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Abstract : L'une des activités les plus importantes en biologie ‘estalyse des
données d'expression de genes. Les biologistes edpairesn mieux compren-
dre les fonctions des génes et leurs interactions. Nawdidgts dans cet arti-
cle une technique permettant d'aider a I'analyse de ces@mnd’expression :
I'extraction de concepts sous contraintes. Pour cela, poysosons d’extraire
des fermés sous contraintes dans les données “tramsgiaseutilisant des algo-
rithmes classiques. Ceci nous amene a étudier la “traitspd’ des contraintes
dans les données transposées de maniere a pouvoirillssrudans ces algo-
rithmes.

Mots-clés: Extraction de connaissances, Data-mining, Concepts €lsritem-
sets Fermés, Contraintes.

1 Motivations

Maintenant que le décodage du génome est terminé pouoméneuses especes ani-
males et végétales, il reste encore un formidable défi lgobiologie moderne : com-
prendre la fonction de tous ces genes et la maniére dontelagissent entre-eux. Pour
cela, les biologistes menent des expériences de mesliegppieession de genes. Celles-
ci ont pour but de leur fournir des données leur permettariaile des hypotheses sur
ces fonctions et ces interactions.

Les données d’expression de génes se présentent typgguiesous la forme d’'une
matrice binaire. Chaque colonne représente un géne gtieligne donne les résultats
d’'une expérience de mesure du niveau d’expression desg&macune de ces expériences
consiste a déterminer, pour une cellule donnée issugedsituation biologique donnée
(par exemple un organe spécifique, une culture cellulajels sont les génes qui sont
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sur-exprimés, c'est-a-dire ceux qui ont une activitéldijique importante au moment
de la mesure. Dans la matrice, les genes qui sont sur-eéxﬂrdans une situation bi-

ologique sont codés par un 1. Ceux qui ne le sont pas soesqual’'un 0. La tabﬁ 1

donne un exemple d’'une telle matrice.

| Génel Geéne2 Geéne3 Géne4

cellule 1 1 1 1 0
cellule 2 1 1 1 0
cellule 3 0 1 1 1

Table 1: Exemple de matrice d’expression de genes

Dans cet article, nous étudions une technique de fouiltblod@ées permettantd’aider
le biologiste a faire des hypotheses sur les fonctiongdass et la maniéere dont ils in-
teragissent. Pour cela, les techniques d’extraction désrsgmblent particulierement
adaptées. |l existe cependant de nombreux types de madgigsitemsets, les itemsets
fermés ou libres, les régles d’association ou encoredasapts formels. Nous avons
chaisi ici d’étudier I'extraction des concepts.

Dans ce cadre, un concept formel est une péifeE) ot G est un ensemble de
genes (i.e., un ensemble de colonnes de la matrice) appelésion du concept &f
un ensemble d’expériences (i.e., un ensemble de ligng&l@pxtension du concept.
Ces ensembles sont tels queyst G ete € F, alors le géneg est sur-exprimé dans
I'expériencee (il y a un 1 dans la ligne colonneg). De plus, les deux ensemblés
et £ sont maximauyx, i.e., ils ne peuvent pas grossir sans pagmpriété précédente
(une définition plus formelle des concepts est donnée Idasm:tiorﬂZ). Autrement dit,
un concept est une sous-matrice maximale ne contenant gue @&ans notre matrice
exemple, {Gene 1, Géne 2, Géné 3cel 1, cel 2}) est un concept.

Du point de vue du biologiste, les concepts sont tresestants. En effet, un concept
(G, E) regroupe des génes qui sont sur-exprimés dans les m&pesences. Si la
fonction de certains de ces genes est connue, cela peuwtiperate faire des hypothéses
sur la fonction de ceux qui sont inconnus. De plus, si lessegpces apparaissant
dans I'extensiorE’ partagent des propriétés communes (par exemple, elfesorent
toutes des cellules du foie ou des cellules cancéreusels) permet encore une fois
de faire des hypothéses sur les génes. Le fait que les pmnassocient a la fois des
genes et des expériences est donc un avantage par ragpatires motifs comme les
itemsets ou les regles d’association qui ne portent quiesigenes. De plus, un géne
(ou une expérience) peut apparaitre dans plusieurs ptm@ear opposition a ce qui
se passe dans le cas du clustering). Si le biologiste ssisge a un gene particulier, il
peut donc étudier quels sont les genes liés a celuieci @pparaissant dans les mémes
concepts) suivant les situations biologiques. Cela estimportant car il s’avere en
effet qu’un gene peut intervenir dans plusieurs fonctlmntogiques différentes. Enfin,
les concepts sont beaucoup moins nombreux que les itenosetert représentant la
méme information : ils sont donc plus simples a exploiter.

Pour simplifier encore I'exploitation de ces concepts paidéogiste, I'utilisation de

ldont I'activité biologique dépasse un seuil fixé par leltjiste
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contraintes semble pertinente : le biologiste peut indigue contrainte qui doit étre
satisfaite par tous les concepts extraits. Par exempleutlimposer qu’un géne partic-
ulier (ou ensemble de genes) apparaisse (ou pas) dansiespte extraits. |l peut aussi
se restreindre aux concepts impliquant des expériencetesicellules cancéreuses ou
contenant au moins 5 genes. Lutilisation des contraipgmet finalement au biolo-
giste de mieux cibler sa recherche.

1.1 Notre contribution

Nous proposons dans cet article d'étudier I'extractionalgcepts sous contraintes dans
des données d’expression de génes. Cette extractiordpaggroblemes principaux :

1. utilisation des contraintes : nous laissons la postétilil’utilisateur de spécifier
une contrainte portant a la fois sur I'intension et I'exdiem du concept. Ces con-
traintes sont utiles pour I'utilisateur pour préciser sahrerche mais elles sont
aussi parfois indispensables pour rendre I'extractiosafale. En effet, il est
généralement impossible d’extraire tous les conceptiaut donc dans ce cas
utiliser les contraintependant’extraction (et non pas seulement dans une phase
de filtrage des concepaépresl’extraction) pour diminuer la complexité celle-ci.

2. taille des données : la complexité des algorithmestcietion est généralement
linéaire par rapport au nombre de lignes et exponentigtergpport au nom-
bre de colonnes. Or dans le cas des données d’expressi@mnds, de nombre
de colonnes est souvent trés important : ['utilisation eehhiques comme les
puces a ADN permet d'obtenir I'expression de milliers dmegs en une seule
expérience. D’un autre coté, le nombre d’expériences@svent réduit du fait
du temps nécessaire a leur mise en place et de leur cofita@éne a des matri-
ces comportant beaucoup de colonnes (jusqu’a plusielirsns)i et relativement
peu de lignes (quelgues dizaines ou centaines) ce qui €ét plypique dans
le domaine du data-mining. Les algorithmes classiques nedanc pas bien
adaptés a ce type de données.

L'extraction de motifs sous contrainte est un theme deaeagdte qui a été tres étudié
ces derniéres annéds (Srikantal., 1997;[Nget al., 1998;|Garofalaki®t al. 1999;
Boulicaut & Jeudy, 2000 Pei & Han, 200D; Zaki, 2pQ0; Boulit& Jeudy, 2041;
Bucila et al., 2008;|Albert-Lorincz & Boulicaut, 2003; Boncki al., 2003; Bonchi &
Lucchese, 2004)... De nombreux algorithmes ont été @m@pet tentent d'utiliser ef-
ficacement les contraintes pour diminuer les temps d’etioraen élaguant le plus tot
possible I'espace de recherche. L'extraction de concepfsgement liée a I'extraction
d’itemsets libres ou fermés dont I'étude a égalemenhédieu a de nombreux travaux (Pasquier
et al, 1999;|Boulicautet al, 2000;|Peiet al., 2000;[Zaki & Hsiao, 2002; Boulicaut
etal, 2003)...

Cependant, ces travaux ne font pas d’extraction de consepis contrainte et ne
sont pas adaptés a des données ayant plus de colonnesdigmes. En ce qui
concerne I'extraction de concepts sous contraintes, ungopition récente a été faite
dans [Bessost al., 2004). Cependant, I'algorithme propo&eMiner, ne permet que
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de traiter un type particulier de contraintes, les contemmmonotones. Nous verrons
dans la sectioﬂ 4 comment I'étude que nous proposons icdbua permettre de traiter
aussi les contraintes anti-monotones avec cet algorithme.

En ce qui concerne le second probleme, plusieurs propnsitint été faites recemment
pour le résoudre : I'algorithm€ARPENTER (Panet al, 2003) est congu pour ex-
traire les fermés fréquents dans une base de donnéegpkgede colonnes que de
lignes. Dans|(Rioulet al., 2003;[Rioult & Crémilleux, 20043), les auteurs utilisent
des algorithmes classiques mais au lieu de faire I'extvaatians les données origi-
nales, ils travaillent sur la matrice transposée. Danssela matrice transposée com-
porte beaucoup de lignes et peu de colonnes, ce qui permdéisdiules techniques
habituelles efficacement. Cependant, ces travaux nertrajtee du cas de la contrainte
de fréquence ou de contraintes simples sur les itemsetsad général ou la contrainte
est une formule booléenne construite a partir de congaisimples, portant a la fois
sur l'intension et I'extension, n'est pas abordé.

Notre proposition est donc d’utiliser des algorithmessitzises (éventuellementlégérement
modifiés) dans la matrice transposée, afin de travailledea données au format plus
classique (peu de colonnes, beaucoup de lignes). Pour paraiter des contraintes
complexes portant sur les concepts, nous allons préseinteie étude théorique sur les
contraintes et sur la maniére de les “transposer” (enifaiagira plutdt d'une projec-
tion) de facon a pouvoir les utiliser dans la matrice tposee.

Cet article est organisé de la maniere suivante : dansch'aoseﬂ, nous rappelons
quelques définitions a propos de I'extraction d’itemsetde la correspondance de Ga-
lois. Nous présentons ensuite formellement le problemeemus cherchons a résoudre.
Dans la sectioﬁ| 3, nous présentons la projection des dot@Esasimples et composées.
Ensuite, la sectioﬂ 4 montre comment utiliser la projectiercontraintes et I'extraction
dans la matrice transposée pour résoudre notre problemalement, nous concluons
dans la sectiofy 5.

2 Définitions

Pour éviter les confusions entre les lignes (ou colonne) Base de données originale
et les lignes (ou colonnes) de base de données “transposés définissons une base
de données comme une relation entre deux ensembles : umidesdattributs et un
ensemble d’'objets. Lensemble dattributs (ou items) est notél et correspond, dans
notre application biologique, a I'ensemble des genesngémble desbjets est noté)

et représente les situations biologiquegspace des attributs2, est la collection des
sous-ensembles dé, appeléstemsetset I'espace des objet2®, est la collection des
sous-ensembles d@. Lorsqu’on considere I'ordre défini par I'inclusion enggliste,
chacun des espace$ et2€ est naturellement muni d’une structure de treillis.

Une base de données est une relation binaicé d€ et peut étre représentée par une
matrice booléenne dont les colonnes sont les attribuesedignes sont les objets. Cette
matrice constitue la représentation originale de la b&secours de cet article, nous
considérerons que la base de données a plus d’attribatd’gbjets et nous utiliserons
également la représentation transposée des donniééss attributs de la base sont
portés sur les lignes et les objets sur les colonnes (cfemb
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Table 2: Représentation originale et transposée de la daglonnées présentée ta-
ble |_1. Les attributs sontl = {a1, a9, as3,a4} €t les objets son® = {01, 02,03}.
Nous utilisons une notation sous forme de chaine pour lesrebles, par exemple
ayasay désigne 'ensemble d'attribufsi; , as, a4} etosos désigne I'ensemble d’objets
{02, 03}. Cette base de données sera utilisée dans tous les esemple

2.1 Correspondance de Galois

L'idée principale qui fonde notre travail est d'utilisea torrespondance forte entre
les treillis des2# et 2©, appeléecorrespondance de Galois Cette correspondance
a été utilisée la premiere fois en fouille de donnéemgldes algorithmes d’extraction
des itemsets fermés fréquents ont été propdsé 5 ) et elle est aussi
utilisée dans de nombreux travaux en apprentissage cuatdville, 1992; Nguifo &
Njiwoua, 2000).

Etant donnée une base de donnfegses opérateur$ et g de Galois sont définis par :

e f, appelé@ntension est une fonction d2® vers2+ définie par

F(O)={ac A|Yoc O, (a,0) € bd},

e g, appeléextensionest une fonction de“ vers2© définie par

g(A)={o€ O|Vac A, (a,0) € bd}.

Pour un ensembld, g(A) est aussi appeléensemble supportde A dansbd. C'est
I'ensemble des objets qui sont en relation avec tous lebwatrdeA. La fréquencede
Adanshd, notéeFreq(A, bd) (ou plus simplemerfireq(A)), est définie paFreq(A) =
lg(A)l.

Ces deux fonctions créent un lien entre I'espace des aii$rit I'espace des objets.
Pourtant, comme les deux espaces n’ont a priori pas le mardaal, aucune bijection
n’est possible entre eux. Cela signifie que plusieurs entssnafattributs ont la méme
image paw dans I'espace des objets et vice-versa. On peut donc défink relations
d’équivalencer, et r, sur2® et24 :

e si A et B sont deux ensembles d'attributsy, B si g(A) = g(B),
e siO et P sont deux ensembles d’objetsy, P si f(O) = f(P).

Dans chaque classe d’équivalence, il y a un éléemenigpdisr : le plus grand élément
d’'une classe, au sens de l'inclusion, est unique et amggalémble d’attributs fermé
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Figure 1: Les classes d’équivalence peyrdans le treillis des attributs (a) et pouy
dans celui des objets (b). Les ensembles fermés sont enlggaifleches représentent
les opérateurd et g entre les classes dgasasz et o102. Les fleches en pointilles
représentent les opérateurs de clofueth’.

pour r, ouensemble d’'objets ferng pour r, . Les opérateurg et g de Galois four-
nissent, par composition, deux opérateursailmeture notésh = fogeth’ = go f.
Les ensembles fermés sont les points fixes des opératedesndeture et la fermeture
d’'un ensemble est I'ensemble fermé de sa classe d’égmival Dans la suite, nous
evoquerons indifferemmentou 7’ avec la notatiorel.

Une paire(A, O) constituée d’'un ensemble d’attributs ferrdéet de I'ensemble
d’'objets fermé correspondaét est appelée unoncept formel L'ensemble des con-
cepts de la base de donnéd®st noté :

Concepts(bd) = {(A,0) | f(O) = ANg(A) =O}.

Exemple 1

Dans la ﬁgurtﬂl, les ensembles d’objets fermés Bont, o102, etoi0003. Les en-
sembles d’attributs fermés sanfus, asasay, ayasas €tayasasas. Commey(oi02) =
aragas €t f(ajasas) = 0109, (a1azas3,0102) €St un concept. Les autres concepts sont
(azasz, 010203), (azasay, 03), (a1aza3ay, D).

Propriétée 1

A et B sont des ensembles d’attributset P des ensembles d’objetsiétun ensemble
d’attributs ou d’objets.

e f sontg sont décroissantes par rapport a l'inclusion Asi. B alorsg(B) C
g(A) etsiO C P, f(P) C f(O);

e fogof=1,
e E estfermé si et seulementd(E) = E et sinonE C cl(E) ;

e (A, O) estun concept si et seulemenEsest fermé etl = f(O)
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2.2 Contraintes

Afin de permettre au biologiste de focaliser son étude sucdmcepts qui l'intéressent
réellement, nous lui laissons la possibilité de défimie gontrainte qui devra étre satis-
faite par tous les concepts extraits.

Sion note3 I'ensemble des bases de données booléennes (i.e., desesmhboléennes),
on appellecontrainte sur les conceptsine fonction booléenngde 24 x 2€ x B.

Outre le fait qu'une contrainte permet de mieux cibler leseenbles extraits, leur
utilisation, lorsqu’elles sont efficacement intégr@ealgorithme d’extraction, per-
met également de réduire considérablement le tempsldel.c&’est ce qui explique
I'intérét croissant ces dernieres années pour I'étdels algorithmes d’extraction sous
contraintes. Cependant, les contraintes utilisées desalgorithmes ne portent généralement
que sur les itemsets (et pas simultanément sur les iteraskts ensembles d'objets).
Mais, dans la section suivante, nous verrons comment prajeie contrainte sur les
concepts pour obtenir une contrainte ne portant plus quéeswbijets, et ainsi pou-
voir utiliser des techniques classiques d’extraction smmurgraintes (sauf que nous les
utiliserons dans les données transposees).

Parmi les contraintes portant sur les itemsets, la pluségilest sans doute la con-
trainte de frequence minimatg, «eq. Cette contrainte est satisfaite par les itemsets
dont la frequence est supérieure a un sewihma fixé par I'utilisateur :C, freq(X) =
(Freq(X) > ~). On peut également &tre intéressé par sa négationst-a‘dire
chercher des itemsets suffisamment rares et donc utiliecaomtrainte de frequence
maximale. Il existe également de nombreuses contraigtgaxdques. Une contrainte
est syntaxique lorsqu’elle ne dépend pas de la matricealesaedd. Par exemple, la
contraintﬂ C(A) = a1 € A estsyntaxique, alors que la contrainte de fréequence sie I'e
pas (en effet, la frequence d'un itemset dépend des @m)né

Parmi les contraintes syntaxiques, les contraintes deéissemble” et de “sous-
ensemble” permettent par combinaison (conjonction, digjon, négation) de constru-
ire les autres contraintes syntaxiques (cf. tﬂ)lel'B)ant donné un ensemble constant
E, la contrainte de sous-ensemidle est définie par Ccg(X) = (X C E). La
contrainte de sur-ensemhtile  est définie par C5g(X) = (X O E). Remarquons
gue comme nous allons ensuite utiliser des contraintegsutelmsets et les ensembles
d’'objets, les ensembles et I/ peuvent soit &tre tous les deux des itemsets soit tous les
deux des ensembles d’objets.

Lorsqu’une valeur numériquev est associée a chaque attrilaufpar exemple un
co(t), on peut définir d’autres contraintes syntaxiquetyde (Nget al,, 1998)MAX (X) 6 «
(ou b e {<,>,<,>}) pour differents opérateurs d’agrégation tels qu&x, MIN,
SOM (la somme)MOY (la moyenne). Parmi ces contraintes, celles qui utilisest |
opérateursvIN et MAX peuvent étre récrites simplement en utilisant les cantea
C>e etCcg en utilisant 'ensemblsup, = {a € A | a.v > a} comme indiqué dans
la table[B.

Le fait de récrire toutes ces contraintes syntaxiques iigauit uniquement les con-
traintesCc p etC>p nous permettra de limiter le nombre de contraintes & étud#ins
la sectiorﬂs sur la projection des contraintes.

20n noteraC(A) au lieu deC(A, O, bd) lorsque I'expression de la contrair@en’utilise pasO etbd.
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X ¢ E=-Ccp(X) XNE=0=XCE

X 2 E=-C>p(X) XNE#)=—-(XCE)
MIN(X) > a = X C supq MAX (X) > a= X Nsupa # 0
MIN(X) < a = X € supa MAX (X) < a=XNsup, =0

|XﬂE|Z2E \/ 67;6ng

1<i<j<n

Table 3: Exemples de contraintes obtenues par combinaisertahtraintes de sur-
ensemble et de sous-ensembiie= {ey, e, ..., e, } €st un ensemble constantétun
ensemble variable. Le complémentaireeansA ou dans) est noték.

Finalement, toutes ces contraintes peuvent étre corebipéur construire une con-
trainte sur les concepts, par exem@lel, O) = (a1a2 C A A (O Nogos = 0)).

Pour pouvoir utiliser efficacement les contraintes danslgsrithmes d’extraction,

il est nécessaire d’étudier leurs propriétés. Ainsixtypes de contraintes importantes
ont été mises en évidence : les contraintes monotones edhtraintes anti-monotones.
Une contrainteC estanti-monotonesi VA, B (A C B AC(B)) = C(A). C est
monotonesi VA, B (A C B A C(A)) = C(B). Dans les deux définitions{ et

B peuvent étre des ensembles d’attributs ou d’objets. Laraioe de fréequence est
anti-monotone. L'anti-monotonicité est une propriitportante, parce que les algo-
rithmes d’extraction par niveaux l'utilisent la plupart timps pour élaguer I'espace de
recherche. En effet, quand un ensemble ne satisfait pasiaote, ses spécialisations
non plus et elles peuvent donc étre élagugees (Agranll, 1996).

Les compositions élémentaires de telles contraintedesnimémes propriétés : la
conjonction ou la disjonction de deux contraintes anti-ntones (resp. monotones)
est anti-monotone (resp. monotone). La négation d’'unéraime anti-monotone est
monotone, et vice-versa.

2.3 Deéfinition du probl eme

Nous définissons la tache d’extraction de concepts sautsaintes de la maniere suiv-
ante : étant donnés une base de donr@est une contraint& sur les concepts,
nous voulons extraire 'ensemble des concepts qui satisfon’est-a-dire la collec-
tion {(A, O) € Concepts(bd) | C(A, O,bd)}.

3 Projections de contraintes

Pour extraire les concepts sous contraintes, nous propabotiliser des techniques
classiques d’extraction de fermés sous contraintes @amstrice transposée. Cepen-
dant, dans ces algorithmes, les contraintes possiblesrgamiquement sur les item-
sets. Donc, s'ils sont utilisés dans la matrice transpol&s contraintes porteront sur
les ensembles d’objets.
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Pour permettre leur utilisation, nous allons donc étudiars cette section un mécanisme
de “projection” de contrainte : étant donné une contmihportant sur les concepts
(c’est-a-dire a la fois sur I'intension et I'extensiompus voulons calculer une con-
traintep(C) portant uniqguement sur les ensembles d’'objets et telleajcellection des
ensembles fermés d’objets satisfaisant cette contragittexactement la collection des
extensions des concepts satisfaigariDe cette maniere, La collection des concepts sat-
isfaisantC est exactement la collection des(O), O) tels queO est fermé et satisfait
la contrainte projetég(C) :

{(A,0) € Concepts(bd) | C(A,0,bd)} =
{(f(0),0) e Ax O] p(C)(O,bd) NO € Fermés(bd)} .

Ainsi, pour résoudre notre probleme, il suffira d’extedies ensembles fermés d’objets
O satisfaisanp(C) et de générer tous les concepts de la fo(if(@), O).

3.1 Definitions et propriétés

Cela signifie que nous voulons extraire des ensembles fedobjetsO tels que le
concept(f(0), O) satisfasse la contrainte Par conséquent, une définition naturelle
de la projection de la contraingeest :

Définition 1 (Contrainte projet ée)
Etant donnée une contrair@esur les concepts, nous définissons la contrainte projetée
deC de la fagon suivantep(C)(O, bd) = C(f(O), 0, bd).

La proposition suivante assure que I'on obtient bien leltésvoulu :

Proposition 1
SoitC une contrainte sur les concepis,une base de donnéegt) la projection de la
contrainteC. Alors :

{(A,0) € Concepts(bd) | C(A,O,bd)} =
{(f(0),0) €e Ax O |p(C)(O,bd) NO € Fermés(bd)} .

Preuve : (A,0) € Concepts(bd) A C(A,O,bd) < O € Fermés(bd) AN A = f(O) A
C(A,0,bd) & O € Fermés(bd) A C(f(0),0,bd) < O € Fermés(bd) A p(C)(O, bd).
0

Exemple 2

Soit la contrainte(A) = (a4 ¢ A). Sa projection est (par définition)p{(C)(O) =
(as & f(O)). Dans la matrice de la tadfp 2, les ensembles fermés d&odpjgtsatisfont
p(C) sontojoy etojoz0s. Sion calcule les pairgsf (O), O) pour ces deux ensem-
bles d’objets, on trouve (aiazas, 0102) €t (asas, 010203) qui sont bien les concepts
satisfaisant.

Par conséquent, pour extraire la collection des conceptatjsfontC, nous pouvons
utiliser des algorithmes classiques d’extraction de fesrdans la matrice transposée
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avec la contraintg(C). Cependant, il faut vérifier que cette contraipt€) est effec-
tivement utilisable dans ces algorithmes.

Nous allons commencer par étudier les contraintes coraplexest-a-dire des con-
traintes construites a partir de contraintes plus singriagilisant des opérateurs booléens
comme la conjonction, la disjonction ou la négation.

Proposition 2
SiC etC’ sont deux contraintes sur les concepts, alors :
p(CAC) =p(C)Ap([C), p(CVC)=p(C)Vp(l)et p(=C)=-p(C).

Preuve : Pour la conjonctionp(C AC')(O) = (C AC'(f(0),0) = C(f(0),0) A
C'(f(0),0) = (p(C) A p(C"))(O). La preuve est similaire pour la disjonction et la
négation. O

Cette proposition permet de “pousser” la projection dassclntraintes complexe.
L'étape suivante est donc d’étudier ce qui se passe aamihes contraintes élémentaires.

Exemple 3

SiC(A) = (JA| > 4 AFreq(4) > 2) V (AN {aras} # 0) alors, d’aprés cette
proposition, la projectiop(C) deC est égale &(C) = (p(C1) A p(C2)) V p(Cs) avec
C1(A) = |A] > 4,C2(A) = Freq(A) > 2 etCs(A) = (An{aras} # 0). Nous verrons
dans la section suivante comment calculer les projectieds,ds etCs.

Ces contraintes élémentaires peuvent porter sur I'siberdu concept (exC (A4, O) =
(ax € A)) ou sur son extension (exC(A,0) = (JO Nojozos] > 2). ou enfin sur
les deux (Par exemple, la contrainte d’aire minimale surctascepts :C(4,0) =
(JA].|O]) > «). Les contraintes élementaires qui ne portent que sxtelfesion des
concepts ne sont pas modifiées par la projection, noussadlonc nous focaliser sur les
contraintes portant sur les itemsets.

Les contraintes les plus efficacement prises en comptegalgerithmes d’extraction
sous contrainte sont les contraintes monotones et antétanes. Il est donc important
d’étudier comment se comporte la projection de contraipse rapport a ces propriétés

Proposition 3
SoitC une contrainte sur les itemsets :

e siC est anti-monotone aloggC) est monotone ;
e siC est monotone along(C) est anti-monotone.

Preuve : SO estun ensemble d’objei(C)(O) = C(f(0O)) par définition de la projection.
Or f est décroissante par rapport a I'inclusion (cf. plﬂap.’mijdles propriétés. O
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ContrainteC(A) Contrainte projetég(C)(O)
Freq(A) 0 o |0] 0 «
|A] 0« Freq(O) 0 «
ACE si E estfermé y(E) C O
sinon:0 Z g(fi) N ... NO L g(fm)
ECA O Cy(E)
AZE si E estfermé y(E) Z O
sinon:0 C g(f1) V...V O C g(fm)
E¢A 0 gE)
ANE =1 si E estfermé g(E) C O
sinon:0 Z g(e1) A ... NO & g(ey)
ANE#10 si E estfermé g(E) € O
sinon:0 C g(e1) V...V O C g(en)
SOM(A) 0 « Freq,(0) 0 «
MOY (A) 6 o Freq,(0)/Freq(0) 0 o
MIN(A) > « p(A C supq)
MIN(A) < « p(A &€ supe)
MAX (A) > « p(AN sup, # 0)
MAX (A) < « p(ANsup, = 0)

fe{<,><,>}

Table 4: Contraintes projetées.A est un ensemble variable d'attributg =
{e1,€2,...,e,} Un ensemble fixé d'attributsy = A\ E = {f1, fo, ..., fm} SON
complémentaire D un ensemble d’objets fermé.

3.2 Projection de contraintes classiques

Dans la section précédente, nous avons donné la défirde la projection de con-
trainte. Cette définition fait intervenjt(O). Cela signifie que pour tester la contrainte
projetée, il est nécessaire, pour chaque ensemble tsabjale calculer son intension
f(0). Certains algorithmes, tels q@HARM (Faki & Hsiao, 200pR), utilisent une struc-
ture de données particuliere —la représentation \&etides données— et par conséquent
calculent pour chaque ensemidlel’ensemblef(O). Cependant, beaucoup d’autres
algorithmes n’utilisent pas cette structure et ne peuventdlirectement utiliser les
contraintes projetées. C’est pour cette raison que dates section nous étudions les
contraintes projetées de contraintes classiques et rabei@ns une expression de ces
contraintes ne faisant plus interverfifO).

Nous allons d’abord étudier la contrainte de frequenceinmale (qui est la con-
trainte la plus courante)C..req(A) = (Freq(A) > ). Par définition, sa contrainte
projetée est ;p(C..req)(O) = (Freq(f(0)) > ). Par définition de la frequence,
Freq(f(0)) = |g(f(O))| = |cl(O)] et siO est un ensemble fermé d’objet&,O) = O
et par conséqueptC,.ieq) (O) = (|O| > 7). Finalement, la projection de la contrainte
de frequence minimale est une contrainte de taille mirem&li on avait considéré la
contrainte de frequence maximale, on aurait évidement/& comme projection une
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contrainte de taille maximale.

De par la symétrie du probleme, il découle que la progectie la contrainte de taille
maximale (resp. minimale) est la contrainte de fréquersie€(A) = (] 4| 0 «) alors
p(C)(O) = (|f(0)|0«). Or|f(O)| est exactement la frequence @esi on se place
dans la matrice transposée.

Les deux propositions suivantes donnent I'expression geojgction des contraintes
de sur-ensemble et de sous-ensemble :

Proposition 4
SoitE un itemset, alors :

Preuve : p(C5r)(0) & (E C f(0)) = (g(F) 2 go ( )-
Réciprogquement(g o f(O) C ¢g(E)) = (fogo f(O) D fog(E)) = (f(O) D
c(E))= f(O) D E. O

Proposition 5
SoitE un itemset, alors, di est fermé :

p(Ccr)(0) = g(E) € cl(0),
si E n'est pas fermé, on pode = A\ E = {fi, ..., fm} €t:

P(Ccr)(0) = (cl(0) £ g(f1) Acl(O) £ g(f2) A .. Ae(O) Z g(fm)-

Preuve : p(Ccr)(0) < Ccr(f(0)) & (f(O) € E) = (g0 f(0) 2 g(E)) <
(cl(O) 2 ¢g(E)). Réciproquement, (9t est fermé):(g(E) C go f(O)) = (fog(E) 2
fogo f(O)) = (cl(E) D f(O )) (E 2 f(0)). Si E n'est pas fermé, on récrit la
contrainte :(A C E) = f1 € AA ... A fm & Aeton utilise les propositiorf$ 2 ft 4. O

La table|}l récapitule les contraintes projetées de comés classiques. Les con-
traintes de fréquence et de taille ont été traitéeshdus. Les deux propriétés précédentes,
avec l'aide de la tablﬂ 3 etdela propositiﬂn 2 nous permiettercalculer la pro-
jection des contraintes syntaxiques, exceptées lesaintes utilisant les opérateurs
d’agrégationMOY et SOM. Dans cette table, on suppose que I'ensemble d’'olgjets
est fermé. Cela n’est pas une restriction importante damsdsure ol nous ne nous
intéressons qu’a des algorithmes d’extraction de ferfoés fermés serviront a générer
les concepts).

Examinons maintenant les contraintes utilisant les dpéra d’agrégatiomMoOy et
SOM. Par définition, les contraintes projetées savnioy (f(O)) 6 « etSOM(f(0)) 0 cv.

Il faut donc trouver une expression BOY (f(0O)) etSOM(f(O)) ne faisant plus inter-
venir f. En fait, il suffit d’étudier 'opérateusOMcarMOY (f(0)) = SOM(f(0))/ |f(O)| =
SOM(f(0))/Freq(O) donc si nous trouvons une expressionsiav(f(0)) dans la
base projetée, nous obtiendrons aussi une expressiomaxf (O)).

L'ensemblef (O) est un ensemble d’attribut, donc dans la matrice trangpo&est un
ensemble de lignes. Les valeurs sur lesquelles la somme est calculée sont attachées
aux attributsa et donc aux lignes de la matrice transposée. La vaew(f(O)) est
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donc la somme de ces valeursur toutes les lignes dg(O), c’est-a-dire les lignes
contenan®. Autrement dit,SOM(f(O)) est une fréquence pondérée par les valeurs
(nous notons cette fréequence pondéFéer,). Celle-ci peut étre facilement calculée
par les algorithmes en plus de la frequence “classidueq. Il suffit pour cela, lors de
la passe sur les données, d’incréementer cette fréequemdérée de.v pour chaque
ligne a contenan®.

Ces expressions de la contrainte projetée sont intéressear elles n'impliquent plus
le calcul def (O) pour chaque ensemble devant étre testé. Les ensegtlblesr g(e;)
qui apparaissent dans ces contraintes peuvent quant eteugalculés une fois pour
toute lors de la premiere passe sur les données (en &ffetembleF est constant).

Exemple 4

Considérons la contrain®(A) = (AN {aias} # 0) de I'exemple précédent. Dans
la tableD?, litemsetita; = acas est fermé. Par conséquent, la contrainte projetée est
p(C3)(0) = (g(azas) € O). Commey(azas) = 010203, p(C3)(0) = (010203 € O).

La projection de la contrainty(A) = (JA] > 4 A Freq(A) > 2) V (AN {aias} # 0)

de I'exemple 3 est doncp(C)(O) = (Freq(O) > 4 A |O] > 2) V (010203 € O).

4 Utilisation de la projection de contraintes

Dans cette section, nous présentons deux stratégieseptraire les concepts satis-
faisant une contrainié et ainsi résoudre le probléme posé dans la sefti¢n 2.3.
La premiere stratégie utilise les algorithmes classiqiiextraction de fermés :

1. Calculer la contrainte projet@éC) deC en utilisant la tabIE|4 etla propri'eﬁe 2;

2. Utiliser un algorithme pour I'extraction de fermés s@ositraintes dans la ma-
trice transposée (comme par exemple, ceux proposés Banshi & Lucchese,
2004) ou (Boulicaut & Jeudy, 20P1)) avec la contrajnt@). Il est aussi possible
d'utiliser des algorithmes d’extraction de fermés frénttels queCHARM (Zaki

& Hsiao, 2002) CARPENTER (Panet al,, 2008) ouCLOSET (Peiet al, 2000)

en leur rajoutant une étape d’'élagage supplémentairetpaiter la contrainte (a

la maniéere de ce qui est fait dais (Pei & Han, 2000)).

3. Ces algorithmes extraient des ensembles fermés. Qpldisiqu’ils vont re-
tourner les ensembles d’'objets fermés (car nous tramailli@ns la matrice trans-
posée) qui satisfont la contraintéC). Il faut alors pour chacun de ces fermés
calculer son intensioffi(O), d’aprés la propositio] 1, les paireg(0), O) ainsi
formées seront exactement les concepts qui satisfonhtaaioteC. Le calcul de
f(O) peut étre fait lors d’'une derniere passe sur les donneakos intégré dans
les algorithmes. En fait, ces algorithmes calculent lesrisions lors du calcul de
la frequence des ensembles (la frequenc@adsst|f(O)|). Il suffit donc de les
modifier pour qu’ils stockent ces intensions.

Exemple 5
Imaginons que nous voulions extraire les concepts sa#sfaia contraint€(A) =
(AN {a1as} # 0) avec cette stratégie. La projection @eest (cf. exemple 4) :



CAp 2005

p(C)(O) = (0102035 Z O). Les ensembles fermés d’objets qui satisfont cette con-
trainte sonfl’ = {(, 0102, 03} (calculés dans la matrice transposée avec un algorithme
d’extraction de fermés sous contraintes). Nous pouvossitncalculer les concepts
correspondants qui sontaasazay, ), (a1azas, 0102) €t(azsasayg, 03).

La seconde stratégie est basée sur le nouvel algorithivimer (Bessoret al, 2004).
Cet algorithme extrait des concepts sous une contréig est la conjonction d’'une
contrainte monotone sur les attributs et d’une contrairgaatone sur les objets. Il ne
peut cependant pas traiter le cas ou des contraintes amitones sont utilisées.

Notre stratégie consiste alors a projeter les contraiatgi-monotones définies dans
I'espace des attributs sur I'espace des objets et a prégsteontraintes anti-monotones
définies dans I'espace des objets sur I'espace des astriboteffet, d’apres la proposi-
tion E la projection transforme une contrainte anti-moneten une contrainte mono-
tone. Cela permet donc d'utilisé&-Miner avec des contraintes monotones et anti-
monotones. Nous n’avons présenté que la projection dasaiotes de I'espace des
attributs sur I'espace des objets. Cependant, la projecms I'autre sens est simi-
laire. En fait, il suffit de remplacer la fonctiofipar la fonctiory.

5 Conclusion

L'analyse des données d’expression de genes pose ureprelpécifique pour I'extraction
de motifs : les données contiennent beaucoup plus de caomure de lignes, ce qui
rend les algorithmes d’extraction classiques inopérddass ce cas, extraire les motifs
dans la matrice transposée permet de s'affranchir de dégme.

I'etude générale de ce qui se passe dans le cas d'unaotatcomplexe restait a faire.
Cette étude nous a permis de proposer des stratégies xtoairee des concepts sous
contraintes. Ces stratégies, plutdt que de proposer uvehalgorithme, se fondent sur
I'utilisation d’algorithmes classiques et éprouvésdraction de fermés ou de concepts.
Afin de rendre leur utilisation possible, nous avons défiré opération de projection
des contraintes et nous avons étudié ses propriétss@ie les projections de con-
traintes classiques.
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