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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 lancienne 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 a 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 a 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 Il : Partie 11l :
de vue de Extraction des motifs | Méthodes de fouille
la fouille | _ les plus informatifs et de graphes
de =1 application aux contraintes par un Q
U  données | 5 L bases de réactions exemple S
% ______________ ol partiet: """ " o
3 & | Etat de rart Partie Il : | 5
» du ot o Partie Il : Application | ©°
5 . de Ia fouille | >
Sevieidy = Application de la fouille de it
i ahitnia graphes a la méthodologie de ala
synthese synthese
ciblée

FiG. 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 problemes 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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Chapitre 1. Introduction

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 I’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. & partir
de données (2.1)

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

v
’ 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 ’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 I’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 ’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
I’extraction 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).
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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 systéeme 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 probléemes 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 ’ensemble des objets présentant un
ensemble d