plus anciens et les
plus fertiles de I'informatique en général et de l'intelligence artificielle en particulier. Ainsi
le systeme Dendral d’identification de la structure des molécules a partir de leur spectro-
gramme de masse est souvent cité comme un des premiers systémes experts (Buchanan et
Feigenbaum, 1978). En dehors de ce systéme qui peut paraitre anecdotique, les chimistes ont
trés tot développé des outils logiciels pour répondre & leurs divers besoins. Ainsi la complexité
des équations de la chimie quantique ont rapidement encouragé au développement d’outils
de simulation numérique pour calculer les états d’énergie ou la dynamique des molécules.
L’apport évident de I'informatique en tant que puissance de calcul a ainsi permis I’émergence
des les années 50 d’une branche de la chimie, appelée chimie computationnelle.

Mais l'application de l'informatique a la chimie ne s’est pas limitée a la simulation et
de nombreux autres champs d’applications ont émergé progressivement pour répondre a de
nouveaux besoins. Ainsi, il a d’abord fallu modéliser et représenter informatiquement les mo-
lécules et réactions chimiques, puis se donner les moyens de les visualiser en 2D puis en 3D.
Le besoin d’interagir facilement avec la structure des molécules a créé une demande constante
pour disposer d’interfaces graphiques ergonomiques puis d’outils de réalité augmentée. Par
ailleurs, 'archivage informatique d’importantes quantités de molécules et de réactions a vite
nécessité le développement de systémes d’information chimique adaptés munis de langages
de requétes dédiés, dont la description est développée a la section 3.2.3. La modélisation des
molécules s’est progressivement enrichie de nombreux descripteurs physico-chimiques (so-
lubilité par rapport a différents solvants, capacité calorifique, enthalpies et autres grandeurs
thermodynamiques . ..) ou biologiques (toxicité, activités biologiques spécifiques .. .). Ces des-
cripteurs peuvent étre calculés a ’aide de modeles formels lorsqu’ils existent, ou sinon prédits

Z8Toutefois cette section ne prétend pas présenter de facon exhaustive toutes les applications de la chémo-
informatique et sa lecture ne saurait remplacer la consultation d’ouvrages de synthese entierement dévolus a
ce sujet, comme par exemple Gasteiger et Engel (2004).
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A partir d’exemples, & I'aide de méthodes QSAR/QSPR* d’apprentissage numérique. Cette
derniere approche revient a estimer selon une régression a partir d’exemples, une fonction as-
sociant & la structure d’une molécule la valeur d’une grandeur physico-chimique (QSPR) ou
d’une activité biologique (QSAR) de cette molécule. Ces fonctions s’obtiennent généralement
en représentant la structure de la molécule considérée par un vecteur de descripteurs scalaires,
notamment topologiques (i.e. histogrammes de séquences d’atomes, de groupes fonctionnels
...) ou géométriques (i.e. histogrammes de conformations spatiales ...) puis & appliquer une
méthode de régression numérique (régression linéaire, logistique, SVR ...) pour prédire la
valeur du descripteur cible a partir du vecteur de grande dimension. Par ailleurs, les outils de
chimie combinatoire ont permis de produire de tres grandes collections de molécules virtuelles
a partir de grammaires adaptées. Ces collections sont ensuite exploitées par les techniques de
criblage virtuel pour sélectionner a l’aide des prédictions QSAR/QSPR, les molécules présen-
tant un intérét potentiel, notamment en terme d’activités biologiques. Ce faisant, I'industrie
pharmaceutique est en mesure de tester virtuellement un grand nombre de substances actives
potentielles avant de les tester expérimentalement par criblage haut-débit. Le nombre poten-
tiellement infini de molécules a tester et les calculs toujours plus complexes de descripteurs
font du criblage virtuel une excellente application pour les grilles de calcul distribué. Enfin
un domaine en plein développement est celui des outils de docking permettant a 'aide de
modeles géométriques, de mesurer l'affinité des ligands a se fixer sur les récepteurs de pro-
téines. Le docking met ainsi en évidence la jointure entre chimie et biologie — 'interface étant
la biologie moléculaire — et par voie de conséquence, la passerelle qui relie bioinformatique a
ce qui a été baptisé tres récemment chémoinformatique et qui précédemment était appelée
chimie informatique par certains.

A ce sujet, il est intéressant de constater que la biologie a réussi en quelques années ce
que la chimie peine a réaliser en des décennies : imposer I'idée d’une discipline scientifique
transverse, cristallisée sous un terme unique « bioinformatique », quand bien méme cette
discipline regroupe des problemes tout aussi indépendants que peuvent I'étre ceux de la chi-
mie informatique. Ce n’est en effet qu’en 1998 que le terme chémoinformatique®® apparait
dans un article de F. Brown (Brown, 1998) pour désigner selon 'auteur, le traitement infor-
matique de I'information chimique afin d’améliorer la conception de nouveaux médicaments.
Depuis, 'acception du terme chémoinformatique s’est étendue pour désigner le traitement
informatique de 'information chimique en général. Aujourd’hui le terme chémoinformatique
semble remporter une certaine adhésion de la part de la communauté scientifique concernée,
suite notamment a la rédaction d’ouvrages de synthese sur le sujet (Gasteiger et Engel, 2004;
Leach et Gillet, 2003), méme si la définition exacte des contours de la discipline est toujours
sujette a polémique. La définition initiale donnée par F. Brown mérite d’étre mentionnée
car elle fait apparaitre un lien fort entre sa vision de la chémoinformatique et 'extraction de
connaissances : « chemo-informatics is the mixing of information resources to transform data
into information and information into knowledge, for the intended purpose of making
decisions faster in the arena of drug lead identification and optimisation ». Si cette définition
peut sembler a posteriori trop réductrice, elle suggere que la fouille de données pourrait étre
un des axes les plus prometteurs du développement de la chémoinformatique.

Dans la mesure ou une présentation exhaustive de toutes les applications précitées de
la chémoinformatique est impossible, seuls les sujets ayant un lien évident avec le reste de

2De Panglais, Quantitative Structure-Activity Relationship et Quantitative Structure-Property Relation-
ship
39De 'anglais, chemo-informatics par analogie avec le terme bioinformatics.
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ce mémoire sont développés dans ce qui suit. Ainsi la section 3.2.2 présente succinctement
les systemes d’aide a la résolution de problemes de synthese dans la mesure ou ces derniers
constituent les fondations historiques a partir desquelles la chémoinformatique s’est intéressée
aux réactions chimiques. La section 3.2.3 présente ensuite tres brievement les systemes d’in-
formation chimique et plus particulierement les bases de données de réactions, dans la mesure
ou les méthodes de fouille de graphes proposées dans ce mémoire ont comme premiere appli-
cation la fouille des données issues de ces systémes. Enfin les travaux antérieurs de fouille de
données appliqués & la chémoinformatique sont résumés dans la section 3.3 et en particulier
la these de Sandra Berasaluce (Berasaluce, 2002) sur I'extraction de connaissances a partir de
bases de données de réactions et dont cette these peut étre vue comme le prolongement d’un
point de vue applicatif. D’autres problemes plus spécifiques de chémoinformatique ne sont
pas abordés ici mais dans les chapitres auxquels ces problemes se rattachent le plus. Ainsi le
probleme de la classification non supervisée des réactions chimiques est abordé au chapitre
6 alors que celui de I'accessibilité synthétique et de la détection des liaisons stratégiques est
traité au chapitre 7.

3.2.2 Les systemes d’aide a la résolution de problemes de synthese

Sous I'impulsion initiale de Vleduts (Vleduts, 1963), plusieurs systémes informatiques
d’aide a la synthese ont vu le jour. Ces systémes ont eu le temps d’évoluer et de se multiplier
au cours des bientot quarante dernieres années si bien qu’il est exclu d’en faire ici une des-
cription exhaustive et précise. Les lecteurs intéressés peuvent se reporter aux articles récents
(Pfoertner et Sitzmann, 2003; Ott, 2004; Hanessian, 2005; Todd, 2005; Chen, 2006) ou aux
theses (Laurengo, 1985; Gien, 1998) consacrés a ce sujet.

Les systemes d’aide a la synthese servent essentiellement deux applications. La premiere
est la prédiction de réactions dans le sens synthétique : étant donné un ensemble de molécules
mises en présence I'une de 'autre sous certaines conditions expérimentales, est-il possible de
prédire si une réaction se déclenche, et le cas échéant, quels en seront les produits et avec
quel rendement ? La seconde application est la détermination d’un plan de synthése d’une
molécule cible a partir de la rétrosynthese de cette molécule. Bien évidemment, les deux
applications sont complémentaires puisqu’un plan de synthese une fois déterminé nécessite
d’étre validé dans le sens synthétique. Certains systemes d’aide a la conception de plans de
synthese integrent un module de prédiction des réactions pour combiner des raisonnements
dans les deux sens synthétique et rétrosynthétique. Indépendamment de ’application visée,
les systemes se répartissent selon Ugi (Ugi et al., 1988) en deux grandes catégories que sont
les systemes formels ou logiques et les systemes fondés sur la connaissance ou empiriques.
Ces deux catégories s’averent en réalité les deux positions extrémes entre lesquelles se situent
les systemes développés selon qu’ils mettent plus ou moins en avant les principes de 1'une ou
de 'autre catégorie.

A Pune des extrémités se trouvent donc les systemes formels caractérisés par une généra-
tion combinatoire systématique d’un grand nombre de réactions potentielles, que ce soit dans
le sens synthétique pour la prédiction de réactions ou dans le sens rétrosynthétique pour la
conception de plans de syntheses. Ces derniers produisent ainsi des plans de synthese com-
plets sans que ’expert puisse intervenir pour guider la recherche. L’exemple le plus extréme
est peut-étre le systéme RAIN reposant sur le modele de Dugundji-Ugi (Ugi et al., 1994). Ce
modele représente les molécules par la matrice d’adjacence de ses électrons de valence : le
coefficient ¢;; représente le nombre de doublets d’électron qui participent a la liaison entre les
atomes 7 et j. Les réactions sont elles modélisées par des matrices de transition représentant la

62



3.2. La chémoinformatique pour la synthése organique

redistribution des électrons de valence entre atomes. De cette maniere la matrice représentant
les produits d’une réaction s’obtient en faisant la somme de la matrice des réactants et de la
matrice de transition associée & la réaction. A partir d’un ensemble de matrices de transitions
et d’'une matrice représentant une molécule de départ (dans le sens synthétique) ou une mo-
lécule cible (dans le sens rétrosynthétique), RAIN explore alors I'espace d’état des molécules
accessibles en appliquant de facon systématique les matrices de transitions. Si le systeme RAIN
a donné lieu a des résultats intéressants, notamment pour élucider le déroulement d’une réac-
tion composée d’une séquence de réactions élémentaires, il présente I'inconvénient majeur de
générer de facon aveugle un trop grande nombre de solutions dont la plupart sont irréalistes
ou inintéressantes.

Pour éviter '« égarement » des méthodes purement formelles telles que RAIN, plusieurs
méthodes proposent de guider leur processus de génération combinatoire de réaction ou trans-
formation, par 'intégration de regles ou de lois modélisant la connaissance qu’ont les chimistes
de la réactivité. Ainsi le systeme CAMED de prédiction de réaction integre I’essentiel des modeles
théoriques de « mécanique réactionnelle » afin de ne prédire que les réactions les plus réalistes
(Jorgensen et al., 1990). De méme le systeme SYNGEN (Hendrickson et Toczko, 1989) d’analyse
rétrosynthétique considere lors d’une phase stratégique un grand nombre de décompositions
possibles de la molécule cible en déconnectant successivement différentes liaisons jusqu’a obte-
nir des fragments proches de produits de départ. Avant d’étre retenue, chaque décomposition
doit toutefois étre validée lors d’une phase d’analyse tactique qui vérifie que chaque étape de
la, décomposition peut se traduire en une réaction plausible.

Contrairement aux systemes précédents fondés sur un processus de génération combina-
toire de plan de synthese, les systemes empiriques privilégient une représentation explicite
des connaissances en synthese organique afin de guider la recherche vers quelques plans de
synthese les plus plausibles. Ces systemes empiriques sont donc construits autour d’une base
de connaissance constituée de schémas de transformation et utilisent un module de percep-
tion chimique pour analyser la structure de la molécule cible (i.e. détection de cycles, de
groupes fonctionnels, de stéréocentres dans le graphe moléculaire de la cible). La plupart de
ces systemes s’inspirent des travaux remarquables de formalisation de la rétrosynthese réalisés
par Corey (cf section 3.1.4). Parmi eux, on compte 0CCS (Corey et Wipke, 1969) qui est le
plus ancien, LHASA (Corey, 1971), SECS (Wipke, 1974), WODCA (Gasteiger et al., 1990, 1992),
RESYN (Vismara et al., 1992) et bien d’autres encore. Le plus célebre et peut-étre aussi le
plus mature de ces systemes est LHASA dérivé de OCCS dont le développement conduit par
Corey (Corey, 1971) lui-méme, se poursuit depuis plus de 30 ans. Ce systéme s’appuie sur
une base de connaissances répertoriant de facon structurée plus de 2000 transformations. Le
systeme expert détecte ainsi dans la cible les rétrons, méme partiels, de ces transformations
qu’il applique dans le sens rétrosynthétique selon un chainage arriere. Les transformations en
mesure d’étre appliquées servent une stratégie choisie par 'utilisateur parmi les cinq possibles
identifiées par Corey (voir la liste exacte donnée dans la section 3.1.4). SECS (Wipke, 1974)
adopte une conception tres similaire a celle de LHASA.

Contrairement aux systémes précédents, le systéme CHIRON (Hanessian et al., 1990) plus
récent ne permet pas d’établir un plan de synthese complet mais seulement d’identifier des
produits de départ intéressants permettant potentiellement d’aboutir a la synthese de la cible.
D’autre part sa stratégie n’est pas globale mais essentiellement fondée sur des considérations
stéréochimiques. Son idée consiste — puisque la formation des stéréocentres d’une molécule
est un probleme délicat qu’il est préférable d’éviter — & décomposer la cible en des fragments
isolant ses stéréocentres de sorte que chacun de ces fragments soit structurellement tres proche
d’un produit de départ connu et répertorié dans une base de données. Un des derniers systemes
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en date est WODCA (Gasteiger et al., 1992; Pfoertner et Sitzmann, 2003) développé par 1’équipe
de Gasteiger. L’observation selon laquelle les systemes antérieurs ont tendance a imposer
une logique inflexible trop éloignée du raisonnement naturel de l’expert est a l'origine du
développement de WODCA qui veut privilégier un haut niveau d’interactivité avec ’expert et
qui lui vaut, selon ses auteurs, le titre de systéme de seconde génération. En pratique WODCA
propose un peu comme CHIRON, de retrouver a partir des caractéristiques structurelles de
la cible les produits de départ les plus pertinents parmi une base de produits commerciaux.
Lorsqu’aucun produit de départ convenable n’est trouvé, un module complémentaire propose
de déconnecter les liaisons qu'’il a identifié comme stratégiques (cf définition de la section
3.1.4) pour réitérer la recherche des produits de départs sur les fragments de précurseurs.
L’identification de liaisons stratégiques étant en relation directe avec le chapitre 7, n’est
pas développée ici mais dans la section 7.1.1. L’interactivité se situe dans la possibilité pour
I’expert de choisir lui-méme les criteres qualifiant le degré de pertinence d’un produit de départ
par rapport a la cible. Toutefois, I’établissement du plan de synthese reliant les produits de
départ a la molécule cible reste entierement a la charge de ’expert — tout comme pour CHIRON
— et son titre de systéme de seconde génération peut pour cette raison, paraitre excessif (cf
détails p. 70-71 de Gien (1998)).

Il est remarquable que les systemes les plus récents comme WODCA et CHIRON apparaissent
également moins ambitieux que les systemes précédents comme SYNGEN ou LHASA, alors qu’on
pourrait s’attendre au contraire. A I’opposé des premiers systemes monolithiques qui privilé-
giaient I’autonomie et la prise de décision, les derniers systemes semblent davantage congus
comme des outils destinés a répondre & des problemes spécifiques. L’expert reste la piece
maitresse au coeur de la conception du plan de synthese et I'informatique n’est qu’une boite
a outils lui permettant d’accéder a des informations complémentaires de ses connaissances.
Cette évolution dans la conception du role que peuvent jouer les systemes d’aide a la concep-
tion de plans de synthese se retrouve dans I'histoire du développement du systéeme RESYN
(pour REtroSYNthese) suivi de celui de RESYN ASSISTANT (Vismara et al., 1992; Vismara,
1995; Vismara et al., 1998; Gien, 1998; Laurengo, 1998). Ce projet initié par la société Roussel
Uclaf et réalisé dans le cadre du GDR Ticco3! revét ici une importance toute particuliere
puisque il existe un lien de filiation reliant RESYN a cette these, en passant par 'outil RESYN
ASSISTANT puis la these de Sandra Berasaluce (cf section 3.3.2). Au départ, RESYN était
pensé comme un outil d’aide a la conception de plans de synthese fondé sur le principe de
transformation rétrosynthétique utilisé dans LHASA. Une des originalités du projet était la
volonté d’intégrer des travaux de recherche réalisés dans le domaine de la représentation des
connaissances et plus spécifiquement des systémes de représentations d’objets et de raisonne-
ment par classification (Napoli, 1992; Napoli et al., 1994), afin de faciliter 'acquisition et la
maintenance de la base de connaissances de RESYN. Grace aux enseignements que le dévelop-
pement du projet RESYN a pu apporter, un nouveau projet fut démarré en 1997 sous le nom
de RESYN ASSISTANT. L’objectif de celui-ci n’était plus tant de fournir un systeme d’aide a
la synthese « autonome » manipulant et raisonnant sur des connissances, mais de proposer
une plate-forme logicielle d’expérimentation écrite en JAVA destinée a faciliter I'analyse de
problemes de synthese. Pour ce faire, un systéme de perception original des molécules a été
développé dans RESYN ASSISTANT, avant d’étre étendu aux réactions. Cette perception est
fondée sur une modélisation multi-niveaux des graphes moléculaires (Vismara et Laurenco,
2000) et a été notamment exploitée par S. Berasaluce pour fouiller les BAR (cf détails du
systeme a la section 3.3.2 p. 69). Ces dernieres font I’objet de la section suivante.

31GDR 1093 du CNRS « Traitement Informatique de la Connaissance en Chimie Organique », 1993 — 2001.
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3.2.3 Les systemes d’information chimique

Les systemes d’information chimique sont nés a la fois, du besoin de recenser un nombre
toujours croissant des molécules et des réactions chimiques connues et a la fois, de la pos-
sibilité d’archivage et d’indexation de I'information que proposent les moyens informatiques
modernes. En effet, les progres de la chimie et de son industrie reposent sur une connaissance
collective des millions de molécules déja synthétisées et des millions de réactions chimiques
qui interviennent dans ces syntheses. Avant ’ére informatique, les chimistes n’avaient d’autres
possibilités, pour trouver I'information qu’ils recherchaient, que de consulter des recueils d’in-
dexation comme les Chemical Abstracts (CAS) ou des ouvrages de compilation thématique
a partir desquels ils retrouvaient les publications scientifiques pertinentes. Les premiers sys-
temes de bases de données ont permis d’indexer l'information a partir de mots-clés et de la
nomenclature des molécules. Mais un progres décisif a été marqué lorsqu’au début des années
80, certaines bases de molécules ont pu étre interrogées a ’aide de requétes structurales. Ces
systemes ont ainsi pu bénéficier des progres accomplis dans le cadre des systéemes d’aide a
la synthese, pour représenter de facon adéquate les molécules par des graphes et pour y re-
chercher des sous-structures. Ainsi le systeme DARC créé en 1966 par J. E. Dubois (Dubois et
Sobel, 1985) sera le premier & interroger des CAS a partir de requétes structurales spécifiées
qui plus est, dans un terminal graphique. Par ailleurs, la société MDL propose des 1979 le
premier systeme commercial d’interrogation de bases de molécules appelé MACCS, suivi en
1982 du premier systeme d’interrogation de bases de réactions appelé REACCS.

Aujourd’hui les systémes d’information chimique modernes permettent d’accéder en un
temps raisonnable & des millions de molécules et de réactions selon des langages de requétes
trés riches en possibilités. Quelques unes des plus importantes bases de données de réac-
tions sont décrites sur la figure 3.13. Chaque base de données présente des caractéristiques

Nom de la base Nombre de Période

de données Société éditrice réactions d’acquisition Remarques

CASREACT CAS® +17M | 1840 - ... Tres grande, issue
des CHEMICAL ABSTRACTS®

BEILSTEIN Elsevier +15M | 1771 — Variée, couvrant une longue
période.

ORGSYN Symyx®/MDL® +5 K | 1981 - Petite mais tres fiable dont le
contenu a été vérifié expérim.

CHEMINFORM RX | Symyx® /MDL® +1,2M | 1991 Variée, orientée méthodologie
de synthese (i.e. orientée
réactions plus que produits).

RX-JSM Symyx®/MDL® +90 K | 1980 - ... Sélective, insistant sur le
caract. innovant des réactions.

REFLIB Symyx® /MDL® +200 K | 1900 — 1991 | Compilation d’anciennes
bases sélectives.

Fia. 3.13 — Principales bases de données de réactions

particulieres et répond ainsi a des besoins différents. Les méthodes développées ont pu ainsi
étre testées expérimentalement sur les bases ORGSYN, CHEMINFORM RX, JSM et REFLIB
accessibles a travers le portail TITANESCIENCES de 'Inist (cf titanesciences.inist.fr).

Si le contenu entre ces bases de données differe du point de vue de la chimie, la modé-
lisation informatique des réactions reste identique dans son principe d’une base a l'autre.
La figure 3.14 reproduit une copie écran de la représentation d’une réaction issue d’une de
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ces bases de données. L’information essentielle est représentée par I’équation de la réaction
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Fia. 3.14: Représentation d’une réaction extraite de CHEMINFORM RX. Les colonnes re-
présentent respectivement I’équation de la réaction, la référence bibliographique associée, le
rendement (ici 84 %) et le ou les catalyseurs.

(colonne structure). Chaque atome est identifié dans le terme des réactants comme dans
celui des produits par un entier unique appelé dans ce qui suit indice d’appariement. Les
liaisons brisées, formées ou modifiées par la réaction sont barrées par un ou deux traits per-
pendiculaires. D’autres informations complémentaires sont disponibles, comme la référence
bibliographique ou cette réaction est décrite (seconde colonne), le rendement moyen dans les
conditions expérimentales décrites par ailleurs (troisieme colonne), le graphe moléculaire du
ou des catalyseurs (quatrieme colonne) et bien d’autres informations non représentées sur cet
exemple comme les conditions réactionnelles en terme de température, solvants. ..

Les bases de données de réactions ne seraient toutefois que des collections de documents
électroniques si elles ne disposaient pas d’un langage de requétes pour permettre un acces
rapide et pertinent a I'information que recherchent les spécialistes de la synthese organique.
Du point de vue purement informatique, les bases de données de molécules ou de réactions
présentent de nombreux problémes originaux. La principale originalité vient du fait que les
molécules et les réactions sont des objets qui ne sont pas seulement représentés par une juxta-
position de propriétés, comme dans les bases de données relationnelles, mais essentiellement
par des graphes étiquetés. De ce fait, les interrogations que se posent en pratique les chimistes,
peuvent souvent se formuler en terme d’agencement relatif de sous-structures. Un langage de
requétes adapté doit donc pouvoir spécifier en plus des opérateurs logiques classiques, des
opérateurs de sélection fondés sur des sous-structures. Le traitement de ces opérateurs spéci-
fiques nécessite la recherche dans les données de sous-graphes isomorphes — de facon exacte
ou approchée — a la sous-structure spécifiée par l'opérateur (cf section 2.3.1). Le probleme
étant NP-complet, le temps de calcul que nécessite une telle requéte peut s’avérer tres long
si cette requéte est traitée séquentiellement sur des millions de graphes moléculaires. Les
techniques d’indexation efficace des données et d’optimisation dans les moteurs de requétes
sont donc essentielles. Parmi les langages de requétes structurales, certains se sont inspirés de
la notation linéaire des graphes moléculaires proposée par Wipke dans SECS (Wipke, 1974),
pour pouvoir spécifier les requétes en mode texte (i.e. sous forme de chaine de caracteres).
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C’est notamment le cas de SMARTS/SMILES (Weininger, 1988) ou plus récemment du
langage MQL (Proschak et al., 2007). Mais la plupart des interrogations se font maintenant
sous forme graphique, en spécifiant la requéte sous la forme d’une combinaison logique de
sous-structures a rechercher dans les bases de molécules ou de réactions. La figure 3.15(a)
donne un apercu des possibilités offertes par ce type de requétes graphiques.
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(b) Exemple de réponse

F1G. 3.15: Exemple d’une requéte simple (a) posée a un systeme de gestion d’une BdR et
d’une réaction (b) satisfaisant la requéte. Le symbole X dans la requéte permet de représenter
tout halogene (i.e. Br, Cl...). Le symbole A représente tout atome qui n’est pas d’hydrogene.
Les liaisons doubles en pointillé représentent les liaisons aromatiques.

Aujourd’hui, les bases de molécules et de réactions constituent un outil de travail quoti-
dien pour les experts de la syntheése organique, bien plus que ne 'ont jamais été les outils
d’aide a la synthese présentés a la section 3.2.2. Cependant, si les systemes d’information
chimique permettent de répondre efficacement a des interrogations précises formulables dans
leur langage de requéte, ils ne peuvent répondre aux questions plus ouvertes abordées par
la fouille de données : quelle est la distribution des groupes fonctionnels dans les données
et quelles sont les regles sous-jacentes 7 Quelles sont les caractéristiques structurelles propres
a telle famille de réactions ou telle famille de molécules? ... Certains travaux de recherche
allant dans ce sens commencent a apparaitre et sont présentés a la section suivante.

3.3 L’extraction de connaissances en chimie organique

Les méthodes générales de fouille de données apparues au début des années 90 puis les
méthodes de fouille de graphes depuis le début des années 2000 commencent & étre exploitées
dans le cadre d’applications de chémoinformatique et leur utilisation est certainement amenée
a se généraliser. La section 3.3.1 fait mention des principaux travaux en chémoinformatique
qui ont eu recours a la fouille de données et plus particulierement aux méthodes de fouille
de graphes ou de programmation logique inductive introduites au chapitre 2. Toutefois la
plupart de ces travaux traitent d’ensembles de molécules et non de réactions chimiques. La
section 3.3.2 fait le point concernant l'utilisation de méthodes de fouille de données appli-
quées spécifiquement aux BdR. En particulier cette section développe les travaux de Sandra

67



Chapitre 3. Synthése organique et chémoinformatique

Berasaluce (Berasaluce, 2002) dont les résultats ont motivé le sujet de cette these.

3.3.1 Applications de la fouille de données en chémoinformatique

Les problemes QSAR/QSPR (voir & ce sujet le chapitre 10 de Gasteiger et Engel (2004))
font un usage intensif des méthodes d’analyse de données et d’apprentissage automatique, afin
de prédire certaines grandeurs physico-chimiques associées aux molécules. Cependant, les mé-
thodes QSAR/QSPR ne traitent généralement pas de problemes d’extraction de connaissances
—1i.e. dont le but n’est plus seulement de prédire un phénomene mais surtout de le comprendre
— dans la mesure ou les modeles (SVM, réseaux de neurones, etc) que ces méthodes produisent
sont difficilement interprétables. En comparaison, les méthodes dévolues a l’extraction de
connaissances, comme les méthodes d’extraction de régles d’association fréquentes (cf section
2.1.2), restent peu utilisées en chémoinformatique. Une des rares exceptions est le travail de
S. Berasaluce décrit & la section suivante. Plus récemment, Auer et Bajorath (2008) utilisent
les motifs émergents (Dong et Li, 1999; Bailey et al., 2002) dérivés des motifs d’attributs
fréquents (cf section 2.1.4) pour discriminer les conformations de certaines molécules dans
leur état biologiquement actif des conformations non actives de ces mémes molécules (i.e.
dans leur conformation d’énergie minimale). Si les méthodes de fouille de données sont en-
core relativement peu utilisées en chémoinformatique, cette derniere aborde la problématique
de l'extraction de connaissances a travers certaines méthodes plus anciennes d’apprentissage
a partir d’exemples. Certaines méthodes de classification assortissent en effet leurs décisions
par des éléments d’explication qui, par leur interprétation, peuvent contribuer a extraire des
éléments de connaissance. Dans certains cas, ces éléments d’explications prennent la forme
de motifs structuraux de molécules, voire de réactions. Ces méthodes procedent alors par gé-
néralisation grace au calcul des sous-graphes maximaux communs aux graphes moléculaires
des exemples (cf SGCM a la sect. 2.3.1). Il en est ainsi de la méthode CNN (Régin et al.,
1995; Régin, 1995) pour prédire les liaisons stratégiques, a laquelle se réfere le chapitre 7, des
travaux de Cuissart (2004) pour la prédiction de la « biodégradabilité facile » des molécules,
ou encore du systéme grams de classification de réactions (Jauffret et al., 1995), évoqué a la
section suivante.

Une des principales applications produisant des motifs structuraux de molécules est la
classification de molécules selon leur niveau de toxicité ou d’activité biologique, dans le cadre
d’une application de criblage virtuel. Cette application se fonde généralement sur deux en-
sembles de molécules spécifiées par leur graphes moléculaires, regroupant respectivement les
exemples positifs, c’est-a-dire les molécules avérées actives, et les exemples négatifs, c’est-
a-dire les molécules avérées inactives. L’objectif du probléme est de déterminer un modele
de prédiction de molécules actives. Ce probleme est intéressant car il a déja pu étre abordé
comme un probleme de fouille de graphes. En effet, les biochimistes savent depuis longtemps
que certaines formes de toxicité ou d’activité biologiques peuvent s’expliquer par la présence
de sous-structures et donc de sous-graphes dans les graphes moléculaires. Des lors, la pré-
diction des molécules actives est un probleme de fouille de graphes qui consiste a determiner
les motifs structuraux discriminants (i.e. beaucoup plus fréquents dans les exemples positifs
que dans les exemples négatifs et inversement). Les difficultés algorithmiques posées par la
fouille de graphes ont restreint les premiers programmes a ne tenir compte que des séquences
d’atomes, comme par exemple CASE (Klopman, 1984) ou plus récemment MOLFEA (Helma
et al., 2004) pour prédire la mutagénicité®? de molécules.

32La mutagénicité est la propriété qu’ont certains composants chimiques de provoquer des mutations géné-
tiques.
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Pour cette raison, les méthodes de recherche de sous-graphes fréquents (cf section 2.4.2)
ont des leur apparition au début des années 2000, trouvé en la chémoinformatique un terrain
d’application fertile, comme le souligne Fischer et Meinl (2004). Les résultats obtenus par
certains de ces travaux ont été reconnus par la communauté chémoinformatique a travers des
publications dans des journaux de référence du domaine comme ACS Journal Of Chemical
Information Modeling (JCIM). Un des exemples les plus représentatifs est probablement les
travaux décrits dans Kazius et al. (2006) s’appuyant sur l’algorithme GASTON (cf section
2.4.2). Leur approche consiste & extraire les sous-graphes fréquents des exemples positifs
puis pour chacun de ces motifs noté M, faire un test d’hypothese (grace au calcul d’une « p-
value ») associée a I’hypothese nulle selon laquelle la probabilité d’observer un exemple positif
selon un tirage aléatoire est indépendant du fait qu’il contienne le motif M ou non. Le motif
associé a la plus petite « p-value » est sélectionné comme le motif le plus discriminant puis le
traitement est réitéré sur I’ensemble des exemples ne contenant pas ce motif. Cette méthode
non seulement donne de bons résultats mais surtout se distingue des méthodes précédentes
en cela qu’elle tient compte de tous les motifs structuraux possibles (au dela d’une certaine
fréquence) tout en étant capable de traiter plusieurs milliers d’exemples.

3.3.2 L’extraction de connaissances a partir des bases de données de réac-
tions

Le probleme de l'extraction de connaissances a partir d'un ensemble de réactions a été
initialement abordé par des méthodes de classification non supervisé de réactions (Wilcox
et Levinson, 1986; Fujita, 1986; Rose et Gasteiger, 1994; Jauffret et al., 1995; Hendrickson,
1997; Satoh et al., 1998; Wang et al., 2001; Zhang et Aires-de Sousa, 2005). L’objet de ces tra-
vaux est de regrouper les réactions jugées similaires, parfois d’en faire des classes de réactions
caractérisées par des schémas réactionnels, et parfois méme d’extraire automatiquement des
données une hiérarchie de classes de réactions. Certaines de ces approches (Wilcox et Levin-
son, 1986; Fujita, 1986; Jauffret et al., 1995) se fondent notamment sur la notion de graphes
condensés ou superposés de réactions (Vladutz, 1986), sur laquelle s’appuie également la mé-
thode de recherche des schémas de réactions fréquents proposée au chapitre 4. Intuitivement,
les graphes de réactions consistent a superposer les graphes moléculaires des réactants et des
produits d’une réaction. Ces graphes sont définis formellement & la section 4.5.

Les approches précédentes présentent différents inconvénients. Ainsi, certaines de ces mé-
thodes (Fujita, 1986; Rose et Gasteiger, 1994; Hendrickson, 1997; Wang et al., 2001) proposent
des modeles de classification ad hoc, reposant sur des choix restrictifs guidés par les connais-
sances qu’ont les chimistes des réactions. L’intégration des connaissances du domaine, qui
peut étre vue comme un élément positif, se fait toutefois au dépens de I'information contenue
dans les données : ces méthodes n’extraient en effet des graphes moléculaires que I'informa-
tion qui répond directement au besoin du modele. D’autres approches sont fondées sur des
méthodes sophistiquées de généralisation a partir d’exemples. Ainsi le systeme grams de Jauf-
fret et al. (1995) construit une hiérarchie de schémas de réactions a l’aide de généralisations
successives de graphes condensés de réactions. Ces calculs lourds et complexes ne semblent
pas congus pour traiter des grands ensembles de réactions tels que les BAR. Enfin, d’autres
méthodes (Satoh et al., 1998; Zhang et Aires-de Sousa, 2005) plus récentes se fondent sur les
méthodes de voisinage ou les cartes auto-organisatrices, et en particulier les cartes de Koho-
nen pour produire une « cartographie » des réactions. Ces méthodes originales ne produisent
toutefois pas des classes de réactions décrites par des schémas réactionnels mais seulement
des regroupements (i.e. clusters) de réactions définis relativement a une distance définie de
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facon ad hoc. En outre, I'interprétation qui peut étre faite des regroupements de réactions
n’est pas évidente. En comparaison, la fouille des graphes contenus dans les BAR peut per-
mettre un meilleur passage a 1’échelle que les méthodes d’apprentissage a partir d’exemples,
sans pour autant réaliser des simplifications ad hoc de l'information topologique. Enfin la
fouille de motifs (i.e. de schémas réactionnels) dans les BAR permet de qualifier des classes
de réactions, contrairement aux méthodes de voisinage.

Alors que les méthodes de recherche de sous-graphes fréquents ont permis de fouiller des
ensembles de graphes moléculaires, ces mémes méthodes n’ont pas encore, a notre connais-
sance, été appliquées a un ensemble d’équations de réactions chimiques (ce probleme fait
d’ailleurs l'objet du chapitre 4). Les méthodes de recherche d’attributs fréquents et d’extrac-
tion des regles d’association (cf section 2.1.2) ont toutefois pu étre appliquées aux bases de
données de réactions, au cours de la these de Sandra Berasaluce (Berasaluce, 2002; Berasaluce
et al., 2004). Ainsi S. Berasaluce aborde le probleme général de I’extraction de connaissances
a partir de bases de données de réactions selon un processus en deux temps : i) en modélisant
certaines sous-structures essentielles de graphes moléculaires, appelées blocs par des attributs
booléens ii) puis en extrayant les regles d’association fréquentes dans les ensembles de blocs
représentant les réactions. Cette méthode a ainsi 'avantage de s’appuyer sur les nombreux
algorithmes de recherche motifs d’attributs fréquents, tout en tenant compte de la structure
de graphe moléculaire présente dans les équations de réactions.

La définition des blocs fait partie du modele de perception multi-niveaux des graphes
moléculaires (Vismara et Laurengo, 2000), implémenté dans RESYN ASSISTANT. Ce modele
distingue trois niveaux qualifiés de micro, méso et macro dont le degré d’abstraction va
croissant. Le niveau micro correspond a rien d’autre que les graphes moléculaires eux-mémes.
Le niveau méso correspond a la représentation de la molécule par des blocs et le niveau macro
par des groupes liés de blocs appelés systemes de blocs. Les blocs sont des sous-graphes
connexes du graphe moléculaire qui sont percus comme remarquables du point de vue des
chimistes. Ces blocs peuvent étre de nature topologique, fonctionnelle ou stéréochimique. Les
blocs topologiques définissent le squelette de la molécule, a travers des blocs regroupant des
cycles, des liens entre cycles (bridges), des chaines. .. Les blocs stéréochimiques correspondent
aux différents stéréocentres de la molécule. Enfin les blocs fonctionnels sont les fonctions
définies formellement comme les sous-graphes connexes maximaux ne comportant que des
liaisons multiples ou des liaisons hétéroatomiques. Les fonctions correspondent a une des
définitions formelles qu’il est possible de donner a la notion plus floue de groupe fonctionnel.
Les noms des fonctions incluses dans chaque bloc fonctionnel sont ensuite déterminés en
naviguant dans une hiérarchie des fonctions les plus courantes ordonnées par inclusion. Les
blocs voisins de méme nature (i.e. topologiques, fonctionnels. ..) sont ensuite reliés par une
aréte pour former une représentation abstraire de la molécule appelée graphe de blocs, dont
la figure 3.16 donne un exemple.

S. Berasaluce étend le principe de la décomposition par blocs aux équations de réactions
chimiques. La perception par blocs est réalisée séparément sur les graphes moléculaires des
réactants et des produits. Les indices d’appariement (ou mapping) entre atomes des réactants
et des produits sont ensuite utilisés pour apparier les blocs entre eux. Cet appariement permet
d’identifier trois catégories de blocs :

— Les blocs inchangés sont ceux présents dans les deux termes de I’équation et constitués

du méme ensemble d’atomes (i.e. des mémes indices d’appariements).

— Les blocs créés sont les blocs présents dans le terme droit des produits mais qui ne

rentrent pas dans la catégorie des blocs inchangés.

— Les blocs détruits sont les blocs présents dans le terme gauche des réactants mais qui
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Fia. 3.16: Exemple de décomposition en blocs fonctionnels

ne rentrent pas dans la catégorie des blocs inchangés.

La figure 3.17 donne un exemple de décomposition d’une équation chimique en blocs fonc-
tionnels. Chaque bloc est identifié par le nom de la fonction reconnue par RESYN ASSISTANT.
Chaque bloc de nom b identifié dans I’équation est ensuite représenté par un des trois attributs
b4, be et bs selon 'état détruit, créé ou stable qui lui est associé. Chaque graphe moléculaire
est décrit par ’ensemble des attributs, ou motif, des blocs présents dans le graphe. Le motif
de la réaction est égal & 'union des motifs de chacun de ses réactants et produits. Ainsi
I’équation de la figure 3.17 est représentée par le motif :

hémiacétal;, anhydride,, aryl;, alcéne,, carbonyle., ester,

Un algorithme de recherche des motifs fréquents et d’extraction de régles d’association permet
ensuite de mettre en évidence un certain nombre de phénomenes, comme la sur-représentation
de telle fonction créée ou encore de mettre en relation certaines fonctions. Une regle de
confiance élevée permet par exemple d’exprimer le fait que telle fonction se créée souvent a
partir de la destruction de telles autres fonctions, a 'image de la regle suivante :

alcool;, anhydride; — ester,

L’extraction des motifs et des regles fréquentes permet d’apprendre sur le contenu des
BdR au niveau symbolique et de permettre une indexation sémantique de celle-ci. Cepen-
dant, comme le constate S. Berasaluce (cf pages 189 et 190 de Berasaluce (2002)), les ré-
sultats restent limités car 'information topologique que renferment les graphes moléculaires
est en grande partie perdue : les blocs sont certes identifiables a des graphes mais les motifs
de graphes existant a l'intérieur de ces blocs ou entre ces blocs ne sont pas pris en compte.
D’autre part, les résultats issus de la fouille de données dépendent entierement de la hiérarchie
des blocs passée en parametre, c’est a dire d’une forme de connaissances a priori. Si I'inté-
gration de connaissances peut étre vue comme un atout, elle peut aussi biaiser les résultats
en imposant une projection particuliere des équations de réaction et ce faisant, peut occulter
des phénomenes révélateurs. En particulier il est impossible a partir d’une regle d’association
représentant une méthode de synthese d’en déduire son schéma de réaction caractéristique.
Par exemple le motif :

alcéney, diéne,y, alcéne.
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Alcéne

Hémiacétal

(b) Equation de blocs fonctionnels

Fia. 3.17: Décomposition d’'une équation en blocs fonctionnels. Les blocs inchangés, créés et
détruits apparaissent respectivement en noir, vert et rouge sur la figure.
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obtenu a partir de la décomposition en blocs fonctionnels du schéma général de la méthode
de Diels-Alder (cf figure 3.11(a)) ne permet absolument pas de reconstruire ce schéma, ni
méme d’en donner une ébauche.

En pratique, cette approche permet davantage de mieux connaitre la réactivité des groupes
fonctionnels (notamment les relations de préséance entre groupes : quel groupe réagit priori-
tairement sur tel autre 7) que d’extraire des connaissances sur les méthodes de synthese. Pour
ce faire la prise en compte des graphes moléculaires au niveau micro, c¢’est-a-dire au niveau
des atomes et des liaisons sans réduction aucune de I'information, semble nécessaire.

Cette conclusion est a l'origine des travaux réalisés dans le cadre de ce mémoire : dans
quelle mesure les méthodes de recherche de graphes fréquents et plus généralement de fouille
de graphes peuvent-elles aider a extraire des connaissances des bases de données de réac-
tions, de la méme maniere que ces méthodes ont pu étre appliquées a la fouille de graphes
moléculaires (cf section 3.3.1). Les réactions étant des instances de méthodes de synthese qui
sont elles-mémes représentées par certains schémas de réactions (cf section 3.1.3), la notion
de schémas réactionnels est ici centrale. La premiere question a se poser est de savoir s’il
est possible d’extraire ’ensemble des schémas de réactions fréquents — selon une définition
de la fréquence a préciser — grace aux méthodes existantes de recherche de sous-graphes fré-
quents. La seconde est de savoir comment déterminer les schémas qui représentent le mieux les
méthodes de synthese. Ces deux questions ouvertes font I'objet des deux chapitres suivants.
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4.1 Introduction

L’application qui sous-tend ce chapitre 4 comme les chapitres 5 et 6, est 'extraction a
partir de BdR, de connaissances relatives aux méthodes de syntheses. Pour ce faire, le présent
chapitre traite du probleme de la recherche des schémas de réactions fréquents dans les BAR
et du prétraitement des données associé. Comme I’a expliqué la section 3.1.3, les méthodes de
synthese jouent un role central en syntheése organique. La connaissance d’un expert en synthese
organique se jauge ainsi au nombre de méthodes de synthese qu’il connait et pour chacune de
ces méthodes, la précision avec laquelle il maitrise les conditions nécessaires a son application.
Cette expertise ne se réduit cependant pas a un catalogue de méthodes : idéalement, ’expert
doit avoir une compréhension globale intégrant les relations et interactions entre ces méthodes,
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notamment pour prédire les phénomenes de concurrence entre réactions (i.e. une réaction se
produisant a la place de celle escomptée). L’organisation des connaissances en méthodologie
de synthese est donc un probleme extrémement complexe et il est illusoire de penser pouvoir
extraire automatiquement toute cette connaissance des BdR a I’aide d’un simple algorithme
de fouille de données. Méme en imaginant disposer un jour d’'un ordinateur aussi puissant
et intuitif que le cerveau humain, on voit mal comment un tel ordinateur pourrait acquérir
le savoir d’un expert uniquement a partir d’'un ensemble de réactions, aussi grand soit-il,
sans avoir préalablement bénéficié d’une solide formation en chimie organique. Qui plus est,
les BdR actuelles sont imparfaites et n’apportent qu’'une information partielle (la variété
des réactions est immense et seule une infime partie de cette diversité peut se représenter
dans une BdR), imprécise (la description des réactions est limitée) et parfois méme erronée
(certaines spécifications de réactions comportent des erreurs). Enfin les bases de données sont
par nature déclaratives et donc statiques : I’ordinateur ne peut contrairement a ’expert, lancer
une expérimentation pour répondre & une interrogation a laquelle les données disponibles ne
sont d’aucune utilité.

D’un autre coté, les ordinateurs ont des atouts que I’étre humain n’a pas : un simple
ordinateur de bureau pourra bientot mémoriser et interroger une collection d’un million de
réactions sans commettre la moindre erreur ou négligence, ni éprouver un quelconque sen-
timent de lassitude. Un systeme d’extraction de connaissances a partir de BdR doit donc
en premier lieu étre pensé comme un outil de fouille de données efficace, destiné a assister
I’expert dans les taches qui lui sont pénibles ou inaccessibles, avant éventuellement, d’évoluer
vers un systeme plus complexe capable d’extraire des BdR et de mettre a jour un modele
intégrant les différentes connaissances relatives aux réactions chimiques. Un tel projet, qui dé-
passe largement le cadre de cette these, pourrait se développer en résolvant consécutivement
les problemes suivants :

1. Identifier automatiquement les schémas de réactions génériques a partir de tres grandes
bases de données de réactions, rattacher ces schémas génériques a des méthodes de
synthese, et ainsi regrouper les réactions associées a une méme méthode.

2. A partir de ces regroupements de réactions, améliorer la connaissance de chacune de ces
méthodes de syntheses, en particulier extraire le domaine d’application de la méthode
de synthese (en terme de catalyseurs, solvants ...).

3. A partir de ces méthodes caractérisées isolément, proposer un modele global permettant
d’organiser de facon intégrée les connaissances relatives a toutes les méthodes. Even-
tuellement exploiter ce modele pour prédire le cours d’une réaction ou proposer une
aide a la résolution de problemes de synthese.

Les travaux présentés dans ce chapitre (et dans les deux chapitres suivants) n’apportent
des éléments de réponse qu’au premier probleme. Ces travaux traitent plus précisément de
Iextraction de schémas génériques caractéristiques de méthodes de synthese (cf section 3.1.3)
a partir de BdR.

Le concept de schéma de réaction joue donc un role central. Etant donné un tel schéma et
une BdR, le nombre de réactions de la BdR qui contiennent ce schéma équivaut a la notion
de fréquence des motifs d’attributs (cf section 2.1.2), et a ce titre définit la fréquence d’un
schéma de réaction, dont on donnera une définition rigoureuse dans la section suivante. La
fréquence d’un schéma est une information essentielle qui permet de savoir si la transformation
exprimée par ce schéma est couramment réalisée et a fortiori réalisable, ou au contraire rare car
originale ou difficile & mettre en ceuvre, ou enfin inexistante car tout simplement infaisable.
L’interprétation qui peut étre faite de la fréquence d’un schéma de réaction est toutefois

76



4.1. Introduction

délicate dans la mesure ou elle dépend étroitement de la fagon dont les données fouillées ont
été confectionnées. Un schéma de fréquence élevée dans une BdR ne traduit pas forcément
une transformation chimique inévitable mais peut-étre simplement une pratique tres courante
en synthese organique. Au contraire un schéma de réaction bien connu des chimistes peut
trés bien étre absent d’un ensemble de réactions spécifiques & une application.

Quoiqu’il en soit, il est évident que les schémas de réactions les plus fréquents ne sont pas
les plus représentatifs de méthode de synthese. La figure 4.1 donne ’exemple d’un schéma tres
général et treés fréquent qui n’est pas celui d’'une méthode de synthése. Ce schéma exprime

CH#+H + CH#0 —> CHC + HHO

FiG. 4.1: Exemple de schéma de réaction non représentatif d’une méthode de synthese

simplement le fait que deux liaisons C-H et C-O se brisent pour former une liaison carbone
carbone — ou liaison CC — en recombinant ’hydrogene restant avec ’atome de d’oxygene. Mais
ce schéma n’explique pas comment cette transformation est rendue possible. En particulier
ce schéma omet les groupes fonctionnels qui se situent a proximité des atomes figurant sur
le schéma et qui jouent en faveur de la transformation. Méme si la fréquence d’un schéma
de réaction ne répond pas directement au probleme posé, elle demeure un facteur essentiel a
prendre en compte : un schéma de fréquence faible, qui n’apparait presque jamais dans une
BdR aura peu de chance d’étre celui d’'une méthode de synthese pour peu que cette base
de données soit suffisamment grande pour étre représentative de la plupart des méthodes
de synthese connues. A partir de la fréquence des schémas de réactions fréquents et de leur
fréquence, il devient envisageable de déterminer les schémas des méthodes de synthese grace a
une procédure de sélection de motifs. Ce probleme est développé aux chapitres 5 et 6. L’objet
de ce chapitre est a ce stade du développement, d’extraire les schémas de réactions fréquents
dans une BdR, non pas comme un objectif en soi mais comme le préalable a une sélection
efficace des motifs dont le probleme est abordé ultérieurement au chapitre 5.

Les schémas de réactions fréquents se présentent sous la forme de deux termes constitués
de graphes. Il est donc naturel de se tourner vers les algorithmes existants de recherche de
sous-graphes fréquents (cf section 2.4), par ailleurs tres efficaces. Deux problémes empéchent
toutefois 'application directe de ces algorithmes aux BdR :

— D’une part la maniere dont les chimistes représentent les réactions par des graphes
ne permet pas aux techniques de fouille de graphes d’extraire les schémas de réactions
fréquents. Si ces méthodes peuvent s’appliquer immédiatement et avec succes a la fouille
de graphes moléculaires (Fischer et Meinl, 2004), leur application directe aux graphes
moléculaires contenus dans les BAR ne conduirait a aucun résultat pertinent : tout
au plus pourrait-on mettre en évidence les fragments de graphes moléculaires qui sont
fréquents dans les produits ou dans les réactants de réactions sans qu’aucun schéma de
réaction, c’est a dire, aucun schéma de transformation entre graphes moléculaires, ne
puisse s’en déduire.

— D’autre part les bases de données contiennent des descriptions de réactions souvent
incompletes, ambigués ou erronées. Leur fouille sans autre filtrage conduirait a des
résultats trop bruités et donc inexploitables.

Une étape de prétraitement s’avere donc indispensable d’une part, pour améliorer la qua-
lité des données fouillées et d’autre part, pour exprimer les données au sein d'un modele
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exploitable par les algorithmes de fouille de graphes. Le reste du chapitre présente comment
certains principes de chimie organique ont permis de concevoir un prétraitement des BdR qui
satisfasse aux deux objectifs précédents. A cette fin, la section 4.2 définit formellement une re-
présentation informatique des graphes moléculaires, des schémas de réactions et de la relation
d’inclusion entre ces schémas. La section 4.3 explicite un certain nombre de propriétés des
molécules et des réactions chimiques qui sont utilisées ultérieurement lors du prétraitement
des BdR. La section 4.4 présente le processus global de fouille de schémas de réactions tel
qu’il a été mis au point. La section 4.5 introduit le modele des graphes condensés de réactions,
au cceur du processus de prétraitement. La section 4.6 présente ensuite les imperfections que
comportent les BAR ainsi que les différentes étapes du prétraitement qu’il a été nécessaire de
mettre au point pour corriger ces défauts. Enfin la section 4.7 détaille les tests qui ont été
réalisés pour d’une part, évaluer D'efficacité du prétraitement et pour d’autre part, connaitre
les limites de la recherche des schémas de réactions fréquents. Ces travaux sont résumés par
ailleurs dans l'article Pennerath et al. (2008c).

4.2 Formalisation du probleme

Les notions introduites au chapitre 1 de graphes moléculaires, d’équations chimiques ou
de schémas de réactions sont définies formellement dans ce qui suit. Ces définitions sont tres
proches des représentations informatiques qui ont été faites de ces objets pour les manipuler.

Définition 4.2.1. Le graphe moléculaire d’une molécule est un graphe g simple, étiqueté et
connexe®® dont les ensembles de sommets V (g) et d’arétes F(g) représentent respectivement
les atomes et les liaisons de covalence de la molécule. Chaque sommet s € V(g) représente un
atome et est étiqueté par le couple (e(s),c(s)) ou e(s) et ¢(s) sont respectivement le numéro
atomique de ’élément chimique (H = 1 pour I’hydrogéne, C' = 6 pour le carbone, N = 7
pour 'azote, O = 8 pour l'oxygene . ..) et la charge électrique (en multiple entier de la charge
élémentaire, de -3 & +3) portés par I'atome. Chaque aréte a € E(g) est étiquetée par la
multiplicité m(a) de la liaison associée (1,2,3 ou 4 pour une liaison respectivement simple,
double, triple ou aromatique).

Les BdR décrivent principalement chaque réaction par son équation chimique (cf section
3.2.3).

Définition 4.2.2. Une équation chimique ou plus généralement un schéma de réaction est
spécifié par un 4-uplet (R, P, Ar, Ap), tel que :

— R et P sont les graphes représentant respectivement les membres gauche et droit de
I’équation ou du schéma de réaction. Les composantes connexes de R (resp. P) corres-
pondent aux graphes moléculaires des différents réactants (resp. produits).

~ AR : Dy, CV(R) = Net Ap : Dy, € V(P) — N sont des fonctions d’annotation
des sommets de R et de P respectivement, associant a certains sommets un indice
d’appariement.

La figure 4.2 représente une équation chimique. En régle générale, on ne s’intéresse qu’aux
schémas de réactions ou aux équations qui expriment une transformation, c’est a dire, pour
lesquels il existe une différence entre les membres gauche et droit. Dans le cas contraire, on

33Un graphe moléculaire est nécessairement connexe dans la mesure ot les molécules considérées forment
des assemblages d’atomes dont la cohésion physique est assurée exclusivement par des liaisons de covalence,
représentées par ailleurs par les arétes des graphes moléculaires.
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graphe & des réactants graphe & des produits
A A
- ™ oy ™
ﬁ ﬁ H H4
| - H4 | H— éLN/ 12 3H —#Cls
6H—(|3—N 11H—C-H—C\8 — 6 | ZX%/H
u \ |;| /4 \
7 / H H
10 "
1nd1ces ¢ .
d°appariement sommets appariés

FiG. 4.2: Exemple de spécification d’une équation de réaction.

qualifiera le schéma ou ’équation de dégénéré. Un sommet s de R (resp. P) est apparié si Ag
(resp. Ap) lui associe un indice d’appariement. Dans une équation telle que celle représentée
sur la figure 4.2, les indices d’appariement sont les entiers qui jouxtent les atomes appariés.
Deux sommets 51 € R et so € P sont appariés 'un a 'autre s’ils sont annotés par le méme
indice (i.e. Ar(s1) = Ap(s2)). Ils sont alors censés représenter un et un seul méme atome.
Une base de données de réactions chimiques (BdR) est donc formellement équivalente & un
ensemble de 4-uplets {(Rs, Pi, AR, Ap; }i<i<n-

Un schéma de réaction n’est ici qu’une structure syntaxique qui permet aussi bien de
représenter I’équation chimique d’une véritable réaction que le schéma d’une transformation
conceptuelle, commune a plusieurs réactions. Le schéma de la figure 4.3 est ainsi un des nom-
breux schémas généraux contenus dans I’équation de la figure 4.2. Cette relation d’inclusion

H4 H4

1
2C_N3& 6C #-Cls— 2C—N 3H—-Cls
1
H3 C6

Fia. 4.3: Exemple d’un schéma de réaction inclus dans 1’équation de la figure 4.2.

se définit formellement :

Définition 4.2.3. Le schéma de réaction S; = (R1,P1, Ar,, Ap,) est inclus (ou est plus
général que) I’équation ou le schéma de réaction So = (Ra, P2, Ar,, Ap,) (et on note S; Cg So)
si:
— Les graphes R; et P; sont isomorphes & des sous-graphes partiels** de Ry et Po.
— Les injections correspondantes de sommets 0r : V(R1) — V(R2) et 0p : V(P1) —
V(P2) sont compatibles avec les relations d’appariement :

Or(Dirg,) € Dag,,0P(Drp,) C Dap, et AR, (s1) = Ap,(s2) & AR, (0r(s1)) = Ap,(0p(s2))

34Le choix de considérer des sous-graphes partiels plutét que des sous-graphes induits permet de couvrir
davantage de schémas, les sous-graphes induits formant un sous-ensemble des sous-graphes partiels.
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L’inclusion entre schémas de réactions peut se comprendre comme une relation de sub-
somption Cg=gD entre les schémas de réactions définis & un isomorphisme pres (i.e. modulo
la numérotation des indices de sommets). Cette relation de subsomption définit la fréquence
d’un schéma de réaction : le support d’un schéma de réaction S relativement a un ensemble
de réactions est le nombre de réactions de E généralisées par S. Le probleme de la recherche
des schémas de réactions fréquents dans une BdR consiste & déterminer le support de tous
les schémas de réactions fréquents dont le support est supérieur ou égal a un seuil fin-

4.3 Formalisation des connaissances du domaine

Les équations contenues dans les BdR comportent souvent des lacunes : ainsi les chimistes
représentent systématiquement les molécules sous une forme abrégée (cf formule structurale
de la figure 3.3(b)) et prennent rarement la peine de décrire tous les appariements d’atomes
entre sommets. Les produits secondaires jugés inintéressants sont tout simplement omis de
I’équation et il en va de méme de certains réactants lorsque ceux-ci sont jugés évidents. Ces
négligences sont tolérées dans la mesure ou les chimistes n’ont aucune difficulté a réinterpréter
correctement les données I’aide des connaissances qu’ils ont du domaine. Dans le cadre d’un
processus automatisé d’extraction de connaissance, il devient nécessaire d’identifier les pro-
priétés particulieres que présentent les graphes (R, P) et que le chimiste utilise implicitement.
La démarche adoptée consiste a reformuler ces propriétés en axiomes exprimés exclusivement
a partir de concepts propres a I'informatique et a la théorie des graphes de manieére a ce que
les algorithmes de prétraitement puissent étre spécifiés formellement :

Conservation des atomes Tout atome se conservant au cours d’une réaction, il existe une
bijection v des sommets du graphe P vers ceux de R qui identifie un et méme atome.
Cela implique en particulier que les fonctions Ag et Ag soient injectives et que Ag et
Ap soient cohérentes avec v :

(4.1) Vs1 € V('R),VSQ € V(P), )\R(Sl) = )\73(82) = V(SQ) = 5

Reégle de valence La regle de valence (ou regle de 'octet) impose que le nombre d’électrons
d’un atome s qui participent aux liaisons de s est fonction uniquement de 1’élément
chimique de s et sa charge électrique®. Ce nombre d’électrons est la valence de ’atome
s. A titre d’exemples, dans le cas d’atomes non chargés électriquement, les valences d’un
atome d’hydrogene, d’oxygene, d’azote et de carbone sont respectivement de val(H =
1) =1, val(O =8) =2, val(N = 7) = 3 et val(C' = 6) = 4. Certains éléments chimiques
peuvent admettre plusieurs états de valence : un atome de soufre peut avoir une valence
de 2, 4 ou 6. Dans le cas d’un atome chargé, d’élément chimique e et de charge ¢, sa
valence devient val(e — ¢). Ainsi un atome de carbone chargé négativement aura une
valence de val(C™) = val(6 — (—1)) = val(IV) = 3.

Si on omet ici le cas plus complexe des liaisons aromatiques, la regle de valence entraine
une propriété caractéristique des graphes moléculaires : le degré pondéré deg, de tout
atome (i.e. la somme des multiplicités m(a) des liaisons a simples, doubles ou triples

35A des fins de simplification, on omet ici de mentionner le cas des radicaux libres instables qui sont du
reste, relativement rares dans les BdR.
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incidentes a s) égale sa valence et est donc borné :

(4.2) Vs € V(R),deg,(s) = Z m(a) = val(e(s) — c(s))
a€E(R)|s€a

(4.3) Vs € V(P),deg,(s)= Y  m(a)=val(e(s) — c(s))
a€E(P)|s€a

La valence d'un atome correspond donc au nombre maximal de liaisons simples que
peut avoir cet atome. L’égalité précédente se généralise au cas des cycles aromatiques
si on admet qu’une liaison aromatique présente dans la formule précédente une multi-
plicité m(a, s) variable, fonction du type du cycle aromatique et de ’atome incident s :
ainsi dans un cycle aromatique a 6 carbones, un atome de carbone engage un électron
supplémentaire en plus des deux électrons participant déja aux deux liaisons du cycle
incidente & s. La multiplicité par liaison aromatique est alors de m(a) = (24+1)/2 =1, 5.
Dans un cycle aromatique a 4 carbones et un atome d’oxygene, ce dernier engage un
doublet libre non comptabilisé dans sa valence, de sorte que la multiplicité des liaisons
aromatiques reste égale & m(a) = (24 0)/2 = 1.

Conservation des électrons de valence Les électrons de valence sont les électrons de la
derniere couche électronique d’un atome s. Ces électrons participent soit aux liaisons de
s, soit a des doublets d’électrons locals a s, selon une répartition qui satisfasse la regle
de valence. Au cours d’une réaction, non seulement les liaisons entre atomes peuvent
se modifier mais aussi les doublets d’électrons peuvent se scinder ou au contraire se
former pour modifier la valence d’un atome (par exemple le doublet d’un atome d’azote
N de valence 3 peut céder un de ses électrons de valence a un autre atome pour donner
naissance & un atome d’ammonium N de valence 4). Quel que soit le devenir des
électrons de valence des atomes participant a une réaction, leur nombre total doit se
conserver au cours de la réaction tout comme les atomes d’'un méme élément chimique.
Il en résulte, si d(s) désigne le nombre de doublets d’électrons de 1'atome s, ’égalité
suivante :

44) D 2xds)+2x Y. m Z 2xd(s)+2x Y m

seV(R) a€E(R) seV (P a€E(P)

En posant pour toute paire {s1;s2} de sommets de R (resp. de P), m({s1;s2}) = 0 si
{s1;82} &€ E(R) (resp. si {s1;s2} & E(P)) et en rappelant la bijection v : P — R due
a la conservation des atomes, il vient :

@5 > m{r ()i (s2)h) —m{sisse}) = Y d(s ~i(s))

{s1;82}CV(R) seV(R)

Dans la plupart des réactions, le nombre de doublets d’électron se conserve au cours
des réactions de sorte que le membre droit de I’équation précédente s’annule.

Minimalité de la distance d’édition Une réaction transforme ses réactants en ses pro-
duits en suivant statistiquement la séquence (t;) de transformations élémentaires qui
minimise I’énergie thermodynamique nécessaire. Cette énergie est proportionnelle en
premiére approximation & la distance d’édition d(R,P) = >_ ¢(t;) pour passer de R
a P en supposant que le cout c¢(t;) soit I’énergie nécessaire a la transformation ¢;.
D’apres I'axiome précédent, les transformations élémentaires consistent uniquement a
diminuer ou augmenter la multiplicité des arétes (cf membre gauche de ’équation 4.5)
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en plus de modifier le nombre de doublets d’électron (cf membre droit). Par ailleurs
si les réactants et les produits d’une réaction sont connues, le membre droit de I’équa-
tion 4.5 est un terme calculable puisque les modifications des doublets d’électrons se
déduisent directement de la structure de R et P. Le terme variable de la distance
d’édition s’identifie donc a d(R,P) = > ¢, . ycv(r) c({s1:52}) olt le cott c({s1;s2})
correspond a ’énergie nécessaire pour modifier la multiplicité de la liaison {s1;s2}. En
notant 7({s1;s2}) = m({v=1(s1); v 1(s2)}) — m({s1; s2}) la variation de multiplicité de
la liaison {s1; s2}, le cotit e({s1; s2}) est nul si r({s1; s2}) > 0 puisque la formation d’une
liaison libere de I’énergie, et peut étre supposé proportionnel en premiere approximation
a |r({s1;s2})| lorsque r({s1;s2}) < 0. Finalement :

(4.6) d(R,P) = min > Ir(a)

a€E(R),r(a)<0

Cette équation exprime que pour passer des graphes moléculaires des réactants aux
graphes des produits qui sont supposés connus, la réaction sous-jacente tend a briser le
moins possible de liaisons.

Ces différentes propriétés sont exploitées lors de la phase de prétraitement du processus de
fouille des schémas de réactions présenté dans la section suivante.

4.4 Le processus de fouille des schémas de réactions

La figure 4.4 présente les différentes étapes du processus de fouille de schémas de réactions
fréquents tel qu’il a été développé. Ce processus entierement opérationnel comprend toutes les
étapes du processus d’extraction de connaissances tel que décrit par Fayyad et al. (1996b) :
I’expert commence tout d’abord par sélectionner les réactions qu’il souhaite fouiller dans une
BdR a l’aide d’un langage de requétes spécifique puis sauvegarde la réponse de sa requéte
dans un fichier au format Reaction Data File ou RDF?0. L’étape de prétraitement dévelop-
pée en section 4.6, filtre et corrige ’ensemble {E;} des équations de départ en un ensemble
{E;} d’équations a demi ou totalement appariées. Cet ensemble peut alors étre transformé
en I'ensemble des graphes de réactions équivalents {G(£7)} dont le modele est développé en
section 4.5. Les descriptions de ces graphes étiquetés sont sauvegardées dans un fichier au
format GBDM afin d’étre exploités par un algorithme de fouille de graphes, comme Gaston
(Nijssen et Kok, 2004) ou gSpan (Yan et Han, 2002) pour la recherche des sous-graphes fré-
quents ou Forage (Pennerath et Napoli, 2007) pour l'extraction des schémas de réactions
les plus informatifs (cf chapitre 5). Dans tous les cas, ’algorithme produit un fichier GBDM
contenant un ensemble {(gk, fx,...)} de motifs gi associés a leur fréquence fi plus éventuel-
lement d’autres propriétés (score, information, etc). L’étape de post-traitement permet de
convertir I’ensemble des graphes de réactions g en ’ensemble {S(gx)} des schémas de réac-
tions équivalents, qui sont ensuite triés selon les valeurs décroissantes d’une des propriétés
spécifiée par l'expert (par exemple le score ou la fréquence), avant d’étre sauvegardés dans
un fichier RDF. L’expert peut alors analyser les schémas obtenus et leurs propriétés a ’aide
d’un logiciel standard de visualisation de schémas de réactions. Avant de décrire les étapes du
prétraitement dans le détail, la section suivante développe le modele des graphes condensés

36Ce format de fichier est un des formats les plus répandus pour 1’échange de descriptions de réactions. Il
n’est aucunement relié au langage Resource Description Framework du Web sémantique.
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S LAt fichier de
seljectlop des @ ?::Cengﬁs .y se:jectlop renctions —
onnées es données (format RDF)

prétraitement et ensemble filtrage équations graphes de §
transformation d’équations  —| com Iétié)n > traittes —>{ transformation > réactions -
des données {E} P {Ej} {GE)} 3

fouille des fichier de graphes reCherCh,e des motifs fréquents
données (format de'ﬁn) graphes fréquents (fichier gqbdm)
(gSpan, Gaston, Forage...)
ost-traitement | graphes de ; schémas de rzgtﬁg]nassnd:n
P i 1, réactions partiels _ [ transformation | | réactions filtrage |—>  dégénérés -
des résultats i fréquents inverse fréquents 9 J |
L (@Gt {(5(69 10} fréquents |
| ko T {(S@d:f)} i
analyse des fichier dg schémas logiciel de
résultats de réaction | visualisation
(format RDF)

Fic. 4.4: Etapes du processus de fouille des schémas de réactions.

de réactions qui permet de traiter la recherche de schémas réactionnels fréquents comme un
probléme de recherche des sous-graphes fréquents connexes.

4.5 La transformation des données : les graphes condensés de
réactions

Tout algorithme de recherche des motifs fréquents exploite la propriété de monotonicité de
la relation de subsomption entre motifs qui correspond en I’occurrence a la relation d’inclusion
Cg. Les méthodes existantes de fouille de graphes sont incapables de s’adapter a cette relation
d’inclusion Cg pour deux raisons essentielles : d’une part ces méthodes ne génerent, pour des
raisons de réduction combinatoire, que des motifs de graphes connexes, ce qui n’est pas le cas
des schémas de réactions. D’autre part ces méthodes n’integrent pas naturellement la relation
d’ordre Cg entre schéma de réactions puisque cette relation repose sur la notion étrangere
d’appariement entre sommets (i.e. les fonctions Az et Ap). Le modele des graphes condensés de
réactions (GCR), ou simplement graphes de réactions, permet de résoudre simultanément ces
deux problemes (Pennerath et Napoli, 2006) et ainsi, de traiter le probleme de la recherche de
schémas réactionnels fréquents comme un probléme de recherche des sous-graphes fréquents
connexes. Le graphe condensé de réaction d’un schéma de réaction repose sur le principe déja
évoqué de conservation des atomes puisqu’il revient a superposer les graphes des réactants
et des produits d’un schéma de réaction, en fusionnant les sommets appariés représentant le
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méme atome. Les GCR ont initialement été introduits par Vladutz (1986) afin de stocker les
réactions dans un format plus compact et ont été adoptés par des méthodes d’apprentissage
par classification pour représenter des exemples de réactions (Wilcox et Levinson, 1986; Fujita,
1986; Jauffret et al., 1995). Au dela de leur compacité, les GCR détiennent des propriétés
qui en font un modele idéal dans le cadre de la fouille de schémas de réactions. La suite de
cette section développe un modele formel pour les graphes de réactions et met en rapport les
propriétés du modele avec le probleme de la recherche des schémas de réactions fréquents. Ce
modele est présenté ici dans le cadre restrictif des schémas de réactions, méme s’il peut étre
utilisé de maniere plus générale, pour fouiller des transformations abstraites de graphes.

Le graphe de réaction associé a une équation ne peut se définir qu’a partir d’une équation
(R, P) dite a demi appariée c’est a dire dont tout sommet de P est apparié & un et un
seul sommet de R (i.e. Papplication v = A5' o Ap de V(P) vers V(R) est injective). Une
équation a demi appariée devient totalement appariée si tous les sommets du membre gauche
et du membre de droite sont appariés (i.e. application v devient bijective). Une équation qui
n’est pas a demi appariée mais qui dispose d’atomes appariés est dite partiellement appariée.
Etant donné un schéma de réaction S = (R, P, Ar, Ap) & demi apparié, le graphe condensé
de réaction noté G(S) du schéma S est égal au graphe R dans lequel les liaisons formées
par la réaction (i.e. dans E(P) mais pas dans F(R)) ont été ajoutées en tenant compte
de 'appariement des atomes et ou toutes les arétes de G(S) ont été étiquetées par le couple
(Ir,lp) des types de la liaison dans R et P respectivement (en utilisant un type spécial 0 pour
désigner une liaison non existante dans R ou P). Enfin les sommets de G(S) sont étiquetés
par I’élément chimique de I’atome qu’il représente et ses charges électriques avant et apres la
réaction. Formellement :

Définition 4.5.1. Etant donné un schéma de réaction S = (R,P,Ar, Ap) & demi apparié,
selon une injection v : V(P) — V(R) (i.e. v = A3' o \p), le graphe condensé de réaction G(S)
de S est égal au graphe G = (Vg, Eg, [, 1) ou :

SV =V(R)
- Eg = E(R)U {{r(v1); v(v2)}[{v1; 02} € E(P)}
- Yv e Vg,

- Siwve{v(W) € Vp} alors I§(v) = (e(v), c(v), c(v™(v)))
— Sinon [g(v) = (e(v),c(v),c(v))

—~ Va € Eg (en notant v~ 1(a) = {v~1(v1);v 7 (ve)} pour a = {’017’02} € Eg),
- Siae E(R) et v~ !(a) € E(P) alors I§(a) = (I%(a), 1% (v (a)))
~ Sia€ E(R) et v1(a) ¢ E(P) alors l6 &(a) = (l%(a),())
~Sia¢ E(R) et v™1(a) € E(P) alors le( ) = (0,1%(v"(a)))

La définition du graphe de réaction tient lieu d’algorithme de construction. Le graphe
de réaction de I’équation de la figure 4.2 est ainsi représenté sur la figure 4.5. Un graphe de
réaction associé a une équation chimique (resp. a un schéma de réaction général) sera qualifié
de spécifique (resp. de général).

Inversement il est possible d’associer a tout graphe G dont les étiquettes sont semblables &
celles des graphes de réactions définis précédemment, un schéma de réaction S(G) totalement
apparié :

Définition 4.5.2. Etant donné un graphe connexe G = (Va, Eg, 1, 1%) dont les étiquettes
ont le type de celles des graphes de réaction, le schéma de réaction S(G) associé & G est le
schéma S = (R, P, Agr, Ap) ou

- V(R)=V(P)=Va
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|§| H CP liaisons (1,0)
| / (liaisons simples brisées)
6H — C,— N3 q(|3<H12
//' H O H \lH H
liaisons (1,1) 7 4 11 10

(liaisons simples stables) liaisons (0.1)

(liaisons simples créées)

FiG. 4.5: Graphe de réaction équivalent a ’équation totalement appariée de la figure 4.2.

— E(R) ={e € Eg|la(e) = (Ir,lp) et I # 0}
- E(P) ={e € Eglig;(e) = (Ir,lp) et Ip # 0}
- Yv € Vg, Ar(v) = Ap(v) = l'indice de v dans G.

La encore cette définition tient lieu d’algorithme de construction du schéma S(G). La no-
tion de schéma de réaction dégénéré est étendu a celle des graphes de réactions : un graphe de
réaction G est dit dégénéré lorsque chacune de ses arétes est telle que son type (Ig, lp) vérifie
lr = Ip et lorsque chaque atome conserve sa charge électrique au cours de la transformation.

Les graphes de réactions détiennent quatre propriétés utiles dans le cadre de la fouille de
données :

Propriété 4.5.3. Un graphe de réaction G est dégénéré si et seulement si le schéma S(G)
de réaction associé l’est aussi.

Cette propriété triviale résulte de la définition des schémas et graphes de réaction dégé-
nérés.

Propriété 4.5.4. La transformation S — G(S) qui associe a un schéma totalement apparié
son graphe de réaction est bijective (modulo les indices d’appariement et les isomorphismes
de graphes) et sa bijection réciproque est G — S(G).

Un graphe de réaction est donc un graphe rigoureusement équivalent & un schéma de
réaction totalement apparié. Dans le cas d'un schéma S de réaction a demi apparié comme
illustré par ’exemple de la figure 4.6, obtention du schéma de réaction S(G(S)) revient a
compléter le membre droit de S par certains fragments moléculaires constitués des atomes
présents dans le terme des réactants mais absents dans le terme initial des produits.

Propriété 4.5.5. Tout graphe de réaction est un graphe connexe.

Cette propriété est une conséquence immédiate de la définition des graphes de réaction.
En effet, s’il existait deux composantes connexes G; et Go dans un graphe de réaction,
les schémas de réactions associés S(G1) et S(G2) représenteraient non pas un mais deux
schémas de réactions indépendants et donc dissociables. La quatrieme propriété est la plus
fondamentale :

Propriété 4.5.6. L’ensemble des schémas de réactions ordonné par la relation d’inclusion de
schémas Cg (cf définition 4.2.3) est équivalent (rigoureusement est isomorphe) a ’ensemble
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F1G. 4.6: Complétion d'une équation a demi appariée.
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des graphes de réactions ordonné par la relation de sous-graphe partiel isomorphe :

S1 Cs S2 < G(S1) Ca G(S2)

La figure 4.7 illustre 1’équivalence des deux relations d’ordre sur ’exemple du schéma de
réaction de la figure 4.3 inclus dans I’équation de la figure 4.2. Etant donné un schéma S5

-----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

[ 5 1 E| "
/H‘4 H . T Hé 'f | /H
b
1 I 7 el 12 4
P o2c—N + 6C—4-Cls— 2C—N #3H—-Cls | lsH—C—N +1H—CghCla — SH—C=N, ~ HT 4 sH—Cls
I XH 1 xc . | XH L ’!' g\
s 6 i1 H ) H N

S Cs S,

S¢S )¢

F1G. 4.7: Equivalence des relations d’ordre Cg et Cg.

inclus au sens de Cg dans un schéma 5o, le GCR G du schéma S] apparait bien isomorphe
a un sous-graphe partiel du GCR G2 du schéma Ss.

Proposition 4.5.7. Le probléme de la recherche des schémas de réactions non dégénérés
fréquents relativement a un support minimal fpn dans un ensemble (E;)i<i<n d’équations
de réactions est équivalent a celui de la recherche des sous-graphes connexes non dégéné-
rés fréquents relativement au méme support minimal fmin dans l’ensemble des graphes de
réactions équivalents (G(E;))1<i<n-

Cette proposition est une conséquence des quatre propriétés précédentes. 4.5.3, 4.5.4, 4.5.5
et 4.5.6. L’intérét de cette proposition est d’exhiber une méthode pour traiter le probleme
de la recherche des schémas de réactions non dégénérés fréquents en utilisant les algorithmes
existants de recherche de sous-graphes fréquents comme gSpan (Yan et Han, 2002) ou Gaston
(Nijssen et Kok, 2004) (cf section 2.4). La méthode se décompose en quatre étapes :

1. Prétraitement : transformer les équations (E;)i<i<, des réactions en leurs graphes de
réaction équivalents (G(E;))1<i<n

2. Fouille des données : extraire les sous-graphes (g;)1<j<m connexes fréquents de (G(E;))1<i<n
a l'aide par exemple de Gaston.

3. Post-traitement (filtrage) : ne conserver que les sous-graphes (g;, )1<k<; non dégénérés
des motifs fréquents (g;)1<j<m-
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4. Post-traitement (transformation) : transformer les motifs fréquents (g;, )1<x<; en leurs
schémas de réactions équivalents (S(gj,))1<k<i-

Le seul inconvénient de cette méthode est de ne pouvoir éviter la génération de sous-graphes
dégénérés fréquents lors de I’étape de fouille des données, du moins si cette derniere utilise les
algorithmes existants de recherche de sous-graphes fréquents. Il est alors nécessaire d’éliminer
les motifs dégénérés lors de la phase de post-traitement. Par ailleurs cette méthode n’est
applicable que si les équations chimiques initiales sont a demi appariées et sans autre défaut.
La section suivante explique comment se ramener a un tel ensemble d’équations a partir d’un
extrait quelconque de BdR.

4.6 Le prétraitement des données

4.6.1 Les imperfections des bases de données de réactions

Une BdR décrit une équation chimique par un 4-uplet (R, P, Ag, Ap). Ce 4-uplet respecte
tres rarement tous les axiomes de la section 4.3. Les équations telles que celles des figures 4.9 et
4.11 peuvent étre qualifiées différemment selon la nature de leurs non conformités (Berasaluce,
2002). Les défauts ont pu ainsi étre répartis en différentes catégories. Une équation est ainsi
qualifiée de :

Non saturée quand les atomes d’hydrogene ne sont pas explicités et que le principe de la
valence n’est pas respecté (i.e. quand {s € V(R) U V(P)|degp(s) < val(i(s))} # 0).
En pratique c’est le cas de toutes les équations chimiques contenues dans les bases de
données, comme celle de la figure 4.8.

i \C‘G \\ &
s b e
C16
N Ny
[(OIOz—.
‘70/%\9/‘5»&@5/0 1,O/%\C/%*N:‘
| T | !
C o C

FiG. 4.8: Exemple d’équation non saturée.

Non déterministe quand les produits d’une équation ne sont pas produits simultanément
mais concurremment selon des rendements statistiques respectifs (i.e. quand il existe
au moins deux sommets s; et so de deux composantes connexes distinctes de P portant
le méme indice d’appariement Ap(s1) = Ap(s2), cf figure 4.9). Cette convention oblige
a omettre les produits secondaires de chaque réaction concurrente : une réaction non
déterministe est donc nécessairement incomplete (cf point suivant).

Non équilibrée mais équilibrable quand certains réactants ou produits doivent étre dupli-
qués pour que le principe de conservation des atomes et donc de leurs éléments chimiques
puisse étre respecté. Ainsi sur 1’équation de la figure 4.10 n’est pas équilibrée (il y a
par exemple deux atomes de chlore dans le produit alors qu’il y en a qu’un seul dans le
réactant). L’équation est toutefois équilibrable puisque le produit est de toute évidence
constitué de deux exemplaires du méme réactant. Formellement soit la matrice Hp
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Fic. 4.10: Exemple d’équation non équilibrée.

(resp. Hp) qui a pour coefficients h;; les nombres d’atomes de numéro atomique ¢ dans
le j°™ réactant R; (resp. j®me produit P;)). Laréaction est équilibrée siles sommes ligne
par ligne des coefficients de Hr et Hp sont égales. Elle est dite équilibrable s’il existe
des vecteurs de pondération Cr et Cp dont les coefficients sont des entiers strictement

positifs satisfaisant I’équation linéaire :
HR X CR = Hp X C’p
En pratique il est rare qu’une équation soit équilibrable exactement : sur ’exemple de la

figure 4.10, méme en dupliquant le réactant, les deux atomes de brome (Br) manquent
dans le membre droit de I’équation.

Erronée quand I’équation n’est pas équilibrable et que certains éléments chimiques sont

plus présents dans les produits que dans les réactants (i.e. quand il existe un élément
chimique davantage présent dans P que dans R). Dans certains cas, certaines réactions
erronées le sont a un point qui laisse perplexe, tel que 'exemple de la figure 4.11(a). Mais
dans la plupart des cas, les lacunes sont plus subtiles : '’équation de la figure 4.11(b)
est ainsi erronée du fait qu’elle n’est pas équilibrable et contient respectivement 2 et 3
atomes d’oxygene dans les membres gauche et droit.

Incomplete quand I’équation n’est ni équilibrable ni erronée parce que certains produits

secondaires sont omis de I’équation (i.e. quand il existe une élément chimique davantage
présent dans R que dans P). Ainsi ’équation de la figure 4.12) est incomplete car elle
n’est ni équilibrable, ni erronée et I’atome de silicium et ses trois carbones voisins ne se
retrouvent pas dans le membre droit de I’équation.

Ambigué quand I’équation n’est pas a demi appariée parce que certains sommets des pro-

duits ne sont pas appariés (i.e. quand Dy, # P). En effet les appariements des atomes
ne sont généralement pas spécifiés par les chimistes. Les équations des BdR sont alors
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Fi1c. 4.12: Exemple d’équation incomplete.

appariées automatiquement par un algorithme fondé sur une minimisation de la dis-
tance d’édition entre les graphes R et P. Dans certaines configurations, 1’algorithme
est incapable de déterminer 'origine de certains atomes des produits dans le membre
des réactants. Ainsi sur ’équation de la figure 4.13, 'atome d’oxygéne aromatique du
membre droit n’est pas apparié car il peut aussi bien provenir du premier comme du
second réactant.

Fia. 4.13: Exemple d’équation ambigué.

4.6.2 Les étapes du prétraitement

Le prétraitement des données est construit comme une succession d’étapes. Chaque étape
est une fonction qui transforme tout 4-uplet qu’elle recoit d’un flux en entrée en une suite
éventuellement vide de 4-uplets qu’elle émet dans un flux en sortie. Tout 4-uplet en sortie
de e; devient ensuite un 4-uplet en entrée de e;1. L’ordre des étapes est défini de telle sorte
qu’une étape résout une catégorie particuliere de défauts sans jamais introduire un type de

défaut résolu lors d’'une étape précédente. Les étapes sont dans l'ordre :
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La scission des équations non déterministes : si ’équation (R, P, Ag, Ap) est non dé-
terministe, toute composante connexe P de P dont le rendement associé dépasse un
seuil configurable donne lieu & une équation déterministe (R, Py, Ag, Ap,) ol Ap, est la
restriction de \p sur Py.

La saturation des molécules qui consiste simplement a connecter a chaque sommet s de
R et de P, val(e(s) — c(s)) — deg,(s) atomes d’hydrogene par des liaisons simples pour
satisfaire ’axiome de walence des atomes. La saturation de I’équation chimique de la
figure 4.8 produit ’équation de la figure 4.14.
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F1a. 4.14: Saturation d’une équation chimique.

L’élimination des équations erronées : s’il existe un sommet de P dont 1’élément chi-
mique n’est associé a aucun sommet de R, ’équation candidate est erronée et est élimi-
née. C’est par exemple le cas des atomes de soufre dans I’équation de la figure 4.11(a).

La pondération des équations non équilibrées est un probleme théorique complexe de
programmation linéaire en nombres entiers (Sena et al., 2006). En pratique toutefois
les équations comptent rarement plus de trois réactants et trois produits. L’étape de
pondération se contente donc pour toute équation non équilibrée de tester toutes les
duplications évidentes de réactants et/ou de produits jusqu’a obtenir une équation
équilibrée ou presque. Une réaction « presque équilibrée » est une réaction pour laquelle
seulement quelques atomes sont manquants dans le membre des produits. L’équation
résultante apres équilibrage est alors incomplete. La détection des équations « presque
équilibrées » se fait en vérifiant que les coefficients de Hr x Cr sont égaux ou légerement
plus grands que ceux de Hp x Cp. L’unique réactant de la figure 4.10 est ainsi dupliqué
pour donner l’équation « presque équilibrée » de la figure 4.15 (cette équation n’est
pas rigoureusement équilibrée puisqu’il manque les 2 atomes de brome dans le membre
droit). Si toutes les tentatives de pondération échouent, on distingue deux cas : s’il existe
une étiquette de sommet plus représentée dans P que dans R, I’équation candidate est
considérée erronée et est éliminée. Dans le cas contraire I’équation est jugée incomplete
mais peut passer a 1’étape suivante.

La complétion des appariements : A ce stade du prétraitement, ’équation obtenue est
presque toujours ambigué (ne serait-ce du fait que les atomes d’hydrogene ajoutés par
saturation ne sont pas appariés). Un rejet systématique des équations ambigués est
donc impossible. La solution adoptée consiste a produire I’ensemble des équations to-
talement appariées les plus plausibles qui se déduisent de I’équation ambigué. Cet en-
semble contient vraisemblablement I'unique réaction se produisant réellement en plus
d’éventuelles équations factices. L’effet néfaste introduit par la présence de ces artefacts
est toutefois limité car les équations surnuméraires ainsi produites restent minoritaires
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Fic. 4.15: Equilibrage de I’équation de la figure 4.10.

(les tests présentés a la section 4.7.1 montrent que ces réactions représentent moins de
9 % des équations fouillées) et ainsi, influent peu sur le filtrage statistique qu’opere
la recherche des motifs fréquents en ne gardant que les schémas de réactions les plus
fréquents.

Pour désambiguiser une équation, il est nécessaire d’apparier tous les sommets non
appariés de P a des sommets non appariés de R. Compte tenu du nombre exponentiel
d’appariements possibles, il est nécessaire de restreindre la procédure aux appariements
les plus plausibles. On introduit a cette fin la notion de compatibilité entre sommets :
deux sommets s; € V(P) et so € V(R) sont compatibles si aucun des deux n’est
déja apparié, s'ils sont de méme élément chimique (i.e. e(s;) = e(s2)), s'ils sont tous
deux adjacents a un sommet apparié et s’ils partagent le méme ensemble maximal de
sommets voisins appariés : s; est incompatible avec sy s'il existe un sommet s3 € V(R)
compatible avec s; qui a plus de voisins appariés avec des voisins de s; que sy n’en a
avec s1. En notant V(s) l'ensemble des sommets voisins du sommet s, cette derniere
condition équivaut a :

|)\R(V(53) N D)\R) N )\p(V(Sl) N D)q;)| > |)\R(V(82) N 'D)\R) N )\p(V(Sl) N DAP)’

L’appariement de deux sommets n’est plausible que si ces derniers sont compatibles,
selon le principe de minimalité de la distance d’édition. L’élimination des appariements
incompatibles permet d’élaguer I’arbre de recherche dans l’espace d’état des apparie-
ments possibles. La procédure consiste alors en un algorithme de backtracking qui ef-
fectue a chaque étape de sa progression I'appariement d’un sommet de P non encore
apparié avec un sommet de R qui lui est compatible puis met a jour les fonctions Ag
et Ap. Un retour arriere se produit soit des qu'un sommet non apparié de P n’est plus
compatible avec aucun sommet de R soit des que tout sommet de P est apparié, I’équa-
tion associée étant alors passée a 1’étape de traitement suivante. La complétion des
appariements d’une de deux équations déterministes extraites de I’équation 4.9 conduit
a 4 équations a demi appariées dont 'une d’elles est représentée sur la figure 4.16. On
y observe l'appariement des atomes d’hydrogeéne mais surtout de ’atome d’oxygene
numéro 23.

La construction du graphe de réaction : A ce stade du prétraitement, toutes les équa-
tions sont & demi appariées. Chaque équation E est donc remplacée par son graphe de
réaction G(FE), conformément & la section 4.5. Le graphe de réaction construit a partir
de I’équation a demi appariée de la figure 4.16 est représenté sur la figure 4.17.
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FiG. 4.17: Graphe de réaction de la figure 4.16

L’élimination des graphes de réactions non réalistes : L’étape de complétion des ap-
pariements transforme une équation de départ en un nombre limité d’équations F; a
demi appariées qui n’ont pas nécessairement le méme degré de plausibilité. De ce fait,
le nombre n; d’arétes brisées (étiquetées —) de chaque graphe de réaction G(E;) est
calculé. Tout graphe G(FE;) dont le nombre n; n’est pas égal & n,;, = min(n;) peut
alors étre éliminé au nom du principe de minimalité de la distance d’édition. Apres éli-
mination, toute équation initiale E aboutit & un ensemble d’équations a demi appariées
de méme n; minimal. Le nombre de ces équations est le plus souvent égal a 1, parfois
nul lorsque E s’avere erronée, parfois égal a 2 ou 3 (mais rarement plus) lorsque F
peut valablement étre interprétée selon différents appariements de sommets. Lorsque
le nombre d’appariements possibles est supérieur & un seuil (fixé a 4), on estime que
I'appariement de ’équation initiale est insuffisant et que les équations qui en découlent
sont trop incertaines et doivent étre éliminées.

La complétion des arétes créées : Dans le cas d’'une réaction F incomplete, les sous-
graphes présents initialement dans R mais pas dans P impliquent la présence de pro-
duits secondaires dans S(G(F)). Certains atomes de ces produits secondaires ne sont
pas saturés du fait que certaines liaisons formées manquent. Dans le cas particulier ou
seuls deux sommets du graphe produit ne sont pas saturés, il est possible de compléter
le graphe de réaction par la liaison formée manquante. Ce faisant, I’équation équivalente
du graphe de réaction fait apparaitre le produit secondaire. Ainsi alors que I’équation
équivalente du graphe de réaction de la figure 4.17 fait apparaitre au bas de la figure 4.6,
deux fragments de produits dans le membre de droite (en plus du produit principal), la
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complétion des arétes créées sur la figure 4.18, a pour effet de lier ces deux fragments
résiduels et ainsi de faire apparaitre le produit secondaire de la réaction.

nH o 3C Hig 2
o I
1) Graphe de réaction H
. i Ajout d’une
0 = rr
— N\ _c—r2—" liaison créée
2) Graphe de réaction ot
e r 29 24
complété T i' <IJ
6H cg e} c13
o>l S N
204 H2 | | M 15C ~—Hog
>9< D AN \
AHT 0 3C Hig ) L .
Apparition du produit
secondaire
3) Equation totalement appariée ' e
© Ie 2 i 7 oy l 5 —»—‘3c/ / u \
\C:/ \CE/ XH:} H | \é/ \g/ \\ . HH )
UH\C/H ‘CI s(|; RN IR ;C\‘?B/H\s—» UH\C/H l i WS/C.—H ? + S /C\c;-/Hj
1H/7\4/ \BT/ \Hw :EH/C\H., : \H \H/T\Ii/‘\?/ﬁ\Hls‘jH EH/m\H‘ ’
2
H H

F1G. 4.18: Apparition du produit secondaire aprés complétion du graphe de réaction

En résumé, la mise au point du prétraitement a permis de filtrer, compléter et convertir les
équations chimiques contenues dans les BAR en GCR. Les sous-graphes connexes fréquents
ont ensuite pu étre extraits de cet ensemble de GCR a l'aide d’algorithmes existants de
fouille de graphes. Ces motifs fréquents sont ensuite été départagés en motifs dégénérés et
non dégénérés. Les motifs dégénérés permettent de considérer ’ensemble des sous-graphes
connexes fréquents, inclus dans les graphes moléculaires des réactants et produits des BdR. Les
motifs non dégénérés permettent, une fois reconvertis en schémas réactionnels, de considérer
I'ensemble des schémas fréquents (non dégénérés) inclus dans les équations des BdR. Cette
procédure a donné lieu a plusieurs expérimentations présentées dans la section suivante.

4.7 Expérimentation
Les tests réalisés se répartissent selon deux objectifs : évaluer la qualité du prétraitement
et des données d’une part (section 4.7.1) et tester la recherche des schémas de réactions

fréquents d’autre part (section 4.7.2).
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4.7.1 Tests relatifs au prétraitement

L’algorithme de prétraitement a été implémenté et testé sur plus de 125000 réactions
mono-étapes issues de l'intégralité des deux BdR ORGSYN et DERWENT JOURNAL OF SYN-
THETIC METHODS (ou JSM) ainsi que sur un extrait d’environ 30000 entrées récentes de la
base CHEMINFORM. Ces bases de données couvrent ensemble une grande variété de méthodes
de synthese. Les résultats des tests sont résumés par le tableau de la figure 4.19.

taille taux t, taux t. taux t, | taux t. | taux t, de taille

base initiale | de perte | de complétude | d’ambiguité | d’échec | conversion | en sortie
ORGSYN 4856 45 % 13 % 11 % 2% 54 % 2608
CHEMINFORM | 34027 17 % 20 % 8 % 11 % 73 % 25889
JSM 86246 28 % 21 % 10 % 4% 70 % 61176
Total 125129 25 % 20 % 9% 6 % 70 % 89673

F1G. 4.19: Résultats du prétraitement sur les BAR ORGSYN et JSM.

Le contenu de ce tableau repose sur la définition de différents taux indicateurs :

Taux de perte Soit Z I'’ensemble initial des équations de la base de données. Le prétraite-
ment commence par écarter I’ensemble £ C 7 des équations erronées, comme les ré-
actions non équilibrables ou comportant des représentations non normalisées (i.e. pour
mettre en évidence des catalyseurs, des complexes organo-métalliques, etc). Le taux
de perte des données est défini comme la proportion t, = % des données comportant
des défauts non corrigibles. La plupart des réactions rejetées 1’étant parce que certains
réactants manquent et rendent I’équation non équilibrable, le taux de perte permet

d’apprécier la précision avec laquelle les réactants sont spécifiés.

Taux de complétude L’ensemble 7 \ £ des équations non erronées conduit & un ensemble
d’équations déterministes D. Si 'ensemble C désigne le sous-ensemble de D regroupant
les équations completes, le taux de complétude des données est défini comme t. = %.
Ce taux permet d’apprécier la précision avec laquelle les produits secondaires ont été
spécifiés.

Taux d’échec La procédure d’appariement appliquée a D ne réussit que sur un sous-ensemble

|A|

A de D. Le taux d’échec du prétraitement est défini comme la proportion t, =1 — D[

Taux d’ambiguité En fonction de la précision des appariements initiaux dans Z, chaque
équation de D alimente I’ensemble résultat G d’un nombre variable de graphes de réac-
tions. Le taux d’ambiguité des données est défini par t, = % —1. Globalement 92 % des
équations correctement converties (i.e. de A) conduisent a un seul graphe de réaction,
7 % a deux, 0,5 % a 3 et 0,3 % a 4. Le taux d’ambiguité et le taux d’échec permettent

d’apprécier la précision avec laquelle les indices d’appariement ont été spécifiés.

Taux de conversion Le taux global de conversion est le produit t, = (1 —t,) x (1 —t.). Ce
taux permet d’apprécier la proportion des données qui sont finalement fouillés.

Si le taux moyen de conversion de 70 % peut paraitre relativement faible, un examen ap-
profondi atteste que la plupart des échecs sont souvent inévitables : en effet, soit les équations
fautives introduisent des atomes d’origine inconnue dans leur produit, soit elles recourent a
des représentations non normalisées (i.e. pour mettre en évidence des catalyseurs, des com-
plexes organo-métalliques, etc), soit enfin elles présentent des appariements de sommets tres
pauvres voire inexistants.
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De fagon inattendue mais néanmoins intéressante, I'outil de prétraitement a permis d’éva-
luer précisément le soin apporté a la spécification des données dans les BdR. La courbe de la
figure 4.20 représente ainsi I’évolution année apres année des indicateurs de qualité des diffé-
rents suppléments annuels de la base JSM entre 1980 et 2006. Comme en témoigne ’aspect

40,00%
o 6\_‘\\/\/\

30,00% * V\F“ -+ taux de perte
25,00% WW -0 taux d'ambiguité
20,00% - taux de complétude
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FIG. 4.20: Evolution des indicateurs de qualité sur la base JSM.

relativement lissé des courbes, la production annuelle de JSM de 2500 réactions en moyenne
est suffisamment représentative pour établir des tendances. Le taux de perte ¢, a ainsi observé
une diminution réguliere depuis la création de JSM avant de se stabiliser autour de 25 %,
manifestement due a une spécification de plus en plus rigoureuse des réactants. Le taux de
complétude t. longtemps resté constant, connait une hausse légere et récente. Cette amélio-
ration est confortée par la décroissance brutale du taux d’ambiguité t, sur la méme période.
Ces deux évolutions traduisent conjointement une nette augmentation de la qualité des don-
nées, en particulier pour ce qui concerne les appariements d’atomes. Enfin les évolutions du
taux d’échec et du taux d’ambiguité apparaissent logiquement corrélées dans la mesure ou
ces deux taux apprécient la qualité d’appariement des atomes. Au dela de I'estimation de la
qualité des données dans les BdR, le prétraitement a surtout permis d’extraire les schémas
de réactions fréquents qui fait I’objet de la section suivante.

4.7.2 Tests sur la recherche de schémas de réactions fréquents

Le processus de fouille des BdR exposé a la section 4.4 a été appliqué au probleme de
la recherche des schémas de réactions fréquents afin d’une part, de vérifier qu’en pratique,
une quantité significative de schémas de réactions fréquents peut étre extrait en un temps
raisonnable, de différentes BAR variant par leur taille et contenu et d’autre part, d’estimer la
distribution statistique des schémas dans les BAR. Ce dernier point permet de mettre en évi-
dence le besoin d’'une procédure sélective de schémas informatifs présentée au chapitre suivant.
Les résultats présentés reposent sur trois jeux de données aux caractéristiques différentes :
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1. Le premier jeu de donnée est constitué de l'intégralité des 2608 réactions issues du

prétraitement de la base de données ORGSYN. Cette base de données est connue pour
étre une description rigoureuse de méthodes de syntheses soigneusement sélectionnées
et ou les protocoles expérimentaux ont été vérifiés par des laboratoires indépendants.
Ce jeu de données présente donc une grande variété de méthodes de synthese sans (ou
avec peu de) répétition (une méthode n’étant représentée que par une seule réaction).

. Le second jeu de données est un extrait de 7029 réactions issues des bases de données
CHEMINFORM et REFLIB 37. L’extrait se concentre sur des réactions & haut rendement
et ne contenant que des atomes dont I’élément chimique est courant®®. Contrairement
au jeu précédent, ce jeu présente une certaine redondance, plusieurs réactions pouvant

illustrer une méme méthode de synthese.

. Le troisieme jeu est une sélection de 3248 réactions illustrant la méthode de Diels-
Alder qui est une des plus célebres méthodes de synthese, permettant de construire
des cycles a 6 chainons tel qu’illustré par son schéma général donné sur la figure 4.21.
Les équations chimiques contenues dans ce jeu de données présentent donc une forte
redondance structurelle.

¢ c
c C CX *C
+ + H —_— H _I_
C
c c c
c * X

FiG. 4.21: Schéma de la méthode de syntheése de Diels-Alder.

Le tableau de la figure 4.22 présente les résultats obtenus suite a l’extraction par l’al-
gorithme Gaston — qui a I'avantage d’étre un outil a la fois tres efficace et téléchargeable
librement — des schémas de réactions fréquents dans les différents jeux de données?. Ces jeux

fréquence | temps de nombre de | nombre de schémas non taille

base taille minimale | calcul (s) | schémas fréquents dégénérés fréquents | moyenne

A (ORrGSYN) 2608 50 (2 %) 521 319261 10200 (3,2 %) 34
B (REFLIB) 7029 140 (2 %) 306 158122 47359 (30 %) 25
C (Diels-Alder) | 3248 | 150 (4,5 %) 274 685441 658346 (96 %) 25

F1G. 4.22: Résultats des tests

de données permettent d’observer, a travers le tableau 4.22, des résultats bien connus de la
recherche des motifs fréquents en général :

— Tout d’abord le temps de calcul n’est évidemment pas fonction uniquement du nombre

d’exemples fouillés. Une autre grandeur influente est le nombre de motifs fréquents a
extraire, fixé indirectement par le choix du seuil minimal de fréquence. Ainsi la recherche
des motifs dont la fréquence relative est supérieure ou égale a 2 % prend presque deux
fois plus de temps pour fouiller les 2608 exemples du jeu A que les 7029 exemples du

37Ces deux bases de données sont des produits commerciaux de la société Symyx® / MDL®.
38Ces éléments sont H, C, O, N, F, Cl, Br, I, P, B, S et Si.
39Le nombre de motifs fréquents rapporté ne décompte pas les motifs réduits & un seul sommet, qui ne sont

pas fouillés par Gaston.
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jeu B. Ce facteur 2 s’explique a posteriori par le fait que le jeu A présente pres de deux
fois plus de motifs fréquents que le jeu B.

— Cependant le nombre de motifs fréquents et la taille des données ne suffisent pas pour
déterminer, méme approximativement, le temps de calcul. Ainsi la fouille des réactions
du jeu C est plus rapide que celle du jeu A alors que le jeu C compte plus d’exemples et
produit deux fois plus de motifs fréquents que le jeu A. Un des autres facteurs influant
sur le temps de calcul est sans doute la taille moyenne du motif exprimée dans la
derniére colonne du tableau (définie ici comme la somme des nombres de sommets et
d’arétes du motif). En effet certains traitements ralentissent lorsque le motif courant
grandit (comme le calcul du représentant canonique). Cette explication hypothétique
semble plausible compte tenu de la taille moyenne des motifs fréquents dans le jeu A
qui est bien supérieure a celle du jeu C.

— Le nombre de motifs fréquents n’est pas corrélé dans ’absolu avec le seuil minimal de
fréquence fiin, méme si ce nombre est une fonction décroissante du seuil fi,;, pour
un jeu de données fixé : un seuil de fréquence relative de 2 % pour le jeu B (soit un
support minimal de 140 exemples) produit 4 fois moins de motifs fréquents qu’'un seuil
minimal supérieur égal & 4,5 % pour le jeu C (soit un support minimal de 150 exemples).
Ces différences s’expliquent par la densité variable des données qui peuvent présenter
un nombre plus ou moins élevé de motifs fréquents pour une fréquence donnée. La
valeur minimale de f,;, en deca de laquelle un algorithme de recherche des motifs
fréquents n’arrive plus a extraire les motifs fréquents en un temps raisonnable dépend
donc fortement de la densité des données fouillées.

Les différences de densité se manifestent clairement sur les courbes de la figure 4.23 dont
les axes sont gradués de maniere identique pour en faciliter la comparaison. Ces courbes ré-
sument 1’évolution du nombre de motifs fréquents en fonction du seuil minimal de fréquence
pour chacun des trois jeux de données. La décroissance de ces courbes illustre le caractere
anti-monotone des motifs fréquents. On observe en particulier une augmentation du nombre
de motifs fréquents extrémement brusque lorsque le seuil de fréquence minimale décroit suf-
fisamment (cf courbes 4.23(a), 4.23(c) et 4.23(e)). Cette augmentation se produit toutefois
a des seuils de fréquence différents : ainsi les 10000 motifs les plus fréquents sont produits a
des fréquences minimales de 5 %, 6 % et 27 % respectivement pour les jeux de données A,
B et C. Le jeu C est donc plus dense que le jeu B qui lui-méme est plus dense que le jeu A.
Cette différence de densité s’explique par la plus grande concentration de réactions similaires
dans le jeu C ayant de nombreux motifs en commun. La caractéristique linéaire décroissante
des courbes sur une échelle log-log (cf courbes 4.23(b), 4.23(d) et 4.23(f)) semble indiquer
une loi inversement polynomiale lorsque le seuil f,;, s’approche de 0, approximativement
inversement cubique (i.e. N(fmin) L.

~ P

L’échelle log-log permet également de montrer que le nombre de schémas non dégénérés
tend & étre proportionnel au nombre total de schémas fréquents lorsque f,, tend vers 0
puisque les courbes respectives des schémas dégénérés et non dégénérés forment deux droites
paralleles. Toutefois le facteur de proportionnalité varie fortement d’un jeu de données a
I’autre et tend a augmenter lorsque la densité des données diminue au point de s’inverser
completement : ainsi 96 % des schémas fréquents du jeu A sont dégénérés alors que seulement 3
% des schémas fréquents du jeu C le sont encore. Ce résultat permet d’évaluer empiriquement
le gaspillage, déja mentionné a la section 4.5, du temps de calcul utilisé pour fouiller les
schémas de réactions dégénérés. Le rendement de la méthode proposée passe ainsi d’'un niveau
excellent pour des jeux de réactions fortement redondantes (96 % pour le jeu C) & un niveau
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FiG. 4.23: Nombre de motifs fréquents fonction du seuil minimal de fréquence
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médiocre pour des données variées (3 % pour le jeu A).

Pour mieux comprendre ce phénomene, il est intéressant d’extraire des courbes précédentes
la distribution des schémas réactionnels dégénérés et non dégénérés selon leur fréquence. Ces
distributions sont représentées sur la figure 4.24. En particulier les figures 4.24(b), 4.24(d)
et 4.24(f) montrent que les trois nuages de points associés aux schémas dégénérés (en noir)
sont superposables. Cette observation est intéressante puisqu’elle atteste que la distribution
des schémas dégénérés, c’est a dire des fragments de graphes moléculaires est globalement
identique entre les 3 jeux de données, et comme on peut le penser, pour la plupart des jeux de
données de réactions. Le corollaire immédiat de cette observation est que ce sont les schémas
non dégénérés (en rouge) qui sont a 'origine de la différence du nombre de motifs fréquents
observée entre les trois jeux de données (cf figure 4.23). Tout comme les schémas dégénérés,
les nuages de points associés aux schémas non dégénérés sont d’aspect similaire et se forment
autour de droites médianes a peu pres paralleles. Leur pente correspond a une loi de type
F(f) ~ #, ce qui est cohérent avec les courbes de la figure 4.23 compte tenu du fait de la
relation qui lie le nombre N(f,in) de schémas fréquents a la distribution F'(f) des motifs

(i.e. N(fmin) = >, F(f)). Si les pentes sont comparables, 'ordonnée a 'origine des
droites médianes varie sensiblement d’un jeu de données a 'autre : pour un jeu de réactions

variées (jeu de données A, figure 4.24(b)), les schémas non dégénérés sont minoritaires (i.e. la
courbe rouge est sensiblement en dessous de la courbe noire). Au fur et & mesure que le jeu
de données se « densifie », la courbe rouge se décale sur la droite et se rapproche de la courbe
noire (jeu B, figure 4.24(d)), puis la dépasse au point que les schémas dégénérés deviennent a
leur tour minoritaires (jeu C, figure 4.24(f)). Ce résultat s’explique par le fait que les graphes
de réactions non dégénérés construits a partir et autour des quelques liaisons modifiées, créées
ou brisées présentent une combinatoire élevée dans un jeu varié comme le jeu A. Au contraire
les graphes de réactions dégénérés se construisent a partir des liaisons stables beaucoup plus
nombreuses et permettent ainsi de faire ressortir les agencements relativement peu variés
mais tres fréquents des fragments moléculaires présents dans les réactants et les produits des
équations chimiques (par exemple le cycle aromatique). Les schémas non dégénérés présentent
donc en moyenne une fréquence beaucoup plus faible que les schémas dégénérés. C’est ce que
l'on observe sur la figure 4.24(b), ou l'essentiel des schémas de fréquence supérieure a 0,2
sont dégénérés mais restent relativement peu nombreux. Si toutefois les données considérées
contiennent des réactions similaires ayant en commun de nombreux schémas réactionnels
(comme le jeu C, cf figure 4.24(f) ), les nombreux schémas de réactions partagés obtiennent une
fréquence élevée. Leur combinatoire étant bien supérieure a celle des fragments moléculaires
les plus fréquents (car la plupart des grands motifs tres fréquents intersectent nécessairement
les liaisons modifiées par la réaction qui sont au centre du graphe de réaction et sont donc
non dégénérés), la proportion des schémas non dégénérés s’inverse et devient proche de 1.
En conclusion, les expériences ont permis de valider la possibilité d’extraire en pratique des
millions de schémas réactionnels fréquents a partir de milliers d’équations de réactions. En
outre elles donnent une idée de la richesse combinatoire des motifs contenus dans les BdR et
suggerent que les schémas de réactions fréquents sont difficilement exploitables en I’état, sans
autre forme de sélection.

4.8 Conclusions

Sans un prétraitement adapté des bases de données de réactions, la fouille des schémas
de réactions aurait été impossible. Le développement d’un outil de prétraitement, s’il fut
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nécessaire, a exigé le plus grand soin tant les détails techniques posés étaient nombreux. Ces
efforts ont permis en retour d’avoir un processus opérationnel d’extraction de connaissance,
qui prend en entrée et produit en sortie des informations directement interprétables par les
chimistes. Ce prétraitement a non seulement permis d’extraire les schémas de réactions fré-
quents dans une BAR mais aussi a permis d’évaluer accessoirement la qualité des données dans
les BdAR et d’en suivre ’évolution. Au dela des difficultés de mise en ceuvre, le prétraitement
mis au point illustre deux principes intéressants :

— La nécessité de s’intéresser de pres a la connaissance du domaine — ici certaines proprié-
tés des molécules et des réactions — pour obtenir des données fiables et pouvoir ainsi
réaliser une fouille de données de qualité.

— La possibilité — ici a travers le recours original au modele des graphes condensés de
réactions — de résoudre un probléme nouveau a ’aide de méthodes existantes, en re-
cherchant une transposition adéquate du probleme dans un modele qui se préte mieux
a sa résolution.

L’extraction des schémas de réactions fréquents a enfin et surtout mis en évidence l'inadé-
quation des schémas de réactions fréquents (et plus généralement des motifs fréquents) avec
les besoins concrets d’une application telle que 'extraction des schémas représentatifs de
méthodes de synthese. Ce constat a motivé le développement du modele des motifs les plus
informatifs présenté au chapitre suivant.
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Le modele des motifs les plus
informatifs.
Application a extraction de
connaissances a partir des bases de
données de réactions
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Le chapitre précédent a mis en évidence le fait que les schémas de réactions fréquents
sont trop nombreux pour permettre une analyse directe par un expert. Le présent chapitre
propose le modele dit des motifs les plus informatifs afin de sélectionner un ensemble réduit
de motifs fréquents qui soient représentatifs des données et non redondants comparativement
a d’autres familles de motifs comme les motifs fermés fréquents.
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5.1 Introduction

La recherche des motifs fréquents a initialement été proposée pour faciliter ’extraction
des regles d’association fréquentes (Agrawal et al., 1993b, 1996). Le tri de ces regles d’associa-
tion selon différentes mesures statistiques (confiance, lift, conviction ... (Piatetsky-Shapiro,
1991; Agrawal et al., 1996; Brin et al., 1997; Omiecinski, 2003)) permet d’aboutir a des régles
intéressantes et descriptives des données. Pour comprendre le succes remporté par les regles
d’association en fouille de données, il faut se rappeler 'objectif de 'extraction de connais-
sances qui est de fournir & un expert des éléments d’analyse susceptibles de lui apporter de
nouvelles connaissances relatives a sa spécialité. Pour que cette analyse conduite de visu par
I’expert soit efficace, ces éléments d’analyse, qu’il s’agisse de regles d’association, de motifs ou
de tout autre support imaginable d’information, doivent satisfaire certains criteres de qualité :

Expressivité. Les éléments & analyser (régles, motifs . . .) doivent s’exprimer dans un langage
compréhensible et évocateur pour I'expert. Ainsi une regle d’association H — C' de
confiance 1 est plus expressive que la juxtaposition, pourtant équivalente, de deux motifs
H et HUC de méme fréquence. De méme un schéma de réaction est plus parlant pour
un chimiste que le graphe de réaction équivalent.

Intérét. Les éléments pris séparément doivent étre intéressants ou informatifs, c’est-a-dire
étre les vecteurs d’une véritable information qui aident I’expert a établir, par le biais
d’un raisonnement inductif, de nouvelles connaissances. Ainsi les régles de confiance
élevée ou au contraire tres faible sont, de par leur pouvoir de prédiction, susceptibles
d’apporter plus d’information a I’expert que celles de confiance proche de 0,5.

Concision. C’est bien connu, « trop d’information tue I'information ». Les éléments livrés
a l'analyse de l'expert ne doivent pas étre exhaustifs. Une quantité surabondante d’in-
formation dilue 'attention de I'expert qui aura toutes les chances de négliger, suite a
sa fatigue ou son désintérét, I'information réellement importante.

Non-redondance. La production d’un nombre raisonnable d’éléments d’analyse tous tres
intéressants ne suffit pas toujours & en faire une solution irréprochable. Il se peut en
effet que les informations que véhiculent les différents motifs soient certes intéressantes
mais se recoupent, voire soient identiques. Les informations sont alors qualifiées de
redondantes. Ainsi deux schémas réactionnels qui ne différent que par la présence ou
I’absence d’'un atome d’hydrogene et dont les fréquences et scores sont tres proches
peuvent étre considérés comme redondants. La redondance d’information est contraire
au critere de concision et doit étre réduite autant que possible.

En conclusion, 'information idéale que doit fournir un systéme d’extraction de connaissances
est un ensemble concis d’éléments expressifs, qui fournisse a I'expert une information inté-
ressante et non redondante. Aux vues de ces criteres, les regles d’association présentent cet
avantage sur les motifs fréquents d’étre plus expressives : alors qu'un motif fréquent flanqué
d’une fréquence élevée n’évoquera bien souvent rien a l'expert, une regle d’association de
confiance élevée peut mettre en lumiere une relation de cause a effet riche d’enseignements.

Malgré cet avantage certain, le probleme de I'extraction des regles d’association construites
a partir de motifs plus complexes comme les motifs de graphes n’a jamais été traité en
pratique, quand bien méme des algorithmes de recherche des motifs fréquents sont disponibles
pour ces mémes catégories de motifs (cf section 2.4.2). La notion de regle d’association est
pourtant généralisable d’un point de vue théorique a tout ensemble ordonné de motifs : par
exemple, une regle d’association entre graphes se définit comme une regle H — C ou H et
C sont des graphes connexes tels que H est isomorphe a un sous-graphe de C. Cette lacune
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peut résulter d’une crainte : le nombre déja tres élevé de motifs fréquents de graphes peut
faire craindre un nombre encore plus élevé de regles d’association fréquentes, construites a
partir des paires de motifs fréquents comparables. Cette crainte est d’autant plus fondée que
I’extraction de regles d’association entre graphes nécessite de mettre en ceuvre des calculs
plus lourds que dans le cas des motifs d’attributs, afin de tenir compte du probleme de
I’isomorphisme entre motifs.

Quelle qu’en soit la raison, des lors que la recherche des motifs fréquents ne sert plus I'ex-
traction de regles d’association — comme c’est le cas des graphes — la premiere préoccupation
que devraient susciter de tels motifs fréquents, est d’en trouver 1'utilité, avant méme de savoir
comment les extraire. Certes les motifs de graphes fréquents ont pu trouver des applications
dans des problemes de classification ou d’indexation des données (cf section 2.4.3), & travers
I'extraction, parmi les motifs fréquents, de motifs discriminants (i.e. de fréquence élevée dans
un ensemble d’exemples positifs et faible dans un ensemble d’exemples négatifs). Mais en de-
hors de ces applications spécifiques, les motifs de graphes fréquents n’ont pas jusqu’a présent
servi a I'extraction de connaissances comme ont pu le faire les motifs d’attributs fréquents, a
travers les régles d’association. Faute de pouvoir filtrer les motifs intéressants, I’expert peut
toutefois vouloir analyser les motifs les plus fréquents a condition qu’il regle le seuil minimal
de fréquence a une valeur élevée, pour limiter son analyse & un nombre acceptable de motifs.
Mais cette sélection se fait au détriment de I'intérét des motifs, puisque la plupart des motifs
les plus fréquents, a l'instar du motif vide, sont aussi les moins intéressants. Enfin parmi la
faible proportion de motifs qui retiennent in fine I’attention de I’expert, de nombreux motifs
présentent une redondance structurelle d’information, c’est-a-dire a la fois des fréquences et
des descriptions trés proches (par exemple deux motifs de 10 attributs qui ne different que
d’un attribut ou deux graphes de 10 sommets dont I'un se déduit de 'autre par I’ajout d’une
simple aréte). Il est alors nécessaire pour I'expert de regrouper ’ensemble des motifs similaires
pour ne retenir qu’un seul représentant — ou prototype — par groupe — ou cluster — de motifs.

Le modéle des motifs les plus informatifs, introduit dans Pennerath et Napoli (2007) et
Pennerath et Napoli (2008b) puis développé dans Pennerath et Napoli (2008a) et Pennerath
et Napoli (2009) propose une méthode de sélection des motifs qui satisfait au plus pres les
criteres évoqués précédemment. L’objectif de ce modele est en effet de produire un ensemble
réduit de motifs qui soient simultanément informatifs et peu redondants et qui permette a
I’expert de les analyser directement un par un. Intuitivement, un motif est informatif s’il est
a la fois descriptif (i.e. sa structure interne ou description est longue et riche d’information)
et représentatif des données (i.e. sa fréquence est élevée). Dans le cadre de l'extraction de
connaissances a partir de BdR, 'objectif est d’extraire d’'une BdR, un nombre limité de
schémas de réactions qui soient représentatifs de grandes familles de réactions.

La suite de ce chapitre développe ce modele des motifs les plus informatifs d’abord dans
toute sa généralité puis dans le cadre plus spécifique de I'application aux réactions chimiques.
La section 5.2 commence par présenter certaines méthodes utilisées pour réduire le nombre
de motifs fréquents a analyser et les répartit selon deux grandes catégories qualifiées de inter
et intra motif. Le modele des motifs les plus informatifs est ensuite introduit comme une
approche combinant les principes et les avantages respectifs des deux familles de méthodes.
La section 5.3 définit le modele formel des motifs les plus informatifs et démontre certaines
propriétés afférentes a ce modele. La section 5.4 présente un algorithme pour extraire direc-
tement les motifs les plus informatifs puis un algorithme plus efficace de filtrage des motifs
fréquents. Cette section compare ensuite les performances de ces algorithmes dans le cas des
motifs d’attributs. Enfin la section 5.5 présente I'application du modele des motifs les plus in-
formatifs a I’extraction de connaissances a partir de bases de données de réactions chimiques
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ainsi que les résultats des tests réalisés dans le cadre de cette application.

5.2 Une analyse des méthodes de sélection de motifs fréquents

De nombreux travaux ont eu pour objectif de réduire le nombre de motifs fréquents et
donc de reégles d’association fréquentes a analyser en proposant diverses méthodes de sélection
de motifs. Ces méthodes peuvent se répartir en deux grandes catégories qualifiées de sélection
inter-motifs et intra-motif et présentées respectivement dans les sections 5.2.1 et 5.2.2. Si ces
méthodes furent appliquées en premier lieu aux motifs d’attributs, elles sont présentées ici
dans leur formalisme le plus général afin de pouvoir étre appliquées a toute familles de motifs
ordonnés comme les graphes. Cette généralité n’est toutefois que théorique et ne tient pas
compte des difficultés spécifiques de mise en ceuvre que pose chaque famille de motifs et en
particulier celle des graphes.

Ce formalisme général se fonde sur un ensemble arbitraire M de motifs muni d’une relation
d’ordre <4 et d’'un ensemble D d’objets tel que chaque objet o € D dispose d’'une description
d(o) € M. La relation <, est une relation de spécialisation ordonnant les descriptions
d’objets des plus générales vers les plus spécifiques : My <juq Ms signifie que le motif M;
généralise ou subsume le motif Ms, ou de maniere équivalente, que le motif Ms est une
spécialisation du motif M;. Dans le cas des motifs d’attributs, la description d’un objet o
est ’ensemble des attributs en relation avec o et la relation < est I'inclusion ensembliste
C. Dans le cas des graphes étiquetés, les motifs sont des graphes non isomorphes deux a
deux et la relation <, est la relation de sous-graphe isomorphe. La fréquence d’un motif
M € M est alors définie comme le nombre d’objets dont M généralise la description :
freq(M) = [{o € DM < d(0)}|. En accord avec ces définitions, le terme de motif se
réfere dans ce qui suit non pas spécifiquement & des motifs d’attributs mais a tout type de
motifs ordonnés, qu’il s’agisse de graphes, de séquences ou de schémas de réactions. De méme
Iexpression ordre des motifs fait référence a Uordre (M, < ).

Par ailleurs les différentes méthodes de sélection de motifs présentées dans cette section
sont illustrées a partir d’'un méme exemple fondé, pour des raisons de clarté, sur les motifs
d’attributs. Cet exemple jouet est représenté sur la figure 5.1 et constitué de 5 objets décrits
par 4 attributs a, b, ¢ et d selon une relation binaire R. L’ordre des motifs associé peut se

Rla|b|c|d
1| x| X
2 X
3| X | X | x| X
4 X | X
5 | X | X | X | X

Fia. 5.1: Exemple de relation binaire objets-attributs

représenter graphiquement par le diagramme d’ordre de la figure 5.2. Un diagramme d’ordre
est un graphe orienté ou les sommets représentent les motifs et ot un arc relie le motif M; au
motif My si My est un successeur immédiat de M; (cf définition 5.3.1). La convention veut que
les motifs les plus petits et donc les plus généraux soient représentés en haut du diagramme
et que les arcs soient représentés par des arétes implicitement orientées de haut en bas. Sur
la figure 5.2 sont également représentées les courbes de niveaux de fréquence départageant
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les motifs dont la fréquence est supérieure ou inférieure a un certain niveau, afin de mettre
en évidence la décroissance des fréquences dans ’ordre des motifs. Sur cet exemple, ’analyse

abcd (2)

Fi1a. 5.2: Diagramme de l'ordre des motifs associés a leur fréquence (entre parentheses) et
courbes de niveau de fréquence

brute des motifs de fréquence supérieure ou égale a fy,:, = 2 revient a fournir a 'expert la
liste Ly = (5:0:;4:b,¢;3: a,d,ab,ac,bc, cd,abe ;2 : ad, bd, abd, acd, bed, abed) des motifs
fréquents précédés de leurs fréquences triées par ordre décroissant. Si on omet les exceptions
que constituent les motifs ad et bd, cette liste est celle que I'on obtiendrait en triant les motifs
par ordre croissant de longueur. Cette corrélation forte qui existe entre fréquence et longueur
des motifs montre I'insuffisance de la fréquence en tant que critere de sélection des motifs.

5.2.1 Sélection inter-motifs

La sélection inter-motifs regroupe ’ensemble des méthodes qui sélectionnent une famille
restreinte de motifs fréquents en raison de leur position particuliere au sein de 'ordre des
motifs. Les motifs fermés (Pasquier et al., 1999b,a) sont un exemple d’'une telle famille : un
motif M est fermé s’il n’existe pas de motif supérieur a M dans l'ordre des motifs qui soit
de fréquence égale a celle de M. Les motifs fermés peuvent également se définir comme les
motifs maximaux dans leur classe d’équivalence ou deux motifs My et My sont équivalents
s’ils décrivent le méme ensemble d’objets de D : Yo € D, My < d(o) <& Ma <pq d(o). Les
motifs fermés sont indiqués en gras sur la figure 5.3 au sein de leurs classes d’équivalence.

Parmi les autres familles de motifs appartenant a la méme catégorie, on peut citer les mo-
tifs fréquents mazimauz (Bayardo, 1998; Gouda et Zaki, 2005) (i.e. dont tous les successeurs
immédiats sont non fréquents), les motifs générateurs ou les motifs libres (Bastide et al.,
2000b; Boulicaut et al., 2003) (i.e. les motifs minimaux des classes d’équivalence, dont la
fréquence est strictement supérieure a celles de tous ses prédécesseurs immédiats). La plupart
de ces familles de motifs présentent ’avantage de prélever de maniere réguliere des motifs
dans 'ordre des motifs et ainsi de ne pas perdre trop d’information par rapport a la donnée
de l'ensemble des motifs fréquents. La donnée de certaines familles de motifs ainsi que de
leurs fréquences permettent méme d’en déduire, & l'aide d’un algorithme, les fréquences de
I’ensemble des motifs fréquents, la perte d’information étant alors nulle. Cette compression
réversible de I’ensemble des motifs fréquents par une famille plus réduite de motifs est quali-
fiée de représentation condensée des motifs fréquents. Ainsi les motifs fermés fréquents sont
une représentation condensée des motifs fréquents. Il en va de méme des motifs générateurs
fréquents si on leur adjoint les motifs non fréquents minimaux (i.e. les motifs non fréquents
dont tous les prédécesseurs sont fréquents). Lorsque les données a fouiller ne sont pas aléa-
toires mais que leurs constructions sont contraintes par des regles intrinseques, les motifs
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F1G. 5.3: Diagramme de P'ordre des motifs associés & leur fréquence (entre parentheéses), motifs
fermés (en gras), classes d’équivalence (courbes pointillées) et la frontiere des motifs fréquents
(trait en gras)

fermés ou générateurs fréquents tendent a étre beaucoup plus rares que les motifs fréquents.

Le principal inconvénient de ’approche inter-motifs reste que les représentations conden-
sées ne sont pas plus informatives en moyenne que les motifs fréquents (i.e. comportent peu
d’information par motif utile pour I'expert) : les motifs fermés de grande fréquence auront
tendance a étre des motifs de faible longueur comportant peu d’information structurelle. In-
versement les motifs longs auront tendance a ne pas étre représentatifs car de faible fréquence.
Ainsi sur I'exemple de la figure 5.1, la liste Lo = (5 : 0 ;4 : b,c ;3 : ed,abc ;2 : abed) des
motifs fermés triés par ordre décroissant de fréquence est certes plus courte que la liste Ly
mais place toujours en téte des motifs aussi inexpressifs que le motif vide. Les sélections inter-
motifs ont également 'inconvénient de ne pas pouvoir intégrer la connaissance du domaine et
de produire un nombre de motifs qui reste souvent important en pratique (voir par exemple
les courbes de la figure 5.16 a la fin de ce chapitre). Ce dernier point a d’ailleurs motivé des
travaux récents (Xin et al., 2005; Hasan et al., 2007; Bringmann et Zimmermann, 2007) dont
le but est d’éliminer la redondance d’information entre motifs et par la méme de réduire leur
nombre.

5.2.2 Sélection intra-motif

A l'opposé de la sélection inter-motifs, la sélection intra-motif consiste a évaluer I'intérét
d’un motif & partir de sa fréquence mais aussi de sa structure intrinseque. Cette prise en
compte de la structure du motif peut étre rudimentaire, par exemple en considérant seule-
ment la longueur du motif. Elle peut au contraire étre sophistiquée, par exemple en intégrant
la sémantique associée aux différents attributs présents dans un motif ou encore certaines
caractéristiques topologiques d’un motif de graphe comme la présence de cycles. La sélection
intra-motif ne tient donc pas compte des relations d’'un motif avec ses motifs voisins dans
I’ordre des motifs. La sélection des motifs permet de trier les motifs fréquents par ordre dé-
croissant de leur intérét a priori afin que seule la téte de liste soit fournie & 'expert pour
analyse. Cette approche suppose de pouvoir quantifier 'intérét a priori d’'un motif selon
une fonction de score calculable & partir de la structure et de la fréquence du motif. Pour
que la sélection soit efficace, 'intérét a priori calculé par la fonction de score doit réaliser une
approximation aussi fidele que possible de I'intérét réel exprimé a posteriori par I'expert. L’ex-
traction efficace des top-k motifs (Wang et al., 2005b; Xin et al., 2006; Soulet et Crémilleux,
2007) s’inscrit dans cette approche : les top-k motifs sont les k motifs d’attributs obtenant le
meilleur score pour une certaine fonction de score. En particulier Soulet et Crémilleux (2007)
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traite le cas particulier des top-k motifs pour la fonction d’aire s, : (M, f) — f - |M| ou
est la longueur du motif M (i.e. le nombre d’attributs) et f la fréquence de M. Une approche

ab (6=3x2) ac (6=3x2) bc (6=3x2) ad(4=2x2) bd (4=2x2) cd (6=3x2)

T~

abc (9=3x3) abd (6=2x3) acd (6=2x3) bcd (6=2x3)

\\ //

abcd (8=2x4)
F1G. 5.4: Ordre des motifs et leur aire (sq(M) = freq(M) x |M|)

similaire est utilisée par Subdue (Cook et Holder, 1994) dans le cas des graphes. Les scores
associés a cette fonction d’aire et a 'exemple de la figure 5.1 sont précisés sur la figure 5.4. La
liste des motifs fréquents (pour fy,in, = 2) précédés de leurs scores triés par ordre décroissant
est L, = (9 : abe ;8 : abed ;6 : abd, acd, bed, ab, ac, be, ed ;4 : ad,bd, b, c ;3 : a,d ;0 : ().

Contrairement a la sélection inter-motifs, la sélection intra-motif présente ’avantage de
permettre facilement I’injection de la connaissance du domaine d’application dans la fonction
de score afin que le score reflete 'intérét du motif relativement a I’application considérée. Mais
la sélection intra-motif comporte aussi I'inconvénient d’une forte redondance structurelle entre
motifs. Ainsi la téte de la liste L, présente des motifs similaires abe, ab, ac, be pour lesquels
I’expert ne retiendra probablement que le meilleur d’entre eux, soit abc. Le motif suivant
cd dans la liste est différent des motifs précédents par la présence de l'attribut d. Les motifs
restants b, ¢, a et d seront rattachés tantot a abe, tantot & cd. Au final seuls les deux motifs abe
et cd seront retenus. Cette redondance est une conséquence de la méthode de sélection : les
motifs voisins dans I'ordre des motifs (i.e. proches selon la distance du plus court chemin dans
le diagramme d’ordre) présentent en effet a la fois une structure et une fréquence similaires
donc des scores rapprochés. Ces motifs se retrouvent donc a des rangs également voisins dans
la liste des motifs fréquents triés par ordre décroissant de score. La téte de liste se trouve
finalement saturée par des motifs fortement redondants situés a proximité I’'un de ’autre dans
I’ordre des motifs.

5.3 La famille des motifs les plus informatifs

5.3.1 Motivations

La section précédente fait apparaitre les deux sélections, inter-motifs et intra-motif comme
complémentaires. L’objectif du modele des motifs les plus informatifs développé ci-apres est
de concilier les avantages respectifs des deux types d’approches pour produire un nombre
restreint de motifs, peu redondants mais informatifs. Intuitivement les motifs les plus infor-
matifs, abrégés par MPI, sont & la fois des motifs descriptifs (i.e. présentant une description
longue riche en information) et représentatifs (i.e. d'une fréquence élevée). Dans la mesure
ou ces deux dimensions sont antinomiques (i.e. la fréquence est une fonction décroissante
de la description des motifs), I'extraction des motifs les plus informatifs est nécessairement
un probleme d’optimisation qui sélectionne les motifs exprimant le meilleur compromis entre
leur fréquence et l'information contenue dans leur description (intégrant éventuellement la
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connaissance a priori du domaine). Elle retient donc l'idée d’une fonction de score adoptée
par la sélection intra-motif pour exprimer ce compromis. La principale différence est de ne
sélectionner que les motifs qui rendent la fonction de score localement maximale dans ’ordre
des motifs, réduisant ainsi leur nombre de maniere drastique et éliminant une grande partie
de la redondance entre motifs.

5.3.2 Le modele des motifs les plus informatifs

L’ordre des motifs (M, <pq) est supposé disposer d’un motif minimal (), appelé motif
vide. La définition des motifs les plus informatifs repose sur les notions de fonction de score
et de motifs voisins dans 'ordre des motifs :

Définition 5.3.1. Etant donné un ensemble ordonné (M, <p), Pélément M' € M est un
prédécesseur immédiat de élément M € M si Uintervalle |M’; M| est vide (i.e. M/ <y M
et M/ <y M" <y M = M" = M'). M’ est un successeur immédiat de M si M est un
prédécesseur immédiat de M’. Deux éléments M et M’ sont voisins dans Pordre (M, <py) si
M’ est un prédécesseur ou successeur immédiat de M.

Définition 5.3.2. Etant donné un ensemble D de données, une fonction de score est une
fonction s : M x [0;1] — $ ou l'ensemble S, appelé ordre des scores, est muni d’une relation
d’ordre <g qui peut étre partielle ou totale. Le score s(M) d’un motif M relativement & D
et s est s(M) = s(M, freq, (M)), ou freq, (M) est la fréquence relative de M dans D.

Seules les fonctions de score informatives réalisent un compromis acceptable entre des-
cription et représentativité des motifs et sont considérées dans ce qui suit.

Définition 5.3.3. Une fonction de score s est informative si les propriétés suivantes sont
vraies :

1. Pour tout motif non vide M, la fonction partielle s : f — s(M, f) est une fonction
strictement croissante de f :

VM € M\ {0}, Y(f1, f2) € (01 fi < fo = sY (1) <s 5™ (fo)

2. Pour tout nombre réel f €]0;1], la fonction partielle s/ : M +— s(M, f) est une fonction
strictement croissante de M € M :

Vf €]0;1],V(My, My) € M?, My <pq Moy = s/ (M) <g s7 (My)

3. Conditions aux limites : un motif de fréquence nulle ou vide ne peut avoir un score
supérieur a celui d'un motif de fréquence non nulle ou non vide.

Toute fonction s : (M, f) — s'(M)- f ot 'ordre des scores est 'ordre (IR", <) des nombres
réels positifs et ol s’ : M — IRT est une fonction strictement croissante définie dans 1’ordre
des motifs est un exemple de fonction de score informative puisque les fonctions associées s
pour M # D et s/ pour f > 0 sont des fonctions strictement croissantes respectivement
de f et de M. La fonction d’aire s, introduite précédemment est informative puisqu’elle
correspond & la fonction s ou §'(M) = |M]| est la longueur du motif d’attributs M.

Définition 5.3.4. Soient un ordre des motifs (M, <a) et une fonction de score informative
s associée a un ordre des scores (9, <g) et a un ensemble de données D.
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— Le motif M € M domine le motif M’ € M si et seulement si M et M’ sont voisins
dans (M, <) et si s(M) >g s(M').

— Un motif M est des plus informatifs si et seulement si freq(M) # 0 et si aucun motif
ne domine M.

La figure 5.5 reprend le diagramme de la figure 5.4 dans lequel les arétes ont été orientées
selon la relation de dominance pour la fonction de score s, : un arc M; — My indique que
M; domine Ms. Ainsi le motif abed est dominé par le motif abc et domine les motifs abd, acd
et bed. Certaines arétes ne sont pas orientées lorsque les deux motifs reliés sont de scores non
comparables ou égaux, comme c’est le cas de ’aréte qui relie les motifs voisins cd et bed. Les
motifs les plus informatifs figurant en gras sont ceux qui ne sont pointés par aucun arc : ils
sont comme escompté abc de score 9 puis cd de score 6.

s=2

abcd (8)

F1G. 5.5: Scores (entre parentheses), motifs les plus informatifs (en gras), relations de domi-
nance (arcs orientés) et courbes de niveau du score (en couleur) pour la fonction de score
Sa

Le probleme que posent les motifs les plus informatifs est leur extraction :

Définition 5.3.5. Le probleme de Ueztraction des motifs les plus informatifs fréquents
consiste a extraire des données D l’ensemble des motifs les plus informatifs de fréquence
supérieure ou égale a un seuil f,,;, ainsi que le score et la fréquence qui leur sont associés.

Il est important de noter que la détermination des motifs les plus informatifs fréquents
nécessite de connaitre non seulement les fréquences de tous les motifs fréquents mais aussi
celles des motifs non fréquents dont au moins un prédécesseur immédiat est fréquent. En
effet en supposant qu'un motif M fréquent ne soit dominé par aucun de ses prédécesseurs
immeédiats, les successeurs immédiats fréquents de M peuvent tres bien ne pas dominer M
alors qu’il existe un successeur immédiat M’ de M qui le domine mais qui n’est pas fréquent.
L’absence de prise en compte du motif M’ aboutirait & la conclusion que M est des plus
informatifs alors qu’il ne 'est pas. Ainsi sur 'exemple précédent, si on extrait les motifs
de fréquence supérieure ou égale & fpin = 4, les motifs b et ¢ ne sont dominés par aucun
autre motif fréquent, alors qu’ils sont dominés tous deux par bec. Cet ensemble des motifs
non fréquents dont au moins un prédécesseur immédiat est fréquent peut faire penser a
la frontiere négative telle qu'on ’entend habituellement, et qui correspond aux motifs non
fréquents dont tous les prédécesseurs immédiats sont fréquents. La définition suivante vise a
éviter toute confusion tout en soulignant ’analogie partielle avec la frontiere négative.

Définition 5.3.6. La frontiere négative extensive, en abrégé FNE, est I’ensemble des motifs
non fréquents ayant au moins un prédécesseur immédiat fréquent. Cet ensemble inclut la
frontiere négative.
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5.3.3 Propriétés des motifs les plus informatifs

La premiere propriété démontrée concernant le modele des motifs les plus informatifs
suppose que l'ordre des motifs (M, <p) vérifie la propriété suivante :

Propriété 5.3.7. Pour tout ensemble de données fini et non vide D, le nombre de motifs de
fréquence non nulle relativement a D est fini et non nul.

Cette hypothese se vérifie en pratique pour I'essentiel des bases de données fouillées, mais
peut étre fausse si on considere des objets contenant une infinité de motifs (par exemple des
séquences ou des graphes de taille infinie, mais qui peuvent étre codés a 'aide de structures
de taille finie, comme par exemple des automates finis dans le cas des séquences). Il découle
de cette hypothese la propriété suivante :

Propriété 5.3.8. Les motifs les plus informatifs forment un ensemble non vide.

Démonstration. Il existe au moins un motif M; de fréquence non nulle. Par I'absurde si
I’ensemble des motifs des plus informatifs est vide, M7 doit étre dominé par un autre motif My
qui est nécessairement de fréquence non nulle d’apres le troisieme axiome de la définition 5.3.3.
Par itération on obtient ainsi une séquence (M;);>1 de motifs de fréquence non nulle telle que
s(M;) <s s(M;y1) pour tout ¢ > 1. Les motifs de cette séquence forment un sous-ensemble de
I’ensemble des motifs de fréquence non nulle, qui est un ensemble fini d’apres la propriété 5.3.7.
La séquence infinie (M;) prend donc ses éléments dans un ensemble fini de motifs et il existe
nécessairement deux indices j et £ > j tels que M; = M. La relation <g étant transitive, on
obtient la contradiction s(M;) <g s(M;). O

La recherche des motifs les plus informatifs fréquents peut cependant ne produire aucun
résultat si le seuil f,;n est trop élevé. Les motifs les plus informatifs présentent des propriétés
intéressantes vis-a-vis des motifs fermés :

Propriété 5.3.9. Tout motif des plus informatifs relativement a une fonction de score in-
formative est un motif fermé.

Démonstration. Soit un motif M’ des plus informatifs relativement & une fonction de score
informative s d’ordre de score ($, <g). Si M’ n’est pas fermé, il existe un successeur immédiat
M" de M’ tel que freq(M") = freq(M"). Puisque s est informative et que f = freq(M’) # 0,
le deuxieme axiome de la définition 5.3.3 s’applique : la fonction s : M — s(M, f) est
strictement croissante. Par définition de M”, M’ < 4 M" ce qui entraine s/ (M') <g s/ (M"),
soit encore s(M') <g sf(M"). Comme freq(M") = freq(M"), s/(M") = s(M") et donc
s(M') <g s(M"). La dominance du motif M"” sur M’ contredirait finalement I’hypothese
voulant que M’ soit des plus informatifs. Le motif M’ est donc fermé. O

Dans 'exemple de la figure 5.5, les motifs les plus informatifs abc et cd apparaissent bien
comme des motifs fermés sur la figure 5.3. Si les motifs les plus informatifs sont des motifs
fermés, a linverse, 'extraction des motifs fermés fréquents peut étre vue comme un cas
particulier de 'extraction des motifs les plus informatifs fréquents. Cette équivalence repose
sur la notion d’ordre produit noté (E1,<1) X (F2,<j12) de deux ordres (F1,<;) et (E2,<3)
égal a Uordre (Ey X E2,<i12) ou Fj X E3 est le produit cartésien de E; et Es et ou la relation
<2 est définie par : (z1,22) <12 (y1,y2) si et seulement si z1 <1 y; et zo2 <o yo.

Propriété 5.3.10. Les motifs fermés sont les motifs les plus informatifs relativement a la
fonction de score informative s égale a la fonction identité Id : (M, f) — (M, f) et a lordre
des scores (M, <paq) x ([0;1], <).
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Démonstration. La fonction identité Id est de facon évidente une fonction de score informative
dans 'ordre des scores (M, <aq) x ([0;1], <). La propriété 5.3.9 établit que tout motif des
plus informatifs relativement a Id est fermé. Inversement soit M un motif et M’ un successeur
immédiat de M dominant M, i.e. (M, freq(M)) <s (M’, freq(M’)). L’ordre produit implique
freq(M) < freq(M’), ce qui prouve par définition que M ne peut étre fermé. Un motif fermé
ne peut donc étre dominé par un successeur immédiat. Puisque un prédécesseur immédiat de
M est par définition plus petit que M selon < et ne peut davantage dominer M selon Id,
un motif fermé est des plus informatifs relativement a Id. O

Les deux propriétés 5.3.9 et 5.3.10 montrent ensemble que les motifs fermés correspondent
a la famille de motifs les plus informatifs la moins restrictive parmi tous les choix possibles
de fonctions de scores informatives.

5.3.4 Exemples de fonctions de score

Afin d’illustrer la notion de fonction de score informative, cette section introduit différents
exemples de telles fonctions, résumées par la figure 5.6.

Fonction de score Ordre des scores
Id(va)}_)(M’f) (M,SM)X([O,H,S)
sc: (M, f) = (IM|, f) | (RT, <) x([0;1],<)
Sa: (M, f) — |M|-f (R, <)
si: (M, f) = I(M) - f (R, <)

Fia. 5.6: Exemples de fonctions de score informatives

Fonctions Id et s.

Soit l'opérateur | - | : M — IRT mesurant la taille d'un motif (i.e. la longueur d’un
motif d’attributs ou la somme du nombre de sommets et d’arétes dans le cas d’un graphe).
Cette fonction est une fonction strictement croissante (i.e. My <y My = |M;| < |Ms]). Par
conséquent la fonction s, : (M, f) — (|M], f) est une fonction informative dont les motifs les
plus informatifs sont ceux de la fonction identité Id, c’est-a-dire les motifs fermés : en effet
étant donnés deux motifs My et My de M, la proposition « M7 <pq Ms » est logiquement
équivalente a la proposition « M; et My sont comparables selon <uq et |Mi| < |Ma| ».
Puisque les motifs voisins d’un motif M sont par définition comparables & M, les motifs les
plus informatifs relativement aux fonctions de score Id et s. sont identiques. La fonction s,
correspond a la fonction véritablement utilisée en pratique pour extraire les motifs fermés en
place de Id : la comparaison de deux scores issus de s. ne nécessite en effet qu’une simple
comparaison entre deux nombres (i.e. les tailles des deux motifs), la ou la comparaison de
deux scores issus de Id nécessite un test beaucoup plus cotiteux d’inclusion entre ensembles
dans le cas des motifs d’attributs ou pire de détection de sous-graphe isomorphe dans le cas
de graphes.

Fonction s,

Selon les propriétés 5.3.9 et 5.3.10, les motifs fermés forment la plus grande famille de
motifs les plus informatifs. La fonction s, est un exemple de fonction de score plus sélective
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qui correspond a la fonction d’aire dans le cas particulier des motifs d’attributs. Cette fonction
de score se fonde sur le principe de longueur minimale de description ou MDL introduit par
Rissanen (1978). Ce paradigme consideére 'apprentissage comme un probléme de compression
de la réalité en modeles qui la décrivent. Les quantités de données et la taille du modele sont
supposées étre mesurables selon une méme quantité () d’information égale au nombre de
bits nécessaires pour les stocker en mémoire. Etant donné un modele M décrivant dans une
certaine mesure les données D, il est possible de comprimer partiellement D de maniere
réversible, en tenant compte de l'information apportée par le modele M. La substitution
des données initiales D par les données compressées c¢(D, M) associées au modele M (ce
dernier étant nécessaire pour décompresser ¢(D, M) en M) permet une économie de quantité
d’information égale & AI = I(D) — I(M) — I(¢(D, M)). Le meilleur modele décrivant D est
donc celui qui maximise AT ou plus simplement qui minimise le terme I(M) + I(c(D, M)).
Subdue (Cook et Holder, 1994) applique déja ce principe MDL & la fouille de graphes :
Subdue considere la compression d’un ensemble D de graphes consistant, étant donné un
motif de graphe connexe g, a contracter toutes les occurrences de g (i.e. tous les sous-graphes
isomorphes & g) dans D en des sommets particuliers. Le motif g le plus efficace est celui qui
maximise 'espace sauvé égal en premiere approximation au produit |g| - occ(g) de la taille
|g| du graphe par le nombre occ(g) d’occurrences de g dans D. Ce produit s’apparente a la
fonction s, dans le cas particulier ou les motifs sont des graphes.

Fonction s;

La fonction d’information s; reprend le principe de s, et 'améliore. Le facteur |M| égal
a la taille du motif est remplacé par la quantité d’information I(M) du motif M définie ci-
apres. Dans le cas des motifs d’attributs, cette quantité est égale a la somme des quantités
d’information rattachées a chacune des étiquettes composant le motif M. La définition sui-
vante correspond au cas plus général des graphes, le cas des motifs d’attributs pouvant étre
traité comme un cas particulier de motifs de graphes sans arétes :

Définition 5.3.11. La quantité I(g) d’information d’un graphe g relativement & D est définie
ici comme la somme des quantités d’information portées par chacun des sommets v € V(g)
d’étiquette 1, (v) et chacune de ses arétes e € E(g) d’étiquette l.(e) :

Ig)= > i)+ > ill(e)

veV(g) e€E(g)

La quantité d’information associée a une étiquette de sommet ou d’aréte est :

el
ou n(l) désigne le nombre de sommets ou d’arétes de D ayant pour étiquette [ choisie parmi
I’ensemble £ des étiquettes de sommets ou d’arétes.

Cette fonction de score permet de privilégier les motifs constitués d’éléments (i.e. d’éti-
quettes ou d’attributs) naturellement rares dans D. Ainsi dans I’exemple jouet de la figure 5.1,
I'information associée & a et d est de —log2(3/14) = 2,2 bits, celle associée a b et ¢, qui sont
plus fréquents, est seulement de —loga(4/14) = 1, 8 bits. La figure 5.7 représente le diagramme
d’ordre de ’exemple associé aux nouveaux scores obtenus selon s;. Des deux motifs les plus
informatifs abc et cd associés a la fonction s, (cf diagramme de la figure 5.5), ne subsiste que
le motif le plus informatif abc.
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S oo 577
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be (10,8) %;'c‘!n(’éﬁéf)m:

abcd (16,1)

s=15

F1G. 5.7: Scores (entre parentheses), motifs les plus informatifs (en gras), relations de domi-
nance (arcs orientés) et courbes de niveau du score (en couleur) pour la fonction de score
Si

Vers des fonctions de scores spécifiques

La disparition du motif cd parmi les motifs les plus informatifs dans I’exemple de la figure
5.7 illustre 'importance du choix de la fonction de score puisque cette derniere conditionne
le résultat qui sera ensuite analysé par l'expert. Ce choix, qui peut paraitre subjectif, doit
étre pensé en fonction de la question que se pose 'expert. La fonction de score utilisée doit
idéalement étre construite « sur mesure » a partir des caractéristiques du motif que 'on veut
faire ressortir ou au contraire que l'on veut masquer, puis éventuellement étre ajustée au
cours des cycles consécutifs du processus d’extraction de connaissance. Si cette volonté de
guider les résultats par des connaissances a priori peut étre critiquée a tord ou a raison, le
choix de la fonction de score n’en demeure pas moins un degré de liberté intéressant.

Une des fagons de procéder est d’ajouter dans la fonction de score des facteurs additionnels
tenant compte de propriétés structurelles du motif qui sont recherchées. Le seul point a
respecter, si on veut conserver les propriétés des motifs les plus informatifs, est que la fonction
de score qui en résulte soit informative. Considérons ’exemple des fonctions de score du type
s: (M, f) v s'(M)- f oulordre des scores est (IR", <). La fonction s’ : M — I(M)+ > c; -
t;(M) peut inclure de nouveaux termes t;(M) pondérés, en plus de la quantité d’information
I(M) introduite a la section 5.3.4. Pour que la fonction s reste informative, il suffit que les
différents termes t; : M — IR introduits soient des fonctions croissantes dans 1’ordre des
motifs. Nombreuses sont les fonctions répondant & tel critere. Dans le cas des graphes, on
peut citer en exemple les caractéristiques suivantes : nombre de sommets, nombre d’arétes,
nombre de cycles, nombre de sommets ou arétes d’un certain type, nombre de sous-graphes
partiels isomorphes & un graphe donné, le degré maximal, la longueur maximal du cycle ou
du chemin inclus dans le motif ...

L’intérét de ces termes additionnels est de pouvoir privilégier certains aspects du motif
en fonction des spécificités de 'application traitée. Dans le cas de la synthese organique, la
formation de cycles ou de stéréo-centres (d’atomes au centre d’une configuration géométrique
particuliere) constituent des atouts renforgant 'intérét d’un schéma de réaction. Une fonction
de score adaptée pourrait donc inclure deux termes additionnels que sont le nombre de cycles
dans le motif qui contiennent au moins une liaison formée et le nombre de stéréo-centres créés,
nombres qui croissent bien avec le motif. De méme les groupes fonctionnels sont des groupes
d’atomes qui sont connus des chimistes pour influer fortement sur la réactivité des molécules.
Leur décompte et leur intégration dans la fonction de score est une possibilité. A I'inverse,
le squelette carboné et les atomes d’hydrogene sont en synthese organique moins significatifs
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dans les schémas caractéristiques des méthodes de synthése, car relativement stables. On
peut donc vouloir ramener leur quantité d’information & un niveau plus bas que celui calculé
a partir des données pour faire ressortir les groupes fonctionnels principalement constitués
d’hétéroatomes.

5.4 L’extraction des motifs les plus informatifs fréquents

Trois algorithmes ont été successivement développés pour extraire les motifs les plus infor-
matifs. Alors que les deux premiers sont des algorithmes d’extraction directe, qui extraient les
motifs les plus informatifs fréquents en fouillant directement les données, le troisieme est un
algorithme de filtrage qui sélectionne les motifs les plus informatifs parmi les motifs fréquents.
Le premier des deux algorithmes d’extraction directe, qui est décrit dans ’article Pennerath et
Napoli (2008a) a été depuis modifié pour donner le second plus efficace, décrit dans la section
5.4.1. L’algorithme de filtrage est une alternative a l'extraction directe et est présenté dans
la section 5.4.2. La section 5.4.3 réalise ensuite une étude comparative des deux approches.
Il est également utile de préciser que les algorithmes présentés extraient non seulement les
motifs les plus informatifs fréquents mais aussi les motifs fermés fréquents dans la mesure ou
le calcul additionnel nécessaire a cette seconde extraction est négligeable.

5.4.1 Algorithme d’extraction directe

L’algorithme n° 2 présenté dans cette section et implémenté en C++ dans le logiciel de
fouille de graphes baptisé Forage réalise 'extraction directe des motifs les plus informatifs
fréquents a partir des données D. L’algorithme consiste a parcourir les arcs du diagramme de
l'ordre des motifs (M, <) selon un parcours en profondeur partant d’un ensemble M,,;, de
motifs minimaux généralement réduit au motif vide () ». Les motifs sont générés en appliquant
a un motif courant M une extension aboutissant a un successeur immédiat de M. Dans le cas
des motifs d’attributs, une extension consiste a ajouter un nouvel attribut non encore présent
dans M. Dans le cas des graphes connexes simples, une extension d’un motif non vide consiste
a ajouter soit un nouveau sommet connecté par une aréte a un sommet de M, soit une aréte
entre deux sommets de M non adjacents. Un motif n’est développé que si celui-ci est fréquent.
Par ailleurs, chaque extension du motif courant correspond & un et seul arc du diagramme de
I’ordre des motifs. L’algorithme parcourt donc la totalité du diagramme de I’ordre des motifs
fréquents (i.e. la restriction du diagramme aux motifs fréquents) plus tous les arcs reliant un
motif fréquent & un motif non fréquent (i.e. de la FNE). A chaque arc My — M, est associée
la comparaison du score du motif courant M; avec celui d’'un de ses successeurs immédiats
Ms. Si les deux scores sont comparables et différents, le motif du score inférieur est éliminé
de I’ensemble des motifs candidats a étre des plus informatifs.

La figure 5.8 précise les détails de 'algorithme n° 2. Le parcours en profondeur de ’ordre
des motifs est réalisé a I’aide d’une fonction developpe appelée récursivement a la ligne 11.
Cette fonction prend pour arguments le motif courant M ainsi que 'entrée e qui lui est associée
dans un dictionnaire 7 de motifs. Ce dictionnaire implémenté selon une structure d’arbre de
préfixes (ou trie), permet de déterminer I’ensemble des motifs qui ont déja été fouillés. Chaque
entrée e associée a un tel motif M contient quatre champs pour stocker sa fréquence freq, (M),
le score s(M,freq,(M)) de M et deux drapeaux booléens mpi et closed qui sont vrais si M
figure toujours parmi les candidats valables pour faire partie respectivement de ’ensemble
7 des motifs les plus informatifs fréquents et de I’ensemble C des motifs fermés fréquents.
L’algorithme garantit qu’a l'issue de la récursion, le champ mip (resp. closed) n’a pu rester
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© W N O 0ok W

10
11

12
13

14

15

16

17

18
19

Données : Les données D, 'ensemble M,,,;, des motifs minimaux, la fréquence

minimale fy,in, la fonction de score s et son ordre des scores (S, <g)

Reésultat : La liste 7 des motifs fréquents les plus informatifs et la liste C des motifs

fréquents fermés

début

fin

fin

Créer un dictionnaire de motifs 7 et les listes vides 7 et C ;

pour chaque motif M € M,,;, faire

Calculer f « freq,(M,D) ;

Créer l'entrée e telle que e.score «— s(M, f), e.freq «— f, e.mpi < vrai et
e.closed «— vrali;

Associer M a e dans 7T ;

Appeler developpe (M, e)

pour chaque motif M € T associé a l’entrée e faire
si e.closed est vrai alors
Ajouter (M, e.score, e.freq) a C ;
si e.mpi est vrai alors
| Ajouter (M, e.score, e.freq) a T

Trier les motifs de Z et C par ordre décroissant de score

fonction developpe (motif M, entrée e) début

Calculer les paires (M’, freq, (M")) de succs(M, D) ;

pour chaque (M’, f') € succs(M, D) faire

si f' > fmin alors

Chercher I'entrée €’ associée & M’ dans T ;

si € n’existe pas alors

Créer lentrée €’ telle que €'.score — s(M', f'), €'.freq — f', ¢’ . mpi —
vrai et €' .closed « vrai;

Associer M’ & €' dans T ;

| Appeler developpe (M’, ¢')

si e.score <g €'.score alors

e.mpi «— faux ;

si e.freq = ¢ .freq alors
L e.closed «— faux

sinon si e.score >g €'.score alors
L e/ .mpi « faux

sinon si e.mpi est vrai alors
si e.score <g s(M’, ') alors
L e.mpi « faux

Fia. 5.8: Algorithme n° 2 d’extraction directe des motifs les plus informatifs

117



Chapitre 5. Le modéle des motifs les plus informatifs

vrai que si M est un motif fréquent des plus informatifs (resp. fermé). Cette garantie explique
la construction de Z et C dans la boucle finale a la ligne 1. Les motifs de Z et C sont enfin
triés par ordre décroissant de score et les listes résultant du tri sont éventuellement tronquées
(cf ligne 2).

La fonction developpe, qui est au coeur de I’algorithme, commence a la ligne 4 par calculer
en une seule passe dans les données D toutes les extensions possibles du motif courant M
qui conduisent a des successeurs immédiats de M de fréquence non nulle. L’ensemble de
ces successeurs ainsi que leur fréquence sont stockées dans la liste succs(M, D). Chacun de
ces successeurs (cf ligne 5) qui s’avere fréquent (cf ligne 6), est ensuite recherché dans le
dictionnaire 7. Si ce motif M’ ne s’y trouve pas, cela signifie que le motif est généré pour
la premiere fois. Il est alors ajouté au dictionnaire puis développé a son tour (cf ligne 11).
Que M’ ait déja été généré ou non, les scores de M et M’ sont ensuite comparés dans ’ordre
des scores et leurs drapeaux mpi respectifs sont mis a jour en fonction du résultat de la
comparaison (lignes de 12 & 16 et de 17 a 19).

Si l'algorithme est dans son principe assez simple, sa mise en ceuvre se complique lorsque
les motifs sont définis a un isomorphisme pres, comme c’est le cas des graphes. Ces compli-
cations portent principalement sur deux points :

— D’une part, puisque deux graphes isomorphes correspondent a un et un seul motif, les
motifs ne peuvent pas étre directement utilisés comme les clefs d’acces au dictionnaire
7T sans quoi deux motifs isomorphes auraient des entrées distinctes. Pour résoudre ce
probléeme, un représentant canonique est choisi dans chaque classe d’équivalence de
motifs isomorphes pour représenter tout élément de cette classe. Chaque fois que le
dictionnaire est consulté pour un motif, le motif canonique de ce dernier est d’abord
calculé avant d’étre utilisé comme clef pour accéder au dictionnaire. A ces fins, Forage
inteégre un algorithme dont le principe est semblable & celui de Nauty (McKay, 1981), qui
est connu pour étre un des algorithmes les plus rapides dans le calcul de la représentation
canonique de graphes étiquetés.

— D’autre part le calcul des fréquences de motifs et de I'ensemble succs(M, D) des succes-
seurs de fréquence non nulle nécessite de recourir a des listes d’appariement, stockant
la liste des occurrences du motif dans les données (voir les détails a la section 2.4.2).

Par rapport a l’algorithme n°® 1 décrit dans Pennerath et Napoli (2008a), cet algorithme n® 2
apporte essentiellement deux améliorations :

— Afin d’éviter de calculer plusieurs fois la fréquence d’un méme motif de graphe a travers
deux représentants isomorphes, ’algorithme n® 1 utilisait un mécanisme de cache des
fréquences. Cette optimisation consistait & stocker dans le dictionnaire 7 les fréquences
de tous les motifs générés, c’est-a-dire non seulement de tous les motifs fréquents mais
aussi de la FNE (cf 5.3.2). Ce n’est que dans le cas ol le motif généré n’était pas présent
dans le dictionnaire que sa fréquence était calculée en une passe dans les données puis
ajoutée au dictionnaire. En pratique cette optimisation n’était pas judicieuse dans la
mesure ou les motifs de la FNE étaient trées nombreux, surchargeaient le dictionnaire et
ralentissaient sensiblement les temps d’acces (voir la courbe de la FNE de la figure 5.13
pour s’en convaincre). Dans 1'algorithme n° 2, le mécanisme de cache n’est plus utilisé.
Seuls les motifs fréquents sont stockés dans le dictionnaire, ce qui allege sensiblement
les besoins de mémoire vive et réduit les temps d’acces aux entrées du dictionnaire.

— L’algorithme n®1 générait toutes les extensions du motifs, y compris les extensions
qui conduisaient a des motifs de fréquence nulle. Ces derniers n’ont aucune chance de
dominer un motif fréquent selon le troisieme axiome de la définition d’une fonction
informative (cf définition 5.3.3) et leur génération devrait étre évitée autant que pos-
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sible. Pour éviter ce gaspillage en temps de calcul, le calcul de ’ensemble des extensions
possibles du motif courant dans les données (cf ligne 5) évite de générer ces motifs de
fréquence nulle. Dans les faits, les motifs de fréquence nulle sont trés nombreux (du
moins en ce qui concerne les graphes de molécules ou de réactions) de sorte que cette
optimisation diminue sensiblement le nombre de calculs de fréquence.

Enfin,avant de décrire I'algorithme de filtrage, il est utile de préciser cette propriété :

Proposition 5.4.1. L’algorithme n° 2 est valide et complet.

Démonstration. L’algorithme est complet car si un motif M fréquent des plus informatifs
venait & manquer dans le résultat, c’est que soit il n’a pas été traité par la fonction developpe,
soit son drapeau mip, qui est initialement vrai, a été passé a faux. Comme l'algorithme
garantit d’appliquer la fonction developpe a tout motif fréquent du fait du caractere anti-
monotone de la fréquence, c’est donc que le drapeau mip a été passé a faux. Cela ne peut se
produire qu’aux lignes 13, 16 ou 19. Or dans les 3 cas, le motif M est explicitement dominé
tantot par un prédécesseur (ligne 16), tantot par un successeur (lignes 13 et 19) immédiat.
Ceci entraine une contradiction avec le fait que le motif M soit des plus informatifs.
L’algorithme est valide parce que un motif ne peut avoir, a 'issue de la récursion a la
ligne 1, un drapeau mip vrai que s’il est dans le dictionnaire 7, ¢’est-a-dire s’il est fréquent.
Or tout motif fréquent voit son score comparé a ceux de tous ses successeurs immédiats, a
la ligne 12 si son successeur immédiat est fréquent ou a la ligne 19 sinon. Par ailleurs tout
motif fréquent M a des prédécesseurs immédiats qui sont nécessairement fréquents. Tout
prédécesseur immédiat de M étant fréquent, voit donc son score comparé a ceux de tous ses
successeurs immeédiats, et dont M fait partie. Finalement tout motif fréquent voit son score
comparé a ceux de tous ses prédécesseurs et successeurs immédiats et ne peut avoir, a ’'issue
du traitement, un drapeau mip vrai que s’il est un motif des plus informatifs fréquent. [

Le principe de l'extraction directe des motifs les plus informatifs peut paraitre assez
couteuse, en particulier parce qu’elle nécessite de générer tous les motifs de la FNE. Un
algorithme de filtrage des motifs fréquents permet d’éviter la génération de tous les motifs
de la FNE, comme expliqué dans la section suivante, et peut a ce titre, étre une alternative
plus efficace.

5.4.2 Algorithme de filtrage des motifs fréquents

Une autre solution pour extraire les motifs les plus informatifs consiste a filtrer les motifs
fréquents extraits préalablement a ’aide d’un outil existant de recherche des motifs fréquents.
L’idée est donc de procéder a une fouille de données en deux temps, comme c’est déja le cas
pour l'extraction des regles d’association fréquentes. Tout comme les algorithmes de recherche
des motifs fréquents par niveau du type Apriori, le principe général de ’algorithme n® 3
consiste a traiter les motifs fréquents niveau par niveau, un niveau regroupant 1’ensemble
des motifs de méme taille dans 'ordre des motifs (la taille d’'un motif d’attributs étant sa
longueur et celle d’'un motif de graphes étant son nombre d’arétes). Plus exactement les scores
des motifs fréquents du niveau n sont comparés avec ceux de leurs prédécesseurs immédiats
qui font partie des motifs fréquents du niveau n — 1. Ce faisant, la comparaison des scores
permet d’éliminer les candidats & étre des plus informatifs parmi i) ceux du niveau n qui
auraient des prédécesseurs immédiats de score plus élevé et ii) ceux du niveau n — 1 qui
auraient des successeurs immédiats de score plus élevé. Le processus est réitéré pour toutes
les longueurs n possibles des motifs fréquents. A Tissue de ce filtrage dit primaire, les motifs

119



Chapitre 5. Le modéle des motifs les plus informatifs

candidats qui n’ont pas été éliminés ne peuvent pas encore étre proclamés des plus informatifs
et doivent subir un filtrage secondaire plus sélectif. En effet, il se peut que certains successeurs
immédiats d’un tel motif M candidat, ne soient pas fréquents — et qui donc n’ont pas pu étre
considérés — mais dominent malgré tout M, auquel cas M doit étre éliminé. Il est donc
nécessaire de calculer les scores et donc les fréquences de tous les successeurs immédiats de
M afin de vérifier que M n’est dominé par aucun d’entre eux.

La figure 5.9 donne les détails de 'algorithme n°® 3, qui prend en entrée I’ensemble des
motifs fréquents F relativement a un seuil minimal f,,;, de fréquence et fournit en sortie les
listes Z et C des motifs les plus informatifs fréquents et fermés fréquents. L’algorithme n® 3
se décompose en 3 grandes étapes :

Initialisation des lignes 1 & 4. L’initialisation consiste d’abord a subdiviser la liste F des
motifs fréquents en k+1 listes F; pour 0 < [ < k (k étant la longueur maximale atteinte
par un motif fréquent), qui chacune regroupe les motifs de méme longueur [ (boucle
de la ligne 2). Dans un deuxiéme temps, les motifs fréquents de longueur nulle sont
stockées dans une liste temporaire £ (boucle de la ligne 3). Chaque motif stocké dans
cette liste se voit associé une entrée e identique a celle utilisée dans ’algorithme n® 2.

Filtrage primaire Une fois l'initialisation réalisée, la boucle principale (ligne 5) considére
successivement chaque niveau [ allant de 1 a k. Le filtrage primaire s’étend de la ligne 9
a la ligne 16. La [°™¢ itération compare les scores de I’ensemble des motifs fréquents de
longueur [, appelé dans ce contexte niveau supérieur, aux scores de I’ensemble des motifs
fréquents de longueur [—1, appelé niveau inférieur. Le niveau supérieur devient le niveau
inférieur & I'itération suivante. De cette facon, un motif de niveau [ est d’abord comparé
A ses prédécesseurs immédiats lors de la 1™ itération puis comparé aux SUCCESSEUrs
immédiats fréquents lors de la [ + 1°™¢ itération. C’est pourquoi chaque itération prend
en entrée la liste £ calculée lors de l'itération précédente des motifs de longueur [ — 1
associés a leur score et leur drapeau mip et produit une liste £’ similaire pour les motifs
de longueur [ (ligne 16). Cette liste £’ devient la liste £ au passage a I'itération suivante
(ligne 23). Afin de permettre la comparaison des scores entre motifs, le niveau inférieur
stocké dans la liste £ est d’abord chargé dans un dictionnaire 7 (boucle de la ligne 6).
Ensuite le score de chaque motif M du niveau supérieur présent dans F; (boucle de la
ligne 8) est calculé a partir de la fréquence f de M et stocké dans une entrée e associée
& M. Pour chaque prédécesseur immédiat M’ de M (boucle de la ligne 9), son entrée
e’ est récupérée dans 7T, les scores de M et M’ sont comparés et les drapeaux mpi mis
a jour. Le résultat du filtrage primaire se trouve ainsi dans 7 pour le niveau inférieur
et dans £ pour le niveau supérieur.

Filtrage secondaire A lissue du filtrage primaire de la 1™ itération, les motifs les plus
informatifs fréquents de longueur [ — 1 se trouvent nécessairement parmi les motifs de
T dont le drapeau mip est encore vrai. Comme expliqué précédemment, un tel motif M
doit toutefois passer un second test avant d’étre ajouté, a la ligne 22, parmi la liste 7 des
motifs les plus informatifs fréquents. Ce test consiste a calculer en une passe dans les
données les fréquences de I’ensemble des successeurs immédiats de M de fréquence non
nulle (ligne 19). Les scores de ses successeurs sont ensuite calculés un par un, jusqu’a
ce que éventuellement un de ces scores soit supérieur a celui de M (ligne 20) et le cas
échéant que M soit éliminé des candidats (ligne 21).

Tout comme I’algorithme n® 2 de la section 5.4.1, ’algorithme n® 3, simple dans son principe,
se complique dans le cas de motifs tels que les graphes :
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N =

10
11
12
13

14
15

16

17

18
19
20
21

22

23

Données : Les données D, la fonction de score s, son ordre des scores (3, <g), et la

liste F des motifs fréquents relativement a un seuil de fréquence minimale

fmz’n

Résultat : La liste Z des motifs fréquents les plus informatifs et la liste C des motifs

k<0

fréquents fermés munis de leur scores et fréquences

)

pour tous les (M, freq(M)) € F faire

L

Soit [ la longueur du motif M ; k «— max(l, k) ;
L Fi = FrU{(M, freq(M))}
Créer les listes vides L, Z et C et un dictionnaire de motifs 7 ;
pour tous les (M, f) € F faire
Créer 'entrée e telle que e.score «— s(M, ), e.freq «— f, e.mpi < vrai et
e.closed « vrai;
Ajouter (M, e) dans L

pour [ de 1 a k+ 1 faire
Vider le dictionnaire 7 et la liste L’;
pour chaque (M, e) € L faire

Associer & M l'entrée e dans 7

sil <k alors

pour chaque (M, f) € F; faire

Créer l'entrée e telle que e.score «— s(M, f), e.freq «— f, e.mpi «— vrai et
e.closed « vraij;

pour chaque M’ € preds(M) faire

Chercher I'entrée ¢’ associée a M’ dans 7T ;

si e.score <g €’.score alors

e.mpi «— faux ;

sinon si e.score >g €’.score alors
e/.mpi « faux si e.freq = €. freq alors
L € .closed «+ faux

| Ajouter (M, e) dans L'

pour chaque motif M dans T associé a l’entrée e faire

si e.closed est vrai alors

Ajouter (M, e.score,e.freq) dans C ;

si e.mip est vrai alors

Calculer les motifs succs(M, D) ;

pour chaque (M’, f") € succs(M, D) et tant que e.mip est vrai faire

si s(M’, f") >g e.score alors
| e.mip «+ faux

si e.mpi est vrai alors
L Ajouter (M, e.score, e.freq) a T

B Echanger L et L' ;

F1G. 5.9: Algorithme n° 3 de filtrage des motifs fréquents
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— Le probleme de I'isomorphisme se pose de la méme maniere lors de ’acces au diction-
naire 7. Il est donc nécessaire de calculer le représentant canonique d’un motif (aux
lignes 7 et 10) avant d’accéder au dictionnaire. Toutefois le dictionnaire ne contient a
chaque itération qu’un seul niveau de motif contrairement a l'algorithme n° 2 qui né-
cessitait de stocker tous les motifs fréquents. Il en résulte un besoin réduit en mémoire
vive ainsi que des temps d’acces plus rapides.

— Par ailleurs le calcul des prédécesseurs immédiats du motif M a la ligne 9 n’est pas
aussi trivial que dans le cas des motifs d’attributs puisqu’il consiste non seulement &
supprimer une aréte parmi toutes celles possibles de E(M) mais aussi a vérifier que
le graphe résultant reste connexe. En termes de théorie des graphes, de telles arétes
dont la suppression conduit a déconnecter le graphe sont des ponts. Un algorithme de
détection de ces ponts permet de ne supprimer que les arétes qui n’en sont pas.

Enfin terminons par cette propriété :

Proposition 5.4.2. L’algorithme 5.9 est valide et complet.

Démonstration. L’algorithme est complet. En effet ’algorithme passe en revue tous les mo-
tifs fréquents et les associent a une entrée e dont le drapeau mip est initialisé & vrai. Par
conséquent si un motif M des plus informatifs fréquent venait & manquer dans le résultat Z,
c’est que son drapeau mip a été passé a faux. Cela ne peut se produire qu’aux lignes 12, 14
ou 21. Or dans les 3 cas, le motif M est explicitement dominé tantot par un prédécesseur
(ligne 12), tantot par un successeur (lignes 15 et 21) immédiat. Le motif ne peut donc étre
des plus informatifs.

L’algorithme est valide parce que un motif est ajouté a ’ensemble résultat Z a la ligne 22
que si son drapeau mip est vrai, c’est-a-dire, n’a pas été passé a faux au cours du traitement
qui précede. Or tout motif fréquent voit son score comparé a ceux de tous ses prédécesseurs
immédiats aux lignes 11 et 13. Tout motif fréquent dont le drapeau mip est encore vrai a
la ligne 18, voit également son score comparé a la ligne 21 a tous ceux de ses successeurs
immédiats qu’ils soient fréquents ou non. Par conséquent un motif ne peut se retrouver dans
7 que s’il n’est dominé par aucun de ses prédécesseurs ou successeurs immédiats, c’est-a-dire
s’il est des plus informatifs. O

Si les algorithmes n° 2 et n° 3 sont strictement équivalents en terme de résultats, puisqu’ils
sont tous deux valides et complets, ces algorithmes se différencient par leurs performances,
que ce soit du point de vue du temps de calcul ou de 'occupation mémoire. La section suivante
évalue les performances respectives des deux algorithmes.

5.4.3 Analyse comparative des performances

La suite de cette section présente les tests qui ont été réalisés afin de comparer les perfor-
mances respectives des deux algorithmes déja présentés ainsi que du plus ancien présenté dans
Pennerath et Napoli (2008a) (algorithme n° 1). Afin de faciliter cette comparaison, la famille
des motifs fouillés qui a été choisie pour réaliser les tests est celle des motifs d’attributs. Cette
famille de motifs présente en effet I'avantage d’étre associée a des primitives de calcul (comme
le test d’inclusion, le calcul du représentant canonique, le calcul des prédécesseurs ou succes-
seurs immédiats . ..) dont la mise au point est plus simple que dans le cas de graphes, ce qui
minimise le risque de biaiser la mesure de performance par des différences d’implémentations
plus ou moins efficaces. En outre certaines bornes théoriques sont faciles a établir dans le cas
des motifs d’attributs alors qu’elles sont tres difficiles, voire impossibles a établir dans le cas
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des graphes (comme le nombre de prédécesseurs d’un motif ou la complexité du calcul du
motif canonique . ..)

Par ailleurs les algorithmes développés ont été instrumentés afin de fournir des indicateurs
utiles comme le nombre de calcul de fréquences ou le nombre maximal de noeuds internes de
I’arbre préfixé servant de dictionnaire de motifs. Ainsi chacun des trois algorithmes permet de
déterminer le nombre de motifs fréquents, fermés fréquents et des plus informatifs fréquents
qu’il extrait. Comme ces nombres coincident parfaitement d’un algorithme a l'autre, il y a
de bonnes raisons pour penser que les trois implémentations ne comportent pas d’erreurs.
L’algorithme n°® 1 permet par ailleurs de déterminer le nombre de motifs appartenant a la
frontiere négative extensive (FNE). Enfin l'instrumentation de 1’algorithme n° 3 permet de
connaitre le nombre de motifs candidats & étre des plus informatifs a I’issue du filtrage primaire
et avant le filtrage secondaire.

Les tests ont tous été réalisés sur des jeux de données issus de entrepot Fimi?® consacré
a la recherche des motifs fréquents. Les fonctions de score testées sont les fonction d’aire
et d’information (cf fonctions s, et s; du tableau 5.6). La figure 5.10 résume les résultats
pour ’ensemble des jeux de données testés. La rapidité de l'algorithme n® x est évalué par

données MUSHROOM CHESS | CONNECT | PUMSB | ACCIDENTS
Nombre de transactions 8124 3196 67557 49046 340184
Nombre d’attributs 119 75 129 7116 468
Seuil f1 .. (300s) pour s, 0,27 0,82 0,988 0,99

Seuil f2,. (300s) pour s, 0,085 0,63 0,945 0,885 0,63
Seuil f3,,.(300s) pour s, 0,0535 0,49 0,81 0,84 0,19
NY(fL.. (300s)) (s71) 15 18 0,3 0,02
N2(f2..(300s)) (s71) 2317 563 16 17 5
N3(f3.,(300s)) (s71) 5666 5350 1458 108 3744
N. de motifs fréquents

rel. & f3 . (300s) 1626262 | 1492592 415392 30514 1093194
N. de motifs

fermés fréquents 11796 | 420274 13557 11454 1088580
N. de MPI

fréquents pour s, 19 1 0 0 1
N. de MPI

candidats pour s, 19 191 599 1357 2

F1G. 5.10: Performances des algorithmes n° 1, 2 et 3 pour les différents jeux de données

le nombre N*(f) de motifs fréquents traités par l’algorithme n® z en une seconde lorsque
[ = fmin- Ce seuil f est choisi comme étant la valeur minimale fZ. (t) que le seuil de
fréquence f,.;, peut atteindre sans que l'exécution de l'algorithme n° x prenne plus de ¢t
secondes*!. L’algorithme de filtrage (algorithme n° 3) est toutefois avantagé par rapport aux

autres algorithmes, puisqu’il dispose des le départ des fréquences de ’ensemble des motifs

40Cf http ://fimi.cs.helsinki.fi/

“1La mesure de performance est habituellement mesurée par le temps d’exécution que met un algorithme
pour réaliser sa tache pour des entrées données, c’est-a-dire ici, pour un seuil minimal de fréquence fm.n et des
données fixées. Toutefois les différences de rapidité entre les algorithmes sont telles qu’il est difficile de trouver
une valeur fi,i, commune aux trois algorithmes, qui concilie & la fois un calcul réalisable pour l'algorithme le
plus lent et a la fois une mesure de temps en « régime asymptotique » pour lalgorithme le plus rapide (i.e.
hors effets « d’overhead » tel que celui mis en évidence pour l'algorithme 3 sur la figure 5.12). Afin d’éviter ce
probléme, on utilise en place de cette mesure, cette mesure [, (t) qui évite le phénomene d’overhead pour ¢
suffisamment grand, tout en garantissant un temps de calcul qui n’excede pas t secondes.
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fréquents. Afin de réaliser une comparaison équitable, le temps de calcul de I'algorithme n° 3
doit inclure non seulement le temps d’exécution propre mais aussi le temps nécessaire pour
rechercher I'ensemble des motifs fréquents a ’aide d’un algorithme concu a cet effet. Dans le
cas présent, 'implémentation de I’algorithme FP-growth écrite en C++ par Bart Goethals??
a été utilisée.

Le tableau de la figure 5.10 fait apparaitre de grandes variations de densité des motifs
fréquents et fermés fréquents. Ainsi un calcul de 5 minutes avec l’algorithme n° 3 permet
d’extraire les motifs dont la fréquence relative est supérieure & 5 % dans le cas des données
MUSHROOM et & 84 % dans le cas de PuMSB. Le fait que le nombre de MPIs extraits est
presque nul dans le cas des données autres que MUSHROOM s’explique par la nature de ces jeux
de données qui décrivent des objets ne formant pas de familles caractéristiques. Ces objets ne
partageant pas de motifs communs significatifs ont alors peu de chance de faire émerger des
MPIs a des niveaux élevés de score et de fréquence. Ainsi le jeu CHESS décrit des successions
de coups gagnants ou perdants au jeu d’échec, qui ont peu de chance de présenter des « sous-
séquences » communes. Au contraire le jeu MUSHROOM décrit des espéces de champignons, qui
forment des familles caractéristiques en accord avec la taxinomie réalisée par les botanistes. A
titre d’exemple, 'annexe B énumere les MPIs fréquents extraits du jeu MUSHROOM triés par
ordre décroissant de score et précise leur score et leur fréquence. La fréquence et la longueur
apparaissent fluctuer au fil de la liste, en accord avec le principe selon lequel la fonction
de score exprime un compromis entre fréquence et information structurelle contenue dans
le motif. Les MPIs permettent d’identifier de grandes familles de champignons. Par ailleurs,
certains MPIs apparaissent contenir d’autres MPIs, formant ainsi des « sous-familles » de
champignons.

Toutefois, quel que soit le jeu de données considéré, I'algorithme n° 1 apparait toujours
beaucoup plus lent que les deux autres. L’algorithme n° 3 de filtrage est au contraire le plus
rapide méme si le temps passé a rechercher les motifs fréquents est inclus dans son temps
de calcul. Enfin les performances intermédiaires de ’algorithme n° 2 sont généralement plus
proches de celles de I'algorithme n® 3 le plus rapide que de celles de I’algorithme n° 1 le plus
lent. La suite de cette section développe a titre d’exemple les résultats associés a la fonction
d’aire et au jeu de données MUSHROOM. La figure 5.11 présente les temps de calcul de chacun
des trois algorithmes en fonction du seuil minimal de fréquence f,,;». La figure montre que
I’algorithme n°® 2 est certes moins rapide que 'algorithme n® 3 mais lorsque fi;, diminue,
I’écart entre les deux algorithmes tend asymptotiquement a se stabiliser vers un facteur situé
entre 3 et 4. Par ailleurs, alors que pour un seuil de fréquent élevé, I'essentiel du temps de
calcul total de I’algorithme n°® 3 est consacré a la recherche des motifs fréquents (cf courbe FP-
growth), le rapport s’inverse lorsque le seuil f,,,;, devient inférieur a 0, 3 (cf courbe algorithme
n° 3).

La figure 5.12 précise la répartition du temps de calcul entre les différentes étapes de
Palgorithme n® 3 que sont la recherche par FP-growth des motifs fréquents, puis la partition
des motifs fréquents en niveau, le filtrage primaire et enfin le filtrage secondaire. En régime
asymptotique, I’algorithme n° 3 passe ’essentiel de son temps au filtrage primaire des motifs.
Méme la partition des motifs fréquents en niveau prend plus de temps que la recherche des
motifs fréquents en raison des nombreux acces au systeme de fichier que nécessite cette étape.
Le filtrage secondaire consomme un temps négligeable au regard des autres étapes de calcul,
méme pour les faibles valeurs de fi,in.

Les courbes des figures 5.11 et 5.12 s’expliquent en partie si on observe sur la figure

“2Cette implémentation peut étre téléchargée a I'adresse http ://www.adrem.ua.ac.be/goethals/software/
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10% - -&-Algorithme 1
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F1a. 5.11: Temps de calcul des trois algorithmes (échelle log-log) pour le jeu de données
MUSHROOM
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F1G. 5.12: Détail du temps de calcul de I'algorithme 3 (échelle log-log) pour le jeu de données
MUSHROOM
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F1a. 5.13: Nombre de motifs par catégorie (échelle log-log) pour le jeu de données MUSHROOM
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5.13 le nombre de motifs par catégorie en fonction du seuil minimal de fréquence fp,q,. Les
catégories représentées sont les motifs fréquents, les fermés fréquents, les plus informatifs
fréquents, les motifs de la FNE générés par ’algorithme n°1 et les candidats a étre des
MPIs générés par l'algorithme n°® 3. La premiere constatation est que le nombre de motifs des
plus informatifs fréquents est tres inférieur au nombre de motifs fréquents et méme fermés
fréquents. Ainsi pour un seuil de fréquence de 5 %, il existe 19 MPIs fréquents, 12854 motifs
fermés fréquents et 3755706 motifs fréquents. Le rapport entre le nombre de MPIs fréquents
et de fermés fréquents dépend essentiellement du jeu de données : le jeu MUSHROOMS est
connu pour présenter de fortes similarités entre transactions de sorte que la proportion de
motifs fermés parmi les motifs fréquents est tres faible, de 'ordre de 0,3 %. A linverse un jeu
de données comme ACCIDENTS a une tres forte dispersion. La proportion de fermés parmi
les motifs fréquents est alors de 99,7 %, signifiant que la trés grande majorité des classes
d’équivalence sont réduites a leur motif fermé. Mais méme dans le cas de Mushroom, les MPI
ne représentent qu’une part infime (0,1 %) des motifs fermés. La figure 5.13 montre également
que le nombre de motifs de la FNE est supérieur de 100 fois au nombre de motifs fréquents.
Ce phénomene explique le temps de calcul prohibitif de I'algorithme n°® 1 qui fouille et stocke
dans son dictionnaire les motifs de la FNE. Ce rapport 100 se retrouve ainsi dans le rapport
des temps de calcul des algorithmes n° 1 et n° 2 sur la figure 5.11.

-
Q
@

-=-Algorithme 1
-o-Algorithme 2
-e-Algorithme 3

-
o

taille du dictionnaire (nbr de noeuds)
£y

10 10
fréquence minimale

F1aG. 5.14: Taille mémoire du dictionnaire exprimé en nombre de noeuds (échelle log-log) pour
le jeu de données MUSHROOM

On constate par ailleurs que le nombre de candidats MPIs issus de I’étape de filtrage pri-
maire de I'algorithme n® 3 n’est pas une fonction croissante de f,;,, contrairement a toutes
les autres courbes représentées sur la figure 5.13. A supposer en effet qu'un motif M candidat
a étre des plus informatifs pour un certain seuil f,;, = f soit dominé par un successeur im-
médiat M’ de fréquence freq(M') < f et est donc éliminé lors du filtrage secondaire. Lorsque
le seuil f;, diminue au point de devenir inférieur & freq(M’), le motif M est directement
éliminé par le filtrage primaire et ne figure plus parmi les motifs candidats. Ce phénomeéne
explique de la phase de croissance suivie de celle de décroissance des nombres de motifs can-
didats lorsque fi;n, décroit. Dans tous les cas le temps de calcul nécessaire pour réaliser le
filtrage secondaire (cf figure 5.12) est en toute logique proportionnel au nombre de motifs
candidats, qui est par ailleurs faible, de 'ordre du double du nombre des motifs des plus
informatifs.
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Enfin concernant le passage a 1’échelle (i.e. scalability) des algorithmes, la figure 5.14 donne
la consommation mémoire maximale atteinte par chacun des algorithmes, exprimée en nombre
de nceuds utilisés par le dictionnaire de motifs. Comme prévu, I'algorithme n® 1 qui stocke
les motifs fréquents mais aussi ceux trés nombreux de la FNE, s’avere trés consommateur de
mémoire. Mais contrairement aux attentes, la différence de consommation mémoire entre les
algorithmes n° 2 et n° 3 apparait minime. Ce phénomene s’explique par le fait que tout sous-
motif inclus dans un motif d’attribut fréquent forme lui-méme motif fréquent. Dans le cas de
I’algorithme n° 2, 'arbre préfixé 7 sert a stocker tous les motifs fréquents. Par conséquent,
tous les nceuds de 'arbre préfixé 7 qui servent d’embranchements intermédiaires servent aussi
a stocker un motif fréquent, de sorte que tous les noeuds de 7 sont utiles. Au contraire, dans
le cas de l’algorithme n° 3, 'arbre 7 stocke un seul niveau de motifs fréquents a la fois. Mais
lorsque la longueur | des motifs stockés augmente, il devient nécessaire de créer de nombreux
neeuds intermédiaires supplémentaires, ce qui a pour effet de rendre 'algorithme n° 3 presque
autant consommateur de mémoire que l’algorithme n°® 2.

En résumé, il apparait que l'algorithme de filtrage des motifs plus fréquents est plus
efficace et « passant mieux a ’échelle » que I'algorithme d’extraction directe, du moins dans
le cas de motifs d’attributs, méme si le gain apparait relativement faible et fluctuant d’un jeu
de données a un autre.

5.5 Application a la fouille de schémas de réactions

5.5.1 Introduction

L’idée des motifs les plus informatifs est née du besoin de décrire le contenu des bases de
données de réactions par un nombre réduit de schémas de réactions caractéristiques. Or la
donnée des motifs fréquents ne suffisait pas a satisfaire ce besoin : un tri des motifs selon leur
fréquence, ni méme selon un score comme 'information, ne permettait de réduire significati-
vement ni le nombre de motifs & analyser, ni la redondance d’information entre motifs. A titre
d’exemple, la figure 5.15 présente un résumé des 1000 premiers schémas dégénérés extraits du
jeu B (introduit a la section 4.7.2) et triés par ordre décroissant d’information (pour un seuil
fmin de 2 %). Le premier motif (cf figure 5.15(a)), qui présente la plus grande information (84

H e H H H H
l H C_"(/:I/ H \C_H H \C c/ l o H
7 7 - I NS
c c Y/ / H c c c
()l c=¢ c—c NN |O| |
C C
i H H H——C/ € .
(a) Rang 1 (b) Rang 174 (c) Rang 372 (d) Rang 652 (e) Rang 909

F1G. 5.15: Résumé des 1000 premiers schémas dégénérés triés par ordre décroissant d’infor-
mation

bits), est pertinent puisqu’il s’agit du cycle benzénique omniprésent en synthese organique.
La présence d’atomes d’hydrogene sur le cycle indique ainsi que dans la majorité des cas, les
atomes de carbone d’un tel cycle ne sont pas tous connectés au squelette* de la molécule. La

43Le squelette d’une molécule est son « ossature » constituée de tous ces cycles et de tous ces atomes de
carbone (complétés par les éventuels hétéroatomes nécessaires & la connexion des fragments de carbone) et sur
laquelle viennent se greffer les groupes fonctionnels en périphérie.
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configuration la plus représentative semble étre celle ou seulement trois atomes de carbone
non adjacents du cycle sont connectés au reste du squelette. La satisfaction procurée par
I'intérét du premier motif s’estompe cependant rapidement. En effet le second motif s’avere
étre une pale copie du premier motif, dont la seule différence est de présenter deux atomes
d’hydrogene en périphérie du cycle au lieu de trois. Il en va de méme des schémas de rang 3, 4,
5 et 6 qui varient uniquement par le nombre d’atomes d’hydrogene et leur position autour du
cycle. Le 7°™¢ motif est moins intéressant encore puisqu’il correspond au premier motif dans
lequel on aurait ouvert le cycle en supprimant une des liaisons aromatiques. Les motifs qui
suivent, a 'image du motif de la figure 5.15(b), sont tous des combinaisons variées de liaisons
aromatiques et parfois simples entre atomes de carbone et d’hydrogene et qui n’apportent rien
de plus que le premier motif. Il faut attendre le 372°™¢ motif avec une information de 31 bits
pour percevoir un motif de nature différente (cf motif de la figure 5.15(c)), qui ne soit plus
un fragment de cycle aromatique. Puis il faut attendre le 909°™® motif avec une information
de 19 bits (cf motif de la figure 5.15(e)) pour voir enfin apparaitre le premier hétéroatome
(ici un atome d’oxygene). Le choix de la fonction de score peut certes étre remis en question
a la faveur d’une fonction qui traduirait mieux l'intérét que peuvent avoir les chimistes pour
tel ou tel fragment de graphe moléculaire ou tel ou tel schéma de réaction (par exemple en
valorisant davantage les cycles et les groupes fonctionnels). Mais ce changement ne résout
pas le probleme essentiel de la dispersion des motifs pertinents au sein d’une masse de motifs
similaires. L’élimination des motifs non fermés de la liste des motifs triés ne supprime pas
plus le probleme de la redondance, méme si elle 'atténue tres légerement : ainsi le motif de
la figure 5.15(e) est 858°™¢ au lieu d’étre 909°™e.

Fort de ce constat, le modele des motifs les plus informatifs a été développé pour permettre
une sélection des motifs efficace et qui élimine la redondance observée entre les motifs. Il est
important toutefois de préciser que les schémas réactionnels les plus informatifs ne peuvent
pas se confondre rigoureusement avec les schémas génériques de méthodes de syntheses. Pour
qu’il en soit ainsi, de nombreuses conditions doivent étre réunies. D’abord cela supposerait
que 'on puisse disposer d’ensembles de réactions qui soient une image fidele de la pratique
et de la connaissance qu’ont les chimistes en synthese organique. Ensuite et surtout, cela
supposerait qu’on puisse disposer d’une fonction de score spécifique qui qualifie précisément
ce qu’est une méthode de synthese. Enfin, puisqu’une méthode de synthese se caractérise
aussi par ses conditions réactionnelles (catalyseurs, solvants ...), cela supposerait d’intégrer
ces conditions réactionnelles d’'une maniere ou d’une autre dans le processus de fouille. Si on
peut envisager sur le long terme de surmonter ces obstacles un a un, I’objectif & plus court
terme qui est abordé ici est d’identifier un nombre réduit de schémas de réactions significatifs
qui soient partagés par un nombre important de réactions. A moyen terme, le modele des
motifs les plus informatifs peut permettre une classification automatique et hiérarchique
des réactions. Il suffit pour cela de regrouper les réactions incluant un méme schéma des
plus informatifs en une famille de réactions et de réitérer I’extraction des motifs les plus
informatifs sur ce sous-ensemble. En ce sens l'extraction des motifs les plus informatifs est
une méthode de classification conceptuelle automatique, I'intension et ’extension des concepts
étant respectivement le motif le plus informatif et ’ensemble des données décrites par le motif.

Le probléme posé étant tres général et sans a priori particulier, la fonction de score adoptée
ici est la fonction d’information s; introduite a la section 5.3.4. Par ailleurs, le prétraitement
exposé au chapitre précédent (cf section 4.5) est réutilisé de sorte qu’en pratique, le probléeme
traité est celui équivalent de ’extraction des graphes de réactions les plus informatifs contenus
dans un ensemble de graphes de réactions. La suite de cette section présente les résultats
obtenus, d’abord d’un point de vue macroscopique dans la section 5.5.2 puis d’un point de
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vue plus qualitatif dans la section 5.5.3.

5.5.2 Analyse statistique

Les tests ont été réalisés sur les trois jeux de réactions déja présentés au chapitre 4 en
appliquant le méme prétraitement des données que celui exposé en section 4.6.2. La méthode
utilisée est celle de I’extraction par filtrage des motifs fréquents qui est la plus rapide et qui a
été implémentée en C++ au sein du logiciel Forage. La méthode prend en entrée les graphes
de réactions fréquents produits par Gaston et produit en sortie I’ensemble des graphes de
réactions les plus informatifs fréquents et fermés fréquents, qui sont ensuite reconvertis en
leurs schémas réactionnels équivalents. Les schémas dégénérés et non dégénérés sont ensuite
séparés dans chacune des trois listes des schémas fréquents, fermés fréquents et des plus
informatifs fréquents puis décomptés. Il est important de n’effectuer cette séparation qu’apres
filtrage et non pas avant. En effet un schéma non dégénéré peut tres bien étre dominé par un
schéma dégénéré ou vice versa. Une séparation avant filtrage conduirait donc a ne pas détecter
ce cas de figure et a augmenter artificiellement la liste des schémas des plus informatifs.
Les résultats du décompte sont présentés sur la figure 5.16. Contrairement aux données
MUSHROOM (cf section 5.4.3), les jeux de réactions présentent tous une grande diversité de
motifs de sorte que les motifs fermés sont presque aussi nombreux que les motifs fréquents.
Seuls les schémas non dégénérés du jeu C (cf courbe 5.16(f)) présentent un nombre de motifs
fermés fréquents sensiblement inférieur a celui du nombre de motifs fréquents. Ce phénomene
s’explique par le fait que contrairement aux autres jeux de données, le jeu C regroupe des
réactions d’une méme méthode de synthése ce qui a pour effet de réduire la diversité des
schémas non dégénérés qui y sont présents. Mais le point le plus important a observer est que
les schémas les plus informatifs fréquents sont typiquement 1000 a 10000 fois moins nombreux
que les schémas fréquents. L’allure de la courbe des motifs des plus informatifs a toutefois
une allure différente de celles des motifs fréquents ou fermés fréquents. Comparativement a
ces deux dernieres courbes, la courbe des MPIs semble étre décalée vers la gauche, c’est-a-
dire vers les fréquences plus basses. Autrement dit, alors que le motif le plus fréquent parmi
les motifs fréquents ou fermés fréquents a forcément une fréquence relative de 1, le MPI le
plus fréquent apparait a une fréquence plus basse, ici de 0,7. La courbe des MPIs présente
généralement une croissance réguliere et tres lente jusqu’a ce qu’on observe une brusque
remontée du nombre de MPIs, la courbe 5.16(c) faisant figure d’exception a cette regle. Ce
rebond pour le moins étrange peut provenir d’une erreur d’implémentation commise lors du
filtrage secondaire. Toutefois aucune anomalie n’a pu étre détectée et ce phénomene reste
pour I'heure non élucidé.

Si on s’intéresse a la distribution de ces motifs en fonction non seulement de leur fréquence
mais aussi de leur information, on obtient les nuages de points représentés sur la figure 5.17.
La rareté des motifs non fermés fréquents (losanges bleus) indique que la plupart des motifs
fréquents sont fermés (carrés noirs). Les motifs les plus informatifs fréquents (disques rouges)
sont dispersés au milieu du nuage des motifs fréquents, prouvant ainsi que les motifs les
plus informatifs ne se concentrent pas dans les zones de scores les plus élevés mais qu’ils se
répartissent de facon homogene parmi les motifs fréquents. Les motifs les plus informatifs
semblent certes se concentrer dans la zone de faible fréquence et de faible information mais
la concentration des MPIs n’y est toutefois pas plus élevée dans cette zone que ne le sont les
motifs fréquents et fermés fréquents (Cette impression est due au fait que les points associés
aux motifs fermés fréquents sont si denses qu’on ne peut plus les discerner a l’ceil nu et
paraissent donc relativement moins nombreux qu’ils ne sont en réalité).

129



Chapitre 5. Le modéle des motifs les plus informatifs

10 _
—frequents
—fréquents fermés
— MPIs fréquents
[%2)
R 4
5107
S
[}
©
o
€. 2
5 107
<
0
10— -
107 ] 10" 10°
fréquence minimale f .
min
(a) Données A, schémas dégénérés
10°% _
—fréquents
—fréquents fermés
—MPIs fréquents
£ 10"
o
S
[}
©
o
E
5 107
c
0
10— -
107 10" 10°
fréquence minimale f __
min
(c) Données B, schémas dégénérés
10°% i
—fréquents
—fréquents fermés
—MPIs fréquents
0
= 4
5107
S
@
©
o
o)
§ 10°
c
0
10— =
10° 10" 10°

fréquence minimale fmin

(e) Données C, schémas dégénérés

10°%

—fréquents
—fréquents fermés
—MPIs fréquents

107 N 10°
fréquence minimale fmin

nombre de motifs
= [ =
o o o
[=] ‘I\)
[N
5 /

(b) Données A, schémas non dégénérés

6

107

—fréquents
—fréquents fermés
—MPIs fréquents

nombre de motifs
= = =
o o o
o ‘l\) ‘J>
(=Y
o L
L /

10 10
fréquence minimale fmin

(d) Données B, schémas non dégénérés

10°%

—fréquents
\|—fréquents fermés
—MPIs fréquents

nombre de motifs
= [
(@) o
‘l\.) ‘-J>

0

10
10° 10" 10°
fréquence minimale f .

(f) Données C, schémas non dégénérés

F€:. 5.16: Nombres des motifs fréquents, fermés fréquents et des plus informatifs fréquents
(échelle logarithmique)



5.5. Application a la fouille de schémas de réactions

120,
* fréquents non fermés
100! = fréquents fermés
* MPIs fréquents
w
E 80¢
C
9
£ o
5 >y
L]
£ 3 ..
::‘" '.‘. ) -
‘ .' ™ L N
0 0.5 1

fréquence relative

(a) Données A, schémas dégénérés

120, _ _
+ fréquents non fermés
100- * fréquents fermés
* MPIs fréquents
w .
= 80
2 . Fd
C l" L
2 0 e f
e » ."
£ 40 ol
£ I
P -l o
20; e, -
™ L
L™ . [ 1]
0.5 1

120,

100;

information (bits)

207

80¢

601

401

fréquence relative

(¢) Données B, schémas dégénérés

+ fréquents non fermés
= fréquents fermés

* MPIs fréquents
‘. L]
N 4
£
0' ‘ o® “.. .
U l.”
- . .
as .
. -
0.5 1

fréquence relative

(e) Données C, schémas dégénérés

information (bits)

information (bits)

120

+ fréquents non fermés
100! » fréquents fermeés
* MPIs fréquents

80
601
40

201

i

0 05 1

fréquence relative

(b) Données A, schémas non dégénérés

120;
+ fréquents non fermes
100 * fréquents fermés
* MPIs fréquents
80;
60;
40;
20;
":: ".. . .
% 0.5 1

fréquence relative

(d) Données B, schémas non dégénérés

120,
* fréquents non fermeés
= fréquents fermés .,
* MPIs fréquents ‘ ¢ I'
w
5 80 "
5 ¢
2 60 P
g s %% ¢o
-§ 40+ .-‘,’ .
€ S
[1 4 .
20/ ‘e
. [ ]
0.5 1

fréquence relative
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Fia. 5.17: Répartition des motifs fréquents, fermés fréquents et des plus informatifs fréquents
dans le plan fréquence x information
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Chapitre 5. Le modéle des motifs les plus informatifs

Ces nuages de points permettent aussi de vérifier que le schéma qui détient I'information
la plus élevée est toujours un motif des plus informatifs. Ce schéma peut étre tantot dégénéré,
tantot non dégénéré selon la nature des données. Ainsi la prédominance des motifs dégénérés
dans les jeux A et B, déja constatée au chapitre 4, conduit & des niveaux d’information en
moyenne plus élevés pour les motifs dégénérés (i.e. les nuages 5.17(a) et 5.17(c) des motifs
dégénérés atteignent des scores de 60 et 80 bits quand les nuages 5.17(b) et 5.17(d) des motifs
non-dégénérés ne sont que de 10 et 30 bits). Dans le cas du jeu C constitué d’exemples de la
méthode de Diels-Alder, la tendance est inverse et les scores les plus élevés sont aux environs
d’une centaine de bits (cf nuage 5.17(f)) pour des schémas similaires au schéma général de la
méthode de Diels-Alder. Si amplitude de I'information varie d’un jeu de données a I'autre,
les nuages de points des schémas dégénérés semblent superposables a un facteur d’échelle
pres : certains points peuvent ainsi étre appariés d’'un nuage de points a un autre en ne
tenant compte que de leur position relative dans leur nuage de point. Apres vérification, les
couples de points appariés correspondent a des couples de motifs identiques. En particulier on
observe dans les trois nuages de points associés aux motifs dégénérés, un alignement similaire
presque vertical de motifs pour des fréquences relativement élevées, de 'ordre de 0,7 sur la
figure 5.17(c). Apres examen des motifs associés, ces alignements de points correspondent aux
fragments du cycle benzénique qui saturaient déja la téte de la liste des motifs fréquents triés
étudiée a la section 5.5.1. Cet alignement vertical s’explique par le fait que leur fréquence
reste approximativement la méme que celle du cycle benzénique alors que leur structure
plus pauvre que celle du cycle fait baisser leur information. Cette superposition des nuages
de points va dans le sens de I’hypothese déja faite a la fin du chapitre 4 selon laquelle les
schémas dégénérés présentent la méme distribution statistique dans les trois jeux de données
pourtant indépendants.

La figure 5.17 fait également apparaitre d’autres alignements surprenants de points, qui
se regroupent cette fois-ci sur des faisceaux de droite passant par l'origine. Ces regroupe-
ments correspondent & I’ensemble de schémas fréquents qui ont le méme ensemble d’atomes
— en chimie, qui ont méme formule brute — et le méme ensemble de liaisons mais agencées
différemment. L’information I = I(M) portée par la structure du motif est donc la méme
pour chacun des motifs. La fonction de score s;(M) = I(M) x freq, (M) étant le produit du
terme constant I par la fréquence variable du motif, les points associés au groupe de motifs
se trouvent alignés selon une droite y = I x x passant par l'origine. La figure 5.18 illustre
ce phénomene. Les trois schémas représentés sont issus des schémas de réactions fréquents
dans le jeu B. Chacun de ces schémas est constitué de 3 atomes de carbone, d’'un atome
d’hydrogene, de deux liaisons simples stables et d’une liaison simple créée. Leur information
de 33,7 bits correspond a la pente de la droite sur laquelle ces points se trouvent.

L’analyse statistique des résultats permet de tirer les premieres conclusions quant aux
propriétés des schémas les plus informatifs fréquents : ces derniers, qu’ils soient dégénérés
ou non, apparaissent bien comme peu nombreux au regard du nombre de schémas fermés
fréquents. Ces motifs sont par ailleurs « prélevés » dans 'ordre des schémas de réactions a
des niveaux variés de score, de fréquence ou de taille. Ce dernier point suggere une redondance
réduite entre structures de motifs, aspect qui est davantage développé dans la section suivante ;
a travers une analyse visuelle qualitative des résultats.

5.5.3 Analyse qualitative

Une analyse qualitative a également été réalisée pour apprécier la pertinence des sché-
mas de réactions les plus informatifs ainsi que la redondance d’information que ces motifs
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5.5. Application a la fouille de schémas de réactions
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FiG. 5.18: Exemples de schémas alignés dans le plan fréquence x information.

présentent vis-a-vis des schémas fréquents ou fermés fréquents. Le principe général de cette
analyse consiste & comparer U'intérét et la diversité (i.e. la non-redondance des motifs) des
listes Ly, L. et L; des « top-k » schémas fréquents, fermés fréquents et des plus informatifs
fréquents triés par ordre décroissant de score.

Analyse des schémas dégénérés

La premiere expérience reprend I'exemple de la section 5.5.1 des schémas dégénérés du jeu
de données B extrait de REFLIB. Cette expérience considere la liste L; des schémas dégénérés
des plus informatifs fréquents. Parmi les 150 schémas que comprend cette liste, 22 schémas
ont été sélectionnés pour l'intérét qu’ils présentent et en particulier lorsque ces schémas
comportent un groupe fonctionnel identifié. Lorsque plusieurs motifs sont apparentés, un seul
motif, celui de score le plus élevé, est retenu. Ce choix de 22 schémas est arbitraire et pourrait
en inclure davantage jusqu’a 35 schémas mais difficilement au dela. Le restant des 115 motifs
sont en effet soit des répliques tres proches de motifs déja sélectionnés, soit des fragments
de squelette carboné sans grand intérét. Les schémas sélectionnés sont présentés sur la figure
5.19 ainsi que leur rang r; au sein de la liste L;.

Il apparait d’emblée que la complexité des schémas (i.e. leurs tailles, leurs particularités
en terme de groupes fonctionnels ...) varie au fil de cette liste, sans croitre ni décroitre
régulierement. Cette observation est conforme aux attentes qui veulent que l'information
exprime un compromis entre la taille et la fréquence d’'un motif. Un chimiste reconnaitra
immédiatement dans cette liste un certain nombre de groupes fonctionnels ou de structures
caractéristiques. Le tableau 5.20 précise pour chacun des motifs sélectionnés son score, sa
fréquence et une breve description des groupes fonctionnels qui y sont reconnaissables.

Le premier schéma est nécessairement le schéma fréquent de plus grand score et s’appa-
rente donc sans surprise au groupe phényl, en accord avec ce qui avait déja été constaté a
la section 5.5.1. Le tableau précise par ailleurs les rangs 77 et r. des schémas les plus infor-
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Fi1G. 5.19: Sélection de 22 schémas parmi les 150 schémas dégénérés des plus informatifs
fréquents, triés par ordre décroissant d’information
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5.5. Application a la fouille de schémas de réactions

Rang r; Rang 7. Rang ry
des MPIs | Information Fréquence des fermés | des motifs
fréq. (bits) | abs. rel. fréq. fréq. | Description du motif
1 83,6 | 4756 67 % 1 1 | Groupe phényle (+3 H)
7 26,3 | 4499 64 % 406 438 | Groupement éthyle
11 192 | 86 12% 858 909 | Groupe éther (méthoxyphényle)
12 19,1 | 3045 43 % 859 910 | Groupe éther (+ évent. ester)
16 158 | 679 10% 1285 1353 | Groupe triméthylsilyle
20 13,4 | 692 10% 1942 2068 | Groupe ester (éthylique)
21 13,2 | 3681 52 % 2001 2132 | Groupement carbonyle
30 10,8 | 368 5% 3205 3398 | Groupe phénylsulfonyle
31 10,5 | 245 3% 3465 3672 | Groupe diphénylméthyle
42 705 141 2% 12257 20272 | Ether silylé
44 6,72 649 10 % 14264 24039 | Amine second. ou tertiaire
55 5,06 | 220 3% 25221 40472 | Groupe nitrophényle
74 5,26 173 2% 30506 46780 | Groupe naphtalényle
101 4,34 | 172 2% 49933 69042 | Di-ester 1,1
110 3,73 | 527 8 % 63119 84904 | Groupe sulfonyle
120 2,91 | 391 6 % 73470 98512 | Groupe nitro
127 2,31 | 196 3% 77069 103496 | Uréthane
129 2,17 | 321 5% 77559 104238 | Triflurométhyle ou tétrafluoro
136 1,56 144 2% 78824 105917 | Ester phosphonique
142 1,5 | 1001 14 % 78873 105976 | Groupe alcool
149 0,64 | 151 2% 79114 106303 | Groupe diazo
150 0,38 | 178 3% 79126 106317 | Groupe bromure
150 7029 100 % 79126 106317 | Total
Fi1G. 5.20: Sélection de 22 schémas parmi les 150 schémas dégénérés des plus informatifs

fréquents,

triés par ordre décroissant d’information.

matifs respectivement dans la liste Ly des motifs fréquents — déja étudiée en introduction a
la section 5.5.1 — et dans celle L. des motifs fermés fréquents** triés par ordre décroissant
d’information. On observe une augmentation tres rapide des rangs ry et r., qui traduit la
dispersion des motifs les plus informatifs au sein des motifs fermés fréquents du fait de la
redondance des structures de motifs. Réciproquement 1’étude des mille premiers motifs de
L. conduit a sélectionner 4 motifs qui sont ou s’apparentent aux quatre premiers motifs des
plus informatifs. La densité de motifs intéressants et non redondants est donc beaucoup plus
importante dans la liste des MPIs que dans celle des motifs fermés (i.e. 22/150 = 15% au lieu
de 4/1000 = 0,4%) sans que cela implique une perte apparente d’information.

Du point de vue purement applicatif, les motifs les plus informatifs ne correspondent pas
toujours exactement & une liste de groupes fonctionnels comme pourraient le souhaiter les
chimistes. Ainsi le groupement carbonyle C' = O, représenté par le motif de rang 21, n’est
pas a proprement parler un groupe fonctionnel. Ce groupement peut en effet participer a
différents groupes fonctionnels, en tant que fragment des groupes cétone (C' — (C' = O) — C),
ester (C—(C =0)—0-C), aldéhyde (C—(C = O)—H), carboxyle (C—(C = O)—OH) ou
amide (C' — (C = O) — N). Comme ces groupes sont toutefois structurellement trés proches,
ils contribuent & augmenter le score du groupement carbonyle qui les domine. L’émergence
du carbonyle en tant que motif des plus informatifs se fait au détriment des groupes cétones,
aldéhyde ou amide, qui ne figurent pas parmi les motifs les plus informatifs. On observe

4e rang r. est forcément défini puisqu’un MPI est aussi un motif fermé.
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Chapitre 5. Le modéle des motifs les plus informatifs

la méme ambiguité pour le groupe éther C' — O — C représenté par le motif de rang 12.
Ainsi sur les 9963 occurrences de ce 12°™¢ motif, 3975 sont dues & la présence d’un groupe
ester. Puisque ces groupes sont dissociés du point de vue de leurs propriétés chimiques, la
contribution du groupe ester a la fréquence du groupe éther ne devrait pas étre comptabilisée.
La décomposition des graphes moléculaires en groupes fonctionnels permettrait d’éviter ce
phénomene.

Analyse des schémas non dégénérés

Le méme exercice a été effectué concernant les schémas non dégénérés. Les caractéristiques
(information, fréquence, rangs) des 24 schémas sélectionnés sont précisées dans le tableau de
la figure 5.21. Les schémas associés sont représentés sur les figures 5.23 et 5.24.

Conformément a ’analyse de la distribution statistique des MPIs (cf section 5.5.2), les
scores des schémas non dégénérés apparaissent globalement plus faibles que ceux des schémas
dégénérés. De ce fait et contrairement aux schémas dégénérés, le premier MPI n’est pas le
premier mais seulement le 251%™ schéma non dégénéré dans la liste L. des schémas fermés
fréquents, avec une information de 15 bits. En effet, les 250°" schémas qui le précédent dans L.
s’averent étre dominés par des schémas dégénérés. Par exemple, le premier schéma M7 en téte
de L., représenté sur la figure 5.22(a), obtient une information de plus de 27 bits, soit bien plus
que le MPI de rang 1. Mais cette information lui vient en grande partie d’'un motif dégénéré
My voisin dans l'ordre des motifs, représenté sur la figure 5.22(b). Le score de M, atteignant
plus de 67 bits d’information, Ms domine largement M7, ce qui a pour conséquence d’éliminer
ce dernier de la liste des motifs les plus informatifs. Cette élimination est souhaitable dans la
mesure ol l'information du schéma M ne vient pas de la transformation chimique qu’exprime
M mais d’un fragment stable représenté par le motif Ms. Ce phénomeéne souligne la nécessité
d’extraire les motifs non dégénérés les plus informatifs a partir de la liste de tous les schémas
fréquents, y compris dégénérés, méme si ces derniers peuvent ne pas présenter d’intérét in
fine dans le cadre de la fouille des BAR. On ne peut donc réaliser I’économie qui consisterait a
extraire les motifs les plus informatifs de la liste réduite des schémas non dégénérés fréquents.
Ce faisant, la dominance de My sur M ne serait plus détectée et le schéma M; apparaitrait
en téte de la liste des motifs des plus informatifs en tant que motif non dégénéré de plus
grand score.

La plupart des schémas non dégénérés obtenus sont tres généraux et décrivent de grandes
familles de réactions regroupant de quelques centaines a quelques milliers d’exemples. Ainsi
les deux premiers schémas (cf figures 5.23(a) et 5.23(b)) représentent chacun plus de 40
% des données. Certains schémas font apparaitre des groupes fonctionnels déja identifiés
lors de 'analyse des schémas dégénérés comme le triméthylsilyle (cf figure 5.23(f)) ou le
groupe ester (cf figure 5.23(h)). De nouveaux groupes fonctionnels apparaissent comme le
groupe de l'acide boronique (cf figure 5.23(d)). Leur absence de la liste des schémas dégénérés
suggerent une forte réactivité ou du moins une implication presque systématique de ce groupe
dans les réactions étudiées. Ainsi sur les 241 occurrences du groupe de ’acide boronique,
toutes, sans exception, réagissent en se détachant d’un atome de carbone. La présence de
groupes fonctionnels dans les schémas non dégénérés indique 'importance qu’ils revétent en
synthese organique. Par ailleurs les transformations exprimées sont variées faisant apparaitre
majoritairement des créations de liaisons, qu’elles soient simples (cf figure 5.23(a)), doubles (cf
figure 5.24(d)) ou aromatiques (cf figure 5.24(a)). D’autres schémas font également apparaitre
des modifications de certains types de liaisons comme par exemple le passage d’une liaison
double & une liaison simple par addition (cf figure 5.23(c)). Mais aucun schéma ne comporte
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5.5. Application a la fouille de schémas de réactions

Rang r; Rang 7. Rang ry
des MPIs | Inform. Fréquence des fermés | des motifs
fréq. (bits) | abs. rel. fréq. fréq. | Description du motif
1 15,4 | 3214 46 % 251 288 | Création d’une liaison C' — C
2 11,0 | 2941 42 % 965 1089 | Substitution de C' — H en C' — C
3 7,11 836 12 % 2962 3297 | Addition sur une liaison C = C
5 6,2 195 3% 4492 4999 | Créat. de liaison C — C
(acide boronique partant)
7 6,0 | 221 3% 4956 5505 | Créat. de liaison C' = C' (oléfination)
8 6,0 | 166 2% 5111 5683 | Créat. de liaison C' — C'
(via un énoxysilane)
9 58 | 694 10 % 5565 6185 | Add. sur une liais. C = O
et créat. d’un alcool
10 58 | 186 3% 5724 6364 | Créat. de liaison C' — C'
(alkylation d’ester)
29 4,2 180 3% 15505 18142 | Créat. de liaison C-C entre
deux cycles aromatiques
55 2,7 | 294 4% 32373 38682 | Add. d’hydrogene sur une double liais.
56 2,5 | 151 2% 33652 40163 | Créat. de liaison C-C (addition 1,4
sur une double liaison)
59 2,3 146 2 % 35255 41955 | Créat. de 2 liaisons C-C suivant
un processus en cascade
64 2,0 223 3% 36718 43578 | Créat. d'un cycle aromatique
67 1,9 | 141 2 % 37228 44133 | Idem rang 59
69 1,8 | 303 4% 37633 44570 | Subst. de N— Hen N —C
70 1,7 154 2% 37939 44900 | Créat. d’une liais. C' = C
en prés. d’'un éther
72 1,6 | 140 2% 38269 45265 | Créat. d’une liaison C-C et N-C
(alkylation d’imine)
75 1,5 177 3% 38549 45567 | Créat. d’une liaison C-C connexe
a une fonction alcyne
76 1,4 | 583 8 % 38668 45690 | Créat. d’une liaison N — H
7 1,2 | 153 2% 38942 45983 | Add. sur une l. C = C en prés.
d’un oxyg. en «
79 0,9 | 156 2% 39141 46191 | Subst. de O — H en O — C
80 0,8 | 296 4% 39166 46218 | Créat. d'un cycle arom. azoté
a partir d’une liais. simple
81 0,7 | 239 3% 39197 46251 | Créat. d’'un cycle aromatique azoté
82 0,4 141 2% 39214 46268 | Créat. d’une double liaison C' = O
82 7029 100 % 39214 46268 | Total
Fia. 5.21: Sélection de 24 schémas parmi les 82 schémas non dégénérés des plus informatifs

fréquents,

triés par ordre décroissant d’information.
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Fia. 5.22: Exemple de schéma M; non dégénéré dominé par un schéma My dégénéré

de destruction de liaisons sans qu’elle ne soit associée a la création d’une autre liaison. Enfin
I’ambiguité de certains schémas constatée dans le cas des schémas dégénérés subsiste : ainsi le
groupement carbonyle de la figure 5.23(e) peut participer & un groupe cétone ou carboxylique.
De méme 'oxygene du schéma de la figure 5.23(j) qui apparait comme un groupe éther, est
en réalité du pour moitié a 'ester de la figure 5.23(k).

L’analyse des motifs les plus informatifs peut étre affinée en la réappliquant sur un sous-
ensemble particulier des données. Pour obtenir une analyse plus fine d’une famille particuliere
de réactions caractérisée par un de ces schémas, il suffit ainsi d’extraire ’ensemble des ré-
actions présentant le schéma considéré puis d’extraire les MPIs sur ce sous-ensemble. Ainsi
Iextraction des MPIs non dégénérés fréquents sur le jeu C (qui regroupe des exemples de
réactions de la méthode de synthese de Diels-Alder) permet d’identifier des MPIs spécifiques
a la méthode de Diels-Alder. Ces schémas permettent de caractériser des configurations ré-
currentes favorables a I'emploi de la méthode de Diels-Alder. La figure 5.26 représente 5
des 20 schémas sélectionnés, la liste complete étant précisée en annexe C.1. Les précisions
associées a ces 20 schémas sont données au tableau de la figure 5.25. Le premier motif des
plus informatifs correspond sans surprise au schéma général de la méthode de Diels-Alder.
Les schémas qui suivent font apparaitre des groupes fonctionnels qui définissent autant de
variétés de la méthode de Diels-Alder, méme si certains des schémas fournis en annexe C.1,
comme les MPIs de rangs 33, 34, 41, 65, 79, etc, ne comportent parfois qu'un fragment du
schéma caractéristique de la méthode de Diels-Alder.

5.6 Conclusion

Le besoin d’extraire des schémas réactionnels représentatifs d’un ensemble de réactions a
donné naissance au modele des motifs les plus informatifs. Dans son formalisme le plus géné-
ral, le modele se définit a partir d’une famille quelconque de motifs ordonnés, qu’il s’agisse de
motifs d’attributs, de graphes ou de schémas de réactions. Ce modele concilie les avantages
des méthodes de sélection dites inter- et intra-motif qui sont respectivement un échantillon-
nage régulier dans 'ordre des motifs et la possibilité de spécifier I'intérét d’un motif grace
a une fonction de score. Le modele permet ainsi de retenir un nombre réduit de motifs qui
sont informatifs (i.e. descriptifs et représentatifs des données) et présentent peu d’informa-
tion redondante relativement a la liste des motifs fréquents ou fermés fréquents triés par
ordre décroissant de score. La possibilité de choisir la fonction de score permet en outre de
guider 'extraction par une connaissance a priori. Le modele bénéficie également de propriétés
formelles intéressantes. En particulier tout motif des plus informatifs est un motif fermé et
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5.6. Conclusion
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F1a. 5.23: Sélection de 24 schémas parmi les 82 schémas non dégénérés des plus informatifs
fréquents, triés par ordre décroissant d’information (du 1€ au 12°™¢)
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F1G. 5.24: Sélection de 24 schémas parmi les 82 schémas non dégénérés des plus informatifs
fréquents, triés par ordre décroissant d’information (du 13°M¢ au 24°me)
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Rang
MPIs | Information | Fréquence
fréq. r; (bits) abs. | Description du motif
1 101 2174 | Schéma général de la méthode de Diels-Alder
8 43,3 763 | Groupe éther a 2 liaisons du centre
13 24,7 383 | Groupe amide
31 14,8 162 | Groupes méthyl environnants
33 14,4 249 | Groupe phényl
34 14,3 156 | Groupes amide + phényl
41 13,4 150 | Groupe phényl + N
65 11,5 154 | N
74 10,8 221
79 10,7 152
114 8,9 156 | Ether de silyle
137 7,5 152
143 7,1 155 | Groupe éther a une liaison du centre
144 7,0 150 | Groupe phényl + thioéther
146 7,0 150 | Groupe N-C=0-0
158 6,7 150
160 6,6 152 | Groupe thioéther
170 6,2 151 | Groupe sulfoxyde ?
182 5,6 152 | Groupe éther a 4 liaisons du centre
198 4.4 151 | Groupe sulfone
203 3248 | Total

F1a. 5.25: Sélection de 20 schémas parmi les 203 schémas non dégénérés des plus informatifs
fréquents, triés par ordre décroissant d’information, extraits du jeu C de réactions de Diels-
Alder

les motifs fermés sont la famille la plus générale des motifs les plus informatifs. L’extraction
des motifs les plus informatifs fréquents peut se faire directement ou & partir de ’ensemble
des motifs fréquents, cette derniere méthode apparaissant plus rapide et légerement moins
coliteuse en ressources. En terme d’applications, ’extraction des schémas réactionnels les
plus informatifs contenus dans les BAR a permis d’identifier des schémas caractéristiques de
grandes familles de réactions, méme si ces schémas ne correspondent pas exactement aux
schémas des méthodes de synthese identifiées par les chimistes. Le modele des motifs les plus
informatifs n’en demeure pas moins un outil d’extraction de connaissances intéressant qui
permet d’appréhender le contenu des données.

L’étude du modele des motifs les plus informatifs doit maintenant étre affinée. Les déve-
loppements a venir passent ainsi par une évaluation quantifiée de la redondance entre motifs
et l'intégration de connaissances du domaine dans les fonctions de scores et la modélisation
des données. Au dela de ces questions d’approfondissement et d’ajustement, les motifs les plus
informatifs posent, comme toutes les autres familles de motifs dérivées des motifs fréquents,
un probleme plus fondamental. En effet, il est impossible d’extraire les motifs des plus infor-
matifs dont la fréquence est tres faible. Dans le cas particulier des motifs les plus informatifs,
le frein n’est pas tant un nombre trop important de motifs & analyser mais 1’explosion combi-
natoire du nombre de motifs fréquents qu’il est nécessaire d’extraire puis de filtrer en amont,
lorsque le seuil minimal de fréquence vient a décroitre. Ce probleme inhérent a toute fouille
de données systématique, empéche 1'utilisation des motifs les plus informatifs dans le cadre
de certaines applications. Supposons en effet que l'on s’intéresse a une réaction particuliere
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F1a. 5.26: Quelques schémas non dégénérés fréquents des plus informatifs représentatifs de
la méthode de Diels-Alder
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et que l'on cherche, en vue de sa classification, a identifier le schéma caractéristique de la
méthode de synthese sous-jacente a cette réaction. Supposons en outre que la détermination
de ce schéma caractéristique soit un probleme approché sous I’angle de ’extraction des sché-
mas les plus informatifs relativement a une fonction de score et & un ensemble d’exemples de
réactions. Supposons enfin que le probleme soit parfaitement soluble du point de vue théo-
rique (i.e. que 'on soit capable de qualifier formellement ce qu’est une méthode de synthese
a laide d’une fonction adaptée). Se pose alors un probleme pratique qui malgré toutes les
hypotheses précédentes, rend impossible I'identification du schéma caractéristique. Ce dernier
schéma peut en effet dans certain cas étre partagé par un nombre tres faible d’exemples de
réactions, typiquement une dizaine d’exemples sur des milliers voire des dizaines de milliers
de réactions. A un seuil de fréquence aussi bas, il est difficile, pour ne pas dire impossible,
d’extraire les schémas des plus informatifs fréquents a ’aide des algorithmes présentés dans
ce chapitre. Ce constat a motivé le développement d’une autre approche pour résoudre ce
probleme, fondée sur une recherche heuristique et développée au chapitre suivant.
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Chapitre 6

Méthode heuristique
d’apprentissage transductif a partir
de graphes.
Application a ’extraction des
schémas caractéristiques de
méthodes de synthese

Sommaire
6.1 Introduction ... .. .... .. ...t 145
6.1.1 La difficile définition des schémas caractéristiques de méthodes de
synthése. . . . . . .. 146
6.1.2 Recherche heuristique dans un espace d’état . . . . . . . ... .. .. 151
6.1.3 Recherche heuristique dans un espace d’état contraint par un exemple :
une approche « transductive » . . . . ... ... oL L. 154
6.2 Le probleme de I’extraction du schéma CMS sous-jacent a une
réaction . . . . . . .. e e e e e e e e e e 156
6.3 La recherche du motif optimal dans un intervalle de graphes . . 158
6.3.1 Définition du probleme . . . . . . . ... ... L. 158
6.3.2 Une premiere solution fondée sur le filtrage des motifs fréquents . . 160
6.3.3 L’algorithme CrackReac de recherche heuristique dans un intervalle
de graphes . . . . . . . 161
6.4 Expérimentation . ... ... ... . ... 00 0o e 166
6.5 Conclusion ... ... .. ... i i e 169

6.1 Introduction

Ce chapitre traite d’une approche originale de fouille de graphes, congue pour servir I’ap-
plication déja évoquée dans les chapitres précédents, de 'extraction des schémas génériques

145



Chapitre 6. Méthode heuristique d’apprentissage transductif a partir de graphes

caractéristiques de méthodes de synthese et abrégés « schémas CMS ». En comparaison avec
le modele des motifs les plus informatifs du chapitre précédent, I’approche développée dans
ce chapitre, apporte la possibilité de chercher certains motifs de tres faible fréquence dans de
tres grandes bases de données et ce, grace a une approche qualifiée de « transductive », par
analogie avec certaines méthodes d’apprentissage dit transductif. Ce principe, lorsqu’il est
appliqué au probleme de I'extraction de schémas CMS, conduit & introduire une contrainte
supplémentaire dite d’intervalle de graphes, dans le processus de recherche des motifs de score
maximal.

L’objet de cette introduction est de présenter les raisons qui ont conduit a concevoir cette
méthode, que ces raisons soient propres au domaine d’application, a savoir I'extraction de
connaissances appliquée a la synthese organique, ou a des considérations purement informa-
tiques. Ainsi la section 6.1.1 développe le probleme de I'extraction des schémas CMS a travers
la difficile question de la définition formelle de ces schémas. La section 6.1.2 s’intéresse en-
suite au probleme informatique que pose l'extraction des schémas CMS, a savoir I’extraction
de motifs de tres faible fréquence, et envisage pour le résoudre, de recourir aux méthodes
de recherche heuristique dans un espace d’état. La section montre toutefois que I'utilisation
des recherches heuristiques existantes n’est pas adaptée tant ’espace de recherche associé est
grand. La section 6.1.3 propose en conséquence de formuler différemment le probleme afin
de contraindre l’espace de recherche : au lieu de chercher a extraire tous les schémas CMS
présents dans une BdR, le nouveau probleme consiste a extraire le schéma caractéristique de
la méthode de synthése sous-jacente a une réaction donnée. Le probléeme ainsi reformulé, qui
présente des similitudes avec I’apprentissage transductif, conduit au probleme de la recherche
du motif optimal dans un intervalle de graphes, dont la formulation et la résolution sont
précisées dans les sections suivantes. Les travaux présentés dans ce chapitre sont par ailleurs
résumés dans l'article Pennerath et al. (2008b).

6.1.1 La difficile définition des schémas caractéristiques de méthodes de
synthese.

Comme le chapitre 1 a pu l'expliquer, les méthodes de synthése sont des éléments de
connaissances essentiels en synthese organique. A ce titre, 'extraction automatique des sché-
mas caractéristiques de ces méthodes de synthese a partir des BdR est un probléeme important
de la syntheése organique assistée par ordinateur. Les chapitres 4 et 5 se sont intéressés a la
fouille de schémas réactionnels & partir d’exemples d’équations chimiques. Les motifs les plus
informatifs introduits au chapitre 5 ont ainsi permis d’identifier des schémas réactionnels
caractéristiques de grandes familles de réactions. Ces schémas ne sont toutefois pas caracté-
ristiques de méthodes de synthese au sens précis ot ’entendent les chimistes. Pour comprendre
cette distinction, il convient de développer davantage la notion de méthode de synthese, a
travers ’exemple déja mentionné de la méthode de synthese de Diels-Alder. Jusqu’a présent
une méthode de synthese a été présentée comme une transformation chimique commune a un
grand nombre de réactions et caractérisée par un schéma de réaction unique. Les exemples de
la méthode sont alors les réactions qui contiennent son schéma caractéristique. Le concept de
méthode de synthese, tel qu’il est pergu par les chimistes, est en fait beaucoup plus complexe
et par conséquent plus difficile a définir. En réalité, les chimistes définissent une méthode de
synthése comme un « procédé réactionnel » réutilisable dans différents plans de synthese, et
dont le déroulement s’explique non pas par un schéma réactionnel unique mais par la co-
ordination de différents effets chimiques, comme les effets inducteurs ou mésomeres. .. Ainsi
la méthode de Diels-Alder peut étre décrite dans toute sa généralité, comme ’addition d’un
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diéne conjugué (i.e. deux doubles liaisons séparées par une liaison simple) & un alcéne substi-
tué diénophile (i.e. une molécule présentant une double liaison et une affinité pour le diéne)
pour former un cycle. Si on voulait réduire cette transformation a un schéma unique, le
schéma résultant serait celui de la figure 6.1. La différence entre ce schéma et le schéma de

A A
W A O,
+ + H _— H +
A A A

x>, X
Diene Diénophile

F1a. 6.1: Schéma général de la méthode de Diels-Alder

la figure 6.2(a) donné dans les chapitres précédents, est que les atomes de symbole A ne sont
plus nécessairement des atomes de carbone (A signifiant ici « any »). Toutefois et contraire-
ment a ce que suggere le schéma, seules quelques combinaisons d’atomes peuvent conduire
a des transformations réalisables. La figure 6.2 donne différentes configurations d’atomes qui
peuvent conduire a une réaction de type Diels-Alder. Une méthode de synthese est donc un

c c
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-N=0

F1a. 6.2: Schémas généraux de la méthode de Diels-Alder

objet polymorphe qui ne peut pas de fagon générale, étre décrit par un seul schéma de ré-
action générique mais par plusieurs. Ces schémas n’étant pas inclus les uns dans les autres,
correspondent a des sous-familles disjointes de réactions. Les chimistes répertorient toute-
fois ces sous-familles sous une méme méthode de syntheése dans la mesure ou ces réactions
reposent sur des principes similaires.

Les schémas CMS présentent, outre le probleme précédent de polymorphisme, une autre
ambiguité rendant leur caractérisation formelle encore plus difficile. Ainsi méme dans le cas
d’une méthode de synthese n’admettant qu'un seul schéma caractéristique, la seule donnée
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de ce schéma demeure une description tres incomplete et en fait, inexploitable de la méthode
de synthese. A ce schéma doivent aussi s’ajouter les conditions réactionnelles, définies notam-
ment en terme de catalyseurs, pour que la méthode puisse étre mise en ceuvre ; méme si ces
conditions sont des données extérieures a la description structurelle des réactions (i.e. a leurs
équations chimiques) et ne sont donc pas davantage abordées dans ce mémoire dévolu a la
fouille de graphes. Il existe toutefois d’autres éléments d’information qui sont contenus dans
les équations chimiques des réactions associées a une méthode de synthese et qui pourtant ne
sont pas exprimés par les schémas caractéristiques généraux de la méthode : les schémas géné-
raux peuvent en effet étre avantageusement complétés par ’ajout de groupes fonctionnels qui
sont nécessaires au bon déroulement de la réaction. De tels schémas complétés sont qualifiés
dans ce qui suit de « schémas caractéristiques étendus » afin de les distinguer des schémas
caractéristiques généraux a partir desquels ces schémas étendus sont construits. Par exemple,
pour que la méthode de Diels-Alder puisse étre appliquée, il faut que le réactant diénophile
présente un groupe électroattracteur a proximité de sa double liaison, comme par exemple
un groupe aldéhyde C = O, nitrile C=N ou halogene C' — Cl, C'— F'... La figure 6.3 fournit
des exemples de tels schémas ot le diénophile est doté d’un groupe aldéhyde C' = O (figure
6.3(a)) ou nitrile C=N (figure 6.3(b)). L’effet favorable du groupe peut encore étre augmenté

i
c c
& X, P S & c ¢ Te
oo — 0 i ! ot
c ¢ . xO
Cx c S X ¢ c c
c ¢ 0 I
N N
(a) Schéma avec un groupe aldéhyde (b) Schéma avec un groupe nitrile
o o N
. I I [ . Il
c c
s e CX\A«/C & oM XK
ool — i I e
c c c c
X ~c Y X TN S ~¢ KX TN
I i i i
o N N
(c) Schéma avec deux groupes aldéhyde (d) Schéma avec deux groupes nitrile
c c
K e KR o
-I- + H/C E— H +/C
C% C C (o}
c XX

(e) Schéma avec un cyclopropene

Fi1G. 6.3: Exemples de schémas « étendus » de la méthode de Diels-Alder

si le groupe est dupliqué de part et d’autre de la double liaison, comme sur les schémas des
figures 6.3(c) et 6.3(d). Enfin citons un schéma plus méconnu de la méthode de Diels-Alder
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représenté sur la figure 6.3(e), dans lequel le diénophile est un cyclopropene (i.e. le cycle & 3
atomes de carbone), sans présence d’'un groupe électro-attracteur. Ces observations montrent
combien la représentation d’une méthode de synthese par un schéma caractéristique unique
constitue une approche grossiere du probleme de la caractérisation des méthodes de synthese.

Contrairement aux schémas généraux de la figure 6.2 qui représentent des familles dis-
jointes de réactions, les schémas étendus sont tous rattachés a un schéma général de la mé-
thode de Diels-Alder, en 'occurrence le schéma « classique » de la figure 6.2(a) : les réactions
que ces schémas étendus représentent sont donc des sous-familles de la famille des réactions
associée au schéma « classique ». Certains schémas étendus peuvent méme étre des spécialisa-
tions d’autres schémas étendus : le schéma de la figure 6.3(c) avec ses deux groupes aldéhyde
peut étre per¢u comme une spécialisation du schéma de la figure 6.3(a) muni d’un seul groupe
aldéhyde. L’ensemble des schémas CMS forme donc une hiérarchie organisée par la relation
d’inclusion entre schémas et représentée schématiquement sur la figure 6.4, au sommet de
laquelle se trouvent les schémas généraux et en dessous desquels se trouvent les schémas
étendus. Si 'extraction automatique des schémas généraux de méthodes de synthese a par-
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F1G. 6.4: Hiérarchie des schémas caractéristiques de la méthode de Diels-Alder

tir d’'un ensemble de réactions ne présente pas un grand intérét pour les chimistes, puisque
ces derniers connaissent déja ces schémas généraux, I’extraction automatique des hiérarchies
des schémas étendus peut renseigner les chimistes sur la répartition des différentes formes
que revét une ou des méthodes de synthese. Cette application est d’autant plus intéressante
qu’il peut étre difficile et fastidieux d’énumérer de fagon exhaustive tous les schémas carac-
téristiques étendus contenus dans une grande BdR. La principale difficulté pour établir cette
hiérarchie est de disposer des schémas caractéristiques étendus les plus spécifiques (i.e. les
plus bas dans la hiérarchie). Les autres schémas composant le reste de la hiérarchie peuvent
alors étre calculés comme les schémas a 'intersection des schémas étendus (i.e. en calculant les
sous-graphes communs maximaux aux graphes de réactions équivalents aux schémas étendus).
Pour pouvoir extraire les schémas caractéristiques étendus de méthodes de synthese, plusieurs
obstacles doivent cependant étre surmontés.Certains de ces obstacles sont étroitement liés au
domaine d’application alors que d’autres sont de nature informatique.
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Le principal probleme relatif & la chimie est de savoir caractériser formellement et pré-
cisément un schéma de méthode de synthese étendu, quite si nécessaire, a intégrer dans
I’algorithme d’identification des informations complémentaires, comme les conditions réac-
tionnelles. En particulier, cette caractérisation doit déterminer le niveau de détail que doivent
présenter les schémas étendus. La solution & ce probleme passe vraisemblablement par dif-
férentes pistes a suivre parallelement, notamment par la définition d’une fonction de score,
d’une méthode de sélection et d’'une modélisation des données intégrant les connaissances
du domaine. Si ces problémes n’ont rien d’évident et mobilisent des connaissances pointues
en synthese organique, ces problemes n’étant pas au coeur de ce mémoire ont été éludés au
profit de 'analyse des aspects informatiques directement liés a la fouille de graphes. Afin de
pouvoir tester les méthodes développées (cf section 6.4), il est toutefois nécessaire de disposer
d’une fonction de score. Une fonction similaire a la fonction d’information du chapitre 5 a
été choisie a cette fin, de sorte que les schémas recherchés en pratique ne prétendent pas étre
rigoureusement les schémas CMS.

Ce chapitre s’intéresse donc essentiellement au probleme informatique que pose de fa-
¢on sous-jacente l'extraction des schémas CMS et qui consiste a rechercher des motifs de
graphes de faible fréquence, typiquement inférieure & 0,1 %, dans de grands volumes de don-
nées. L’exemple de la méthode de Diels-Alder permet de mieux appréhender ce probleme.
Le tableau de la figure 6.5 précise les fréquences absolues et relatives des différents schémas
caractéristiques de la méthode de Diels-Alder présentés sur la figure 6.3, dans les jeux de
données A, B et C introduits au chapitre 4. La méthode de Diels-Alder est une des méthodes

Données Jeu A Jeu B Jeu C
(ORGSYN) (Extrait de REFLIB) (Réactions de Diels-Alder)

Taille 2608 7029 3248

Schéma | fréq. | fréq. rel. | rapp. fréq. | fréq. | fréq. rel. | rapp. fréq. | fréq. | fréq. rel. | rapp. fréq.
6.2(a) 9 0,3 % 100 % | 133 1,9 % 100 % | 2855 88 % 100 %
6.3(a) 7 0,3 % 78 % | 101 1,4 % 76 % | 2009 62 % 70 %
6.3(b) 4 0,2 % 44 % 35 0,5 % 26 % | 664 20 % 23 %
6.3(c) 0 0% 0% 51 007% 1% | 139 4% 48 %
6.3(d) 0 0% 0% 1] 001% 08% | 70 2% 24 %
6.3(e) 1 0,04 % 11 % 0 0 % 0 % 20 0,6 % 0,7 %

Fic. 6.5: Fréquences des schémas de la méthode de Diels-Alder de la figure 6.3

les plus connues en synthese organique et ses nombreuses « vertus » en font également une
des plus employées. Pourtant le schéma « classique » de la méthode de Diels-Alder (cf figure
6.2(a)) n’est présent que dans 7 des 2608 réactions traitées de la base ORGSYN, soit une fré-
quence relative de 0,3 %, et dans 101 des 7029 réactions extraites de la base REFLIB, soit une
fréquence & peine plus importante de 1,9 %%5. Méme dans le jeu C de données qui contient
exclusivement des réactions de Diels-Alder, le schéma n’a pas une fréquence de 100 % mais
seulement de 88 %, les 22 % de réactions restantes ne répondant pas au schéma classique de la
figure 6.2(a) mais & d’autres schémas généraux tels que ceux présentés sur la figure 6.2. Si on
s'intéresse aux schémas caractéristiques étendus de la figure 6.3, les fréquences chutent encore
davantage. Le schéma étendu le plus commun est celui de la figure 6.3(a), qui comporte un
groupe aldéhyde. Pourtant sa fréquence relative n’est plus que de 0,3 % dans le jeu A et de

45Le fait que la fréquence soit plus élevée dans 'extrait de REFLIB que dans ORGSYN peut s’expliquer par le
fait que I'extrait de REFLIB présente un contenu relativement plus homogene, en raison d’une méthode ciblée
de sélection des réactions (rendement élevé, éléments chimiques présents . ..) que celui de la base ORGSYN, qui
au contraire illustre une grande diversité de méthodes de synthese a ’aide de relativement peu de réactions.
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1,4 % dans le jeu B. Si on rajoute un second groupe aldéhyde (cf figure 6.3(c)), le support
chute respectivement a 0 et 5 (soit 0,07 %). Enfin le schéma de la figure 6.3(e) est absent du
jeu B et présent dans une seule réaction du jeu A.

Par ailleurs, le rapport de la fréquence d’un schéma étendu divisée par la fréquence du
schéma général de la figure 6.2(a), précisé dans la colonne rapp. fréq. du tableau de la figure
6.5, permet d’apprécier la distribution des différents schémas étendus. On observe en effet que
ce rapport est comparable d’un jeu de données & un autre, quand toutefois son calcul s’appuie
sur un nombre significatif d’exemples?. Par exemple, le rapport du schéma de la figure 6.3(a)
présentant un groupe aldéhyde fluctue entre 70 % et 78 % et celui du schéma de la figure
6.3(c) présentant un groupe nitrile est proche de 25 %. Cette observation laisse a penser que
la distribution des schémas étendus au sein de la méthode de synthese a laquelle ces schémas
sont rattachés, est relativement indépendante du jeu de données considéré. Si on admet cette
hypothese, la fréquence relative qu’aurait le schéma de la figure 6.3(e) dans une BdR diversifiée
comme la base ORGSYN peut étre extrapolée comme étant égale au produit du rapport des
fréquences dans le jeu C pour le schéma étendu considéré, multiplié par la fréquence relative
du schéma général dans le jeu A, soit 0,7% x 0,3% = 0,002% ! Pour qu'un tel schéma soit
suffisamment représenté par 10 réactions, il faudrait que les données contiennent pas moins de
10/(2-107%) = 500000 réactions. Si la confection d’un tel jeu de données est possible, puisqu’il
existe déja des millions de réactions répertoriées dans les BdR, il est évident qu’aux vues des
conclusions du chapitre 4, la recherche des schémas fréquents de fréquence supérieure a 0,002
% dans 500000 réactions est une tache hors de portée des processeurs les plus performants.
L’extraction des schémas les plus informatifs fréquents présentée au chapitre 5 ne semble
donc pas envisageable pour extraire a grande échelle les schémas représentatifs de méthode
de synthese.

6.1.2 Recherche heuristique dans un espace d’état

En supposant que 'extraction des schémas CMS puisse étre traitée a ’aide du modele
des motifs les plus informatifs et d’'une modélisation chimique adéquate, les conclusions de la
section 6.1.1 montrent qu’il est extrémement difficile, pour ne pas dire impossible, d’extraire
les motifs les plus informatifs a des fréquences aussi basses. En extrapolant les courbes de
la figure 4.23, une telle extraction nécessiterait de filtrer des centaines de millions de motifs
fréquents. Ce probleme de la fouille de motifs de faible fréquence n’est pas nouveau. Ce pro-
bleme a notamment été abordé a travers 'extraction des motifs d’exception (ou « outliers »)
qui sont des motifs qui contredisent (ou du moins apportent une information complémentaire)
aux régles ou motifs qui sont représentatifs d’une grande partie des données (et qui sont donc
de fréquence élevée). Par exemple Liu et al. (1999) cherchent les motifs d’exception couvrant
les quelques transactions qui par ailleurs, ne sont pas couvertes par les motifs fréquents. La
recherche de motifs d’exception n’est toutefois pas la seule motivation pour chercher des mo-
tifs de faible fréquence : ainsi Szathmary et al. (2007) cherchent a décrire les « motifs rares »
(i.e. non fréquents) par les motifs rares minimaux. Si la problématique de 'extraction des
schémas CMS se rapproche davantage de cette derniere approche que de celle de la détection
de outliers, elle s’en distingue toutefois dans la mesure ou la caractérisation de tous les motifs
de faible fréquence (i.e. inférieure & un seuil) ne présente pas ici d’intérét. En effet seul un

461 es rapports de fréquence tendent toutefois & s’écarter lorsque le schéma considéré présente une fréquence
proche de zéro dans le jeu A ou B. La raison de cet écart est un probléme de mesure puisque, les supports étant
nécessairement des entiers, les rapports de supports proches de zéro introduisent un bruit de quantification
empéchant toute comparaison fiable.
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sous-ensemble tres restreint de motifs pertinents (i.e. maximisant une fonction de score) sont
ici recherchés, a I'image des motifs les plus informatifs du chapitre précédent.

A ce propos, la principale limitation qui rend impossible 'extraction des motifs les plus
informatifs de faible fréquence, est que les algorithmes d’extraction associés sont garantis
exacts et complets : on est en droit de se demander si la contrainte de complétude du résultat
ne pourrait pas étre relachée dans la mesure ou cette relaxation permettrait en retour de
diminuer substantiellement les temps de calcul et donc d’accéder a des motifs de fréquence
plus faible. En particulier I’extraction systématique des motifs les plus informatifs pourrait
étre remplacée par une recherche heuristique dans un espace d’état telle qu’elle a été introduite
en intelligence artificielle (voir par exemple le chapitre 3 de Russell et Norvig (2002)). Dans
le cas présent, l'espace d’état n’est rien d’autre que le diagramme de 'ordre des motifs :
les états sont les motifs et les transitions entre états correspondent aux arcs du diagramme,
c’est-a-dire aux relations qui unissent un motif & ses successeurs et prédécesseurs immédiats.
L’algorithme fouillerait cet espace en faisant croitre un motif courant a partir du motif vide,
en tant qu’état de départ de la recherche. La construction de ce motif serait guidée par la
plus forte croissance de la fonction de score utilisée, et ce jusqu’a ce que qu’aucun successeur
immédiat du motif courant ne conduise & un plus grand score. Un algorithme de recherche
par faisceaux?” permettrait de scinder la recherche en k trajectoires indépendantes afin de
retenir non pas un mais k& meilleurs motifs candidats trouvés. Un tel motif qui détient un
score supérieur a tous ceux de ses successeurs immédiats n’est toutefois pas un motif des plus
informatifs. Pour qu’il en soit ainsi, il faudrait encore vérifier que son score n’est inférieur a
celui d’aucun prédécesseur immédiat. Les méthodes heuristiques mentionnées permettent de
produire facilement des motifs non dominés par aucun successeur immédiat, a partir desquels
peuvent étre éventuellement extraits des motifs des plus informatifs grace a un algorithme de
filtrage qui compare le score du motif candidat a celui de ses prédécesseurs immédiats.

Outre le fait de pouvoir espérer une convergence plus rapide vers quelques motifs non
dominés par aucun successeur immédiat, cette approche présente 'autre avantage de s’af-
franchir de tout seuil f;, de fréquence minimale. En effet I'algorithme n’ayant pas a étre
complet, ne doit plus énumérer tous les motifs fréquents. Il peut au contraire converger vers
quelques motifs de faible fréquence et exhiber ainsi des motifs des plus informatifs qui sont
par ailleurs inaccessibles aux algorithmes complets du chapitre 5. Ce faisant, une telle mé-
thode deviendrait dans son principe, similaire a celui de I’algorithme Subdue (Cook et Holder,
1994). Toutefois, l'utilisation de 1’algorithme Subdue pose essentiellement deux problemes.

D’abord 'algorithme Subdue ne tient pas compte du probleme que pose les cas d’isomor-
phisme entre motifs de graphes. Les auteurs de Subdue reconnaissent qu’il s’agit la d’une
véritable limitation (cf la fin de la section 7.4.1 et la conclusion du chapitre 7 dans Cook
et Holder (2006)). En effet la non-prise en compte de I'isomorphisme fait qu'un motif peut
étre généré plusieurs fois a une permutation des sommets pres, comme illustré par 'exemple
de la figure 6.6. Le motif (a) peut ainsi étre généré de deux facons différentes selon 'ordre
dans lequel les atomes de carbone et d’hydrogene sont insérés. Pire, la duplication de motifs
n’étant pas détectée, se propage aux successeurs immédiats de ces motifs, ce qui provoque
une génération en chaine explosive de motifs isomorphes suivie de ’écroulement des perfor-
mances. Ainsi sur la figure 6.6, la duplication du motif (a) double le nombre de fois ou le
motif (b) est généré a partir d’extensions successives du motif (a). Finalement sur cet exemple
pourtant trées simple, le motif (b) peut étre généré pas moins de 25 fois selon des chemins
de génération différents. Ce phénomene se produit d’autant plus souvent que le guidage de

47 Beamn search en anglais. Voir chapitre 3 de Russell et Norvig (2002).
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Fi1G. 6.6: Exemple de génération multiple de motifs

la recherche par une fonction de score augmente les chances pour que les différents faisceaux
de recherche convergent vers un méme motif selon des chemins différents. A titre d’exemple,
lorsque Subdue®® est appliqué dans sa configuration la plus rapide (avec I'option -prune) au
plus petit jeu de données introduit au chapitre 4 (i.e. le jeu A extrait de la base Orgsyn, cf
p. 95), un seul motif est renvoyé au bout de 40 minutes?®, qui n’est autre que le motif trivial
constitué d’un atome de carbone relié & deux atomes d’hydrogene (cf figure 6.7). Sans élagage
(i.e. sans l'option -prune), Subdue met 58 minutes pour trouver 2 motifs supplémentaires qui
sont isomorphes et représentent un atome de carbone lié a un atome d’hydrogeéne... Cet
écroulement de performances pourrait toutefois étre évité en partie si 'algorithme Subdue
mémorisait les motifs déja fouillés a I’aide d’un dictionnaire de motifs identique a celui utilisé
par l'algorithme n° 2 du chapitre 5 (cf p. 116).

c C—H H—-C
N

F1G. 6.7: Les trois motifs produits par Subdue sur le jeu A (ORGSYN)

Le second probleme n’est pas spécifique a Subdue, comme l’est le probleme précédent,
mais est général a tous les algorithmes de recherche heuristique similaires dans leur principe
a Subdue. En effet, puisque 'objectif est de libérer la recherche de toute contrainte vis-a-
vis d’un seuil de fréquence minimale, ’espace d’état explorable en théorie est I’ensemble
des motifs de graphes présents dans les données (i.e. de fréquence non nulle). Les données
étant formées de réactions variées, cet espace est énorme’®. Une recherche exhaustive étant

“8Subdue peut étre téléchargé & I’adresse http ://ailab.wsu.edu/subdue

49Sur un Intel Core 2, 1,8 GHz

5071 est difficile de quantifier exactement le nombre de motifs contenus dans un ensemble de quelques milliers
d’équations de réactions mais ce nombre est selon toute vraisemblance supérieur a des dizaines de milliards.
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impossible, il est nécessaire de restreindre la recherche & un sous-ensemble plus réduit de
motifs, sans recourir pour autant a un seuil sur la fréquence. Une des fagons de résoudre
ce probleme est de guider 'algorithme de recherche, par exemple en suivant les chemins de
plus forte croissance de la fonction de score considérée. Ce faisant, les faisceaux de recherche
auront tendance a se focaliser sur les sous-espaces de score élevé et ainsi a se concentrer
sur des « zones » de ’espace de recherche ou les motifs présentent un score élevé proche du
maximum global. Or P'analyse des schémas les plus informatifs atteste que les schémas les
plus représentatifs des données (i.e. de score le plus élevé) ne sont pas les plus caractéristiques
de méthodes de synthese : ainsi les trois premiers schémas les plus informatifs de la figure
5.23 p. 139, dont les scores sont les plus élevés (cf tableau 5.21 p. 137), sont clairement trop
généraux pour étre qualifiés de schémas CMS. Au contraire, les schémas les plus informatifs
qui s’apparentent le plus a des schémas CMS ont des scores variables plutét faibles (et donc
des rangs élevés dans la liste des MPIs), comme par exemple les MPI n° 10, n® 72 ou n° 75
représentés sur la figure 5.24 p. 140. Les algorithmes de recherche guidés par la croissance
de la fonction de score ont donc toutes les chances de manquer la plupart des motifs les
plus intéressants, et de ne produire que des motifs de plus grande score, souvent par ailleurs
triviaux. Les motifs de la figure 6.7 obtenus par Subdue en sont un parfait exemple.

La suite de ce chapitre propose une méthode alternative pour réduire ’espace de recherche
tout en permettant 'acces a des motifs de faible score et de faible fréquence. Contrairement
a I’approche de type « Subdue », cette approche consiste a ne pas guider la recherche unique-
ment selon la croissance de la fonction de score mais a intégrer une contrainte supplémentaire
sur la structure des motifs recherchés.

6.1.3 Recherche heuristique dans un espace d’état contraint par un exemple :
une approche « transductive »

L’introduction de cette nouvelle contrainte passe par une redéfinition du probleme. Le
probleme initial tel qu’il a été considéré jusqu’a présent consiste a extraire directement les
schémas CMS a partir d’un ensemble de réactions, comme indiqué sur la figure 6.8. La nouvelle

Exemples de Extraction des Schémas de réactions
réactions — motifs les plus — caractéristiques de
chimiques informatifs méthodes de synthése

F1G. 6.8: L’extraction des schémas CMS

définition du probléme, représentée sur la figure 6.9, repose sur la donnée supplémentaire
d’une réaction en entrée. Le probléeme consiste a extraire le schéma caractéristique de la
méthode de synthése sous-jacente a la réaction fournie en entrée en comparant les schémas
inclus dans cette réaction avec ceux présents dans un grand nombre d’exemples de réactions.
La recherche est réitérée pour toute nouvelle réaction disponible en entrée du processus. La
contrainte structurelle évoquée précédemment vient du fait que ’espace de recherche se limite
a I’ensemble des schémas de réactions inclus dans la réaction fournie en entrée et non plus
a I’ensemble beaucoup plus grand de tous les schémas de réactions inclus dans les données.
Outre la réduction de ’espace de recherche, le probleme de [’extraction du schéma CMS sous-
jacent a une réaction présente cet autre avantage d’associer a la réaction en entrée son schéma
caractéristique. Cette association peut servir a la classification conceptuelle des réactions (les
schémas caractéristiques jouant le role d’intension du concept, cf page 55).
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Exemples de
réactions
chimiques
! , .
Réaction Extraction du Schéma de réaction
chimique schéma caractéristique de la
dentrée E caractéristique methodg de syn?hese
sous-jacente a E

Fia. 6.9: L’extraction du schéma CMS sous-jacent a une réaction

D’un point de vue purement formel, il est possible de faire un parallele entre cette ap-
proche de la classification et 1’apprentissage transductif tel que I'a introduit Vladimir Vapnik
(cf le concept de « transductive inference » au chapitre 8 de Vapnik (1998))5!. Ce dernier

Exemples
d’apprentissage
|
Exemple Exemples Exemple
Modele de test d'apprentissage  de test
Exemple de Exemple de
test classifié test classifié

Fi1G. 6.10: Induction. Prédiction. Transduction

concept est illustré par la figure 6.10. Ainsi, 'apprentissage « classique » a partir d’exemples
consiste, si on prend 'exemple d’un probleme de classification supervisée, a induire un mo-
dele (par exemple sous forme de fonctions ou de regles de classification) & partir des exemples
d’apprentissage dont on connait la classe d’appartenance, puis a déduire de ce modele la classe
la plus vraisemblable pour chaque exemple de test (par exemple en faisant voter les regles
de classification qui couvrent I'exemple). L’avantage d’un tel procédé en deux temps est que
la phase de prédiction repose sur un calcul généralement beaucoup plus rapide que celui de
I’apprentissage. L’inconvénient est que le modele induit présente une information inférieure,
et en pratique généralement beaucoup plus pauvre, que celle contenue dans les exemples
d’apprentissage, au sens ou il est impossible de reconstruire I’ensemble des exemples a partir
du modele. Par exemple, dans le cas des techniques de classification fondées sur les motifs
(cf la section 2.4.3 dans le cas des motifs de graphes), le modele est constitué d’un ensemble
de motifs associés a leurs fréquences dans les jeux d’exemples positifs et négatifs. Plus le
nombre de motifs y est important, plus la prédiction pourra étre précise. Il est évident qu’il
n’est pas possible de mémoriser les fréquences de tous les motifs et il est alors nécessaire de

5 CEEN . s s .
SIMerci & P. Jauffret de m’avoir suggéré cette comparaison.
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réduire le nombre de motifs considérés, par exemple grace a un filtrage selon la fréquence.
Mais il est tout aussi évident que la pertinence du choix des motifs dépend des exemples
de test que la méthode va devoir classifier mais qu’elle n’est pas en mesure de connalitre.
Dans le cas de 'apprentissage transductif, ce probleme du choix du modele ne se pose plus :
la classification de I'exemple de test se fait a partir d’un modele établi spécifiquement pour
I’exemple de test considéré et ce a partir de I’ensemble des exemples d’apprentissage. Chaque
classification d’un exemple de test se fonde donc sur l'intégralité de I'information contenue
dans les exemples d’apprentissage. Le seul inconvénient de 'apprentissage transductif est de
nécessiter pour classifier chaque exemple de test, un traitement plus complexe et donc plus
long que celui utilisé lors de la phase de prédiction.

Ainsi, si on prolonge cette analogie dans le cas de 'extraction des schémas CMS, I'extrac-
tion des motifs les plus informatifs présentée au chapitre 5 correspond a I’étape d’induction,
qui produit & partir des données un modele constitué d’un ensemble de schémas représentatifs
de grandes familles de réactions. La phase de prédiction consiste étant donné une réaction,
a déterminer les schémas les plus informatifs contenus dans I’équation de la réaction et en
fonction du résultat, a classer la réaction dans une des familles de réactions associées aux
schémas les plus informatifs. Cette approche, on ’a vu, est limitée par le fait que les schémas
CMS ont peu de chance de figurer parmi les motifs les plus informatifs (du fait du filtrage
des motifs non fréquents). L’approche « transductive » de la figure 6.9 permet, comme on va
le voir, de renvoyer le schéma caractéristique de la réaction fournie en entrée, en fouillant les
exemples d’apprentissage partageant ce méme schéma caractéristique, méme si leur nombre
est tres faible.

La suite du chapitre présente cette approche de recherche heuristique contrainte par un
exemple. La section 6.2 définit formellement le probleme de ’extraction du schéma CMS d’une
réaction et montre que ce probleme applicatif propre a la chimie revient d’un point de vue
informatique, a rechercher un sous-graphe de score maximal dans un intervalle de graphes.
La section 6.3 traite ce probléme en proposant deux solutions : la premiére est fondée sur les
méthodes existantes de recherche de sous-graphes fréquents. La seconde est un algorithme
original de recherche heuristique baptisé CrackReac. Enfin la section 6.4 présente les tests
qui ont été réalisés pour évaluer les performances et la qualité des résultats produits dans le
cadre de l'extraction des schémas CMS sous-jacents a des réactions.

6.2 Le probleme de I’extraction du schéma CMS sous-jacent
a une réaction

Intuitivement, le probleme de lextraction du schéma CMS sous-jacent a une réaction
consiste, étant donnée une réaction d’équation F, & déterminer le schéma réactionnel S, (E)
contenu dans F qui exprime non seulement I’effet que produit la méthode de synthese sous-
jacente de la réaction sur les graphes moléculaires des réactants, mais aussi et dans la mesure
du possible, les éléments structuraux présents dans les réactants qui contribuent a '« appli-
cabilité » de la méthode, c’est-a-dire qui sont pour partie a ’origine de la transformation.
Considérons 'exemple de la réaction dont I’équation est représentée sur la figure 6.11. Les
chimistes reconnaitront dans cette équation la méthode de synthese dite de couplage de So-
nogashira dont le schéma général est donné sur la figure 6.12 et ou 'atome X représente un
atome halogene quelconque 2. Ce schéma est bien inclus dans ’équation de la figure 6.11, au

52Les éléments halogénes sont le fluor F, le chlore C1, le brome Br ou liode 1.
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F1a. 6.12: Schéma général de la méthode de synthese de couplage de Sonogashira

sens de I'inclusion des schémas de réactions définie a la section 4.2. Toutefois le schéma carac-
téristique de la réaction de la figure 6.11 ne se résume pas au schéma général de la méthode
de la figure 6.12. D’autres éléments, comme des groupes fonctionnels, peuvent indirectement
prendre part au « mécanisme » de la réaction. Ainsi le schéma CMS sous-jacent a la réaction
de la figure 6.11 est vraisemblablement celui de la figure 6.13 ou la liaison double du second
réactant est connue pour favoriser la réaction, en plus du groupe alcool du premier réactant.

M ¢ I
C C
2 \\\03 H 6 \6&02 1y
+ 6C %
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C4 Xs 37N Xs
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F1G. 6.13: Schéma caractéristique de la réaction de la figure 6.11

Les « schémas CMS sous-jacents aux réactions » correspondent aux schémas CMS « éten-
dus » introduits & la section 6.1.1, qui comportent tous les éléments structurels importants
favorisant la réaction. La section 6.1.1 a déja mis en évidence la difficulté de définir formelle-
ment un schéma CMS étendu et il en va de méme pour la définition formelle des schémas CMS
sous-jacents aux réactions. La résolution de ce probleme de modélisation chimique étant loin
d’étre évidente, on émet ici I'hypothese forte qu’il existe une fonction de score sg : S — sg(S)
capable d’apprécier la qualité du schéma S en tant que schéma caractéristique de 1’équation
chimique E. Conformément au schéma de la figure 6.9, cette fonction de score peut s’appuyer
sur des données D, constituées d’'un ensemble d’équations de réactions.

Par ailleurs, le schéma CMS sous-jacent a une réaction exprime nécessairement l’action que
produit la dite réaction sur les graphes moléculaires des réactants. Ce schéma contient donc
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au moins ’ensemble des liaisons brisées, modifiées et formées par la réaction. Cet ensemble
de liaisons et les atomes incidents forment ce que les chimistes appellent parfois le ceur de
la réaction®.

Définition 6.2.1. Etant donnée une équation appariée E = (R, P, Ag, Ap) d’'une réaction,
le schéma du ceeur de la réaction est le schéma Scoeyr (E) obtenu a partir de 'équation E en
ne conservant dans R et P que les liaisons instables et les atomes qui sont incidents a ces
liaisons. Formellement en notant v = )\7;1 o Ar lappariement des sommets de R vers ceux
de P (cf section 4.5), une liaison est instable si la paire {v1,v2} de sommets associée dans R
vérifie une des trois conditions suivantes :

{v1,v2} € E(R) et {v(v1),v(v2)} ¢ E(P) (Destruction d’une liaison)
{vi,v2} ¢ E(R) et {v(v1),v(v2)} € E(P) (Formation d’une liaison)
{v1,v2} € E(R) et {v(v1),v(v2)} € E(P) et

15{v(v1),v(v2)}) # I ({vr, v2}) (Modification d’une liaison)

Le centre de la réaction de la figure 6.11 est représenté sur la figure 6.14(a). Le schéma

3H 3
Y 1Br*
4
+ —_— + Hs \ 4
2 2 f—
R \
Br X‘l

(@) Br ®

F1a. 6.14: Ceeur (a) et graphe de réaction équivalent (b) de la réaction de la figure 6.11

CMS sous-jacent a une réaction d’équation E contient donc nécessairement le coeur Sepeyr (E)
tout en étant contenu dans E. Le schéma caractéristique est donc contraint d’appartenir a
un intervalle dont les bornes inférieures et supérieures sont respectivement Scoeur(E) et E :

Propriété 6.2.2. S.oeur(F) Cg Sear(F) Cs E
Cette contrainte aboutit & la définition formelle suivante :

Définition 6.2.3. Le probleme de l’eztraction du schéma CMS sous-jacent a une réaction
d’équation F relativement & une fonction de score sp : S — sg(S) associant & un schéma de
réaction S, le score sg(.S) dans un ensemble totalement ordonné (par exemple I’ensemble des
nombres réels), est la détermination du ou des schémas réactionnels Sy, (E) de plus grande
score, parmi tous les schémas inclus dans Uintervalle [Scoeur (E), E] (relativement a la relation
Cg d’inclusion des schémas de réaction).

La condition exigeant que l’ensemble des scores soit totalement ordonné est nécessaire
pour pouvoir définir un schéma de plus grand score. Ce probleme est reformulé de maniere
abstraite dans la section suivante, avant d’étre abordé selon deux méthodes distinctes.

6.3 Larecherche du motif optimal dans un intervalle de graphes

6.3.1 Définition du probleme

Compte tenu de la propriété 4.5.6 d’isomorphisme entre I’ordre des schémas de réactions et
I’ordre des graphes de réactions et de la propriété 4.5.5 de connexité des graphes de réaction,

53Le terme anglais reaction center est plus commun.
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la propriété 6.2.2 peut de facon équivalente, s’exprimer en terme de graphes de réactions
plutét qu’en terme de schémas de réactions :

Proposition 6.3.1. G(Scoeur (E)) € G(Scar(E)) Ca G(E) et G(Scar(E)) est conneze

La borne supérieure de l'intervalle est le graphe de réaction G(F) de 'équation E. La
borne inférieure est le graphe du ceeur de la réaction, noté Geoeur(E) = G(Scoeur(E)), c’est-
a~dire le graphe condensé de réaction du cceur de E. Le graphe de cceur de la réaction de
la figure 6.11 est représenté sur la figure 6.14(b). Comme dans la recherche des schémas
réactionnels fréquents au chapitre 4, le fait d’exprimer la contrainte d’intervalle en terme de
graphes de réactions permet de manipuler des graphes connexes ordonnés selon la relation Cg
de sous-graphe isomorphe plus simple que la relation Cg d’inclusion de schémas de réactions.
L’intervalle de graphes associé a ’exemple de la figure 6.11 est représenté sur la figure 6.15.
Le probleme formel de 'extraction du schéma CMS d’une réaction (cf définition 6.2.3) peut

(a) ® (©) Br 0

F1G. 6.15: La contrainte d’intervalle : Geoeur(E) (a), G(Scar(E)) (b) et G(E) (c)

donc, a ’aide des graphes de réactions, se réduire a un probleme de fouille de graphes :

Définition 6.3.2. Etant données une fonction de score s : g — s(g) associant & un graphe
g le score s(g) dans un ensemble totalement ordonné et une liste ((ginf,, gsup;)) de paires de
graphes telle que pour tout indice 7, g;,, soit isomorphe a un sous-graphe partiel de gsyp,, la
recherche des motifs optimaux dans les intervalles de graphes [ginf,, gsup;| consiste a trouver
pour chaque indice ¢, le graphe (ou motif) optimal g, qui obtient le plus grand score s(g),
tout en étant connexe et en appartenant a 'intervalle de graphes [ginf,, gsup;] (au sens de la
relation C¢ de sous-graphe isomorphe).

Le fait de traiter non pas un seul mais plusieurs intervalles n’est pas rigoureusement
nécessaire mais permet de comparer plus objectivement les performances des deux solutions
proposées en section 6.3.2 et 6.3.3 (la solution de la section 6.3.2 n’étant pertinente que pour
un nombre important d’intervalles).

Ce probleme général est développé dans ce qui suit indépendamment de I'extraction des
schémas caractéristiques, la fonction de score renfermant toute la spécificité de 'application
traitée. Dans le cas d’un probleme d’extraction de connaissances a partir de données, le score
du motif g dépend entre autres facteurs de sa fréquence dans des données D. Les fonctions
de score informatives (cf définition 5.3.3) sont particulierement adaptées pour extraire des
motifs représentatifs des données. Dans le cas de I'extraction des schémas CMS sous-jacents
aux réactions, la mise au point d’une fonction de score adaptée est un probleme plus délicat.
Cette difficulté a été passée outre afin de pouvoir tester malgré tout la méthode de recherche
heuristique proposée. En lieu d’une fonction spécifique a la chimie, la fonction de score utilisée
est une variante de la fonction s; d’information (cf section 5.3.4). L’intuition se cachant
derriere ce choix est que les schémas CMS des réactions (i.e. les schémas étendus des méthodes
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de syntheése) sont les plus représentatifs des données dans la limite de leur intervalle. Cette
fonction se définit ainsi :

Définition 6.3.3. La fonction s, d’un graphe de réaction g relativement & des données D et
un intervalle [ginf, Gsup) €st

freq, (9, D)

. avec
freqr (ginfa D)

S;(Q,D) = (I(g) - I(gznf))

Ig)= Y ill() + Y ifle(e)) o i(l) = —log, Zn(nl)(l’)

veV(g) e€E(g) Vel

o n(l) désigne le nombre de sommets ou d’arétes de D ayant pour étiquette .

Comparée a la fonction d’information définie a la section 5.3.4 et utilisée au chapitre 5,
la fonction s remplace le facteur I(g) de la fonction s; par le facteur I(g) — I(ginyf), C’est-
a-dire par le gain d’information I(g|gins Cq ¢) sachant que g;n¢ est déja connu pour étre

isomorphe & un sous-graphe de g. De méme, la fonction s; remplace le facteur de la fréquence

freq,.(9,D)
freq,.(ginf,D)’
la fréquence relative du motif g au sein de I’ensemble restreint des graphes de D ayant au

moins un sous-graphe isomorphe & g, ¢. Le dénominateur freq, (gin, D) est toutefois constant
lors de la recherche du motif optimal et n’influe donc pas sur le classement des motifs triés
selon leur score et donc sur la valeur de gop;.

Deux solutions sont envisageables pour résoudre ce probleme : I'une consiste a filtrer les
motifs de graphes fréquents ; 'autre a rechercher directement le motif g,,; dans les données, a
I’aide d’un algorithme de recherche heuristique baptisé CrackReac. Ces deux approches sont
décrites dans les deux sections suivantes.

relative freq, (g, D) du motif g dans les données D par le rapport c’est-a-dire par

6.3.2 Une premieére solution fondée sur le filtrage des motifs fréquents

La premiere méthode consiste a filtrer les motifs fréquents afin d’extraire pour chaque
intervalle considéré, le motif qui optimise une fonction de score s donnée. Formellement on
considere une liste (I;) = ((ginf,» Gsup;)) d'intervalles de graphes spécifiés par leurs bornes
inférieures gy, et supérieures gqy,p, et une fonction de score s dont le score s(g) dépend de la
fréquence du motif g dans des données D. Le probleme consiste alors a déterminer le motif
Jopt; de score maximal inclus dans chaque intervalle I;.

La solution la plus évidente pour répondre a ce probleme consiste a appliquer la méthode
résumée sur la figure 6.16. Cette méthode a 'avantage d’étre exacte (elle garantit de trouver
le ou les motifs optimaux) mais est en pratique inutilisable : le nombre de sous-graphes
contenus dans un graphe de réaction de taille moyenne est en effet tres grand, de 'ordre de
plusieurs dizaines de millions, de sorte que le temps nécessaire pour les extraire lors de I'étape
n° 1, multiplié par ailleurs par le nombre d’intervalles a traiter, devient exorbitant. A titre
d’exemple, le graphe de réaction de la figure 6.15, qui est particulierement petit par rapport
a la taille moyenne des graphes traités, compte déja plus de 685000 sous-graphes partiels non
isomorphes deux-a-deux.

Une solution plus réaliste consiste a introduire un seuil de fréquence minimal f,,;, puis
a appliquer la méthode de la figure 6.17. Les différentes étapes et données intermédiaires
produites par la méthode sont représentées schématiquement sur la figure 6.18. L’étape n® 2
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1. Filtrage selon la borne supérieure. Pour chaque intervalle I;,
produire ’ensemble F; des sous-graphes partiels connexes contenus
dans le graphe gy, et définis & un isomorphisme pres, en recherchant
les motifs fréquents, de fréquence 1 dans les données constituées du
singleton {gsup, }-

2. Filtrage selon la borne inférieure. Extraire, a I'aide d’un algo-
rithme de détection de sous-graphe isomorphe, le sous-ensemble F;
des motifs de F; qui contiennent au moins un sous-graphe partiel
isomorphe a g;, ;-

3. Calcul du score et sélection du maximum. Pour chaque motif
g de F/, calculer son score s(g) & partir de sa fréquence calculée a
I’étape n° 1 et extraire le motif gy, dont le score est maximal.

Fi1G. 6.16: Méthode inefficace fondée sur la recherche de sous-graphes fréquents

permet pde ne considérer que les données contenant la borne inférieure associée a un intervalle
donné. Ce préfiltrage permet d’éliminer une grande partie des données a fouiller et ainsi de
garder le seuil fi,;, relativement élevé pour que la recherche des sous-graphes fréquents a
I’étape n® 3 puisse se faire en un temps acceptable. Ce préfiltrage est par ailleurs « mutualisé »
pour 'ensemble des intervalles en entrée présentant la méme borne inférieure, grace a ’étape
n° 1. La contre-partie est I'introduction du seuil f,;, qui n’offre plus la garantie de trouver
le motif optimal si celui-ci devait avoir une fréquence inférieure a fi,;,. En pratique les
tests montrent que l'essentiel du temps de calcul n’est pas consacré a ’étape n° 3 de fouille
de données mais a ’étape n°6 (et dans une moindre mesure les étapes n°4 et n°5) qui
nécessite de détecter pour chaque intervalle lesquels des nombreux motifs fréquents de ]:J’
sont isomorphes a un sous-graphe de gg,p,. Cette observation est une des raisons qui ont
motivé le développement d’un algorithme de recherche heuristique présenté dans la section
suivante.

6.3.3 L’algorithme CrackReac de recherche heuristique dans un intervalle
de graphes

Comme cela a été expliqué dans 'introduction, I'idée de la recherche heuristique consiste
ici & rechercher dans l'ordre des motifs de graphes, vu comme un espace d’état, le motif
de plus grand score. L’originalité de CrackReac comparativement a ’algorithme Subdue, est
d’introduire une contrainte d’intervalle. Cette contrainte permet non seulement de réduire
la taille de l’espace de recherche mais permet également de simplifier et donc, d’accélérer
certaines primitives de calcul liées a la génération des motifs, comme expliqué ci-apres.

La raison de cette simplification vient du fait que ’algorithme CrackReac ne cherche
plus a générer des motifs de graphes non isomorphes deux & deux mais directement des
sous-graphes partiels de la borne supérieure g, de l'intervalle [gmf,gsup] considéré. Plus
précisément, si (ggnfi)léién est la liste des sous-graphes partiels de gsy, isomorphes a gy,
la contrainte g;,r Ca 9 Ca gsup Peut avantageusement étre remplacée par une disjonction
de n contraintes g, C ¢ C gsup dans laquelle g’ est isomorphe & g et C n’est plus la
relation Cg de sous-graphe isomorphe mais la relation beaucoup plus simple de sous-graphe
partiel (voir section 2.3.1). Cette réécriture tient lieu d’équivalence. En effet, chaque motif
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1. Partition des données. Réaliser une partition de ’ensemble des in-
tervalles 7 = {I;} en des sous-ensembles Z; = {I;;} = {(ginf; Isup;,;)}
tels que tous les intervalles I;; de Z; partagent la méme borne infé-
rieure gi,f; (2 un isomorphisme pres).

2. Préfiltrage des données. Pour chaque partie Z;, extraire des don-
nées D le sous-ensemble D; des graphes qui contiennent au moins un
sous-graphe isomorphe & giy f, -

3. Fouille des motifs fréquents. Rechercher l’ensemble F; des
graphes fréquents de D; dont la fréquence relative est supérieure ou
égale a fiin.

4. Post-filtrage selon la borne inférieure. Extraire le sous-ensemble
.7-"3'- de F; des graphes qui contiennent au moins un sous-graphe iso-
morphe & ginf; -

5. Calcul des scores. Calculer pour chaque motif g € ]:J’ son score
s(g) a partir de sa fréquence calculée a 1’étape n° 3.

6. Post-filtrage selon la borne supérieure. Pour chaque intervalle
I;; de Z; de borne supérieure Gsup,;» €xtraire de fj,- le sous-ensemble
.7-"2'5 des graphes qui sont isomorphes a un sous-graphe de ggup,; -

7. Sélection des maxima de scores. Pour chaque intervalle I;; de
TZ;, retourner le ou les motifs gop,; de ]—;’; dont le score est maximal.

F1G. 6.17: Méthode fondée sur la recherche de sous-graphes fréquents

g appartenant a l'intervalle [ginf, gsup] selon Cg est par définition, isomorphe a au moins
un sous-graphe ¢’ partiel de gg,,. De plus, un des sous-graphes partiels de ¢’ isomorphe &
ginf st par transitivité de la relation C, un sous-graphe partiel de gs,, et est donc un des
sous-graphes g;, .. On a donc ginf C¢ g S gsup = 34,39, 9" ~c g et gy, € g C goup- La
réciproque Elz',ggnfi C ¢ C Goup = 39, 9int Ca 9 G Gsup €st immédiate.

Un inconvénient de CrackReac est de devoir traiter successivement et indépendamment
les différents intervalles [ggnfi, gsup] contenus dans gsyp, ce qui peut avoir pour conséquence
de traiter des sous-graphes identiques d’un intervalle & un autre. Toutefois dans le cas de la
recherche de schémas caractéristiques, la borne inférieure correspond au cceur de la réaction
fournie en entrée. Comme un graphe de réaction ne posséde qu’un sous-graphe de cceur
connexe, CrackReac traite en pratique un seul intervalle [g;,, -, gsup] par intervalle [gin, gsup)-

Pour un indice ¢ donné, ’espace de recherche associé est donc I’ensemble des sous-graphes
connexes de gs,, qui contiennent le sous-graphe connexe ggnfi. La génération de ces sous-
graphes est un probleme beaucoup plus facile que la génération de graphes non isomorphes
deux-a-deux. En effet, un sous-graphe connexe est défini par I’ensemble de ses arétes. La
génération des sous-graphes est donc équivalente a la génération de motifs d’attributs (i.e.
chaque attribut représentant une aréte) avec la contrainte supplémentaire que l'ensemble
des arétes du motif courant forme un graphe connexe. Contrairement a 1’algorithme n° 2
du chapitre 5, il n’est donc pas nécessaire de calculer le représentant canonique du motif
courant pour vérifier si un motif isomorphe a été généré précédemment. Ce bénéfice est
toutefois contre-balancé par un effet négatif qui apparait lorsque deux sous-graphes de ggyp,
traités comme deux motifs distincts, sont isomorphes. Dans ce cas, les scores et donc aussi
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J
/\
)71 )73 (1) Partition
Tolwl -] Twlwl-]
Ginf1 Oinf 2

gsup 11 gsup 2,1 ‘ gsup 12 gsup 2,2 ‘
— —

(2) Préfiltrage des données

(3) Fouille des motifs fréquents

(4) Post-filtrage selon
la borne inférieure gj.;

; | |
JL (6) Post-filtrage selon la
borne supérieure i
5”1’1 F ’2’1 ‘7”12 ”2‘2 p gsup],l
(7) Sélection du maximum
de score T
Gopt1,1 | Gopt 2.1 Gopt1,2 |Gopt2,2 Yoot

Fi1G. 6.18: Les différentes étapes et données intermédiaires de la méthode d’extraction fon-
dée sur la recherche de sous-graphes fréquents. Les notations sont celles introduites dans la
méthode exposée a la figure 6.17.

| s |
;
P

les fréquences de ces deux motifs, qui sont nécessairement égales, sont calculés deux fois,
c’est-a-dire, une fois de trop.

L’exploration de cet espace d’état se fait selon un parcours en profondeur, afin de pouvoir
exploiter la structure des listes d’occurrences (cf section 2.4.2) et ainsi de calculer rapidement
les fréquences des motifs. L’exploration débute & partir de ’état initial, c’est-a-dire, du sous-
graphe g, f; de gsup.- Chaque état est un sous-graphe g de gsy, représenté par 'ensemble de
ses arétes E(g) C E(gsup) dans ggyp. Les transitions état-a-état correspondent aux extensions
qui permettent de passer du motif courant & un de ses successeurs immédiats. Dans le cas de
la relation de sous-graphe partiel, une extension du sous-graphe g de gs,;, consiste a ajouter
une aréte de gg,p qui n’est pas déja dans g et qui est incidente & un sommet de g (afin
de respecter la contrainte de connexité). La figure 6.19 illustre la génération de ces sous-
graphes sur un exemple. Les arétes surlignées en vert ou en bleu sont les arétes faisant partie
du motif courant, 'aréte surlignée en bleue étant la derniere aréte ajoutée. Le pseudo-code
de la figure 6.20 décrit plus en détail I'algorithme CrackReac. Cet algorithme présente de
nombreuses similitudes avec I’algorithme n°® 2 du chapitre 5. Ainsi le parcours en profondeur
de l'ordre des motifs se fait grace aux appels récursifs a la fonction developpe, qui prend
en arguments le motif courant g et son score s,. Une différence importante — outre le fait
déja mentionné que 'espace de recherche est restreint aux sous-graphes de gs,, — est que
CrackReac cherche l'optimum global et non plus tous les maxima locaux de la fonction
de score. Contrairement a ’algorithme n® 2, I’algorithme de recherche est heuristique et ne
garantit pas de trouver I'optimum global mais seulement un optimum local. CrackReac utilise
pour ce faire une stratégie d’élagage originale. Cette stratégie repose sur la notion de branche
et de niveau d’exploration associés au motif courant : la branche courante est ’ensemble des
motifs intermédiaires qui ont été nécessaires pour construire le motif courant a partir du
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FiG. 6.19: Exemple de parcours en profondeur dans I’espace des sous-graphes de réaction
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Données : Un intervalle (ginf, gsup), les données D, une fonction de score s et son

ordre des scores (%, <g), les réels epranche €t Epranche compris entre 0 et 1
Résultat : Le motif optimal g, et son score sqp¢

début
Initialiser le score sqp; & 0 et créer le graphe gop vide ;
Créer la liste vide D des extensions désactivées ;
Créer le tableau Mpyequ[] des scores maximaux par niveau ;
Chercher les sous-graphes (g, fi)lgign de gsup isomorphes a gin ;
si n > 0 alors
Calculer la fréquence fg < freq,.(giny,, D) et le score sg < s(ginf,, fq) i
pour chaque g;,, faire
L developpe (ginfi; Sg, Sg» ‘E(glnfl)p

fin

fonction developpe (motif courant g, son score sy, score maz. de la branche courante
Mpranche, Niveau courant d) début
Créer la liste vide L ;
pour chaque extension e de g dans gsup qui n'est pas dans D faire
Calculer la fréquence f, < freq,(e(g), D) et le score s, < s(e(g), fe) de e(g) ;
Ajouter (e,s.) a L ;
Mettre a jour Myivequ|d] < max(Mypivean[d], Se)
Trier par ordre décroissant de score les éléments de L ;
pour chaque (e, s.) € L faire
if s, > max((l - 6b?"anche) * Myranches (1 - 5m’veau) : Mm’veau) then

developpe (e(g), Se, max(Mpranche; Se), d + 1) ;
D= DU{e})

pour chaque (e, s.) € L faire
| D—D\{e}

si 84 > sqp¢ alors
| Sopt < Sg5 Gopt < g

fin

Fia. 6.20: L’algorithme CrackReac
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motif minimal initial g;,f,. Le niveau courant est 'ensemble des motifs déja générés qui sont
associés a la méme profondeur d’exploration, c’est-a-dire dans le cas présent, aux motifs déja
générés qui ont le méme nombre d’arétes que le motif courant. CrackReac maintient a jour le
score maximal Mp,qnche de la branche courante et le score maximal Mpyeqy(d) du niveau d
courant afin d’effectuer un retour arriere des que le score du motif courant g devient inférieur
—a un facteur pres — a I'un ou 'autre score maximal. Cette stratégie d’élagage est illustrée sur
la figure 6.21. Les sigles en rouge représentent les branches élaguées. Une telle stratégie assure
que D'élagage réalisé a un certain niveau, n’influe pas sur ’élagage aux niveaux inférieurs, et
que le nombre de branches explorées (i.e de faisceaux de recherche) n’est par ailleurs pas
limité. Ces deux caractéristiques réduisent ensemble le risque de convergence des faisceaux de
recherche comme dans le cas de Subdue, du fait d’un nombre limité de faisceaux de recherche.
Ainsi sur 'exemple de la figure 6.21, le fait que le meilleur score soit 4 au niveau 6, n’empéche
pas CrackReac d’explorer les deux branches alternatives issues de motifs de score 3 au niveau
5. La condition précise d’élagage apparait a la ligne 2 de I'algorithme 6.20. Les deux facteurs
1 —epranche €6 1 — Enivean Permettent de tolérer localement des décroissances de score. La ligne
3 interdit toute extension dont la branche a déja été explorée de maniere a ce que chaque motif
—i.e. sous-graphe de gy — ne soit généré au plus qu’une fois (hors cas d’isomorphisme). Enfin
dans le cas particulier de I'extraction de schémas CMS sous-jacents aux réactions, I'étape de
recherche des sous-graphes de gsyup isomorphes & g,y (cf ligne 1) peut étre court-circuitée
en initialisant n a 1 et en définissant g;,f, comme le sous-graphe du graphe de réaction gy,
induit par les liaisons formées, modifiées et brisées.

Contrairement aux deux algorithmes présentés au chapitre 5, les deux algorithmes pré-
sentés dans ce chapitre ne sont pas complets et reposent soit sur un élagage des motifs dont
la fréquence est inférieure a un seuil f,;, fixé arbitrairement (dans le cas de la méthode de
filtrage de motifs fréquents, cf section 6.3.2), soit sur l'algorithme de recherche heuristique
présenté dans cette section et qui dépend également de parametres ad hoc €pranche €t Eniveau-
La section suivante vise a comparer 'efficacité respective des deux approches.

6.4 Expérimentation

Les tests qui ont été réalisés visent d’une part, & apprécier la qualité des résultats produits
par la méthode dans le cadre de 'extraction des schémas CMS sous-jacents aux réactions et
d’autre part, & comparer les performances — essentiellement le temps de calcul — de CrackReac
et de la méthode proposée a la section 6.3.2, fondée sur la recherche des sous-graphes fréquents.

L’appréciation de la qualité des résultats consiste essentiellement a évaluer le niveau de
pertinence et de robustesse de la fonction de score utilisée : une fonction de score est d’autant
plus pertinente que les schémas S(gopt) de scores maximaux coincident avec les schémas
caractéristiques attendus. Une fonction de score est robuste si ces mémes schémas de scores
maximaux restent stables lorsque les données viennent s’enrichir de réactions de plus en plus
variées. La pertinence est difficile & définir formellement lorsque la méthode est appliquée a un
ensemble quelconque de réactions en entrée dans la mesure ou leurs schémas caractéristiques
sont indéterminés. C’est pourquoi les tests ont été réalisés sur des exemples de méthodes de
synthese dont on connait le ou les schémas caractéristiques. Les méthodes étudiées sont ainsi
la méthode de Sonogashira, I’époxydation assymétrique de Sharpless et la synthese d’ester
acéto-acétique, dont les schémas génériques caractéristiques sont représentés respectivement
sur les figures 6.12, 6.22(a) et 6.22(b). Il devient alors possible d’évaluer quantitativement
la pertinence d’une fonction de score en introduisant un critere d’erreur adapté, mesurant
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Fic. 6.21: Elagage selon le score maximal du niveau et de la branche courante (pour €pranche =

Engveau = 0)
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F1G. 6.22: Schémas caractéristiques généraux de ’epoxydation de Sharpless (a) et la synthese
d’ester acéto-acétique (b). Les étoiles représentent des atomes de type quelconque.

I’écart entre le schéma de score maximal et le schéma caractéristique attendu.

Définition 6.4.1. Etant donnés un sous-graphe g d’un graphe G et un graphe de référence
gres isomorphe & au moins un sous-graphe de G, soit (gref,)1<i<k la liste des sous-graphes
de G isomorphes a g,.r. Les arétes faussement positives (resp. faussement négatives) de g
relativement & g,.r, sont les arétes de g qui ne sont pas dans g,.r, (resp. de gref, qui ne
sont pas dans g). Leurs nombres sont respectivement notés (g, gres,) = |E(9) \ E(gres;)| et
€9, gres,) = |E(gres,) \ E(g)|. L’erreur totale ou simplement erreur eg(g, grey) de g relati-
vement a g est la valeur minimale atteinte par la somme des arétes faussement positives
et négatives :

5G(97gref) = fgi?k(gg(g;grefi) + ga(gugrefi))

Enfin Uerreur positive (resp. négative) est la valeur de sg(g,gmfi) (resp. €5(9, gres;)) pour le
graphe g,.f, qui minimise l'erreur totale.

Un test consiste alors, étant donnés un schéma CMS étendu S, d’une méthode de syn-
these et une liste (E;)i<i<n d’équations chimiques de réactions pour lesquelles le schéma
caractéristique attendu est S.,-, & extraire le schéma caractéristique produit pour chaque
graphe de réaction G(FE;), un sous-graphe goy, C G(E;). L'erreur moyenne € est ensuite
calculée pour quantifier la pertinence de la fonction de score :

Z EG(Ey) (goptia g(Scar))

n

E:

Cette erreur moyenne est calculée a l'issue de chaque test afin d’estimer la pertinence de
la fonction de score. Par ailleurs chaque extraction d’un schéma caractéristique fouille un
ensemble D d’exemples de réactions. Afin d’étudier la robustesse de la fonction de score,
les données D sont constituées d’un mélange de 10 exemples®® de la méthode étudiée (i.e.
contenant le schéma S, ) et d’'un nombre o variable d’autres réactions extraites aléatoirement
des bases de données ChemlInform et RefLib. Le mode opératoire de chaque test unitaire est
résumé par le schéma synoptique de la figure 6.23.

L’effet des variations de o sur 'erreur moyenne permet d’apprécier la robustesse de la
fonction de score, puisque l'ajout de réactions supplémentaires partageant le méme coeur

54(Ce choix arbitraire de 10 exemples se veut représentatif d’une méthode de synthése peu représentée dans
les données, mais suffisamment toutefois pour permettre une généralisation des exemples.
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que la réaction présentée en entrée de ’algorithme, vont réduire progressivement le « pic »
de score obtenu par S.q- et ainsi perturber la convergence de l'algorithme vers S.,-. Les
erreurs positives, négatives et totales pour les différentes méthodes de synthese considérées
sont représentées sur les figures 6.25(a), 6.25(c) et 6.25(e) en fonction du nombre o des
autres réactions. Les erreurs positives et négatives croissent de fagon discontinue, lorsque le
nombre o de réactions augmente. Les schémas produits en sortie sont tres similaires au schéma
caractéristique S, de la méthode de synthese pour les petites valeurs de o. Les schémas en
sortie tendent toutefois & se contracter vers le coeur de la réaction lorsque o augmente. Ainsi
alors que le schéma de score maximal se confond avec le schéma caractéristique de la méthode
de Sonogashira lorsque les données contiennent 10000 réactions, le schéma de score maximal
se désagrege dans le cas de la synthese par époxydation asymétrique des que o dépasse 750
(cf figures 6.24(a) et 6.24(b)). A I'inverse, Perreur pour la synthése des esters acéto-acétiques
reste faible et constante, la fonction de score n’étant perturbée par aucune autre méthode
concurrente (cf figure 6.24(c)). La faible robustesse de la fonction de score s; utilisée est due
au fait que cette fonction mesure davantage la représentativité d’un schéma que sa qualité a
étre un schéma CMS : tant que le schéma CMS S., sous-jacent a la réaction E en entrée
est représentatif des réactions des donnée qui partagent le méme cceur que E, la convergence
est facile. Mais lorsque o croit et que des réactions d’autres méthodes de synthese partageant
le méme coeur sont insérées dans les données, la fréquence relative W du graphe
G(Secqr) caractéristique attendu au sein des réactions partageant le méme coeur, diminue et le
pic de score associé a S, s’estompe.

Du point de vue des performances, les figures 6.25(b), 6.25(d) et 6.25(f) comparent les
temps de calcul® de CrackReac seul, de la méthode exposée & la section 6.3.2 utilisant
Gaston (Nijssen et Kok, 2004) et un seuil fp;, réglé a 0.8, et la méthode CrackReac avec
prétraitement, c’est-a-dire en réalisant une partition (Z;) des intervalles, afin de réduire les
données fouillées aux sous-ensembles (D;) (cf section 6.3.2). CrackReac avec prétraitement
apparait étre la solution la plus rapide, suivie de CrackReac seul et de la solution fondée sur
la recherche de motifs fréquents. Toutefois, les résultats semblent trop variables d’un test a
un autre pour pouvoir apporter une réponse définitive.

6.5 Conclusion

L’extraction des schémas CMS pose le probleme de 'extraction de schémas réactionnels
de tres faibles fréquences. A des niveaux de fréquence inférieurs a 0,1 %, il devient difficile,
voire impossible d’extraire de fagon systématique tous les motifs les plus informatifs. Les al-
gorithmes de recherche heuristique existants comme Subdue ne sont pas plus adaptés, dans la
mesure ol ces méthodes ont tendance a converger vers des motifs de score élevé, qui ne sont
pas les plus pertinents. La solution proposée réduit le probleme en introduisant un exemple
(i.e. une réaction) particulier en entrée du processus, qui a pour effet de guider I’espace de
recherche par 'introduction d’une contrainte supplémentaire. Cette contrainte permet d’ac-
céder a des schémas réactionnels de tres faibles fréquences et d’associer a chaque réaction
fournie en entrée son schéma caractéristique. Cette association facilite la classification des
réactions selon leur schéma caractéristique. La méthode proposée peut par son approche, étre
rattachée a I’apprentissage transductif. Formellement, le probleme de ’extraction des schémas
caractéristiques correspond, grace au truchement du modele des graphes de réactions, a un
probléme de recherche du graphe connexe maximisant une fonction de score au sein d’un in-

5Sur un Intel Core 2, 1,8 GHz
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F1a. 6.24: Schémas optimaux pour ’époxydation de Sharpless, pour o = 500 et o = 10000 (a
et b) et pour la synthese d’ester acéto-acétique pour o = 10000 (c)

tervalle de graphes. Ce dernier probleme peut se résoudre a I'aide d’une méthode utilisant les
algorithmes existants de recherche de sous-graphes fréquents. Toutefois cette méthode n’ex-
ploite pas pleinement le fait de contraindre I’espace de recherche aux sous-graphes contenus
dans un intervalle. Une approche alternative consiste a fouiller directement les sous-graphes
connexes de la borne supérieure de l'intervalle, simplifiant ainsi grandement la procédure de
génération des motifs puisqu’elle permet d’ignorer les conséquences néfastes intrinseques a la
fouille de graphes en cas de génération de motifs isomorphes. Cette observation a donné lieu
a la mise au point de 'algorithme CrackReac de recherche heuristique au sein d’un inter-
valle de graphes. Les tests réalisés ont montré que CrackReac est plus rapide que la solution,
pourtant optimisée, fondée sur les algorithmes de recherche de sous-graphes fréquents, tout
en produisant des résultats identiques. L’exactitude de I'une ou ’autre des approches n’est
toutefois pas garantie puisque CrackReac se fonde sur une recherche heuristique et que la
méthode fondée sur la recherche de sous-graphes fréquents repose sur un élagage des mo-
tifs non fréquents. Mais surtout la fonction de score utilisée (qui est similaire a celle utilisée
lors des tests au chapitre précédent) présente une robustesse limitée, cette fonction mesurant
davantage la représentativité d’un schéma que sa qualité a étre un schéma CMS.

Plusieurs axes d’amélioration sont donc envisageables. D’abord du point de vue de I'ap-
plication a la synthese organique, il est essentiel de mettre au point une fonction de score
qui soit plus pertinente et plus robuste (au sens des définitions de la section 6.4). Afin que
la fonction de score qualifie mieux les schémas CMS en tant que tels (et non en tant que
schémas représentatifs selon s;), il semble nécessaire d’intégrer davantage de connaissances
du domaine dans la fonction de score, comme dans la modélisation des données (e.g. prise en
compte des groupes fonctionnels, des conditions réactionnelles, etc). D’un point de vue infor-
matique, une version exacte (i.e. non heuristique) de CrackReac est en cours de réalisation,
fondée sur une approche Branch and Bound. L’étude approfondie des différentes stratégies de
recherche heuristique peut également permettre de mieux comprendre et donc d’améliorer la
convergence de ’algorithme. Enfin 'approche « transductive » de comparaison d’un graphe
en entrée avec un ensemble d’exemples peut s’appliquer a d’autres problemes. C’est notam-
ment le cas du probleme de la classification des sommets et des arétes d’un graphe, abordé
au chapitre suivant.
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Chapitre 7

Méthode de classification des
sommets fondée sur leur
environnement.
Application a la détermination des
liaisons formables.
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7.1 Introduction

Du point de vue applicatif, les chapitres précédents ont traité exclusivement de problemes
relatifs a la méthodologie de synthese : les méthodes proposées ont fouillé les bases de don-
nées de réactions pour extraire des éléments de connaissances relatifs a ces réactions et aux
méthodes de synthese sous-jacentes. De ce point de vue, ce chapitre contraste avec les pré-
cédents puisqu’il aborde un probleme lié davantage a la synthese ciblée qu’a la méthodologie
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de synthese (cf chapitre 3) : autrement dit, 'objet n’est pas d’acquérir de nouvelles connais-
sances sur les réactions chimiques mais de fournir une information utile pour concevoir le plan
de syntheése d’une molécule cible donnée. En particulier, ce chapitre s’intéresse a la notion
d’ accessibilité synthétique®® : accessibilité synthétique d’une molécule exprime la facilité avec
laquelle un expert peut établir un plan de synthese opérationnel produisant cette molécule.
Plus ce probleme est difficile, plus faible est ’accessibilité synthétique de la molécule. Boda
et al. (2007) rattache les travaux récents relatifs & 1’accessibilité synthétique avec ceux plus
anciens ayant trait a faisabilité synthétique. Alors que la premiere notion mesure la difficulté
d’un probléeme sur une échelle, la seconde est un concept binaire : une molécule est « faisable
synthétiquement » s’il est possible d’en faire la synthése étant donnés certains moyens mis a
disposition (matériel, temps disponible. . .).

Les travaux présentés traitent indirectement de ’accessibilité synthétique d’une molécule,
en introduisant la notion originale de formabilité des liaisons. Une liaison est d’autant plus
formable qu’il est facile pour un expert d’identifier une réaction chimique qui produise la
molécule cible en formant cette liaison. Le degré de formabilité des liaisons d’une molécule
est évidemment lié a ’accessibilité synthétique de cette molécule. En effet la synthese d’une
molécule ne peut étre facilement envisagée que si certaines liaisons de cette molécule sont
facilement formables. La réciproque est toutefois fausse : une molécule cible peut facilement
étre produite par une réaction, et comporter de ce fait plusieurs liaisons facilement formables,
sans que pour autant la synthese des réactants de cette réaction (i.e. les précurseurs) soit un
probleme facile.

L’objet de ce chapitre est de mettre au point une méthode capable d’estimer précisément
la formabilité des liaisons d’une molécule cible & partir d’un algorithme de fouille de graphes
rapide et capable de passer & ’échelle. Avant de présenter la maniére dont ce probleme est
abordé, la section 7.1.1 montre en quoi 'information relative a ’accessibilité synthétique d’une
molécule et donc a la formabilité des liaisons peut étre exploitée par des applications telles que
la rétrosynthese ou le criblage virtuel. La section 7.1.2 analyse ensuite la notion de formabilité
et identifie en conséquence les exigences que doit satisfaire un systeme d’apprentissage pour
estimer la formabilité des liaisons. Cette analyse ameéne a la définition formelle du probleme
et a I’algorithme GemsBond développé pour le résoudre, présentés tous deux a la section 7.2.

7.1.1 L’accessibilité synthétique des molécules

La notion de formabilité des liaisons, méme si elle n’apparait pas sous ce terme, existe
déja en filigrane dans la rétrosynthese a travers la notion de liaison stratégique. En effet,
d’apres la section 3.1.4, ’étape la plus déterminante de la rétrosynthese est la phase straté-
gique lors de laquelle les objectifs structuraux présents dans la molécule cible sont identifiés.
Parmi les cinq grandes classes de stratégies proposées par Corey, au moins trois d’entre elles
(les stratégies fondées sur la topologie, la stéréochimie et les groupes fonctionnels) reviennent
a identifier la ou les liaisons stratégiques qu’il faut chercher en priorité a déconnecter dans le
sens rétrosynthétique, c’est-a-dire a former dans le sens synthétique. A l’origine, la définition
de liaison stratégique selon Corey (cf pages 37 & 46 de Corey et Cheng (1995)) était essentiel-
lement rattachée aux stratégies fondées sur 'analyse topologique de la cible : un ensemble de
liaisons est stratégique du point de vue topologique si la suppression de ces liaisons dans le
graphe moléculaire de la cible permet de réduire sensiblement la complexité topologique des
fragments moléculaires résultants, encore appelés synthons par Corey et qui préfigurent la

56Traduction de « synthetic accessibility ».
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structure des précurseurs. Un exemple simple de liaison stratégique est celui de la liaison en
gras dans la molécule symétrique du squaléne représentée sur la figure 7.1. Cette liaison est
stratégique selon Corey (cf page 46 de Corey et Cheng (1995)) car sa déconnexion aboutit a
deux synthons identiques et donc vraisemblablement, a des précurseurs deux fois plus petits
que la cible initiale, réduisant ainsi d’autant la complexité globale du probleme.

Liaison stratégique

— —C c—¢C . c—
SN N SN NN
\\ C// ¢ —;\\C C//__ ¢ \\C C// \\C C// c \\C * c//_ C \\C C//
— ~ - 0 “
CC/ \C—C/ C—C/ \C Cc CC/ \C—C/ o / \C c

Molécule cible Synthons

FiGc. 7.1: La déconnexion d’une liaison stratégique dans la molécule symétrique du squaléene
conduit a deux synthons identiques.

Plusieurs méthodes d’analyse de graphes moléculaires ont été développées afin de proposer
des liaisons stratégiques d’une molécule cible. Les premiers systemes se sont orientés vers la
définition topologique des liaisons stratégiques donnée par Corey. Toutefois ces systéemes ont
depuis intégré d’autres facteurs, notamment de nature stéréochimique, de sorte qu’on peut
dire aujourd’hui que le terme de liaison stratégique détient une acception plus large pour
désigner toute liaison dont la déconnexion constitue un objectif prioritaire de la rétrosynthese.
Plusieurs fonctions de score ont été proposées pour quantifier la réduction de complexité
topologique associée a une transformation rétrosynthétique. Une mesure proposée notamment
par Bertz consiste a évaluer la diversité des sous-structures contenue dans les synthons obtenus
apres la déconnexion d’une liaison (Bertz et Sommer, 1997; Ruecker et al., 2004). Une autre
mesure plus facile & calculer et proposée par Tanaka, évalue la centralité des liaisons (Tanaka
et al., 2008b) : plus une liaison est centrale (i.e. dont la distance quadratique moyenne aux
autres liaisons est faible), plus la déconnexion de la liaison aura des chances de simplifier
le probleme. Enfin le systéeme WODCA d’assistance a la rétrosynthese utilise des indicateurs
simples comme la proximité d’un stéréocentre ou I'appartenance de la liaison a un cycle pour
apprécier 'importance stratégique d’une liaison (Gasteiger et al., 1992).

Ces scores présentent toutefois 'inconvénient de ne pas tenir compte de la formabilité des
liaisons évaluées comme stratégiques. En effet, proposer une liaison éminemment stratégique
mais dont la formation est impossible n’est en pratique d’aucune utilité puisqu’une telle
proposition bloquera la progression de la rétrosynthese. Certaines méthodes ont donc cherché
a intégrer dans leur fonction de score non seulement la qualité stratégique de la liaison mais
aussi sa formabilité. Toutefois, si la mesure de l'importance stratégique d’une liaison est
un probléeme qui peut étre formalisé assez facilement — en analysant la position relative de
la liaison par rapport au systeme cyclique et aux stéréocentres de la cible — la notion de
formabilité est plus difficile & apprécier et caractériser formellement. Le systeme WODCA integre
ainsi dans sa fonction de score des termes qui combinent différents effets physico-chimiques
pour estimer la formabilité d’une liaison. Mais ’assemblage des différents facteurs et leur
pondération ne s’appuie sur aucun argument théorique et reste du domaine de I'empirique.
De méme Tanaka propose d’associer a la centralité de la liaison d’autres facteurs relatifs a la
formabilité des liaisons (Tanaka et al., 2008a) mais tout aussi empiriques que ceux utilisés par
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WODCA. Ces méthodes ne s’appuyant sur aucun modele théorique de la formabilité, leur bien-
fondé peut étre remis en question. Tout au moins, une approche fondée sur ’apprentissage
a partir d’exemples apparalt autant, sinon plus légitime pour apprécier la formabilité des
liaisons. A notre connaissance, les seuls travaux qui ont permis de prédire les liaisons formables
(sous le terme de liaisons stratégiques) a partir d’exemples ont été réalisés par Jean-Charles
Régin a travers son algorithme CNN (Régin et al., 1995; Régin, 1995). La qualité des résultats
obtenus est d’ailleurs la principale raison qui a conduit & reconsidérer le probleme de la
découverte des liaisons stratégiques — rebaptisées liaisons formables pour étre plus conforme
a la réalité du probleme traité — puis a développer un algorithme de fouille de graphes baptisé
GemsBond pour le résoudre. La méthode CNN est décrit de facon détaillée puis comparée a
GemsBond dans la section 7.3.4.

La notion de formabilité des liaisons n’est pas seulement utile dans le cadre de la rétrosyn-
these, mais aussi dans celui du criblage virtuel a travers la notion émergente d’accessibilité
synthétique. Le criblage virtuel (cf section 3.2.1) procede au filtrage d’un grand ensemble
de molécules afin d’identifier les molécules candidates les plus adaptées a une application
pharmaceutique donnée. Les molécules passées au crible sont soit issues de grandes bases de
données soit générées a I'aide de modeles combinatoires. Les filtres utilisés mesurent généra-
lement ’affinité avec laquelle ces molécules peuvent se lier en tant que ligands a un récepteur
protéique donné mais d’autres critéres importants comme la solubilité de la molécule sont
également pris en compte. Toutefois I'accessibilité synthétique des molécules candidates n’est
généralement pas intégrée dans le processus de criblage. La conséquence est que, de fagon
analogue a la prédiction des liaisons stratégiques en rétrosynthese, le criblage peut proposer
une molécule potentiellement tres active mais dont la synthese s’avere impossible ou telle-
ment difficile que sa fabrication en deviendrait trop couteuse. Boda et al. (2007) recense ainsi
différents types de fonctions de score développées récemment a destination des méthodes de
criblage virtuel, afin d’estimer grossierement ’accessibilité synthétique d’une molécule. Ces
fonctions reposent généralement sur la détection dans le graphe moléculaire cible, i) soit de la
présence exacte de sous-structures qui sont réputées pour étre difficiles ou au contraire faciles
a synthétiser, ii) soit de la présence de structures significatives s’apparentant a des produits
de départ disponibles, ce qui est censé rendre la cible plus facile a synthétiser. Le role de
la fonction de score est alors de combiner empiriquement ces différentes informations pour
produire en sortie un score unique. Tout comme pour la détermination des liaisons straté-
giques, ces fonctions reposent sur des heuristiques qui sont discutables et/ou sur des calculs
tres lents par rapport aux exigences du criblage virtuel. Dans ce contexte, la conception d’un
algorithme a la fois rapide et précis capable d’évaluer le niveau de formabilité des liaisons
d’une molécule peut servir de filtre supplémentaire pour éliminer du crible les molécules dont
aucune liaison n’est de formabilité suffisante.

7.1.2 La notion de formabilité des liaisons

Ce chapitre aborde le probléme précédent de I’accessibilité synthétique en introduisant la
notion de formabilité des liaisons des molécules. Intuitivement, la formabilité d’ une liaison [
dans une molécule cible M mesure la facilité avec laquelle un expert de la synthése organique
peut trouver une réaction qui synthétise la molécule cible M en formant la liaison [. Plus le
probleme de trouver une telle réaction est difficile, moins la liaison [ est dite formable et plus
faible est sa formabilité. La formabilité d’une liaison est une notion difficile & caractériser for-
mellement méme si elle correspond a une réalité perceptible par les chimistes. Ainsi la notion
de liaison formable n’est pas un concept binaire mais une caractéristique relative : plusieurs
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liaisons d’une méme molécule cible sont généralement formables, mais le probléme de trouver
la réaction qui forme chacune d’entre elles peut, en fonction de la liaison considérée, s’avérer
trivial ou au contraire étre un véritable casse-téte. D’autre part la notion de formabilité est
subjective dans le sens ou elle repose sur les connaissances des chimistes forcément biaisées
par leur propre expérience de la syntheése organique. Quoi qu’il en soit, un expert apprécie la
formabilité d’une liaison principalement a partir de ’environnement structural dont dispose la
liaison au sein de la molécule cible. Si par exemple, cet expert reconnait dans ’environnement
de la liaison un rétron, c’est-a-dire ’empreinte caractéristique laissée par une méthode de syn-
these dans le produit principal de la réaction (et pour laquelle la liaison cible est formée),
I’expert aura tendance & penser que cette liaison est vraisemblablement formable. Ainsi les
deux liaisons en rouge et en gras dans le graphe moléculaire de la figure 7.2, sont incluses dans
le rétron de la méthode de Diels-Alder (i.e. un cycle a six atomes de carbone caractéristique
de Pempreinte laissée par la méthode de Diels-Alder et indiquée sur la figure 3.11(b)) dans
lequel les liaisons en gras occupent la place des liaisons formées par la méthode. De plus ’en-

Liaisons formables ‘ ‘

Fic. 7.2: Exemple de liaisons formables.

vironnement immédiat du rétron présente une fonctionnalité propice (sous la forme ici d’un
groupe carboxyle et d’un groupe cétone) pour pouvoir appliquer la méthode de Diels-Alder
(cf les explications fournies a ce sujet a la section 6.1.1). Pour ces raisons, l'expert identifiera
vraisemblablement les deux liaisons rouges comme des liaisons formables.

Décider si une liaison est formable revient donc a décider si cette liaison dispose d’un en-
vironnement favorable & sa formation. Formaliser un algorithme qui puisse répondre a cette
question n’est toutefois pas une tache facile. Une des solutions les plus immédiates consiste
a demander & un expert de spécifier la liste des environnements structuraux qu’il juge favo-
rables a la formation d’une liaison. Un algorithme classifie alors une liaison comme formable
s’il détecte, a I’aide d’une procédure de détection de sous-graphe isomorphe, la présence d’un
environnement favorable autour de cette liaison. Dans le cas contraire, la liaison est classifiée
non formable. Cependant les environnements ne sont pas tous autant favorables les uns que
les autres. Certains sont méme défavorables (i.e. leur présence handicape la formation de la
liaison par exemple du fait d’'un encombrement stérique). Pour prendre en compte cet effet,
I’expert doit en plus distribuer les environnements spécifiés sur une « échelle de formabilité »
allant du niveau tres défavorable au niveau tres favorable. L’algorithme de classification doit
étre modifié pour tenir compte du degré variable de formabilité. Une facon de faire est de
déterminer le plus grand environnement que comporte la liaison cible parmi tous les environ-
nements spécifiés par 'expert, et classifier la liaison cible en fonction du caractere favorable ou
défavorable de cet environnement. Une telle méthode peut se comprendre comme un systeme
expert, ou les regles de décision ont pour hypotheses les environnements spécifiés par I'expert
et pour conclusion le niveau de formabilité. Ce faisant, la solution proposée souleve les pro-
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blemes dont souffrent tous les systémes experts. D’abord la distribution des environnements
sur une échelle de formabilité est une tache subjective qui repose sur les connaissances et la
perception de 'expert. Ensuite se posent d’inévitables problemes d’arbitrage quand plusieurs
regles contradictoires s’appliquent. Enfin il est tres difficile de mettre au point une base de
connaissances qui soit exhaustive, cohérente et évolutive. En I'occurrence, il est tres difficile,
pour ne pas dire impossible, d’énumérer et d’étiqueter tous les environnements pertinents a
prendre en compte.

Contrairement a ces systemes experts, I’approche proposée dans ce chapitre se passe de
Iintervention d’un expert, en se fondant sur ’apprentissage automatique a partir d’exemples
d’environnements. Le principe fondamental de cette approche consiste a comparer les environ-
nements de la liaison cible avec des exemples d’environnements de liaisons dont on connait
la formabilité. Cette approche adopte le « principe transductive » déja décrit au chapitre
6, puisque la classification d’une liaison se fait directement en fouillant les exemples, sans
extraire de modele d’apprentissage intermédiaire (par exemple sous forme de regles de clas-
sification). La méthode bénéficie en outre de l'existence d’un grand nombre d’exemples de
liaisons formées dans les BdR. Avant de décrire GemsBond plus en détail, il convient d’identifier
les criteres que doit satisfaire une telle méthode.

Granularité. La méthode d’apprentissage doit pouvoir accéder directement a toute la ri-
chesse combinatoire des graphes moléculaires, sans réduction préalable de I'information
topologique. En effet, la formabilité d’une liaison est sensible a la plus légere modifi-
cation de son environnement : le changement du type d’un atome ou d’une liaison a
proximité de la liaison cible peut compléetement changer le niveau de formabilité de la
liaison. Or la plupart des méthodes QSAR/QSPR existantes utilisées pour résoudre des
problemes de classification et de régression a partir de graphes moléculaires (cf section
3.2.1) se décomposent en deux phases : i) en représentant 'information topologique
d’une molécule par un vecteur de descripteurs numériques puis ii) en appliquant une
méthode de classification (SVM, réseaux de neurones...) ou de régression numérique
(régression linéaire, logistique, SVR ...) sur ces vecteurs. Les descripteurs numériques
peuvent par exemple étre des histogrammes de séquences d’atomes adjacents (Mahé
et al., 2005) ou de sous-graphes moléculaires dont la taille ne dépasse pas un certain
seuil (Frohlich et al., 2005). Méme si ce genre d’approche donne de bons résultats pour
mesurer certaines grandeurs, par exemple le coefficient logP de solubilité différentielle
d’une molécule dans I’eau et ’octanol, le passage du graphe moléculaire a un vecteur de
descripteurs, tout aussi grand soit-il, est forcément réducteur d’information. Pour cette
raison, il est préférable pour prédire la formabilité des liaisons, de fouiller directement
les sous-graphes des graphes moléculaires.

Autonomie. La méthode doit pouvoir fonctionner de facon autonome a partir des données
brutes contenues dans les BdR, sans exiger 'intervention d’un expert. Dans l'idéal, la
gestion du systeme se limite a I’ajout ou a la suppression de réactions dans I’ensemble
des exemples fouillés.

Robustesse et mesurabilité. La méthode doit se fonder sur des indicateurs statistiques
pour gérer l'incertitude liée aux données, par exemple pour tolérer des contradictions
entre exemples ou une distribution déséquilibrée entre classes. Cette exigence élimine
d’emblée les méthodes qui ne toléerent pas la contradiction entre exemples, comme par
exemple les méthodes fondées sur les espaces de versions (Mitchell, 1977) et adaptées
aux graphes (Kramer et Raedt, 2001; Ganter et al., 2004). Par ailleurs la formabilité
d’une liaison n’est pas un concept binaire mais une notion relative : une liaison est plus
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ou moins formable qu’une autre. Afin de rendre la méthode aussi précise que possible et
étre capable de trier les liaisons selon leur degré de formabilité, la méthode doit pouvoir
associer a la liaison cible un score multi-valué exprimant la propension de cette liaison a
étre formable. Dans I’idéal, ce score est un indice de confiance, c’est-a-dire, un nombre
réel borné entre 0 (la liaison n’a aucune chance d’étre formée) et 1 (la liaison a toutes
chances de pouvoir étre formée).

Interprétabilité du résultat. La méthode doit pouvoir justifier du niveau de formabilité
d’une liaison en accompagnant ce niveau d’une explication. Cette explication doit étre
interprétable par les chimistes et doit pouvoir contribuer & améliorer la connaissance
relative a la formabilité des liaisons.

Rapidité et passage a I’échelle. La méthode doit étre rapide et « capable de passer a
I’échelle » dans la mesure ou le probleme traité nécessite de fouiller un grand nombre
d’environnements dans un grand nombre d’exemples. La méthode doit étre capable
de fouiller au moins plusieurs milliers de graphes moléculaires pour pouvoir couvrir
de fagon représentative la plupart des environnements envisageables. La méthode doit
idéalement présenter une complexité linéaire avec le nombre d’exemples, contrairement
aux méthodes d’apprentissage par généralisation (i.e. de type bottom-up) dont la com-
plexité est une fonction au moins quadratique avec le nombre d’exemples (Jauffret et al.,
1990; Régin et al., 1995; Régin, 1995).

Ces différents criteres justifient des choix de conception de la méthode GemsBond exposés dans

la section suivante.

7.2 Une méthode de classification de sommets ou d’arétes fon-
dée sur la fouille de graphes

Cette section analyse le probleme de I'estimation de la formabilité des liaisons et propose
un algorithme de recherche heuristique baptisé GemsBond pour estimer la formabilité des
liaisons a partir d’exemples. Pour ce faire, la section 7.2.1 formalise I'application considérée
en des problemes plus généraux de régression et de classification binaire supervisée. La section
7.2.2 analyse les tenants et aboutissants de ce probleme, avant que la section 7.2.3 présente
I’algorithme GemsBond. Enfin la section 7.2.4 montre comment les résultats produits par
GemsBond peuvent servir a prédire les liaisons formables.

7.2.1 Formalisation du probléme

Les problemes de la découverte des liaisons formables et du classement des liaisons selon
leur formabilité sont définis comme suit :

Définition 7.2.1. Soient :

— Une molécule cible représentée par son graphe moléculaire G = (V(G), E(Q)).

— Une liagison cible | € E(G) particuliere dans la molécule cible.

— Un ensemble £ d’exemples, ou chaque exemple est un graphe moléculaire g € £ d’une
molécule auquel est associé le sous-ensemble F(g) C E(g) des liaisons de g considérées
comme formables.

Le probleme de la découverte des liaisons formables consiste & décider si I’hypothese « la
liaison cible [ est formable » est vraie étant donnés la position de | dans G et ’ensemble £
des exemples. Le probleme du classement des liaisons selon leur formabilité consiste a trier
les liaisons de G selon leurs degrés de formabilité.
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Ce dernier probleme pour étre bien défini, suppose 'existence d’une définition stricte de
la formabilité, qui est, on ’a vu, une notion difficile a formaliser mais dont on peut donner
toutefois une définition statistique approximative :

Définition 7.2.2. Etant données deux liaisons {1 et l5 d'une molécule cible G et une popula-
tion d’experts a qui on demande de fournir I’ensemble des réactions qui, a leur connaissance,
produisent la cible G, la liaison [y est dite plus facilement formable que la liaison [y s’il existe
davantage de réactions connues des experts qui forment {1 que [o.

Le classement des liaisons selon leur formabilité revient a associer a chaque liaison de
la molécule d’entrée G un score réel tel que ce score soit d’autant plus élevé que la liaison
est formable. Le classement consiste alors a trier les liaisons par ordre décroissant de score.
Comme cela a déja été évoqué, la notion de liaison formable n’est pas un concept binaire,
de sorte que le probleme du classement des liaisons selon leur formabilité a plus de sens que
celui de la découverte des liaisons formables. Ce dernier probleme n’est considéré ici qu’afin
de pouvoir évaluer la précision avec laquelle GemsBond classe les liaisons selon leur degré de
formabilité. En effet la découverte de liaisons formables est un probleme de classification
binaire qui bénéficie d’une batterie de mesures statistiques établies (comme l’aire sous la
courbe de ROC, la F-mesure. . .).

Indépendamment de la nature du probleme traité (i.e. classement ou découverte des liai-
sons formables), il est utile de faire un autre distinguo selon la nature des exemples utilisés :

Etiquetage manuel. Dans le cas de données dites étiquetées manuellement, un expert de
syntheése organique a identifié une par une, les liaisons formables (i.e. le sous-ensemble
F(g)) dans une sélection d’exemples de graphes moléculaires. Méme si un tel procédé
repose forcément sur une perception subjective, cette approche permet d’aboutir a une
annotation de qualité, tant que le nombre d’exemples ne dépasse pas quelques centaines.
Au dela, ’étiquetage de milliers d’exemples devient hasardeux dans la mesure ol cette
tache peut vite devenir ennuyeuse et de ce fait, occasionner des erreurs d’annotation.

Etiquetage automatique. Dans ce cas, les exemples sont constitués des produits princi-
paux de réactions extraites de BdR. Les exemples de liaisons formables sont les liaisons
formées par chaque réaction extraite. L’avantage de cette approche est de ne pas néces-
siter l'intervention d’un expert et de disposer d’'une quantité potentiellement illimitée
d’exemples. Cependant cette approche présente aussi un inconvénient : puisqu’une mo-
lécule peut potentiellement étre synthétisée par plus d’une réaction, une liaison qui n’est
pas formée par la réaction extraite de la BdR peut tres bien étre formable par ailleurs.
Certains exemples de liaisons étiquetées comme non formables sont donc en réalité des
liaisons formables, en particulier dans les grandes molécules. Ce biais a pour effet une
sous-estimation du nombre de liaisons formables dans les exemples.

Ces deux possibilités ont donc leurs avantages et leurs inconvénients respectifs. Cependant,
comme l’objectif que nous privilégions est de pouvoir traiter de grandes quantités de don-
nées de fagon autonome, les données utilisées par la suite correspondent a un étiquetage
automatique, c’est-a-dire sont directement extraites des BdR.

Précisons enfin que le probleme de la découverte des liaisons formables est une instance
d’un probleme plus général de classification supervisé qui a été introduit dans Pennerath
et al. (2008a) comme le probléme de la classification de sommets (ou d’arétes) fondée sur
leur environnement. On peut ainsi imaginer utiliser la méthode présentée pour classifier des
objets (e.g. individus, sites web...) dans un réseau (e.g. réseau social, hyperliens...). En
ce sens, la méthode est en rapport avec les problemes traités par I'analyse de relations (cf
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section 2.2.1), avec toutefois la faculté supplémentaire, de facilement tenir compte des cycles
et autres motifs relationnels complexes. Le probleme et la méthode GemsBond ne sont toutefois
pas présentés ici dans leur cadre le plus général, pour des raisons de simplicité et parce que
la méthode repose en partie sur le choix d’une heuristique spécifique a ’application.

7.2.2 Analyse du probleme du classement des liaisons selon leur formabilité

Le probleme du classement des liaisons formables revient, comme expliqué précédemment,
a associer un score ou indice de confiance, noté confs(l) mesurant la formabilité de la liai-
son [ dans le graphe G. Cette confiance peut se calculer en fouillant dans les exemples &£ les
occurrences des environnements que la liaison [ présente dans la molécule cible G. Un enwi-
ronnement E d’une liaison [ est défini formellement comme tout sous-graphe partiel connexe
de G contenant [. La figure 7.3 présente deux environnements F; et Fs d’'une méme liaison
[. L’hypothese de connexité des environnements est introduite en premier lieu pour réduire

FiGc. 7.3: Graphe moléculaire GG de la molécule cible et deux environnements F7 et Ey de la
liaison cible .

efficacement le nombre d’environnements de [ & considérer. Toutefois cette hypotheése n’est
pas pour autant réductrice dans la mesure ou un groupe d’atomes, comme un groupe fonc-
tionnel, exerce son influence sur le caractére formable de la liaison [ essentiellement a travers
les liaisons covalentes qui le relient a la liaison .

Une occurrence d’un environnement E dans un exemple g € £ est définie par un mor-
phisme injectif p de V(E) vers V(g) (cf définition de la section 2.3.1) préservant la relation
d’incidence entre sommets et arétes ainsi que les étiquetages de sommets et d’arétes. La figure
7.4 représente trois occurrences de ’environnement F introduit sur la figure 7.3 dans un en-
semble de trois exemples. Une occurrence d’un environnement peut accréditer ou au contraire
discréditer 'hypothese selon laquelle la liaison [ est formable. Une occurrence de E dans un
exemple g est qualifiée de positive relativement a cette hypothése si la liaison de g image
de [ selon p est étiquetée formable, i.e. p(l) € F(g). Dans le cas contraire, 'occurrence est
qualifiée de négative. Le nombre d’occurrences positives (resp. négatives) de E dans tous les
exemples de € est noté occt(E) (resp. occ™ (E)). Etant donné un unique environnement E de
la liaison cible I, la probabilité pour que [ soit formable connaissant son environnement E et
relativement a la distribution des environnements de liaisons dans I’ensemble £ des exemples,
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Fia. 7.4: Quelques occurrences de 'environnement F; dans trois exemples.

est :
occ™(B)

occt(E) + occ™ (F)

Cette probabilité conditionnelle est appelée la confiance de 'environnement E dans ’hypo-
these que la liaison [ soit formable et est notée conf(F). Sur 'exemple de la figure 7.4, seul
I’exemple e3 contient une occurrence négative puisque la liaison associée a [ n’est pas formée
par la réaction considérée. La confiance qui en résulte est donc égale a conf(E) = 2/3. Le
terme confiance, comme le terme fréquence défini ultérieurement, sont empruntés au probleme
de l'extraction des régles d’association (Agrawal et al., 1996), un environnement F pouvant
étre vu comme une regle associant a £ I'’hypothese que [ soit formable.

A supposer maintenant que ’on ne connaisse qu'un seul environnement E de [, cette
liaison [ devrait normalement étre classifiée comme formable si et seulement si la confiance
conf(FE) est plus grande que 0,5. En pratique, plusieurs raisons font que le probléme est plus
complexe. D’abord, dans le cas de ’étiquetage automatique dans lequel nous nous plagons, le
seuil de décision ¢, est inconnu et inférieur a 0,5 puisque, comme cela a déja été expliqué,
le nombre d’exemples de liaisons formables est sous-estimé et rend ainsi la confiance de F
inférieure a la probabilité conditionnelle qu’elle est censée estimée. Deuxiemement, le test
suppose que 'environnement soit présent dans les exemples — i.e. occ™(E) + occ™ (E) > 0 —
pour que la confiance soit définie. Enfin et surtout, la liaison ne présente pas un mais plusieurs
environnements qui doivent étre considérés.

Le deuxieme point, qui veut que I'environnement soit présent dans les exemples pour que
la confiance associée soit définie, souleve la question plus générale de la représentativité d’un
environnement dans les exemples : en effet, plus un environnement présente des occurrences
dans des exemples nombreux et variés, plus I’estimation de la confiance sera représentative
des exemples et par conséquent un support fiable pour prendre une décision. Afin d’associer
un degré de vraisemblance a ’estimation de la confiance d’un environnement F, la fréquence
freq(E) est introduite comme étant la fréquence relative du graphe E dans les exemples de &,
c’est a dire comme la proportion des exemples qui contiennent au moins une occurrence
de E, qu’elle soit positive ou négative. Plus élevée sera cette fréquence, plus fiable sera
I'estimation de conf(E). La fréquence freq(F) est utilisée plutot que le nombre occ™(E) +
occ™ (E) total d’occurrences, car contrairement au nombre d’occurrences, la fréquence est une
fonction décroissante dans 'ordre des motifs, conformément & 1’idée de représentativité d’un
motif. La confiance et la fréquence d’un environnement sont donc deux propriétés comprises
entre 0 et 1.

P(l est formable | E est un environnement de [) =

182



7.2. Une méthode de classification de sommets ou d’arétes fondée sur la fouille de graphes

En pratique, la liaison cible [ n’a pas un, mais de nombreux environnements dans la
molécule cible G. La détermination du niveau de formabilité de [ nécessite de définir le
sous-ensemble des environnements & considérer dans le calcul de I'indice de confiance global
confg(1). Il semble naturel de penser que plus un environnement F de [ sera proche de G, plus
sa confiance conf(FE) sera proche de confg(l). Comme les environnements les plus proches
de G sont aussi les plus grands (au sens de la taille, c’est & dire du nombre de liaisons de
E), les environnements pertinents sont les environnements dits mazimauz et notés Fiyax. occ.
c’est-a-dire les éléments maximaux parmi I’ensemble des environnements de [ présents dans
les exemples. Autrement dit, pour étre maximal, un environnement E doit satisfaire simulta-
nément les deux conditions i) la fréquence freq(E) n’est pas nulle ii) tout environnement de
[ dans G qui contient strictement le sous-graphe Fiax. oce. @ une fréquence nulle. De maniere
générale, il n’y a pas un mais plusieurs environnements maximaux Fyax. occ., comme l'illustre
I’exemple de la figure 7.5. Dans cet exemple, les sous-graphes F; et E5 du graphe G sont deux

o—o—4H4-o—-o0
O=—0—0——0
-.j
—()
—)

€ e, E, G E,
F1a. 7.5: Environnements maximaux F et Eo de [ dans G par rapport aux données {ej;ea}.

environnements de ’aréte [. Chacun de ces deux environnements F et Es présente une seule
occurrence dans les exemples, respectivement positive dans e; et négative dans eo. Par ailleurs
FE4 et E5 sont maximaux car toute extension de 7 ou de E5 par I'ajout d’une liaison de G
produit un environnement qui n’apparait pas dans les exemples. Enfin tout environnement
de | dans G de fréquence non nulle vis-a-vis des données {ej, e2} est inclus soit dans F; soit
dans F». Il s’ensuit que 4 et Es sont les deux seuls environnements maximaux de [ dans G.
Or les confiances de E; et Es, respectivement égales a 1 et 0, donnent des avis opposés quant
a la formabilité de [ alors que E7 et E5 sont difficilement distinguables par ailleurs puisqu’ils
présentent la méme taille (2 liaisons) et la méme fréquence (1). Cet exemple montre combien
la classification d’un sommet ou d’une aréte fondée sur son environnement topologique est
un probleme difficile dans le cas général, pour lequel il ne semble pas devoir exister une mé-
thode de résolution générale. Cependant il est possible de tirer avantage des particularités de
I’application pour proposer une solution heuristique, comme cela est expliqué dans la section
suivante.

7.2.3 L’algorithme GemsBond pour classer les liaisons selon leur formabilité

La classification d’un sommet ou d’une aréte fondée sur son environnement topologique est
un probleme difficile dans le cas général. Afin de réduire la difficulté du probleme, 1’algorithme
GemsBond (Pennerath et al., 2008a) se fonde sur une heuristique spécifique au probleme de la
découverte des liaisons formables. Toutefois, si I’heuristique est spécifique a cette application,
le principe général de fouille des environnements effectué par GemsBond est réutilisable pour
tout probleme de classification de sommets ou d’arétes fondés sur leur environnement, du
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moment qu’une heuristique adaptée au nouveau probleme est disponible.

Choix d’une heuristique

L’heuristique choisie dans le cadre du classement des liaisons formables, considere que le
caractere formable d’une liaison m dépend essentiellement de I’environnement de [ qui est
le plus favorable a I’hypothese selon laquelle la liaison [ est formable. En d’autres termes,
I’heuristique introduit une asymétrie dans le probleme de classification en considérant que les
environnements de faible confiance (i.e. défavorables a ce que [ soit formable) ont une influence
négligeable, comparés aux environnements de confiance élevée (i.e. favorables a ce que [ soit
formable). A ce stade de I’analyse, ce choix est purement intuitif et peut a ce titre, étre
critiqué. Toutefois les tests réalisés et présentés a la section 7.3.1 montrent empiriquement
le bien-fondé de ce choix. Formellement, cette heuristique signifie que la confiance globale
confg (1) est égale a la valeur maximale que la confiance conf(E) peut atteindre parmi tous
les environnements E de [ :

confg(l) = max (conf(E))
E est un env. de |

La confiance maximale est atteinte par un environnement explicatif FE,.q, ou simplement
explication ainsi appelé dans la mesure ou cet environnement justifie le niveau de confiance
confg(l) associé a la liaison [. Dans le cas ou la confiance maximale est atteinte par plu-
sieurs environnements, I’environnement le plus représentatif, i.e. dont la fréquence est la plus
élevée, est choisi comme explication. La simplicité voulue de I’heuristique présente plusieurs
avantages : d’abord ’explication se résume en un environnement unique qui facilite I'interpré-
tation des résultats par un expert. Ensuite les tests réalisés montrent que les environnements
explicatifs sélectionnés par ’heuristique sont généralement suffisamment fréquents pour étre
représentatifs, puisqu’ils sont de petite taille (généralement moins de 10 atomes) relativement
a la taille des molécules cibles traitées. Enfin puisque les environnements E,,,, sont relati-
vement petits, leurs occurrences dans les exemples peuvent étre recherchées plus rapidement
que celles d’environnements plus grands comme Fax. oce., e qui rend la méthode GemsBond
d’autant plus rapide.

Algorithme de recherche

La détermination de la confiance d’une liaison consiste donc a rechercher I’environnement
FErar de | qui présente la confiance la plus élevée. Tous les environnements de [ ayant une
fréquence non nulle dans les exemples sont des candidats valables pour étre cet environnement
FEraz- Il nest ainsi pas possible d’élaguer des branches de recherche comme dans le cas
des motifs fréquents, dans la mesure ou les confiances (conf(E;))1<i<n associées a une suite
d’environnements imbriqués E; C Es--- C E,, présentent des fluctuations imprévisibles, sans
présenter de propriété réguliere de décroissance ou croissance. Par ailleurs, les environnements
de [ de fréquence non nulle étant treés nombreux, il est impossible de tous les énumérer. Enfin,
I’évaluation de la confiance doit étre répétée pour chaque liaison de la molécule cible G, afin de
pouvoir classer les liaisons selon leur niveau de formabilité, et certaines applications, comme
le criblage virtuel, peuvent nécessiter de traiter un grand nombre de molécules cibles. Pour
toutes ces raisons, il est essentiel d’effectuer une recherche rapide de I’environnement E,, ..,
quite a produire un résultat approximatif selon un algorithme de recherche heuristique.

La méthode de recherche développée présente dans son principe une forte similitude avec
I’algorithme CrackReac présenté au chapitre 6 pour extraire le schéma CMS sous-jacent a une
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réaction. Tout comme CrackReac, GemsBond fait croitre un sous-graphe connexe (i.e. un envi-
ronnement courant F.oyrqn: Selon un parcours en profondeur dans un espace d’état constitué
des environnements de [. Dans le cas de CrackReac , le motif initial était le graphe de cceur
de la réaction alors que dans le cas de GemsBond , le motif initial est le sous-graphe g (1) de
G induit par la liaison cible [ (et plus généralement par tout sommet ou aréte d’un graphe).
GemsBond peut donc étre vu comme une instance particuliere de CrackReac associée a l'in-
tervalle [ga(1); G] des environnements de [ et a la fonction de score E — conf(E) associant &
I’environnement E sa confiance. De ce fait, GemsBond s’appuie sur le méme algorithme d’énu-
mération que CrackReac pour générer les motifs dans l'intervalle [go(1); G| : GemsBond génére
récursivement ’ensemble des sous-graphes partiels connexes de GG contenant [, en ajoutant
au sous-graphe courant g de G toute aréte dans E(G) \ E(g) incidente a g. Plus fondamen-
talement, GemsBond adopte la méme « approche transductive » que CrackReac : plutét que
d’extraire des exemples un modele constitué d’un ensemble d’environnements de liaisons ca-
ractéristiques de différents niveaux de confiance (induction), puis d’utiliser ce modele pour
prédire le niveau de confiance d’une nouvelle liaison [ (prédiction), les environnements de
la liaison [ sont directement comparés avec ceux des exemples pour déterminer le niveau de
confiance de [ (transduction). CrackReac et GemsBond traitent toutefois de problemes diffé-
rents : alors que CrackReac se rattache a un probleme de classification non supervisée qui
associe a un graphe un sous-graphe caractéristique, GemsBond se rattache a un probleme de
classification supervisée qui associe & un sommet ou une aréte d’un graphe une catégorie (i.e.
formable ou non formable). CrackReac et GemsBond different donc a la fois par la nature du
probleme de classification traité et par la nature des objets auxquels le probleme de classifi-
cation est rattaché (i.e. un graphe dans le cas de CrackReac, un sommet ou une aréte dans
le cas de GemsBond). Cette différence se retrouve dans le choix des fonctions de score utilisées
(fonction de score informative pour CrackReac, confiance pour GemsBond).

Afin de ne pas énumérer tous les environnements de [ — le nombre d’environnements de la
liaison [ croit exponentiellement avec leur taille comme le montre la courbe de la figure 7.20
— une stratégie d’élagage est utilisée pour limiter ’exploration de I’espace d’état. Le principe
de I'élagage est similaire a celui de CrackReac au sens ou GemsBond adopte le principe d’une
recherche gloutonne, en choisissant comme extension e de 'environnement courant F.oyrant,
celle qui conduit & la plus forte augmentation de confiance conf(e(Ecoyrant)) — conf(Ecourant),
jusqu’a ce qu’aucune extension ne puisse faire croitre davantage la confiance. L’environnement
FEcourant est alors un maximum local de la confiance et devient a ce titre le motif explicatif
de la liaison. La convergence rapide vers un maximum local de 'algorithme glouton se fait
au prix d’un risque accru que le maximum local trouvé soit tres différent structurellement du
maximum global de confiance recherché. Afin de réduire ce risque et d’éviter une convergence
précoce vers un maximum local sous-optimal, toutes les extensions de I’environnement courant
sont développées — indifféremment de leur confiance ou fréquence — tant que leur taille (i.e. le
nombre d’arétes) reste inférieure ou égale & un parametre d,;,. Afin également de controler
la représentativité des environnements explicatifs retournés, un autre parametre fp,i, € [0;1]
est introduit afin de ne fouiller que les environnements de fréquence supérieure ou égale
a fimin. Le pseudo-code de I’algorithme GemsBond est détaillé sur la figure 7.6. La boucle
principale énumere toutes les extensions possibles e de I'environnement courant E.yyrqnt dans
le graphe d’entrée G (cf ligne 1) et évalue la confiance ¢ et la fréquence f de I’environnement
e(Feourant) ainsi étendu (cf ligne 2). Seuls les environnements dont la fréquence est suffisante
et dont, soit la confiance est maximale (localement), soit la taille est plus grande que dpin,
sont développés davantage grace & un appel récursif a la procédure developpe (cf ligne 6).
Calculer la confiance et la fréquence de Ecoyran: (cf ligne 2) nécessite de compter toutes
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Données : Le graphe G et 'aréte [ en entrée, I’ensemble d’exemples &, les seuils dpip

et fmzn
Résultat : L’explication E,,.., sa confiance ¢4, et sa fréquence [z

début
Créer E.oyrant comme le sous-graphe de G induit par 'aréte [ ;

Calculer la confiance ¢ < conf(Ecoyrant, ) et la fréquence f « freq, (Ecourant, £) de

Ecourant ;
Créer I'ensemble vide D des extensions désactivées ;

developpe (Ecourantv ¢, f, 1)
fin

fonction developpe(env. Ecourant; CONS. Ceourantes JT€q. feourante, profondeur d)
début
Créer 'ensemble C « () des extensions & développer ;

Créer I'ensemble vide D, des extensions désactivées localement ;
Créer la confiance cjocal max <— 0 ;

1 pour chaque extension e de Ecoyrant dans G mais pas dans D faire
2 Calculer la confiance ¢ «— conf(e(Ecourant), €) et la fréquence

f — freqr(e(Ecourant)a 8) de e(Ecour(znt) 5
3 si f > fin et ¢ > 0 alors

si d < d,i, alors
L €= CU{(ec )}
sinon
4 Si ¢ 2> Clocal maz €l € > Ceourante alors

si ¢ > Clocal maz AlOrs
L Clocal max < C; C <10

C—CU{(ec )}

sinon
| De— D, U {e}
5 D—DUD,,;
pour chaque (e, ¢, f) € C faire
6 L developpe (e(Ecourant), ¢, f, d+1)
7 D~ D\ D, ;
si Ceourante > Cmaz 0U (Ceourante = Cmaz €l feourante > fmaz) alors

Cmazx < Ccourante ; fmaz — fcou'ranteS Erar — Ecourant

Fic. 7.6: L’algorithme GemsBond
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les occurrences positives et négatives de Feourant dans les exemples £. La recherche de ces
occurrences s’appuie sur la structure de liste d’occurrences déja introduite a la section 2.4.2.
Cette structure a été modifiée afin de comptabiliser distinctement chaque occurrence selon
qu’elle soit positive ou négative, et ce en une seule passe sur les données. Ainsi le calcul de la
confiance d’un environnement ne prend pas plus de temps que celui de sa fréquence, méme si
en théorie la confiance est le rapport de deux nombres indépendants d’occurrences positives
et négatives. Afin d’améliorer la rapidité de GemsBond, les extensions qui conduisent a un
environnement dont la confiance est nulle ou dont la fréquence est inférieure au seuil fy,ip (cf
ligne 3) sont élagués et ne sont plus considérés par les appels récursifs consécutifs (cf lines 5
et 7). Cet élagage permet de réduire les temps de calcul sans modifier les résultats puisque
les deux prédicats conf(Ecourant) > 0 et freq, (Ecourant) = fmin sont anti-monotones (i.e. ne
peuvent passer de faux a vrai lorsque l’environnement courant est amené a croitre).

Résultats produits par GemsBond

GemsBond produit pour chaque liaison [ de la molécule en entrée, une confiance confs (1),
un environnement explicatif E,,q, et sa fréquence freq(E),q,). La confiance peut étre utilisée
pour moduler I’épaisseur de chaque liaison (i.e. plus le tracé d’une liaison est épais, plus la
formabilité de la liaison est élevée) de maniére a ce que 'expert puisse saisir rapidement et
visuellement la distribution de la confiance dans la molécule cible. Un exemple de résultat est
donné sur la figure 7.7(a) pour le graphe moléculaire particulierement simple déja donné en
exemple a la figure 7.3. Cette molécule est le produit principal d’une réaction qui forme la
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(a) Distribution de la confiance (b) Explications associées
Fi1G. 7.7: Résultat produit par GemsBond pour la molécule de la figure 7.3
seule liaison /1. GemsBond identifie bien Iy comme la liaison la plus facilement formable (i.e.
de plus forte confiance). Au contraire, le tracé tres fin des liaisons aromatiques ou les liaisons

C-H souligne leur faible formabilité, en accord avec les connaissances et la pratique de la
synthese organique. La figure 7.7(b) et le tableau de la figure 7.8 rapporte respectivement les
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explications F,,,; ainsi que les confiances et fréquences associées aux trois liaisons identifiées
l1, l2 et I3 de la molécule. Chaque environnement explicatif représente conventionnellement la
liaison a laquelle il se réfere par une liaison formée (traversée par deux traits orthogonaux). Les

Liaison [ | conf(l) freq,.(1)

l 0,89 6/6738 =0,1 %
lo 0,37 57/6738 =1 %
l3 0,002 | 4235/6738 = 63 %

F1a. 7.8: Confiances et fréquences absolues associées aux liaisons de la figure 7.7(a)

environnements explicatifs rattachés aux liaisons de confiance élevée (comme /1) ont tendance
a étre plus grands et plus complexes que ceux des liaisons de faible confiance (comme I3) et
donc aussi de plus faible fréquence. Comme on pouvait s’y attendre, les environnements de
forte confiance comportent également davantage de groupes fonctionnels ou du moins de
fragments de groupes fonctionnels.

De maniére analogue, ’exemple contenant le rétron de la méthode de Diels-Alder (cf
figure 7.2) aboutit aux résultats présentés sur les figures 7.9(a) (graphe de sortie), 7.9(b)
(explications) et 7.10 (confiances et fréquences). Les deux liaisons [; et Iz les plus formables

(a) Distribution de la confiance (b) Explications associées

Fia. 7.9: Résultat produit par GemsBond pour la molécule de la figure 7.2

(confiance de 1 et 0,95) correspondent exactement aux liaisons formées dans le rétron de la
méthode de Diels-Alder. Les explications associées ne correspondent toutefois pas au rétron
comme on aurait pu s’y attendre. GemsBond se contente en effet de I'environnement minimal
(par la taille) qui maximise la confiance : GemsBond ne complete donc pas environnement
explicatif de I, qui a déja la plus grande confiance possible égale a 1, pour aboutir au
rétron attendu. Cet écart entre I'environnement fourni par GemsBond et celui fourni par
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Liaison [ | conf(l) freq,.(1)

I 1| 7/7537=01%
la 0,95 | 10/7537 = 0,1 %
l3 0,57 236/7537 =3 %
Iy 0,49 | 191/7537 = 2.5 %

F1a. 7.10: Confiances et fréquences absolues associées aux liaisons de la figure 7.9(a)

les chimistes pour expliquer la formabilité d’une liaison peut étre percu par les chimistes
comme une faiblesse de la méthode. Une des améliorations envisageables de GemsBond est
donc d’aménager I’algorithme pour qu’il réduise cette divergence d’explication (notamment
en « forgcant » linclusion dans les explications de groupes fonctionnels entiers et non pas
seulement de fragments). Toutefois certaines divergences entre les explications fournies par
GemsBond et celles attendues par les chimistes ne doivent pas forcément discréditer pour
autant les explications produites par l'algorithme. Ces dernieres peuvent dans certains cas,
révéler des regles statistiques inattendues et ainsi apporter un point de vue complémentaire
a celui des spécialistes de la syntheése, qui n’est pas biaisé par les connaissances du domaine.
Par exemple, l'explication de la liaison [; présente deux groupes aldéhydes et un alcéne
qui pourront paraitre insignifiants pour I'expert, en comparaison du rétron de la méthode
de Diels-Alder attendu. Toutefois cet environnement a une confiance de 1 : autrement dit,
cet environnement ne souffre d’aucun contre-exemple et lorsque celui-ci apparait dans les
exemples, la liaison de référence est systématiquement formée. Ce genre d’observations permet
de soulever de nouvelles questions, qui sont autant de pistes d’investigation pour améliorer
la connaissance relative & la pratique de la synthese organique. Ainsi, dans la mesure ou la
fréquence absolue de ’environnement précédent est seulement de 7 parmi 7537 exemples, que
se passe t-il si on élargit I’étude en recherchant I’environnement trouvé dans une grande BdR.
Va t-on voir apparaitre des contre-exemples & l’explication et dans quelles proportions ? Le
cas échéant, quelles sont les éléments structuraux discriminants, qui sont présents dans les
exemples et absents dans les contre-exemples, et inversement 7 On le voit bien sur cet exemple :
un outil comme celui de GemsBond ouvre la voie a une nouvelle maniere d’interroger les bases
de données de réactions ou de molécules.

GemsBond est donc non seulement une méthode utile pour évaluer la formabilité des liai-
sons mais aussi un outil d’extraction de connaissances. Ainsi, chaque fois que GemsBond traite
de nouvelles molécules cibles, les explications nouvellement produites sont collectées et archi-
vées avec celles obtenues lors des traitements précédents. La téte de la liste des explications
archivées triées par ordre décroissant de confiance puis de fréquence permet d’identifier des
environnements récurrents, caractéristiques de liaisons de formabilité élevée. La mise a dis-
position de ces environnements aupres des experts contribue a faire de GemsBond un outil
d’extraction de connaissances & partir de BAR. La figure 7.11 donne par exemple les six pre-
miers environnements de la liste des explications formant une liaison carbone-carbone, triées
par ordre décroissant de confiance puis de fréquence. Cette liste est obtenue apres avoir traité
seulement 100 molécules. Ces environnements ont tous une confiance de 1. Par conséquent
toutes leurs occurrences dans les exemples sont positives. Par ailleurs tous ces environne-
ments ont une fréquence absolue non négligeable, comprise entre 20 et 40, permettant de
calculer avec précision I'estimation de la confiance. Tous ces environnements, qui sont carac-
téristiques de liaisons hautement formables, font apparaitre des combinaisons d’hétéroatomes
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et de liaisons multiples ou aromatiques.
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Fi1Gc. 7.11: Six environnements explicatifs de confiance 1, pour former des liaisons carbone-
carbone

7.2.4 Classifieurs binaires pour prédire les liaisons formables

Une fois que les indices de confiance confg(l) sont calculés pour toutes les liaisons [ de
G, il est possible de répondre simplement au premier probléeme introduit a la section 7.2.1 du
classement des liaisons selon leur formabilité, en triant les liaisons de GG par ordre décroissant
de confiance. Afin de répondre au second probléeme de découverte des liaisons formables — qui
pour rappel, n’a d’autre but que d’évaluer les performances de GemsBond & 'aide des mesures
statistiques propres aux méthodes de classification supervisée — un classifieur binaire doit
préalablement transformer les niveaux de confiance produits par GemsBond en une variable
booléenne indiquant si oui ou non chaque liaison [ de G est formable. Puisque les différents
types de liaisons (simple, double, triple et aromatique) ont des distributions statistiques
différentes dans les exemples et en particulier, présentent des proportions variables de liaisons
formées, chaque type de liaison nécessite son propre classifieur. Si de nombreux classifieurs
sont envisageables, seuls trois d’entre eux choisis parmi les plus évidents sont considérés
ci-apres :

Seuillage sur la confiance Un tel classifieur, dédié aux liaisons de type 1" et paramétré par
un seuil c%m € [0; 1], classifie une liaison ! de type T' comme formable si et seulement

si confg(l) > cl . .

Seuillage sur le rang Un tel classifieur dédié aux liaisons de type T et paramétré par un
seuil 71 € N, classifie une liaison I de type T' dans un graphe moléculaire G comme
formable si et seulement si le rang r(I) de [ dans la liste des liaisons de type T' de G

triées par ordre décroissant de confiance, est égal ou inférieur & r,q4.

Seuillage sur le rang relatif Un tel classifieur dédié aux liaisons de type T et paramétré
par un seuil p . € [0;1], classifie une liaison ! de type T dans un graphe moléculaire
G comme formable si et seulement si le rang relatif de [ est égal ou inférieur a pmqz,
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ou le rang relatif est la fraction du rang absolu r(l) divisé par le nombre de liaisons de
type T dans G.

Chacun de ces trois classifieurs correspond a une intuition différente : I'intuition sous-jacente
au premier classifieur est que la formabilité d’une liaison [ dépend seulement de sa situation
dans G (i.e. de ses environnements), indépendamment des niveaux de formabilité des autres
liaisons de G. Le second classifieur suppose que le nombre de liaisons formables d’une molécule
est un nombre globalement constant et indépendant de la taille de la molécule. Enfin le
troisieme classifieur suppose que le nombre de liaisons formables est en moyenne proportionnel
au nombre de liaisons de la molécule G. Intuitivement, le premier classifieur semble avoir
plus de sens que le troisieme qui lui-méme semble plus pertinent que le second. Cependant
dans le cas d’exemples étiquetés automatiquement, les liaisons étiquetées comme formables
dans un graphe moléculaire G correspondent aux liaisons formées par une réaction donnée,
synthétisant la molécule G. Comme une réaction forme un faible nombre de liaisons (2 en
moyenne et rarement plus de 4), le nombre d’exemples de liaisons étiquetées comme formables
tend a étre constant plutdot que proportionnel a la taille de G. Du fait de cet artefact, on peut
s’attendre a ce que le second classifieur donne de meilleurs résultats que le troisieme.

7.3 Tests

Cette section présente les nombreux tests qui ont pu étre réalisés et ’analyse quantitative
comme qualitative des résultats qu’ils ont produits. La section 7.3.1 présente d’abord le jeu
d’exemples sur lequel s’appuient tous les tests présentés. La section 7.3.2 présente ensuite la
méthodologie générale utilisée par chacun des tests unitaires. Enfin la section 7.3.3 étudie
I'influence des différents parametres de test sur la qualité des résultats.

7.3.1 Sélection des données

Les données ont été extraites de deux BAR CHEMINFORM et REFLIB®'. Ces bases de
données ont été choisies pour regrouper des réactions collectées sur une longue période et pour
offrir une grande diversité structurelle, en particulier en terme de topologie des substrats, de
stéréo-chimie et d’effets de substituants. De nombreuses classes de composés organiques, de
catalyseurs et de conditions expérimentales y sont également représentées. Afin de produire un
ensemble de quelques milliers de réactions, différents filtres de sélection ont consécutivement
été appliqués a CHEMINFORM et REFLIB pour aboutir & un ensemble de 7537 réactions.
La liste de ces filtres consécutifs et de leur effet sur le nombre de réactions restantes est
résumée sur la figure 7.12. La premiere étape consiste a éliminer toutes les réactions qui
ne forment pas de liaison carbone carbone. La formation de ce type de liaisons est en effet
un probléeme a la fois plus important et plus difficile de la syntheése organique que celui
de la formation des liaisons impliquant des hétéroatomes. Un filtre sur le rendement exigé
supérieur a 90 % permet ensuite de réduire le nombre de réactions de fagon importante.
Seules les réactions élémentaires, c’est-a-dire mono-étapes et mono-produits, sont conservées.
Enfin les réactions comportant des atomes métalliques et plus généralement des éléments
chimiques autres que les éléments les plus courants (B, C, N, O, F, Si, P, S, Cl, Br et I)
sont éliminées car les molécules de ces réactions peuvent présenter des liaisons ioniques ou
organo-métalliques que les graphes moléculaires ne peuvent modéliser fidelement. Finalement,

5TCes deux bases de données sont des produits commerciaux de la société Symyx® / MDL®.
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Opération Nombre restant

de sélection de réactions

ChemlInform RX et Reference Library 1202174
Formation de liaisons C-C (tout type) 366264
Rendement > 90 % 10774

Réaction mono-étape, mono-produit 10170
Filtrage a partir des éléments chimiques 8256
Prétraitement 7537

Fia. 7.12: Méthode de sélection des données

le prétraitement présenté au chapitre 4 conduit a un ensemble de 7537 produits de réactions
saturés en hydrogene, dans lesquels les liaisons formées sont repérées par un étiquetage adapté.

Toutes les liaisons ne présentent pas le méme intérét pour le chimiste. C’est pourquoi les
liaisons sont réparties en trois catégories : les liaisons carbone-carbone, abrégées par liaisons
CC, sont les liaisons dont la formation est ’objectif le plus important en synthese organique
car ce sont elles qui forment le squelette des molécules cibles. Les liaisons incidentes & un
atome d’hydrogene sont les plus nombreuses et sont celles qui sont obtenues par saturation
des graphes moléculaires en hydrogéne. Enfin les liaisons restantes sont les liaisons hétéro-
atomiques qui comprennent les liaisons de type carbone-hétéroatome et de type hétéroatome-
hétéroatome. Le tableau de la figure 7.13 décrit la distribution statistique des liaisons dans
le jeu d’exemples sélectionnés pour chaque type et catégorie de liaisons. Le tableau four-
nit pour chaque type et catégorie de liaisons, le nombre N de ces liaisons, leur fréquence
relative N/Ny,; parmi le nombre total Ny = 312018 de liaisons, la proportion N./N des
liaisons formées dans leur catégorie et la fréquence relative N./Nyy des liaisons formées. Le

Type de liaison | Simple | Double | Triple | Aromatique | Total

Catégorie
Liaisons N | 145823 145823
incidentes N/Niot 47 % 47 %
A un atome N./N | 2,6 % 2,6 %
d’hydrogene Ne/Nyot | 1,2 % 1,2 %
Liaisons N | 54146 4226 349 59209 | 117930
carbone- N/Nio 17 % 1.3% | 0,11 % 19 % 38 %
carbone N./N | 125 % | 204 % | 23 % 1,6% | 7,3%
N¢/Niot 2,2 % 0,3 % | 0,003% 0,3 % 2,8 %
N | 32696 9455 732 5382 | 48265
Liaisons N/Niot 0% 3,0%| 23% 1,7% | 15,5 %
hétéro- N./N 5,6 % 2,2 % 0,8 % 10 % 53 %
atomiques N¢/Niot | 0,59 % | 0,07 % | 0,002% 017% | 08 %
N | 232665 13681 1081 64591 | 312018
Toutes les N/Niot % | 44 % 0,3 % 21 % | 100 %
liaisons N./N | 53% | 78% 1,3 % 23% | 48 %
N¢/Niot | 3,95 % | 0,34 % | 0,004% 0,48 % 4,8 %

F1c. 7.13: Distribution statistique des liaisons dans les exemples
tableau suscite plusieurs commentaires. D’abord les classes de liaisons formées/non formées
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sont comme prévu tres déséquilibrées : sur les 312018 liaisons que comptent les exemples,
moins de 5 % sont formées. Ensuite la catégorie des liaisons la plus représentée n’est pas celle
des liaisons CC mais celles des liaisons incidentes & un atome d’hydrogene (47 % contre 38
%). Par ailleurs, alors que les chimistes percoivent les hétéroatomes comme en moyenne plus
réactifs (i.e. plus instables chimiquement et donc plus prompts a réagir en brisant d’anciennes
liaisons incidentes pour en former de nouvelles) que les atomes de carbone ou d’hydrogene,
la catégorie des liaisons les plus souvent formées n’est pas celle des liaisons hétéro-atomiques
mais celles des liaisons carbone-carbone (12,5 % contre 10 % pour les liaisons simples et
20,4 % contre 3 % pour les liaisons doubles). Ce biais peut s’expliquer par deux facteurs
cumulatifs : d’une part les réactions recensées dans les bases de données répondent a des
problemes de synthese dont le but est de former le squelette carboné de la molécule cible,
ce qui a pour conséquence d’amplifier le nombre des liaisons CC formées. D’autre part la
méthode de sélection des données privilégie explicitement la formation de liaisons CC. La
proportion inverse est toutefois observée concernant les liaisons aromatiques (les liaisons CC
aromatiques comptent seulement 1,6 % de liaisons formées la ot les liaisons hétéro-atomiques
en comptent 10 %). Cette particularité s’explique par le fait que les cycles benzéniques sont
peu réactifs et le probleme de leur syntheése est généralement évité en recherchant ces cycles
benzéniques directement dans des produits de départ. Enfin la formation des liaisons triples
n’est pas suffisamment représentée pour pouvoir espérer une estimation fiable de leur forma-
bilité : seulement 11 liaisons triples sont formées, soit 1,3 % des 1081 liaisons triples qui ne
représentent que 0,3 % du total des liaisons.

7.3.2 Meéthode de test

De nombreux tests ont été réalisés afin de mesurer 'effet des différents facteurs influant
sur les résultats de GemsBond, tels que les différents types de liaisons, les différents classifieurs
binaires, les différentes valeurs des parametres dpin €t fmin ou encore les différentes modéli-
sations des graphes moléculaires. Le mode opératoire de chaque test unitaire, représenté sur
la figure 7.14, est toujours le méme. Les tests réalisés reposent sur le principe de validation
croisée. Les 7537 produits de réactions sont divisés en 75 sous-ensembles de 100 molécules et
un 76°™¢ sous-ensemble de 37 réactions. Les confiances des liaisons contenues dans chacun
des 76 sous-ensembles sont évaluées par GemsBond & partir des exemples constitués des 75
sous-ensembles restants. Chaque test unitaire soumet a GemsBond un ensemble Z de graphe
moléculaires en entrée dont le sous-ensemble F, des liaisons formables est connu (en tant
que liaisons formées par une réaction). En comparant le sous-ensemble Fy des liaisons clas-
sifiées comme étant formables par le classifieur binaire au sous-ensemble F, les liaisons de
7 se répartissent en quatre catégories : les vrais positifs (i.e. Fs N F,), les vrais négatifs (i.e.
FENEC)%8 les faur positifs (i.e. FsNFC) et les faur négatifs (i.e. FCNF,). Ainsi sur I'exemple
de la figure 7.9(a) dont les seules liaisons étiquetées comme formées sont les liaisons Iy et lo
(i.e. Fe = {l1;12}), un seuillage sur la confiance avec un seuil ¢y, de 0,5 fait de 3 et Iy des
vrais positifs, de I3 un faux positif (puisque conf(l3) = 0,57) et de l4 un vrai négatif (puisque
conf(l3) = 0,49). Les nombres de vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs et faux négatifs
dans Z notés VP, VN, FP et FFN permettent de définir la spécificité SP, la sensitivité SE

58 BC désigne I’ensemble complémentaire de E dans ensemble des liaisons de Z.
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et Uezactitude EX A% d’un classifieur :

VN
(7.1) SP =N+ FP
VP
(72) SE=VhL N
VP+ VN
(7.3) EXA= +

VP+FP+VN+ FN

Un classifieur est d’autant plus performant que les trois mesures précédentes s’approchent
de la valeur maximale de 1. L’exactitude est la fraction du nombre d’exemples correctement
classés sur le nombre total d’exemples traités, c’est-a-dire le complément a 1 du taux d’er-
reur. L’exactitude est toutefois une mesure biaisée par le déséquilibre entre les représentations
des exemples positifs et négatifs, qui dans le cas présent, est particulierement marqué (i.e.
seulement 5 % de liaisons sont formées). Ce déséquilibre conduit au « paradoxe de l'exacti-
tude » %0 bien connu dans le milieu de I'apprentissage automatique : le classifieur qui classe
systématiquement toute liaison comme étant non formable obtient une exactitude égale a la
proportion de liaisons non formées, soit un score excellent de 95 % alors que ce classifieur
est aveugle et n’a par conséquent aucun pouvoir prédictif! Pour cette raison, une mesure de
I’exactitude ne saurait qualifier précisément les performances d’un classifieur et doit toujours
étre rapportée au test réalisé.

Contrairement a ’exactitude, la spécificité et la sensitivité permettent d’aboutir a des
mesures non biaisées. La spécificité et la sensitivité sont en effet les proportions d’exemples
correctement prédits parmi les exemples respectivement négatifs et positifs. De par leurs
définitions, la spécificité et la sensitivité sont des mesures antinomiques : 'augmentation de
I'une des deux mesures se fait au prix de la diminution de 'autre. En effet pour obtenir
une spécificité élevée, c’est-a-dire peu de faux positifs, il suffit de ne classer positifs que les
quelques exemples qui le sont de maniere évidente, mais ce faisant, beaucoup d’exemples
positifs sont classés négativement et la sensitivité s’en trouve amoindrie. Ce phénomene est
particulierement visible si on considere le classifieur aléatoire dont la probabilité de classer
un exemple comme positif est de o € [0;1]. La sensitivité et la spécificité apparaissent alors
complémentaires, puisque respectivement égales & a et 1 —a. Un classifieur sera donc d’autant
plus performant qu’il sera capable de concilier une sensitivité et une spécificité élevées. La
courbe de ROC®! (Fawcett, 2006) permet de représenter graphiquement la qualité d’un tel
classifieur. La construction de cette courbe de ROC dans le cas précis de la classification
des liaisons formables, se fait de la maniére suivante : étant donné un classifieur binaire
pour un type de liaison T donné, tel qu'un seuillage fondé sur la confiance, le rang ou le
rang relatif, le test réalisé pour une valeur précise du parametre p associé au classifieur (i.e.
L s Th o ou pL ), définit un couple (SP(p), SE(p)) de mesures spécificité - sensitivité.
Ce couple peut se représenter par un point (1 — SP(p), SE(p)) dans le plan. La variation
du parametre p fait décrire a ce point une courbe croissante incluse dans le carré unité et
appelée courbe de ROC. Cette courbe relie le point (0,0) (tous les exemples en entrée sont
classés négativement lorsque ¢ . > 1 ou rlL = 0) au point (1, 1) (tous les exemples

_ T
min maz = Pmax
en entrée sont classés positivement lorsque ¢/ . = 0ourl . =pl = o). Ainsila courbe

min

C

%9Le vocabulaire anglais en apprentissage statistique distingue les notions d’« accuracy » et de « precision ».
Le terme exactitude est introduit ici pour faire référence a la notion d’« accuracy », le terme francais précision
étant naturellement associé a son homonyme anglais.

59Traduction littérale de « accuracy paradox ».

51 Receiver Operating Characteristic
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de ROC associée aux classifieurs aléatoires de parameétre « introduits précédemment décrit
la premieére diagonale séparant les points (0,0) et (1,1). Le classifieur parfait qui ne commet
aucune erreur correspond au point (0,1). Le classifieur est donc d’autant meilleur que sa
courbe de ROC s’approche de ce point (0, 1). L’aire sous la courbe de ROC, notée AUCS? est
donc une mesure naturelle pour qualifier les performances d’un classifieur :

1
(7.4) AUC:i/ SE(SP~!(x))dx
0

La courbe de ROC étant comprise dans le carré unitaire, ’AUC varie entre 0 et 1. En
particulier, ' AUC de la famille des classifieurs aléatoires est de 0,5. Toutefois, si un classifieur
C obtient un AUC inférieur a 0,5, le classifieur C’ optant systématiquement pour le choix
contraire a celui de C' obtiendra un AUC supérieur a 0,5 (puisque AUC(C") =1—AUC(C)),
de sorte qu’en réalité tout classifieur (ou son contraire) atteint au minimum un AUC de 0,5.
En ce sens, la famille des classifieurs aléatoires obtient le plus faible AUC' possible, ce qui est
cohérent avec l'intuition, puisque les classifieurs aléatoires sont aveugles (i.e. ne tiennent pas
compte de la description de I'objet & classifier).

IAUC est un des criteres les plus répandus pour apprécier la qualité d’un classifieur
puisque cette mesure ne dépend pas du biais éventuel entre exemples positifs et négatifs.
Une autre mesure tres répandue est la F-mesure (van Rijsbergen, 1979) notée Fz qui est une
moyenne harmonique pondérée de la précision notée PREC et du rappel, qui n’est autre que
la sensitivité SE définie précédemment :

VP
VP+FP
(1+ 8% -PREC-SE
(32 - PREC + SE)

(7.5) PREC =

(7.6) Fs=

Le parametre § permet de privilégier I'importance respective accordée a la précision et au
rappel (puisque la précision et le rappel sont pondérés par des poids inverses 3! et 3). La
F-mesure F,¢s utilisée par défaut correspond au cas ou précision et rappel revétent la méme
importance, soit :

2. PREC - SE
(PREC + SE)

(7.7) Fres = F1 =

A Porigine, la F-mesure a été introduite pour estimer les performances de méthodes de re-
cherche d’information. En effet, la problématique abordée par la recherche d’information est
légerement différente de celle de la classification supervisée en apprentissage automatique
puisque 'objectif de la recherche d’information est de retourner quelques documents per-
tinents répondant a une requéte, quite a y inclure des faux positifs. Les vrais positifs ont
donc bien plus de poids que les vrais négatifs. Cette asymétrie entre les roles joués par les
exemples positifs et négatifs se retrouve dans la F-mesure, puisque la formule de F; s’obtient
simplement en substituant dans la formule de 'exactitude EX A les occurrences du nombre
V' N des vrais négatifs par celui V' P des vrais positifs.

Dans la mesure ou les tests réalisés reposent sur I’étiquetage automatique qui extrait les
exemples de liaisons formables a partir des liaisons formées dans les BdR, il en résulte une
sous-estimation du nombre de liaisons étiquetées comme formables. Les liaisons réellement

62 Area Under the Curve
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formables mais étiquetées comme non formables deviennent alors des « faux faux positifs »
au lieu d’étre de vrais positifs comme ils auraient di. La conséquence est une surestimation
du nombre FP de faux positifs qui entraine une dégradation artificielle des performances, a
travers la baisse de la spécificité et de la précision et donc de 'AUC et de la F-mesure. Les
résultats affichés dans les sections suivantes constituent donc en réalité une borne inférieure
pessimiste des véritables résultats obtenus non mesurables.

7.3.3 Résultats des tests

La suite de cette section décrit dans un premier temps les résultats obtenus pour un test
dit de référence, puis dans un second temps, étudie I'influence des différentes variables du

probleme relativement au test de référence, que ce soit en terme de précision de la classification
ou de temps de calcul.

Test de référence

Le test de référence utilise un seuillage sur la confiance, appliqué a un ensemble d’exemples
saturés en atomes d’hydrogene et avec les parametres d,, et fimin fixés respectivement a
5 et 5/7537 = 0,07% (i.e. fmin correspond & un support minimal fixé & 5 exemples). La
figure 7.15 affiche pour chaque type de liaisons, la distribution normalisée de la confiance
au sein des liaisons formées et non formées. Excepté pour les liaisons triples qui ne sont pas

30 25
Il liaisons simples non formées Il lizisons doubles non formées
251 Il iaisons simples formées 20l Il liaisons doubles formées
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F1G. 7.15: Distributions normalisées des liaisons formées et non formées
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suffisamment représentées dans les exemples (cf tableau de la figure 7.13) pour permettre une
estimation fiable, GemsBond prédit clairement de plus grandes valeurs de confiance pour les
liaisons formées que pour les liaisons non formées. La séparation grace a un seuillage sur la
confiance permet donc de séparer efficacement les deux distributions. Les courbes de ROC
associées, représentées sur la figure 7.16, sont clairement au-dessus de la premiere diagonale,
a l'exception de celle rattachée aux liaisons triples. Les mesures des différents indicateurs

o
o))

sensitivité

-8 liaisons simples
—4—liaisons doubles
—v—liaisons triples
—&—|iaisons aromatiques

06 04 02 0
spécificité

Fic. 7.16: Courbes de ROC pour un seuillage sur la confiance avec d,,;, = 5. Toutes les
courbes apparaissent clairement au dessus de la premiére diagonale, & I'exception de celle
rattachée aux liaisons triples.

introduits a la section 7.3.2 sont résumées dans le tableau de la figure 7.17.

Selon ’AUC, les liaisons dont la formabilité est la plus facile a prédire sont dans 'ordre
les liaisons aromatiques, simples, puis doubles et enfin triples Selon la F-mesure, 1'ordre
est légerement différent : viennent en téte les liaisons simples, puis doubles, aromatiques et
enfin triples. Les mauvais résultats obtenus pour les liaisons triples étaient attendus dans
la mesure ou les données ne se focalisent pas sur les cas de formation de liaisons triples,
particulierement rares dans les BdR. A Iinverse, l'excellente performance obtenue dans la
prédiction des liaisons aromatiques formables est une bonne surprise puisque ’étude de la
formation des liaisons aromatiques n’était pas plus que celle des liaisons triples, I'objectif qui
a guidé le processus de sélection des données (i.e. seulement 2,3 % des liaisons aromatiques
sont créées). Mais contrairement aux liaisons triples, les liaisons aromatiques sont communes
(21 % des liaisons) et présentent plus d’un millier d’exemples de liaisons formées.

Pour réaliser une comparaison qui soit indépendante du biais statistique introduit par
la sur-représentation des liaisons non formées, la figure 7.17 présente le gain que fournit
GemsBond relativement a la famille des classifieurs aléatoires pour les mesures que sont ’AUC',
I’exactitude maximale et la F-mesure maximale. Le gain associé a une telle mesure M est
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Exactitude F-mesure

Catégorie Type AUC valeur Crnin valeur Crmin
de la liaison | de la liaison maximale | associé | maximale | associé
Simple 0,90 0,96 0,82 0,50 0,64
Toutes les Double 0,84 0,93 0,90 0,46 0,66
liaisons Triple 0,60 0,99 0,38 0,04 0,04
Aromatique | 0,92 0,97 0,94 0,36 0,66
Tout type 0,90 0,96 - 0,47 -
Simple 0,84 0,89 0,86 0,51 0,64
Liaisons Double 0,77 0,83 0,74 0,52 0,64
carbone- Triple 0,50 0,98 0,38 0,05 0,04
carbone Aromatique | 0,92 0,98 0,94 0,35 0,66
Tout type 0,88 0,94 - 0,43 -

Fi1G. 7.17: Résultats obtenus pour le test de référence

défini comme le rapport :

Mgemsbond - Maleatoire

Mgemsbond - Maleatoire
Gy =

Moptimal - Maleatoire 1- Maleatoz're

ol Mgemsbonds Moptimal €6 Majeatoire sont les valeurs de M fournies respectivement par Gem-
sBond (pour la valeur ¢, qui rend maximal Mgemsbond), par le classifieur idéal (qui vaut 1
pour 'AUC, la F-mesure ou 'exactitude) et par le classifieur aléatoire (pour la valeur o qui
rend maximal Mjeqtoire). Dans le cas du classifieur aléatoire, si r. = N./N désigne la pro-
portion des liaisons formées pour le type et la catégorie de liaisons considérées (cf le tableau
de la figure 7.13 pour les valeurs numériques), exactitude est maximale et égale a 1 — r,
pour o = 0 et la F-mesure est maximale et égale a # pour a = 1 tandis que PAUC est
de 0,5. Le tableau de la figure 7.18 fait apparaitre des gains faibles et aléatoires sur I’exacti-

Gain de Gain de
Catégorie Type Gain | 'exactitude | la F-mesure
de la liaison | de la liaison | d’AUC | maximale maximale
Simple 80 % 2% % 4%
Toutes les Double 68 % 10 % 37 %
liaisons Triple 20 % 23 % 1%
Aromatique 84 % -30% 33 %
Tout type 80 % 17 % 42 %
Simple 68 % 12 % 37 %
Liaisons Double 54 % 17 % 27 %
carbone- Triple 0% 13 % 1%
carbone Aromatique 84 % -25% 33 %
Tout type 76 % 18 % 34 %

F1G. 7.18: Gains relatifs vis-a-vis de la famille des classifieurs aléatoires

tude alors que dans le méme temps des gains significatifs et plus réguliers sont observés pour
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I’AUC et la F-mesure. Le « paradoxe de 'exactitude » apparait de maniere criante dans le
cas des liaisons aromatiques puisque GemsBond obtient pour ce type de liaisons a la fois le
meilleur gain de prédiction (+84% sur ’AUC) et a la fois le plus mauvais gain sur I’exactitude
(—30%), paradoxalement bien plus faible que celle du classifieur aléatoire pourtant aveugle.
Ces observations confortent I'idée déja mentionnée selon laquelle ’AUC et la F-mesure sont
des mesures plus objectives que I'exactitude pour évaluer la qualité d’un classifieur.

Influence du type de classifieur binaire

La figure 7.19 compare les performances des trois classifieurs binaires proposés a la sec-
tion 7.2.4 (i.e. seuillages sur la confiance, le rang et le rang relatif), toutes choses égales par
ailleurs. Le seuillage sur la confiance constitue le classifieur le plus précis. Cette observa-

Seuillage sur Seuillage sur Seuillage sur
la confiance le rang le rang relatif
F-mesure F-mesure F-mesure

Type de AUC | valeur | ¢min | AUC | valeur | 7wnae | AUC | valeur | pmaz
liaison max. | assoc. max. | assoc. max. | assoc.
Simple 0,90 0,50 0,64 | 0,88 0,47 31 0,88 0,45 0,14
Double 0,84 0,46 0,66 | 0,69 0,22 2| 0,69 0,22 0,12
Triple 0,60 0,37 0,04 | 047 0,03 3] 048 0,03 0,56
Aromatique | 0,92 0,36 0,66 | 0,72 0,10 31 0,73 0,10 0,20
Tout type 0,90 0,47 NR | 0,84 0,38 NR | 0,84 0,37 NR

F1G. 7.19: AUC et F-mesure des différents classifieurs

tion confirme que la formabilité d’une liaison dépend principalement de son environnement,
indépendamment de la formabilité des autres liaisons dans la molécule. Plus étonnant est
I’absence de différence entre I'efficacité du seuillage sur le rang ou sur le rang relatif. Le fait
que les exemples de liaisons formables soient des liaisons formées extraites des BdR donnait
pourtant un avantage théorique au classifieur fondé sur le rang.

Influence de la profondeur d,,;; minimale de recherche

GemsBond fouille tous les environnements de la liaison cible dont la taille, définie comme
le nombre total d’atomes et de liaisons, est inférieur ou égal au seuil d,,;,. Plus grand est
dmin, plus long sera le temps de calcul mais plus grandes seront les chances de trouver
I’environnement F,,,, de confiance maximale. Ce dernier point peut influer sur la qualité de
la classification. La figure 7.20 met en évidence 'influence du parametre d,;, sur le temps
de calcul, AUC et la F-mesure. Sans surprise, le temps de calcul croit exponentiellement
avec le seuil d,,;, puisque le nombre d’environnements qu’'une liaison a et dont la taille est
inférieure a un entier d,,;,, croit lui aussi exponentiellement avec d,;,. L’AUC tend aussi a
croitre avec d,,;, mais tres lentement et a des degrés variables : 'augmentation du parametre
dmin bénéficie davantage aux liaisons aromatiques et dans une moindre mesure aux liaisons
simples, mais absolument pas aux liaisons doubles pour lesquelles une recherche gloutonne
suffit. Un bon compromis entre temps de calcul et précision de la classification semble étre
atteint pour d,,;, = 4, ou les AUCs des quatre types de liaisons ont presque atteint leur valeur
optimale asymptotique alors que le temps nécessaire au traitement de toutes les liaisons d’une
molécule cible n’excede pas quelques secondes en moyenne.
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Influence du seuil f,,;, de fréquence minimale

La figure 7.21 met en évidence I'influence du seuil f,;, de fréquence minimale sur le temps
de calcul et la précision de la classification. Le temps de calcul est une fonction décroissante
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FiG. 7.21: Influence du parametre f,;n

de fin puisque le nombre d’environnements traités diminue lorsque f,;» croit. Le temps de
calcul apparait étre une fonction du type t = a+b-1og(1/ fiin) (cf figure 7.21(d)), suggérant
que chaque extension de ’environnement courant fait décroitre sa fréquence par un facteur
constant. L’AUC et la F-mesure semblent peu dépendre du parametre f,;, tant que la valeur
de ce dernier reste suffisamment faible. Lorsque la valeur de f,,;, devient élevée, les valeurs
de PAUC et de la F-mesure baissent brutalement. Cette chute peut s’expliquer par ’élagage
de certains environnements explicatifs cruciaux, lorsque la fréquence de ces derniers devient
inférieure & finin. Ainsi lorsque fin tend vers 1, PAUC et la F-mesure tendent vers les valeurs
théoriques de la famille des classifieurs aléatoires.

Influence des atomes d’hydrogene

Le prétraitement sature en atomes d’hydrogene les graphes moléculaires des exemples
et des molécules en entrée puisque ces atomes d’hydrogene peuvent jouer un réle dans le
caractere formable des liaisons et donc apparaitre dans les environnements explicatifs. La
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figure 7.22 met en évidence l'influence que les atomes d’hydrogene ont sur TAUC et la F-
mesure dans la classification des liaisons carbone-carbone. Comme prévu, la présence des

Avec Sans
Type de atomes atomes

liaison d’hydrogene d’hydrogene
AUC | F-mesure | AUC | F-mesure
Simple 0,84 0,50 | 0,81 0,47
Double 0,77 0,52 | 0,77 0,52
Triple 0,50 0,05 | 0,50 0,04
Aromatique | 0,92 0,35 | 0,93 0,32
Tout type 0,88 0,43 | 0,87 0,40

Fia. 7.22: Influence de la saturation en atomes d’hydrogene sur la classification des liaisons
carbone-carbone

atomes d’hydrogene améliore les performances du classifieur, méme si cette influence est
globalement plutot faible. Cette influence est confirmée par la présence d’atomes d’hydrogene
dans les explications, y compris dans les explications de grande confiance. Cependant cette
amélioration a un coiit comme le montre la figure 7.23, puisque les atomes d’hydrogene sont
trées nombreux et augmentent ainsi de maniere importante le nombre d’environnements a
fouiller lorsque le parametre d,,;, augmente.

Temps de calcul
Valeur | par molécule (en secondes)
de Sans Avec
dmin | hydrogene hydrogene
0 0,4 0,4
3 0,7 1.4
5 1,7 7.2
7 4,7 49

Fia. 7.23: Influence de la saturation en atomes d’hydrogene sur le temps de calcul pour
différentes valeurs de dn,

7.3.4 Comparaison avec I’état de l’art

La section 7.1.1 a montré que le probleme de I’évaluation de la formabilité des liaisons
a déja été abordé a travers l'identification des liaisons stratégiques et que pour y répondre,
différentes méthodes ont été proposées. La seule de ces méthodes qui soit fondée sur ap-
prentissage a partir d’exemples est I’algorithme CNN (Régin et al., 1995; Régin, 1995). CNN et
GemsBond sont donc tres proches et il est naturel de les comparer. L’idée de CNN (pour Concep-
tual Nearest Neighbour) est d’adapter le principe de classification supervisée des méthodes
de voisinage au cas ol les exemples ne sont plus des vecteurs mais des objets symboliques dis-
posant d’un opérateur d’intersection (en l'occurrence 1’ensemble des sous-graphes communs
maximaux ou SGCM dans le cas des graphes, cf section 2.3.1). En pratique CNN est dans son
principe un algorithme d’apprentissage inductif de type bottom-up qui détermine des regles
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de classification en généralisant des exemples. Ainsi comme GemsBond, CNN prend en entrée
un objet symbolique e (i.e. un motif d’attributs, un graphe...) dont on cherche a déterminer
la classe C™ ou C~ et des ensembles £1 et £~ d’exemples positifs et négatifs connus pour
appartenir respectivement & C* ou C~. La premiere étape consiste & calculer les motifs M,
appelés ressemblances symboliques, qui sont & 'intersection de e et des exemples de E1 et £7.
Ces ressemblances peuvent étre vues comme des regles R de classification du type M — C ou
C vaut C* ou C~ selon que M couvre plus d’exemples positifs ou négatifs. Un score, appelé
« valeur », associé a chaque regle R est ensuite calculé pour estimer le pouvoir discriminant
de R. Seules les régles les plus discriminantes (i.e. qui couvrent de nombreux exemples po-
sitifs et peu d’exemples négatifs ou l'inverse) sont ensuite retenues. Ces ressemblances sont
alors réparties dans une hiérarchie, selon la relation de subsomption (relation de sous-graphe
isomorphe dans le cas des graphes) induite par le relation de couverture des exemples par
les ressemblances. Les regles qui sont plus générales ou plus spécifiques qu’une regle de score
plus élevé sont ensuite écartées. Les regles restantes couvrent alors un ensemble d’exemples
positifs et négatifs qui se prononcent quant a la classe de e. Le vote majoritaire détermine la
classe de 'objet.

CNN a donné d’excellents résultats dans la prédiction des liaisons formables sur un petit
ensemble de 694 liaisons simples CC contenues dans 75 molécules. Les informations rapportées
dans Régin (1995) et obtenus par un test de type Jack Knife (i.e. un test de validation
croisé réalisé sur une molécule en utilisant comme exemples les 74 restantes) ont permis
de reconstruire les résultats, notamment en terme d’AUC et de F-mesure, résumés dans le
tableau de la figure 7.24. L’AUCb (pour Balanced AUC) est la moyenne de la sensitivité et

Nombre de molécules 75 | Temps de calcul (heures) 72
Nombre de liaisons formées 91 | Nombre de liaisons non formées 603
Faux négatifs 9 | Faux positifs 18
Spécificité 90 % | Sensitivité 97 %
Précision 82 % | Exactitude 96 %
AUCDH 93 % | F-mesure 88 %

F1G. 7.24: Résultats rapportés dans Régin (1995) concernant CNN

de la spécificité. L’appellation AUCD vient du fait que cette mesure non biaisée correspond
a l'aire sous la courbe de ROC associé a un classifieur dont on ne dispose que d’un seul
point de mesure (SP,SE). Ces résultats apparaissent meilleurs que ceux obtenus lors des
tests de GemsBond. Cette comparaison a toutefois une portée limitée. D’abord il est difficile
de tirer des conclusions définitives a partir de résultats conduits sur un seul test et sur un jeu
d’exemples aussi réduit. Ensuite et surtout, les conditions dans lesquelles a été réalisé ce test
different considérablement de celles utilisées pour évaluer GemsBond puisque des experts ont
annoté manuellement les graphes moléculaires des exemples en y ajoutant des informations
supplémentaires (comme Deffet mésomere ou leffet inductif). Cette observation est étayée
par le contraste qui existe entre les excellents résultats obtenus par CNN, et les regles de
classification associées (fournies a la page 331 de Régin (1995)) qui sont similaires, en terme de
taille et de complexité, aux environnements explicatifs renvoyés par GemsBond. Il est toutefois
probable que CNN soit plus efficace que GemsBond sur un jeu réduit d’exemples dans la mesure
ou CNN repose sur un algorithme de classification sophistiqué. En particulier CNN classifie
un exemple en tenant compte de plusieurs environnements discriminants, quand au contraire
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GemsBond fait le choix de la simplicité, en prenant sa décision a partir d’un seul environnement
Ema:(:'

Toutefois I'avantage de la précision concédé a CNN se fait au prix de nombreux calculs
particulierement cotiteux. CNN fait en effet une grande consommation du calcul NP-difficile
des SGCM et du calcul NP-complet de détection de sous-graphe isomorphe, sur des graphes
moléculaires qui comptent couramment entre 50 et 100 atomes et présentent de nombreux
sous-graphes communs. Par ailleurs la complexité de CNN est au moins quadratique avec le
nombre n d’exemples quand la complexité de GemsBond est en O(n) (pour un nombre constant
d’environnements fouillés). A Dinverse, GemsBond est capable de traiter de grands volumes
de données et son approche top-down permet de converger rapidement vers I’environnement
Epnaz- Si aucune comparaison directe entre les deux algorithmes n’a pu étre réalisée (la mise
en ceuvre de CNN étant impossible), il est vraisemblable que GemsBond soit une solution plus
rapide et « passant mieux a 1’échelle » que ne l'est CNN. Cette hypothese s’appuie sur les
résultats rapportés dans Régin (1995). L’évaluation de la formabilité de 694 liaisons & partir
de 75 exemples de graphes moléculaires a en effet nécessité 72 heures de temps de calcul sur
une machine SPARC 2. La classification d’une liaison a donc pris pas moins de 6 minutes
en moyenne et ce a partir de 74 exemples. En comparaison le test de référence de GemsBond
(pour din = 5) a nécessité seulement 0,2 secondes en moyenne sur un processeur Opteron,
en fouillant non pas 75 mais 7500 exemples. Le fait que CNN a été écrit dans le langage Fortran
sur une architecture matérielle qui date du début des années 90, peut expliquer en partie un
tel écart (i.e. un facteur cumulé de 1800 sur le temps de calcul et de 100 sur les données),
mais pas nécessairement la totalité.

Par ailleurs les résultats obtenus pour le test de référence ont été expertisés par Gilles
Niel, expert en synthese organique et chargé de recherche au CNRS au sein de I'Institut
Charles Gerhardt de Montpellier. Des exemples d’environnements structuraux produits par
GemsBond tels que ceux qui lui ont été remis sont donnés en annexe C.2. Chaque liaison de
chaque molécule est en outre associée a son environnement explicatif ainsi qu’a sa confiance
et fréquence. Ces travaux d’analyse ont abouti a la rédaction d’un rapport d’expertise rédigé
en anglais et fourni en annexe D. Sa conclusion est la suivante :

En résumé, GemsBond reconnait dans 86 % des molécules étudiées au moins une
liaison formable. Il propose une explication qui contient, dans de nombreux cas, le
rétron d’une méthode de synthese connue ainsi que la ou les fonctions constituant
I’environnement nécessaire pour que cette liaison soit formée.

7.4 Conclusions

En résumé, ce chapitre a introduit la notion de formabilité des liaisons d’une molécule et
s’est intéressé au probleme de la quantification du degré de formabilité des liaisons. Contrai-
rement aux probléemes traités jusqu’a présent dans les chapitres précédents, le probleme de
I’estimation de la formabilité d’une liaison se rattache plus au domaine de la syntheése ciblée
qu’a celui de la méthodologie de synthese : la question n’est plus d’analyser le contenu des
BdR mais d’aider & synthétiser une molécule cible. Ainsi le degré de formabilité des liaisons
d’une molécule est une information intéressante qui peut étre intégrée dans les systemes d’aide
a la rétrosynthese au niveau de ’analyse stratégique de la molécule cible, ou dans la procé-
dure de « scoring » d’un systeme de criblage virtuel, afin de tenir compte de I'accessibilité
synthétique des molécules testées. L’estimation de la formabilité des liaisons conduit a définir
formellement les problemes dits du classement et de la découverte des liaisons formables, qui
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peuvent étre abstraits en un probleme de classification supervisée de sommets ou d’arétes
fondée sur leur environnement. L’approche préconisée pour résoudre ce probleme est celle de
la recherche heuristique « transductive » déja introduite au chapitre 6, méme si I'utilisation
de cette approche se fait dans un contexte différent : I’extraction du schéma CMS sous-jacent
a une réaction présentée au chapitre 6 se rattache en effet a un probléeme de classification non
supervisée de graphes alors que la découverte des liaisons formables est un probléeme de clas-
sification supervisée des sommets ou des arétes d’un graphe. L’algorithme développé, baptisé
GemsBond , associe a chaque environnement de la liaison considérée, un degré de confiance
en I’hypothese selon laquelle la liaison est formable étant donné sa position dans un graphe
moléculaire. GemsBond recourt alors a une heuristique adaptée a ’application considérée, pour
classifier rapidement la liaison grace a un algorithme glouton. Cette heuristique consiste a
fonder la classification uniquement sur ’environnement qui présente le degré de confiance
maximal vis-a-vis de ’hypothese.

Les nombreux tests réalisés ont validé empiriquement la pertinence de cette heuristique
et démontrent plus généralement que GemsBond est une méthode précise, rapide et « passant
a I’échelle » pour découvrir les liaisons formables d’une molécule. Par rapport aux méthodes
d’apprentissage inductif réalisées antérieurement, ’approche de GemsBond semble conduire a
une précision légerement plus faible mais a une rapidité et un passage a ’échelle bien plus
élevés. De nombreuses perspectives de développement émergent de ces résultats. Du point de
vue informatique, 'algorithme de recherche peut étre amélioré pour augmenter la précision
sans que cela se fasse trop au détriment de l'efficacité et du passage a 1’échelle. En parti-
culier, I’heuristique peut étre améliorée pour prendre en compte plusieurs environnements,
éventuellement défavorables a ’hypothese de formabilité d’une liaison. Du point de vue de la
chémoinformatique, une étude doit étre entreprise pour comprendre comment la procédure de
sélection des exemples peut influencer les performances de la classification. Méme si GemsBond
peut traiter des milliers d’exemples de molécules, il est tout aussi évident que GemsBond n’est
pas capable de fouiller les millions de réactions disponibles dans les BdR. Il est donc essentiel
de définir une méthodologie capable de construire un ensemble restreint de quelques milliers
de réactions qui soit aussi représentatif que possible de la variété des méthodes de synthese
présentes dans les BdR. En ce sens, les travaux présentés au chapitre 6 peuvent contribuer
a améliorer la prédiction des liaisons formables. Enfin l'intégration de connaissances du do-
maine dans la modélisation des données, comme par exemple l'identification des groupes
fonctionnels dans les graphes moléculaires, doit pouvoir améliorer les résultats produits par
GemsBond. Non seulement cela peut augmenter la précision de la méthode mais aussi cela
peut fournir aux chimistes des environnements explicatifs plus proches de ceux qu’ils au-
raient spontanément proposés. Enfin GemsBond pourrait & ’avenir étre appliqué a d’autres
problemes de classification d’atomes ou de liaisons, voire a d’autres domaines d’application
que la chimie, en adaptant I’heuristique au probleme de fouille de données traité.
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Chapitre 8

Bilan et perspectives

La progression logique des quatre derniers chapitres correspond & peu de chose pres a
leur déroulement chronologique®?. Cette coincidence n’est pas fortuite : tout travail de re-
cherche semble devoir avancer au gré de déceptions, de remises en questions mais aussi de
succes qui mis bout-a-bout, forment un développement cohérent. Ce chapitre retrace ainsi
I’enchainement de ces idées et résultats qui ont jalonné cette histoire, avant de conclure sur
les principales contributions et perspectives de ce travail.

Histoire passée ...

Ainsi ce récit débute naivement en apparence au chapitre 4 par la recherche des schémas
de réactions fréquents dans un ensemble d’équations de réactions. Je dis « naivement en appa-
rence » car les motifs et les regles d’associations fréquents — et plus particulierement les motifs
de graphes fréquents — sont connus pour étre si nombreux que leur analyse est impossible sans
autre forme de filtrage. La résolution de ce probleme n’était donc pas véritablement une fin
en soi mais plutét le point de départ de I’exploration des BAR et d’une certaine maniere
aussi, un passage obligé pour pouvoir justifier objectivement de 'utilité des motifs les plus
informatifs. Ce probléme devait aussi me servir a me rapprocher de I'objectif — un peu trop
ambitieux, il faut le reconnaitre — que j’avais en ligne de mire : partir a la conquéte des sché-
mas caractéristiques des méthodes de synthese contenus dans les BdR. Plutét que d’essayer
de fouiller directement les schémas de réactions dans un ensemble d’équations chimiques, il
semblait préférable de rapprocher le probleme considéré de celui de la recherche de sous-
graphes fréquents, car ce dernier disposait déja d’algorithmes efficaces pour sa résolution. Ce
rapprochement fut rendu possible en transformant les schémas de réactions par des graphes
connexes équivalents (Pennerath et Napoli, 2006). Il s’avérera plus tard que ces graphes alors
baptisés graphes de réactions correspondent aux graphes déja connus sous le nom de graphes
condensés de réactions. Par simple transposition des données dans ce nouveau modele, la re-
cherche des schémas de réactions fréquents pouvait alors se résoudre a 1’aide des algorithmes
existants de recherche de sous-graphes fréquents. Cette idée simple dans son principe a tou-
tefois nécessité le développement d’'une méthode complexe de prétraitement, afin de tenir
compte des nombreuses particularités que présentent les réactions des BAdR (Pennerath et al.,
2008¢).

En parallele a ce développement, j’ai introduit le modele général des motifs les plus in-
formatifs présenté au chapitre 5, en vue de 'appliquer aux schémas de réactions fréquents

53Exception faite des travaux sur les liaisons formables du chapitre 7 qui, pour des raisons de gestion de
priorités, ont légerement précédé les travaux du chapitre 6.
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(Pennerath et Napoli, 2007). L’objectif visé par ce modele était de résumer le contenu de
données par un sous-ensemble de motifs fréquents, dont les éléments sont simultanément peu
nombreux, représentatifs des données et structurellement peu redondants, afin de pouvoir
étre analysés directement par I'ceil d’un expert. Cette idée anticipait un véritable besoin, mis
en évidence lorsque ’acheévement de la méthode de prétraitement des BAR permit d’extraire
les premiers schémas de réactions fréquents et fermés fréquents : ces derniers sont en effet
apparus tellement nombreux et répétitifs que méme un tri par ordre décroissant de score ren-
dait toute tentative d’analyse directe impossible. Le développement d’un premier algorithme
prototype — alors tres inefficace — pour extraire les motifs les plus informatifs en fouillant
directement les données m’a permis de valider 'intérét du nouveau modele (Pennerath et Na-
poli, 2008a,b, 2009) : les schémas les plus informatifs étaient peu nombreux et présentaient
une redondance structurelle moindre. Des tests ultérieurs plus aboutis montreront que les
fragments de molécules (i.e. de schémas dégénérés) les plus informatifs s’apparentent souvent
a des groupes fonctionnels et que la plupart des schémas de réactions non dégénérés sont
eux caractéristiques de grandes familles de réactions. Méme si les motifs les plus informatifs
peuvent ensuite servir a indexer les données, I’objectif premier était d’abord de pouvoir ré-
sumer visuellement le contenu des données et ainsi de permettre une analyse de ces dernieres
par un expert. De ce point de vue les résultats obtenus sur les réactions sont encourageants et
affichent un net progres par rapport a d’autres familles de motifs, y compris certaines familles
condensées de motifs comme les fermés fréquents. L’extraction des motifs les plus informa-
tifs restait toutefois relativement coliteuse en temps de calcul. Le développement ultérieur
d’un nouvel algorithme fondé sur le filtrage des motifs fréquents s’avérera plus efficace, en
particulier lorsque les motifs sont des graphes.

Toutefois les schémas de réactions les plus informatifs n’apportaient pas entiere satisfac-
tion au regard de 'objectif que je m’étais fixé initialement, a savoir, 'extraction de schémas
caractéristiques de méthodes de synthese (ou schémas CMS). De ce point de vue, force était
de constater que les schémas les plus informatifs n’étaient pas exactement les schémas que
je recherchais. La encore ce résultat était prévisible en raison du manque de discernement
des fonctions de score utilisées, qui ne faisaient qu’évaluer la « représentativité » d’un motif.
Pour mieux caractériser les schémas CMS, il aurait fallu intégrer dans la méthode davantage
de connaissances du domaine, et en particulier les conditions réactionnelles. Ce travail m’est
toutefois apparu délicat et trés spécifique au domaine d’application. Il m’a semblé plus ju-
dicieux de me concentrer sur un autre probleme de nature plus informatique, que soulevait
I’extraction des motifs les plus informatifs fréquents et plus généralement des motifs fréquents.

En effet les schémas CMS se sont révélés avoir des fréquences tres faibles (moins de 0,1
%). Par conséquent, méme en supposant disposer de ’algorithme idéal de filtrage des schémas
fréquents, qui soit capable de qualifier parfaitement les schémas CMS, la sélection de ces sché-
mas est apparue impossible ou du moins tres difficile tant le nombre de schémas de réactions
fréquents a extraire s’est révélé élevé. Plutét que de vouloir extraire I’ensemble des schémas
CMS contenus dans un ensemble de réactions, m’est venue l'idée de restreindre la recherche
a celle du schéma CMS sous-jacent & une réaction spécifique. Cette idée a été ultérieurement
rattachée au principe de transduction qui est une notion utilisée plus particulierement en
apprentissage numérique, pour désigner une méthode qui construit pour chaque exemple de
test un modele spécifique a partir des exemples d’apprentissage plutot qu'un modele général
unique valable pour tous les exemples de tests. Le probleme de I'extraction du schéma CMS
sous-jacent & une réaction a pu étre abstrait en un probleme de recherche de sous-graphe
optimal inclus dans un intervalle de graphes et a conduit a développer ’algorithme Cra-
ckReac (Pennerath et al., 2008b) présenté au chapitre 6. Cet algorithme a ensuite été testé
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pour extraire des BdR les schémas CMS sous-jacents aux réactions. Si la fonction de score —
semblable a celle utilisée au chapitre 5 — apparait peu adaptée pour qualifier de maniere ro-
buste les schémas CMS, les résultats sont tres encourageants d’un point de vue informatique
puisque, grace a l'introduction de la contrainte supplémentaire d’intervalle, CrackReac n’a
aucune peine a converger vers des motifs de tres faible fréquence.

Avant que le développement de CrackReac aboutisse, les discussions avec les chimistes
Claude Laurenco et Gilles Niel, ont pu faire apparaitre des divergences d’appréciation : I'in-
térét que je portais au probleme de I'extraction des schémas CMS leur a paru assez éloigné
de leur sujet de prédilection, a savoir, la synthese ciblée. Claude Laurenco m’a alors invité a
étudier de plus pres les travaux réalisés par Jean-Charles Régin sur la prédiction des liaisons
stratégiques. Il se trouve par le plus heureux des hasards, que ce probleme pouvait se traiter
relativement aisément en adaptant le principe de CrackReac alors en cours de conception. Cet
adaptation a conduit au développement de ’algorithme GemsBond (Pennerath et al., 2008a)
présenté au chapitre 7, pour la classification supervisée des sommets et des arétes d’un graphe
fondée sur leur environnement topologique. L’application de GemsBond a I’évaluation du ni-
veau de formabilité des liaisons des molécules a donné lieu a des résultats expérimentaux
trés encourageants et sans aucun doute les plus aboutis de ce mémoire. En outre ce travail
est celui qui a donné le plus d’échanges fructueux avec les chimistes. Il a notamment permis
de stimuler un débat sur les définitions associées aux concepts de liaisons stratégiques et de
formabilité des liaisons et a également permis de rapporter notre contribution aux travaux
préexistants sur 1’accessibilité synthétique.

... présent et a venir

Pour clore I'histoire de cette these, j'espere que les travaux présentés dans ce mémoire
contribueront a faire progresser la fouille de données et la chémoinformatique. Je devine a ce
sujet que 'intérét relatif que les lecteurs éprouveront a la lecture des différents chapitres ne
se distribuera pas de la méme maniere selon qu’ils sont spécialistes de la fouille de données
ou chimistes chémoinformaticiens. Ainsi, si j’avais a classer par ordre d’intérét les chapitres
du point de vue de la fouille de données, mes préférences iraient au modele des motifs les
plus informatifs du chapitre 5 suivi par I’« approche transductive » de recherche d’'un sous-
graphe optimal commune aux chapitres 6 et 7. Le chapitre 4 assez technique sur I’extraction
des schémas de réactions fréquents se limite essentiellement a une application des méthodes
existantes de fouille de graphes & un probléme de chimie. A I'inverse, du point de vue de
la chémoinformatique, les chapitres 4 et 7 me semblent les plus porteurs. L’extraction des
schémas de réactions fréquents me semble résoudre un probléme fondamental de chémoinfor-
matique, qui potentiellement ouvre une voie intéressante pour de nombreuses applications.
La prédiction de la formabilité des liaisons présente quant-a-elle I'intérét de produire de bons
résultats directement exploitables dans le cadre de problemes d’aide a la conception de plans
de synthése ou éventuellement de criblage virtuel. L’extraction des schémas CMS abordée aux
chapitres 5 et 6 reste un probleme difficile qui nécessite d’intégrer plus finement les connais-
sances des chimistes avant de pouvoir espérer en exploiter les résultats. De maniere générale,
les problemes et méthodes abordés au cours des différents chapitres acceptent de nombreux
développements et études complémentaires. On peut citer ici quelques pistes envisageables a
court ou moyen terme.

Du point de vue de la fouille de données d’abord, le modele des motifs les plus informatifs
doit étre testé dans le cadre d’autres applications et éventuellement pour d’autres types
de motifs et structures. Les algorithmes d’extraction exacte peuvent étre avantageusement
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Chapitre 8. Bilan et perspectives

remplacés par des algorithmes incomplets capables de fournir rapidement une grande partie
des motifs les plus informatifs. La notion de redondance structurelle doit également étre
formalisée afin de quantifier la diminution de redondance qu’apporte le modele au regard des
autres familles de motifs. Par ailleurs, '« approche transductive » des algorithmes CrackReac
et GemsBond peut étre appliquée a d’autres problemes de classification supervisée ou non
supervisée de graphes ou de sommets en adaptant les heuristiques et les fonctions de score
utilisées. D’autres stratégies d’exploration et d’élagage de 1’espace de recherche peuvent étre
proposées et ’étude de leur influence sur la qualité des résultats comme sur le temps de calcul
doit étre approfondie.

Du point de vue des applications en chémoinformatique, toutes les méthodes développées
laissent largement la place a des améliorations, que ce soit pour mieux caractériser les schémas
CMS ou les liaisons formables. De maniére générale, ces améliorations passent par I'injection
de connaissances du domaine dans le processus de fouille, et ce en perfectionnant a la fois
la fonction de score, la modélisation des données (par I'ajout d’informations supplémentaires
dans les graphes, comme la reconnaissance des groupes fonctionnels) et la sélection des réac-
tions fouillées (pour couvrir un ensemble représentatif des différentes méthodes de synthese).
Une analyse par les chimistes des résultats produits par GemsBond et CrackReac pourrait per-
mettre d’identifier les cas problématiques et d’affiner en conséquence les méthodes selon un
processus d’amélioration itératif. GemsBond peut également étre utilisé pour prédire d’autres
caractéristiques que la formabilité des liaisons. Ainsi, on peut penser & l'issue de ces travaux,
que la fouille de graphes est un outil idéal pour la chémoinformatique, offrant un compromis
idéal entre expressivité du modele et efficacité des calculs nécessaires. En conséquence, son
utilisation devrait vraisemblablement se généraliser dans les années a venir, pour répondre a
différents problemes que se posent les chémoinformaticiens.
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Annexe A

Principales notations et acronymes

Symbole ou

acronyme Signification
|E|, | M| Cardinal de I’ensemble E, longueur du motif M.
T Moyenne de la grandeur x sur un ensemble de motifs (par défaut sur F).
D Ensemble des données.
F Ensemble des motifs fréquents.
Fi Ensemble des motifs fréquents de longueur .
(M, <m) Ordre des motifs.
Cs Relation d’inclusion entre schémas de réactions.
Cqa Relation d’inclusion entre graphes (i.e. de sous-graphe partiel isomorphe)
E°¢ Sous-ensemble complémentaire du sous-ensemble F
(par rapport & un ensemble de référence)
BdR Base de données de réactions chimiques

Schéma CMS

Schéma caractéristique de méthode de synthese

F1c. A.1: Notation
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Annexe B

Liste des MPIs fréquents pour le
jeu de données Mushroom

La figure B.2 représente les 19 MPIs fréquents trouvés dans le jeu MUSHROOM, ainsi que
leur score, fréquence et longueur associés. La signification des attributs est précisée sur la
figure B.1.
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Annexe B. Liste des MPIs fréquents pour le jeu de données MUSHROOM
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Fia. B.1: Signification des attributs pour le jeu MUSHROOM.
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Annexe C

Extraits de résultats expérimentaux

C.1 Schémas de réactions les plus informatifs (cf chapitre 5)
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C.1. Schémas de réactions les plus informatifs (cf chapitre 5)
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C.2. Formabilité des liaisons (cf chapitre 7)

C.2 Formabilité des liaisons (cf chapitre 7)
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Annexe D

Expertise des résultats produits par
GemsBond

L’analyse des résultats produits par GemsBond (cf chap. 7) réalisée par Gilles Niel, chargé
de recherches au CNRS et expert de la synthése organique, a donné lieu a la rédaction en
anglais d’un rapport d’expertise dont le texte est donné ci-dessous dans son intégralité.

As it was previously discussed, GemsBond produces for an input bond b its confidence
confg(b), the explanatory environment or explanation E,,., whose confidence conf(FE,q;) is
equal to conf(b), and the frequency freq(E),qz) of this environment. The explanation is thus
the structural environment relevant to justify the formability level of bond b computed by
GemsBond . As a chemical graph, an explanation can be directly visualized and interpreted
by an organic chemist. Thus in this section, we will examine to which extent the information
produced by the various explanations is chemically relevant. We will chiefly compare the
explanations with either the structural objectives of synthetic methods or the retrons of the
transformations corresponding to these methods while keeping in mind that GemsBond has
no formal knowledge about chemical transformations or retrons. All along this discussion,
only the formed carbon-carbon bonds of any type will be taken into account since they were
selected during the early phase of the data-mining process. A first question to be solved is to
determine from which confidence threshold a bond can be considered as formable enough by
organic chemists. To tackle this question, compound 1 on D.1 was chosen as a prototypical
example because it contains cyclic and non-cyclic parts as well as two remote functions®?
without any influence on each other. Several noteworthy points can be deduced from the
results given in D.2 :

1. Most bonds of compound 1 display confidence values lower than 0.28. None of these
bonds contains any functional atom%, except for the double bond (C21,(C22). The
explanations related to these bonds are small-sized because GemsBond determines very
quickly that a larger environment will bring no further information to discriminate
between such bonds. They have low confidences as well as high frequencies and from a

54We define a function as a connected molecular substructure which comprises exclusively carbon-carbon
multiple (including aromatic) bonds and/or carbon-heteroatom bonds and/or heteroatom-heteroatom bonds.
55An atom is functional if it belongs to a function.
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retrosynthetic point of view, a domain expert may consider that all these non-functional
bonds should be preserved rather than disconnected. On the other hand it may be
surprising to observe a low confidence for the double bond (C21,(C22), which is a
very common structural pattern in organic synthesis. First this double bond is far
from any other function present in the molecule and such an isolated double bond is
generally more difficult to prepare than an activated double bond. Secondly, though
double bonds are more frequently formed than single bonds, they are much less present
than single bonds. Thus a direct comparison between their respective confidences is
equivocal. Thirdly filtering the dataset during the selection operation with a minimal
yield value of 90% introduces a bias in the results. We verified this third point by
querying the ChemlInform and RefLib databases through using the graph substructure
of the explanation related to this double bond (C21,C22) as query substructure. The
topology of the double bond was fixed in a chain. Without any further constraint the
proportion of hits obtained with a 90% yield is 3.7%. If the double bond is isolated, i.e.
without any functional atom included for instance in an electron-withdrawing group,
the the proportion of hits obtained with a 90% yield is 1.1%.

2. Three bonds of compound 1 display confidence values ranging between 0.60 and 0.78.
First, bond (C1, C'17) shows the highest confidence while its related explanation contains
more specific information, e.g. the oxygen atom O35, than the explanations related to
bonds (C5,C17) and (C1, C5), which have lower confidences. GemsBond not only discri-
minates the environments of the three bonds of the cyclopropyl moiety but also assigns
them higher confidences than those of non-functional bonds. This result is in agree-
ment with the domain knowledge, especially because small-sized ring bonds are more
often formed than aliphatic chain bonds. Bonds (C16,C20) and (C23,C24) display a
confidence equal to 0.70 and 0.60, respectively, and are both located in a (-position to
a double bond. We observe that bonds located in a G-position to a double bond, even
non-functional ones, generally have a confidence higher than 0.35. That is, for instance,
the case of bond (C20,(C34) whose related explanation is rather simple. We also notice
that the higher the number of atoms or branched atoms present in a explanation, the
higher is the confidence of the corresponding bond and the lower is the related fre-
quency. This is illustrated by the difference between the confidences of the two bonds
(C16,C20) and (C23,C24).

3. The ether function has a weak but significant influence on the confidences of the bonds
(C5,C6) and (C6,C7) located in a-position. This a-effect, i.e. the increase of the confi-
dence computed for a bond located in a-position to a functional atom, has been generally
observed as discussed later in this section.

These results prompted us to propose a first ranking for formable bonds. Single bonds
having confidences higher than 0.60 can be considered as easily formable while those having
confidences lower than 0.30 can be considered as hardly formable. Single bonds having confi-
dences ranging from 0.30 to 0.60 display should be moderately formable. These assessments
may be refined by examining the whole results produced by our method. For each of the stu-
died 7537 reaction products, at least one bond per product is assigned the best confidence.
D.3 displays the distribution of reaction products as a function of the best confidence. We
observe that only 1.7% of reaction products show a best confidence lower than 0.40 while
85.8% show a best confidence higher than 0.60. Furthermore GemsBond generated 312 018
explanations that correspond to the total number of bonds included in the 7537 reaction pro-
ducts and only 5% of these 312 018 bonds have been assigned a confidence higher than 0.60.
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Fia. D.1: Compound 1. Bold bonds specify the bonds formed by the reaction the molecule
is a product of.

Thus a confidence threshold of 0.60 has the advantage of discriminating at least one formable
bond per target molecule in 85.8% of cases among a bond subset that only represents 5% of
all computed bonds.

With this confidence threshold in mind, let us to examine formable bonds to get further
insights into their structural environments by studying their related explanations. The main
observation lies in variable a- or (-effects induced by the presence of a functional atom in
a- respectively (-position to this bond. This is exemplified in D.4 and D.5 for some usual
isolated functions. The alcohol function in compound 2, as well as the ether function in
compound 3, has a weak influence on the formability of a-bonds and no effect on that
of B-bonds (D.4). The influence of the amine function in compound 4, is stronger on the
formability of a-bonds which display confidences ranging from 0.41 to 0.44. Compounds 5
and 6, bearing a thioether and a sulfone function, respectively, show an analogous behavior
with slight differences on confidences related to their a-bonds. The halogen functions present
in compounds 7, 8 and 9 lead to medium-range a- and (-effects. If the chloro- and the
bromo- compounds present similar confidences, the confidence of the a-bond of compound 9
(conf = 0.15) is markedly lower than those corresponding to a-bonds of compounds 7 and
8. Moreover the explanation related to this a-bond does not display any iodine atom and is
identical to the explanation related to the C'32 — C'33 of compound 1. In effect such primary
iodo compounds are usually prepared by radical or nucleophilic substitution or by addition
on a double bond, both processes that do not form any a-bond.

In D.5, more examples are given to study how confidence is affected by functional groups
containing multiple bonds. In most cases a bond located in 8-position to a multiple bond ob-
tains a higher confidence than most bonds located in a-position. For instance, all compounds
10-13 display the same explanation for the B-bond whatever the nature of the carbonyl-
or carboxyl- group. Among these groups, the aldehyde function is the one and only func-
tion to bring about a confidence increase of its a-bond, a fact consistent with the domain
knowledge because this function is frequently introduced through a one carbon chain elon-
gation. If we consider now the aromatic ring of compound 14, firstly a significant [-effect
(conf = 0.50) is observed, secondly all aromatic bonds show a very low confidence. This seems
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Bond(s) Conlf. Explanation Freq. Bond Conf.  Explanation Freq.
b confg (b) FEax of Epax b confe (b) Frax of Eax
H. _H
gl
C1,C17 0.78 p%3 12| C7,08 0.27 /T* 1182
H u C15,C16
(0]
* J<_{ *
C16,C20 0.70 M\F\\ 109 | C21,C22 0.25 ﬂ1‘ﬂ;||:< 670
H
C1,C2
* H C3,C4 J\
23,024 0.60 /L// < _H 554 | C4,C5 0.24 N 1770
C11,C12
H C12,C13 *
C13,C14
X X
C5,C17 0.46 < 75 | C20,C21 0.21 #H 1838
I H
C2,C3
H C10,C11 J\
C1,C5 0.39 111 | C14,1C5 0.20 Ne W 2535
C24,025 \(
* * PR *
31,032
C20,C'34 0.35 \//76* 1181 | C22,C23 0.17 ﬂ\ 691
) . H ) . \/\\ .
C5,C6 0.32 o \\J\ 411 | C4,C18 016 =« J\ 2479
T 12,019 ~X
¥ *
\ N
Cc6,C7 0.29 /L//TO 884 | (C'32,C33 0.15 \f\ 3533
*
C4,C9
C8,C9 0.28 H)L 506
C8,C13 /-
C12,C16

Fia. D.2: Bonds of compound 1 sorted in decreasing order of confidence. In the explanation
columns, the bond the environment refers to is displayed as a formed bond (i.e with two
parallel crossing strokes); a wiggly stroke means the bond is of undefined stereochemistry ;
the asterisk denotes an atom of any type.
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Best Reaction products
confidence | Number | Ratio

c<0.2 45 0.6%
02<e¢<04 85 1.1%
0.4<¢<0.6 946 12.6%
0.6 <c<0.8 1727 22.9%
08<ec<1 2542 33.7%
c=1 2192 29.1%

FiG. D.3: Reaction product distribution as a function of the best confidence

logical because aromatic bonds are very rarely formed during a synthesis. The imine, nitrile,
and acetylenic functions of derivatives 15, 16 and 17, respectively, show medium-range effects
on both a- and B-bonds. We observe that the S-bond confidences of 15 varies appreciably
depending on the position of the imine nitrogen atom. The two bonds located in (-position
to the nitrile function of 16 have different environments and consequently display different
confidences (conf = 0.51, conf = 0.64). The confidence of the a-bond to the nitrile function
is also medium-range revealing a partial formability character as in the case of aldehyde 10.
Finally, the acetylenic function of 17 has a higher influence on the confidence of the a-bond
than on the one of the 5-bond ; this information is consistent with the frequent use of synthe-
tic methods able to form such carbon-carbon bonds. The acetylenic bond, which is usually
rarely formed, shows here a low confidence as in the case of the aromatic bonds of 14. More
generally, the explanations related to bonds in compounds 2-17 provide interesting pieces of
information because they reveal the presence of a function responsible for either an a- or a
(-effect. But no ~v-effect is detected for these compounds. On the other hand, except for the
easily formable bonds located in (-position to double bonds (conf > 0,60), most formable
bonds of compounds 2-17 display medium-range confidence values.

If we examine now the compounds possessing at least one bond that show a confidence
higher than 0.60, i.e. about 86% of studied compounds, we notice that formability of such a
bond depends very often on conjugated a- and (-effects. Some representative examples are
given on D.6. In compound 18, bond (C3,C4) shows a confidence equal to 0.89, a markedly
higher value than previously observed for a bond in a-position to an alcohol function or in
[B-position to an alkene function - in compounds 2 and 5 in D.4. The explanation related to
this bond includes actually both alcohol and alkene functions and involves the retron of the
transformation corresponding to the addition of an allyl organometallic species to a carbonyl
derivative. We observe comparable values for bonds (C2 — C3) of compounds 19 and 20
whose related explanations involve the retrons of the transformations corresponding to the
addition of an ester enolate to an aldehyde and to the addition of a ketone enolate to an imine,
respectively. In the case of compound 21, three bonds display a confidence higher than 0.60 :
(C2,C3), (C1,03), and (C2',C3'). The highest confidence displayed by bond (C1,C3’) is not
surprising because to connect a carbonyl synthon to an aromatic one is a very usual process.
Actually the related explanation includes both carbonyl and aromatic functions. From an
organic synthesis point of view, it is quite logical to retrieve double bond (C2,C3) among
the formable bonds since it may result from a classic olefination reaction. More surprising is
the computed confidence for the bond (C1,C1") of compound 22 because no a- or [-effect
can justify such a high value (conf = 1.00) by comparison with the corresponding bond of 18
and 19 (conf = 0.18). The related explanation contains both alkene and phenyl functions and
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E

HOW/\\J\*
(a) Compound 2 (b) Compound 3 (¢) Compound 4

s N
o\ﬂ/\)\/ \/\/‘1“\ - 4 * o\\

6-24 ‘(;‘.47 S
Y. N\
\p)//\)\(H ) //7< <j<\!/ ©

(d) Compound 5 (e) Compound 6

B Y a \//\/\Br - Y/

(f) Compound 7 (g) Compound 8 (h) Compound 9

Fia. D.4: Meaningful confidences and explanations related to compounds 2-9.
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F1G. D.5: Meaningful confidences and explanations related to compounds 10-17. Dotted lines
represent aromatic bonds. Bold bonds specify the bonds formed by the reaction the molecule
is a product of.
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(d) Compound 21

(f) Compound 23

F1G. D.6: Meaningful confidences and explanations related to compounds 18-23. Dotted lines
represent aromatic bonds. Bold bonds specify the bonds formed by the reaction the molecule
is a product of.
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an especially high number of atoms and bonds and thus has a low frequency (freq = 8). By
comparison bonds (C1,C2) and (C'3,C4) display lower confidences (conf = 0.50, conf = 0.60)
but their related explanations (freq = 866, freq = 554) contain a single function. Finally,
five distinct bonds of compound 23 display a confidence higher than 0.60 and can thus be
considered as formable bonds. The two best confidences (conf = 0.74, conf = 0.75) concern
respectively the bonds (C7,C8) and (C9,C10) incident to the alkyne function. These two
bonds display higher confidences than the one observed for the analogous bond of (conf =
0.46) because of the inclusion of the neighboring double bond in both explanations. In words
of organic synthesis these confidences are in agreement with known C'sp— C'sp? cross-coupling
methods.

Among the synthetic methods enabling the formation of six-membered rings, the Diels-
Alder reaction is probably the most famous one. We studied therefore some reaction products
24-28 resulting from this synthetic method (D.7) and especially the confidences of bonds
(C1,C2) and (C5,C6), which are logically formed during the reaction.

We noticed in each case high confidences for these two bonds. The explanations related
to the formation of bond (C2,C2) include, for each studied compound, both alkene and
carbonyl functions that constitute a part of the expected favorable environment for a Diels-
Alder reaction. With respect to bond (C5,C6), the explanations in the case of compounds
24-26 are identical to the one that was already computed for a bond located in a §-position
to a double bond, see compounds 5, 22, 23 or the bonds (C2,C7) and (C5, C7) of compounds
26 and 27. Interestingly, in the case of compounds 27 and 28, the explanations include the
retron of the Diels-Alder transformation and especially the six-membered ring. Let us remind
that GemsBond has no a priori chemical knowledge about chemical transformations and
synthetic methods and that it computes a confidence for each bond without considering the
simultaneous formation of two bonds as in the case of cycloaddition reaction products. This
point must be considered in future developments of our method that already discriminates
the two formable bonds involved in this cycloaddition.

In short GemsBond recognizes at least one formable bond in 86% of studied bonds. It
produces an explanation including in many cases the retron of a known transformation as
well as the function(s) that constitute a necessary environment for the bond to be formed.
This study only considers carbon-carbon formed bonds and should be extended to carbon-
heteroatom bonds and/or heteroatom-heteroatom bonds in order to take into account the
vast domain of heterocyclic compounds.
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(a) Compound 24

w

2
NTO\
(6]

(b) Compound 25

(c) Diels-Alder reaction retron

(d) Compound 26

(e) Compound 27

(f) Compound 28

Compound (C1,C2) bond (C5,C6) bond
number | Confidence Explanation Confidence Explanation
H o ToH
6
24 0.69 /&3»““//71)k 0.60 )/%Km H
* 6 H
*H
NGV
25 1.00 * 3 s 0] as above
N 6
6
5
7
26 1.00 as above
3 % }1/\0
H
* H 7
s
27 1.00 - /j{go 0.97
* o/
H
* — %
\) 3 H
>
28 0.81 > //PV\O 0.87
6 !

(g) Explanations of the different bonds (C'1,C2) and (C5,C6)

Fia. D.7: Meaningful confidences and explanations related to compounds 24-28. Dotted lines
represent aromatic bonds. Bold bonds specify the bonds formed by the reaction the molecule

is a product of.
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Résumé

Des millions de réactions chimiques sont décrites dans des bases de données sous la forme
de transformations de graphes moléculaires. Cette theése propose différentes méthodes de
fouille de donnés pour extraire des motifs pertinents contenus dans ces graphes et ainsi aider
les chimistes a améliorer leurs connaissances des réactions chimiques et des molécules. Ainsi
on commence par montrer comment le probleme central de la recherche des schémas de
réactions fréquents peut se résoudre a l'aide de méthodes existantes de recherche de sous-
graphes fréquents. L’introduction du modele général des motifs les plus informatifs permet
ensuite de restreindre ’analyse de ces motifs fréquents a un nombre réduit de motifs peu
redondants et représentatifs des données. Si I'application du modele aux bases de réactions
permet d’identifier de grandes familles de réactions, le modele est inadapté pour extraire
les schémas caractéristiques de méthodes de syntheése (schémas CMS) dont la fréquence est
trop faible. Afin de surmonter cet obstacle, est ensuite introduite une méthode de recherche
heuristique fondée sur une contrainte d’intervalle entre graphes et adaptée a I'extraction de
motifs de tres faible fréquence. Cette méthode permet ainsi de déterminer a partir d’exemples
de réactions et sous certaines conditions le schéma CMS sous-jacent a une réaction donnée. La
meéme approche est ensuite utilisée pour traiter le probleme de la classification supervisée de
sommets ou d’arétes fondée sur leurs environnements puis exploitée pour évaluer la formabilité
des liaisons d’une molécule. Les résultats produits ont pu étre analysés par des experts de la
synthese organique et sont trés encourageants.

Mots-clés: Fouille de données, fouille de graphes, extraction sélective de motifs dans des don-
nées, recherche des motifs fréquents, classification supervisée, bases de données de réactions
chimiques, chémoinformatique.

Abstract

Millions of chemical reactions are described in databases as transformations of molec-
ular graphs. This thesis proposes different data-mining methods to extract relevant patterns
included in those graphs and therefore to help chemists in improving knowledge about chem-
ical reactions and molecules. One first shows how the central problem of searching frequent
reaction patterns can be solved using existing graph-mining methods. Introducing the gen-
eral model of most informative patterns then allows experts to reduce the analysis of these
frequent patterns to a very small set of non-redundant patterns characteristic of data. If the
application of this model to reaction database identifies large and characteristic families of
reactions, the model doesn’t allow in practice the extraction of reaction patterns characteris-
tic of synthesis methods (abbr. CSM patterns) as their frequencies are far too low. In order to
overcome this problem, is introduced a heuristic search algorithm based on a graph interval
constraint and able to extract patterns with very low frequency. Thus this method determines
from examples of chemical reactions and under some conditions the CSM pattern underlying
a given input reaction. The same approach is then used to address the problem of supervised
classification of vertices or edges based on their environment and then applied to evaluate
formability of bonds in molecules. Experimental results have been analyzed by experts and
are very encouraging.






