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Résune : La co-classification est une technique de classification conceptuelle
importante. Dans le cas de dares catgorielles, il s'agit de calculer des col-
lections de bi-clusters, i.e., des clusters d'objets et de couples atttributs-valeurs
assoaks (proprétes bookennes). En marge du besoin classique d’optimiser une
fonction objectif sur la qual@& des groupements, I'a@tioration de la pertinence

des bi-clusters calcab reste uneathe difficile. Tout d'abord, il faudrait pou-

voir exprimer l'interét subjectif de I'analyste, e.g., I&finition ceclarative de ses
attentes au regard de sa connaissance du domaine. Enséites i de telles
specifications existent, par exemple au moyen de contraintes sur les bi-clusters,
I'exploitation de ces contraintes lors du processus heuristique de classification
reste un proldme ouvert. A notre connaissance, la classification sous contraintes
n'a é que pelttudiée et n'a concemdes types de contraintes simples. Tout
d’'abord, nous cons@&tons la co-classification plutqu’une classification mono-
dimensionnelle. Ensuite, noésudions de nouveaux types de contraintes udiles
I'analyse de donges ordonées, par exemple dans le temps. Enfin, nous montrons
gue notre cadreéyérique de co-classificatici partir de motifs locaux peétre
exploite pour la co-classification sous contraintes. Na@aaisons une validation
expérimentale sur deux jeux de dares d’expression deeges.

1 Introduction

De nombreuses techniques de fouille de dmmontéett developgies pour assis-
ter la cecouverte de connaissanceartir de grandes matrices beehnes. Ce type
de doniees permet d'enregistrer quelles sont les pédgsi satisfaites (attributs ou
colonnes) par un certain nombre d'objets (lignes). Par exemple, dans la matrice
(Table 1), I'objett, satisfait seulement les proptiés g, et gs. L'une des applications
qui motive nos recherches concerne I'analyse de @esmodtennes pour &tude du
transcriptome (e.g., des matrices qui codent la sur-expressiogris glans un cer-
tain nombre de conditions e&gmentales (Bessoat al, 2005)). Les processus de
fouille s’appuient souvent sur des techniques de classification (“clustering”) qui four-
nissent des motifs globaux, i.e., des regroupements prenant leur sens dans I'ensemble
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g1 g2 93 94 G5
tv, 1 0 1 1 0
to, 0O 1 0 0 1
t3 1 0 1 1 0
ty O 0 1 1 0
ts 1 1 0 0 1
t¢ 0 1 0 0 1
t 0 0 O O 1

TAB. 1 — Un contexte boéenr

des donies. La classification été tresétudiee, y compris dans le cas particulier des
donrees bodtennes. Il s’agit de calculer des partitions sur les objets et/ou les pro-
prietes de sorte qu’une fonction objectif quetérmine la qualé des groupements
soit optimi€e (Jain & Dubes, 1988). De nombreux algorithmes calculent de bonnes
partitions mais peu de @hodes permettent d'integder les groupements au moyen
de caradirisations symboliques. Ce prébnhe a motie la classification conceptuelle
(Fisher, 1987) et, notamment, les approches de co-classification (“co-clustering”, “bi-
clustering”, voir (Madeira & Oliveira, 2004) pour une syatie). Le but d’'une co-
classification est de calculer des bi-clusters, i.e., des associations d’ensembles d’ob-
jets (non recessairement disjoints) avec des ensembles de p#xpriUn exemple de
bi-partition dang est{{{t1,t3,t4},{91,93,94}}, {{t2, t5,t6,t7},{92,95}}}. Le pre-

mier bi-cluster dit que la cargatisation des objets df,t3,t4} est qu'ils partagent
presque toujours les proptes de{g;, g3, g4 }. De méme , les propétés dang gz, g5

sont caradristiques des objets de., t5, ts, t7}-

Nous nous irtiressons la pertinence des bi-partitions. Lorsque I'analyste utilise un
algorithme de classification, il/elle a uretr faible contle sur les groupes qui seront
calcuks. Typiguement, il est possible de choisir parmi plusieugsriques ou bien
decider d'une straégie d'initialisation. Tous ceseglages orationnels sont concep-
tuellementloigrés d’une spcification é&clarative des proptes souhaées pour la bi-
partition. Nous consigrons gqu’il est important que les analystes puissestifipr leurs
attentes (irérét subjectif) au moyen de contraintes et qu'il faudrait des techniques de
co-classification qui produisent dessultats cobrents visa-vis de ces gifications.

Le moctle simple de (Mannila, 1997) aideformaliser ce point de vue. Une classi-
fication peutétre vue comme un processugluation d’'une recgte inductive qui
calculerait{¢ € L | q(r, ¢) est vra}. ol r serait une matrice boeénne L désignerait

le language des bi-partitions sur une telle matrice, etéelipatq spécifierait les pro-
priétes attendues sur la bi-partitian Une vision pludt classique est que ceglicat

va exprimer une contrainte d’optimisation sur la fonction objectif @wédise.g., le co-
efficient de Goodman-Kruskal (Robardet & Feschet, 2001) ou la perte d’information
mutuelle dans (Dhilloret al, 2003). On peuggalement trouver d’autres contraintes
comme la éfinition du nombre de bi-clusters, le fait que certains objets (resp. pro-
priétes) doivent (resp. ne doivent pétje ensemble, etc. Autrement dit, nous aimerions
pouvoir ealiser la&che comme unetection de bi-partitions en supposant que toutes



les bi-partitions aienéte calcuées a priori. Nous savons bien qu’un tel calcul est im-
possible. On comprend donc la nature heuristique des algorithmes de classification qui
utilisent des réthodes d’optimisation locales pour la fonction objectif (i.e., la satisfac-
tion de la contrainte d’optimisation globale ne peut pa® garantie). Combiner ces
heuristiques avec la satisfaction d’autres contraintes sur les bi-clusters est clairement
un probeme difficile. A notre connaissance, I'exploitation de contraintes n'a pas encore
été étudiee pour la co-classification. L'introduction de contraintes dans des processus de
classification mono-dimensionnels (e.g., K-Means, classificatiEnatohique) a mot&
quelques travaux (Wagstadt al., 2001; Bastet al,, 2002; Kleinet al,, 2002; Bastet al.,

2004; Davidson & Ravi, 2005b; Davidson & Ravi, 2005a). Des contraintes simples ont
été consi@rees comme “must-link” et “cannot-link”. La principale motivation de ces
étudesttait la classification semi-supergis (i.e., aréliorer les techniques gdictives
lorsque I'ensemble d’apprentissage ne contient que peu d'inst@tigesétes). Non
seulement nous congbns la co-classification au lieu de la classification mais aussi
notre point de vue est défent. Puisque certaines des contraintéiient I'interét
subjectif de I'analyste, nous devons les prendre en compieasi elles nousgmalisent

du point de vue de la fonction objectif : nous ne cherchons pas de bons bi-clués gr
aux contraintes mais pldt de bons bi-clusters malgites contraintes.

Notre contribution concerne donc d'abord de nouveaux types de contraintes A cot
des extensions des contraintes “must-mink” et “cannot-link” pour la co-calssification,
nous consiérons le casol'une ou néme les deux dimensions sont ordéas. Dans le
contexte de I'analyse de doees d’expression boeénnes, c’est par exemple le cas des
donrees qui enregistrentdvolution de I'expression degges au cours du temps. Nous
proposons de geifier si une collection de bi-clusters doit ou ne doit e colérente
vis-a-vis de tels ordres, i.e., les contraintes “interval” et “non-interval”. Notre seconde
contribution concerne le cadre algorithmique pour calculer des bi-partitions satisfaisant
les contraintes frifiees. Nous avongcemment prop@sun cadre de co-classification
gerérique (Pensat al., 2005). Notre iée est de calculer des bi-partiticpartir de mo-
tifs locaux (bi-ensembles) qui capturent des associations localement fortes, par exemple
des concepts formels. Nous montrons qu'il est possible&teritre vers la classifica-
tion sous contraintes, autrement dit qu’il est possible d’exploiter les contrainges fix
au niveau global (sur les bi-clusters) pour érider des contraintes exploitables au
niveau local (sur les bi-ensembles).

La Section 2 formalise le probine traié. La Section 3&sume le cadre introduit dans
(Pensaet al., 2005) et discute de son extension vers la co-classification sous contraintes.
La Section 4 est&diéea une validation ex@rimentale sur deux jeux de da¥es éelles.

La Section 5 est une éve conclusion.

2 Formalisation du probleme

Soit7 = {t1,...,tm} un ensemble d'objets & = {¢1,...,9,} un ensemble de
propriétes bookennes. Le contexte b&ana explorer est C 7 x G, ol r;; = 1 si
la proprété g; est satisfaite par I'objet;, et0 sinon. La &che de co-classification est
ainsi cefinie : on veut calculer une partitidd” de K groupes (clusters) d’objets (rést
{PT,..., PL}) etune partitionPY de K groupes de propgtes (noes{Py, ..., Py}
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avec une bijectior entre les deux partitions, tel que chaque groupe d’objets est ca-
racérise par un seul groupe de progiis ¢ : P7 — PY). La bi-partition constitée
de K bi-clusters est néeP = {Py,..., Pk} etP, = (P¥, o(PT)).

Par la suiteD repiesente soif soitG. Définissons maintenant quelques contraintes
primitives qui nous paraissent @ressantes pour la co-classification.

— optimisation Soit f(r, P) une fonction objectif, soit une contrainte d’optimisation

Copt(r, f,P) est satisfaite ssi P = argmin f(r, ¢)
peL

ou L estle langage des bi-partitions. Chaque algorithme de co-classificati@poss
sa propre fonction objectif et une approche heuristique locale pour aborder I'opti-
misation.

— must-link étendueSi deux pointse; et z; sont impliges dans une contrainte
“must-link” étendue, n&@eC.,,; (x;, z;, P), ils doiventétre dans le @me bi-cluster
deP.

— cannot-link étendue Si deux pointsz;, z; sont impligies dans une contrainte
“cannot-link” étendue, n@eC..;(x;, z;, P), il ne peuvent pagtre dans le @me
bi-cluster deP.

— interval etnon-interval Si un ordre ) est c&fini surD, une contrainte “interval”
sur cette dimension, ne¢ C,,.:(D, P), exige que chaque groupe sDr soit un
intervalle vk = 1... K, siz;,z; € PP alorsvVz, tel quez; < x; < xj,z, € PP.

Une contrainte “non-interval”, néeC,,,,—in: (D, P) spécifie que les groupes sur
D ne doivent pagétre des intervallesvVk = 1... K, 3x;,2; € PP, 3, € D tel
quex; 2 x; Xz, 1 & P,;D.

Dans les approches existantes, les contraintes “must-link” et “cannot-link” s’appli-
quaienta I'une des dimensions. Pour une co-classification, il est naturel d’autoriser de
telles contraintes sur les deux dimensidngntuellement simult@ment.

Les contraintes “interval” et “non-interval” sont utiles lorsque I'une ou les deux di-
mensions sont ordoies (e.g., dans le temps ou dans I'espace). Par exemple, dans
I'analyse de donees d’expression deeges, les conditions biologiques peuvéiie
ordonrees dans le temps (doges cigtiques pour suivre &volution de I'expression
des @nes au cours du temps). Une contrainte “interval” e utilie pour trou-
ver des groupes qui he concernent que des instants adjacents (i.e., qui constituent des
intervalles de temps continus), tandis qu’une contrainte “non-interval” @eatuti-
lisee pour trouver des groupes qui ne sont pas des intervalles. Dans le premier cas,
nous pouvons capturer des associations qui canaent chaque stade de larjpde
d’échantillonnage. Dans le second cas, nous pouvons mettreidence des interac-
tions qui sont en quelque sorte noepéndantes du temps.

3 Une approche “Local-vers-global” (L2G)

3.1 Utilisation de motifs locaux pour construire des bi-partitions

Dans (Pensat al,, 2005), nous avons introduit un cadi@grique de co-classification.
Nous le Esumons avant de montrer comment il pétre exploiée pour la prise en



compte de contraintes fes par I'analyste. L'ide principale consist& calculer les bi-
partitionsa partir de bi-ensembles qui capturent des association localement fortes entre
des ensembles d'objets et des ensembles de ptepriFormellement, un bi-ensemble

est unélementb; = (7;,G;) (I; € 7, G; € G) et nous supposons qu’une collection

de bi-ensembles a priori itessant®3 a éte d’abord extraite dans. On cécritb; au
moyen d'un vecteur bodken< t; >, < g; >=< tj1,...,tjm >, < gj1,. -, Gjn >

ou tj, = 1sity € T, (0 sinon) etg;, = 1sig, € G; (0 sinon). On cherché
groupes de bi-ensemblé®F, ..., P2} (PP C B). On peut alors éfinir le centride

d’'un groupe de bi—ensemblé@g commep; =< 7; >, < v >=< Til,---sTim >,
< 7i1,---,%n > OUT ety sont des calculs classiques de ceittea
1 1
Tip = ts J— .
ik |PlB‘ Z jks ik ‘PB| Z 9jk
bjEPiB g bjEP,LB

Définissons maintenant notre distance entre un bi-ensemble et unidentro

1<|tjUTi| — 60Tl g Uil — gy ﬁ%)

d(bj, i) =
P2 t; Uil |85 Uil

Il s’agit de la moyenne des défences symétriques ponérées sur un ensemble de
composantes. On suppose Qe ;| = Sy, a, 2370 et|t;Ur,| = ST edme
ouay = 1if t;, - 7, # 0, 0 sinon. Intuitivement, I'intersection eéyalea la moyenne
entre le nombre d’objets en commun, et la somme des poids de leurgdesttounion
est la moyenne entre le nombre d’objets et la somme des poids de leur§dent@tes
mesures sonté&finies de fagcon similaire sur les progés.

Les objetst; (resp. les propéites g;) sont assigésa l'un des K clusters (néts)
pour lequelr;; (resp.y;;) est maximum. Il est possible décider que des objets et/ou
propriétes puissent apparterarplus d'un bi-cluster en corifant le niveau de recou-
vrement pour chaque bi-cluster. @&ea notre @finition d’appartenanca un cluster,
détermiree par la valeur de; et~,, il suffit d’adapter leétape d’assignation des clus-
ters en utilisant un seuil&ini par I'utilisateur. L'algorithmeCDK-MEANS simplifié
par rapporta (Pensat al, 2005) est rappéldans la Table 2 (e.g., recouvrement non
consicere). Il calcule une bi-partition pour un jeu de dé@msr a partir d'une collection
de bi-ensemble# fournie (e.g., des concepts formels dans Dans notre exemple
jouet, CDK-MEANS va pouvoir calculer la bi-partition doe en Section 1.

3.2 Intégration des contraintes dans L2G

Nous proposons une extension significative du cadre L2G quand des contraintes
définies par I'utilisateur sont &gifiees. L'icee centrale est que, pour calculer une bi-
partition qui satisfait une contrainte globale, nous pouvons partir d’'une collection de
motifs locaux qui ne violent pas une régentation locale de cette contrainte. En uti-
lisant cette contrainte au niveau localvéntuellement ass@ga une stratgie de pro-
pagation), I'icke est qu'il soietre possible d’obtenir une bi-partition qui va satisfaire
la contrainte au niveau global. Il faut remarquer getant dong I'état de I'art en ex-
traction de bi-ensembles sous contraintes, il existe des algorithme efficaces pour une
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CDK-MEANS (r est un contexte boéén,3 est une collection de bi-ensemblesgél” est
le nombre de bi-clusters, & I est le nombre maximal dérations.)

1. Soientu; ... ux les centrides initiauxat := 0.
2. Repéter

(a) Pour chaque bi-ensemble € B, I'affecter au clustet?? tel qued(b;, )
soit minimal.

(b) Pour chaque clustdP?, calculerr; et~;.
(c) it =it + 1.
3. Jusqu’a ce que le cenide ne change pas ou bien gue= M 1.

4. Pour chaque; € 7 (resp.g; € G), I'affecter au premier clusteP;” (resp.P?) tel
quer;; (resp.y;;) soit maximal
5. Renvoyer{ P{ ... P} et{Pf ... P{}

TAB. 2 — Pseudo-code deDK-MEANS

grande classe de contraintes. Par exemple, dans nos applications, nous uUlilisons
MINER (Bessoret al, 2005) pour calculer des collections cogfgls de concepts for-
mels satisfaisant des contrainteésfidies par I'utilisateur, e.g., des contraintes de taille
minimale.

Discutons maintenant de I&utilisation du principe d€DK-MEANS et donc des
possibilies de traduction des contraintes globales en contraintes localesgegssaire,
comment propager l'information cap&e au niveau local jusqu’au niveau global.

Pour traiter des contraintes “must-link”, il est possible de forcer cette contrainte
dans la collection de bi-ensembles uéks En particulierétant donge une contrainte
“must-link” étendue entre un objet/prop# z; et un objet/propéte x;, une collec-
tion de bi-ensembleB satisfait potentiellement la contrainte $6i = (T, G) € B, si
z; € T (ou@G) alorsz; € T (or G), et vice versa. Comme le coefficient de chaque ob-
jet/proprite dans chaque centde cepend du nombre de bi-ensembles qui contiennent
cet objet/prop@te, siz, etz; sont impligies dans une contrainte “must-linktendue,
alors leurs coefficients seront le€mes dans chaque ceritte. Par suite, le deux seront
assodd automatiquement auéme groupe.

Une condition @cessaire pour une contrainte “cannot-lirdtendue est I'exclusion
dansB des bi-ensembles qui violent la contrainte. Péisnt donée une contrainte
“cannot-link” étendue entre un objet/prop# «; et un objet/propéte «;, une collec-
tion de bi-ensembleB satisfait potentiellement la contrainte % = (T, G) € B, si
z; € T (ou@) alorsz; ¢ T (or G), et vice versa. Cette condition ne peut pas assu-
rer la satisfaction de la contrainte dans la bi-partition finale, et un @entifterieur est
nécessaire. En particuliex,l’eétape 2a d€ DK-MEANS (cf. Table 2), avant d’ajouter le
bi-ensemble contenant (resp.x;) a un cluster, nous devons nous assurer qu’un autre
bi-ensemble contenant; (resp.z;) n'a pasété affecé a ce cluster.

Pour traiter des contraintes “interval” et “non-interval”, il est possible de forcer la
méme contrainte dans la collection de bi-ensembles @glioutefois, dans le cas de



la contrainte “interval”, elle pourradtre trop &lective en pratique. A contrario, dans le
cas d’'une contrainte “non-interval”, elle pourrait ne p&sre suffisamment. Pour cette
raison, nous proposons de travailler au niveau local sur une contrainte “intervaBeelax
et une contrainte “non-interval” renfdre. Etant don un ordre suf, une contrainte
“max-gap” sur cette dimension, ®C,,q.4.p(D, !, ), st satisfaite ssi, pour chaque
paire délements corecutifsz;,z; € b, z; < z;, {zn & blz; < z, < z;} <

l. Dualement, une contrainte “min-gap” S, NO©e Cy,ingap(D, 1, b), est satisfaite
ssi, pour chaque paire &éments corecutifsz;, z; € b, z; < zj, [{zn & blz; <

xzp < x;}| > [. La premere est utilige pour le traitement local de “interval” et la
seconde aide au traitement de “non-interval”. Clairement, la satisfaction des contraintes
sur la bi-partition ésultat n'est pas as®e mais le comportement en phase de calcul
est satisfaisant (cf. Section 4). Il ne s'agit ici que d'une pere@tape et les stragies

de propagation doivergtreétudiées.

Lorsque I'on dispose d’une collection de bi-ensembles extraite dans legekrirest
toujours possible degtectionner par post-traitement une sous-collection de ces motifs
pour exploiter des contraintes au niveau local. On peut aussi @asilé calcul des
motifs locaux utilesa une classification sous contrainte deenet ainsi exploiter les
techniques efficaces d'extraction de motifs sous contraintes. En effet, lesétopri
duales bien connues de monotoréoét d’anti-monotonicé vis-a-vis des relations de
specialisation permettent d’exploiter de nombreuses contraintes, notamment sur les bi-
ensembles (voir, e.g., (Bessehal, 2005)). Par suite, si les contraintes au niveau local
sont des conjonctions/disjonctions de contraintes (anti-)ymonotones, elle pétreent
pousges jusque dans la phase d’extraction des bi-ensembiles.

Consicerons d’'abord la contrainte d’inclusion. Saif € D, un ensembleX C D
satisfait une contrainte d'inclusidaf},,.;(z;, X) ssiz € X. Cette contrainte est mono-
tone et, par suite, la version locale des contraintes “must-link” et “cannot-link "gieut
repesenge par une conjonction et/ou une disjonction de contraintes (anti-)monotones.
En effet, une version locale pour “must-link;,,;(x;, z;) peutétre kécrite comme
(Cinct(xi) A Ciner(25)) V (=Cinei(z:) A =Cinei(x;)). Pour la contrainte “cannot-link”
Ceci(xi,;), elle peuttre Eécrite comme-Ciy,ei () V —Cinci (). Cette contrainte est
anti-monotone puisqu’elle est la disjonction de deux contraintes anti-monotones.

La contrainte “min-gap” est anti-monotone. En effet, dait= (X;,Y7) etb, =
(XQ,YQ), tels C]UEX1 C X5.0nas; = {.13h §_Z XQ‘.ri < xp < .13]'} c S =
{zn & Xilz; < xp < z;}. Par suite, siSy| > [, alors|S;| > [. Par contre, la
contrainte “max-gap” n'a pas de prop# de monotonicé par rapporg I'inclusion
ensembliste. En effet, pour une dimensionr= {1, s, ..., z,}, une contrainte “max-
gap” Cmazgap(D, 1), N'est pas satisfaite par 'ensembie = {x-, z3, 27 }. Cependant,
elle I'est par son sur-ensemhl, = {x», 3, x5, 27}, €t par son sous-ensembig =
{xa,23}. Elle n’est donc ni monotone ni anti-monotdne

1Elle peut cependaréitre exploiée dans la phase démgration des candidats.
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4 Application a des donrees d’expression desanes

4.1 Motivations

L'un des probémes majeurs en biologie concernétlide de Evolution des cel-
lules des organismes uni/pluri-cellulaires. Cela permet, par exemple, de comprendre
les mecanismes qui se cachent dere la diferenciation cellulaire, et c’est un desfid
le plus excitants en biologie mtulaire. Un moyen @tudier I'évolution d'un orga-
nisme, consisté analyser la variation de I'expression de sesap tout au long de
son cycle de vie. Dans les phases initiales du cycle, chatape est caragtise par
le développement d’'un nombre de fonctions partietds, et par coiesjuence par I'in-
teraction de diférentes prdtines.A travers l'etude du niveau d’expression desngs
qui interagissent dans le diffentes phases d@weloppement, il est possible de les as-
sociera des fonctions biologiques putatives. Le profil d’expression typique cBme g
durant le cycle de vie de la cellule, a tenda@cavoir des pics dans lé&tapes @ ils
sont “allunes”, et ils sont gréralement sous-expries dans la partie restante du cycle.
Pendant la transition d’'uachantillon temporel au suivant, il y a des groupes &leeg
qui deviennent sous-expréms et d'autres qui deviennent sur-expesn

Un biologiste peut rechercher legres co@guks et la (co-)classification est 'une
des techniques phares pour cet objectif. Toutefois, un iremaent majeur vient de ce
gue lesttapes du @veloppement ne sont pas toujours idegisi par les algorithmes de
classification utiligs. Les bi-clusters peuvent contegwhantillons issus des dffentes
étapes du @éveloppement, ou bien, ils ne constituent pas un enseméthahtillons
temporels coricutifs. Si la partition calcéle sur la dimension des conditions érp
mentales ne correspond pas aux phaselas du dveloppement, les clusters deésgs
ne cdncident pas non plus avec les vrais groupes fonctionnels. La phase dététiqum
biologique devient #&s difficile. D’'un autre 6té, la relation temporelle entre les en-
sembles de conditions biologiques est souvérstforte, et de nombreux algorithmes de
classification peuvent renvoyer des intervalles de temps parfaits. Si maintenant, notre
biologiste veut @couvrir les interactions entre legmes appartements des phases
différentes du cycle de vie, il/elle va devoir chercher une bi-partition qui cherche
s’écarter des groupements par phasesaeldppement.

Nous allons pesenter I'utilisation des contraintes “interval” et “non-interval” dans de
tels probémes d’'analyse de doees d’expression. Nous montrons que l'utilisation de
ces contraintes dans notre cadre exploitant des motifs locaux fournigsigdtats plus
pertinents.

4.2 Methode dévaluation

Un critere geréral pourévaluer les ésultats d’une classification consisteomparer
la partition calcuée avec une partition “correcte”. Cela signifie que les instances des
donrées sont éja asso@esa desétiquettes juges correctes, et que I'on va pouvoir
quantifier la conformé entreatiquettes calcéles et correctes. Une mesure classique est
l'indice de Rand (Jain & Dubes, 1988) paevaluer la conformé entre deux partitions
dem éléments.



SiC = {C,...C,} estlastructure issue de la classification etRue {P; ... P,}
est une partition @céfinie, chaque paire de points pétite affecé au néme cluster ou
a deux clusters diffrents. Soit: le nombre de paires appartenant agéme cluster de
C et au néme cluster dd. Soitb le nombre de paires dont les points appartienaent
deux clusters difrents deC eta deux clusters diffrents déP. La conformig entreC
et P peutétre estinke au moyen de la formule :

a+b
m-(m—1)/2

Cetindice prends des valeurs entre 0 et 1 et il est magimisnds = ¢. Nous utilisons
cet indice de Rand pour calculer laggision dans nos ekpiences.

Pourévaluer la valeur ajoét de la contrainte “interval”, nous mesurons le nombre
de sauts l'intérieur d'une partition.

Rand(C,P) =

Définition 1 (nombre de sauts)

SoientD = {w1,...,x,} un ensemble ordornde points e’P un cluster sur ces
points, il y a un saut lorsque pour un nombre 1, siz; € C, x;4; € PP etvh tel que
i <h<i+l x, ¢ PP.SoitJ, le nombre de sauts dans un cluset. Etant donge

une partitionP? = {PP ... PP}, le nombre de sauts reoN ; est donc
No= >,
vPPeP?

LorsqueN; = 0, les clusters sont exactement des intervalles. Comme la contrainte
“interval” est une contrainte souple, nous calculons la moyenn&/dessir un ensemble
d'instances de classifications (avec une initialisati@agdire) pour mesurer I'efficaéit
de I'approche.

Nous voulons ausdivaluer la qualé intringeque de la co-classification au moyen
d’'un critere interne. Pour ce faire, une mesuréiassante est le coefficiensymétrique
de Goodman and Kruskal's (Goodman & Kruskal, 1954). ll@astllé dans une table
de contingence et il discrimine correctement les bi-partitions par rapgofintensié
du lien fonctionnel entre leurs deux partitions (Robardet & Feschet, 2001)p $dét
frequence des relations entre an objet d’un cluSfeet une propgt d’un clusteiC?,
etp; = Zj pi;j etp.; = >, pij. Nous utilisons le coefficients qui évalue la éduction
proportionnelle de I'erreur entirgée par la connaissance @€ sur la pédiction deC?
et vice versa. Il esté&fini de la marére suivante :

1 2pi.+p.;
3225225 Pig —pipg) St
1 2 1 2
D ij.j
Enfin, pourévaluer les performances de notréthode, nous utilisons le coefficient

de comparaisonsgdini par la moyenne des produits du nombreaations kcessaires
pour compéter la classification, et le nombre des bi-ensembles, i.e. :

TS =

SV IB|- NI

cC = i
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COCLUSTER CDK-MEANS

Dataset Ny Rand TS Ny Rand TS ccC
malaria 0.85 0.761 0.494 0.3 0.877 0.438 3.063M
drosophila | 6.39 0.692 0.513 4.29 0.601 0.424 1.652M

TAB. 3 — Resultats d’'une co-classification sans contrainte.

ou, N indique le nombre d'excutions|5| est la taille de la collection de bi-ensembles,
et NI; est le nombre d’grationsa lai¢"¢ exécution.

4.3 Utilisation de la contrainte “interval”

Nous avonsttudé I'impact de la contrainte “interval” dans deux jeux de dees
Puces ADN,malaria et drosophila. Le premier (Bozdeclet al., 2003) concerne le
transcriptome du cycle detdeloppement intraerythrocytique du Plasmodium Falcipa-
rum, i.e., un agent responsable de la malaria humaine. Le€dsriournissent le profil
d’expression de 3 71%mes dans 46chantillons biologiques. Chagéehantillon cor-
responch un instant de temps du cycle devéloppement : il commence avec I'invasion
des cellules rouges du sang par léroedte, et il est divig en trois phases : anneau,
trophozdte et schizonte (concernant respectivement le moustique, le foie, et le sang).
Apres 48 heures, le cellule sealique et se divise. En correspondance de l'instant 17h
et 29h il y a deux transitions brusques. Le second jeu de&kmast dcrit dans (Ar-
beitmanet al,, 2002). Il concerne I'expression desres de la Drosophile melanogaster
durant son cycle de vie. Les niveaux d'expression de 3 &g sont mesés pour
57 periodes équentielles de temps dié@sen stade embryonnaire, larvaire et pupaire.
Les donies d’expression nueniques pesenées dans (Bozdedét al, 2003) ontéte
discreti€es en utilisant une deséthodes de codage des pré@t&icecrites dans (Bec-
quetet al, 2002) : pour chaqueémeg, nous avons affeétla valeurs bo@enne 1 aux
échantillons dont le niveau d’expressiétait sugrieura X% de la valeur maximale.
Nous avons choisi X=25% pounalaria et X=35% pourdrosophila. Pour les motifs
locaux, nous avons utiisD-MINER (Bessonret al., 2005) pour extraire les concepts
formels dans les deux matrices beehnes @rivées.

Nous avons d’abord appligu’algorithmeCocLusTER (Dhillon et al,, 2003) et la
version sans contraintes @DK-MEANS avec K = 3 (i.e., avec l'icke d'identifier
les trois stades duadeloppement). Linitialisation des deux algorithnétant aéatoire,
nous avons calcélla moyenne de toutes les mesures sur 1@@@ons. Nous avons
mesue le coefficientV;, I'indice de Rand par rapport au partitionnemegIrdispo-
nible dans la literature, et le coefficient de Goodman-Kruskal pewaluer la qualé
intrinseque de la bi-partition. Le€sultas sont dans la Table. 3.

Il'y a une difference significative entre les deux jeux de d=em Dansnalaria, le
nombre moyen de sautd/(;) est dtja petit avec les deux algorithmes. En particulier,
si CocLUSTERObtient un bon coefficient de Goodman-Kruskal, les bi-clusters obte-
nus avecCDK-MEANS sont plus cofirents avec la connaissance biologique disponible
(i.e., la partitiora un indice de Ranéle\g). D’un autre cd, le nombre de comparaisons



est plubt éleve. Ce que nous attendons dans un tel cas, c’est qu’une approéessbas
les contraintes utilise moins de ressources pour &adtats similaires.

Au contraire, poubDrosophila, les deux algorithmeschouent dans laédouverte du
partitionnement correct au regard de la connaissance disponible. Le nombre de sauts
est dans le deux cadee alors que l'indice de Rand est relativement petit. Dans un tel
contexte, nous souhaitons obtenir de meille@gsiltats avec une approche dasur les
contraintes.

Nous avons utilis la contrainte “interval” sur les conditions eépmentales. Nous
avons appligé différents niveaux de la contrainte “max-gap”, et nous a\&tnsi
'impact sur la partition finale en mesurant le coefficidnt, I'indice de Rand, le coef-
ficient de Goodman-Kruskal, et le nombre moyen de comparaisonsékekats sont
en Figure 1 et Figure 4 (resp. paumalaria etdrosophila).
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FIG. 1 — Résultats poumalaria.

Pourmalaria, nous observons les meilleuésultats en terme de nombre de sauts (cf.
Fig. 1a) pour une contrainte “max-gap” de 1 et 2. Dans le second cas (max-gap=2), I'in-
dice de Rand (Fig. 1b) est plése\g, et le coefficient de Goodman-Kruskal (Fig. 4c) est
maximal (et similairea celui obtenu sans contraintes, cf Tab. 3). Les nombres moyens
des comparaisons pour ces valeurs de “max-gap” @shiits sensiblement (d’un fac-
teur 8, pour max-gap=3, jusqu’28 pour max-gap=2). Quand la valeur du max-gap
est 1, le nombre moyen de comparaisons est environ 1/1000 de celui obtenu sans la
spécification d’aucune contrainte. Quand max-gap=>5, nous avons obtenu un coefficient
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N plutdt éleve, mais l'indice de Rand est max et similazreelui que nous obtenions
sans contraintes. Dans ce cas, un choix optimal se@itdenax-gap=2. llgduit sensi-
blement le temps de calcul, et produit de boesuittats de classification.

Notonségalement que notrefinition de contrainte “max-gap” fonctionne pour des
intervalles de temps ouverts. Cependant, le cycleadeldppement cellulaire du plas-
modium est circulaire. Erédectionnant une contrainte d’intervalle ouvert, nous somme
toujours en mesure d’'obtenir unecgaience circulaire d’intervalles.
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FIG. 2 — Résultats poudrosophila.

Pourdrosophila, I'amélioration est plugvidente. Les@sultats d'une co-classification
sans contrainte montrent qu’'une bonne partition (avec un coefficient de Goodman-
Kruskaléle) contient beaucoup de sauts. Avec une contrainte max-gap de 2 ou 3, nous
pouvons eduire significativement le nombre de sauts (Fig. 4a) et augmenter laéqualit
de la partition (Fig. 4b) par rappoi la connaissance biologique disponible. Le fait
que, pour ces valeurs de max-gap, le coefficient de Goodman-Kruskal soit minimum,
indique que la partition qui satisfait au mieux les contraintes n’est paérfwnut la
“meilleure”. De plus, le nombre moyen de comparaisonsésiit de 60 (max-gap=2)
et 30 (max-gap=3).

4.4 Utilisation de la contrainte “non-interval”

Nous avons monér comment la contrainte “interval” pouvait aid@rda cecouverte
d’intervalles temporels. Pour certains jeux de dees(e.g.malaria), une approche



T Rand Ny
bi-part. inst. | mean std.dev| mean std.dev| mean std.dev
co :MF 56 | 0.5605 0.0381 0.82 0.06 | 0.25 0.61
co :mixed 44 | 0.1156 0.0166| 0.51 0.02 | 7.52 2.07
co :overall 100 | 0.3648 0.2240| 0.69 0.16 | 3.45 3.90
cdk :unconst | 100 | 0.4819 0.0594| 0.88 0.04 | 1.00 0.20
cdk :int 100 | 0.4609 0.0347| 1.00 0.00 | 0.00 0.00
cdk :nonint 100 | 0.1262 0.0761| 0.53 0.04 | 6.94 1.93

TAB. 4 — Résultats pour les individus adultes de la drosophile.

sans contrainte produiggh des intervalles corrects. La question devient : est-il possible
de cecouvrir des associations dernges diferentes qui se produisent entre des points
appartenand des intervalles diffrents ? Dans quelle mesure les contraintes “interval”
et “non-interval” peuvent-ellegtre utilies pour guider laathe de co-classification
qguand les algorithmes classiques renvoient desltats instables ?

Pour Epondrea ces questions, nous avons appdida contrainte “non-interval” aux
donrées concernant l&chantillons de la phase adulte du cycle deadloppement de la
drosophile. Legchantillons de temps at;o concernent les premiers jours du cycle de
vie des individus rales. Lechantillons de;; atog concernent les individus femelles.
Les teésultats sont dans la Table 4. Nous avons apgligs contraintes “interval” et
“non-interval” avec respectivement max-gap=5 et min-gap=5.

Quand nous appliquorBDK-MEANS (aveck = 2) sans spcifier aucune contrainte
sur ce jeu de doréres, les deux intervalles, ..., t19 €tti,...,tao sont bien iden-
tifiés dans toutes les 100&outions de I'algorithme (la valeur moyenne Mg est 1).
CocLusTERsemblegtre plus instable. Il renvoie parfois un cluster di#es et un clus-
ter de femelles, parfois les deux sexes soatamgs. La valeur moyenne d¥; est
3.45, et |écart type est 113% de la moyenne. Quand nous imposons la contrainte “non-
interval”, la valeur moyenne d&/; estélewee (environ 6.94), tandis quettart type
est plus petit (28% de la moyenne) par rapport @&saltats d&CoCLUSTER Quand on
impose la contrainte “IntervalCDK-MEANS renvoie toujours des bi-clustersafe et
femelle parfaits ¥ ; = 0 et Rand = 1).

Les resultats montrent qu’au moyen des contraintes “interval” ou “non-interval”,
I'utilisateur obtient une forme de colte sur la forme de la bi-partition. Sur I'ana-
lyse des donees concernant les individus drosophiles adultes, un algorithme comme
CocLUSTERa parfois troue des bi-clustersiole sexeétait le pararatre majoritaire-
ment discriminant. Parfois il a cap&udes interactions entreaies et femelles. Ce que
nous voulons, c’est permettre une supervision de ce processus de classification par la
specification de contraintes.

Nous avons donc moriune certaine valeur ajd dans I'utilisation des contraintes
pour des analyses de ddres d'expression temporelles. Les contraintesétmtap-
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pliguées sur la dimension des conditions e&xmentales (objets). On peut coresidr
d’autres applications pour I'analyse de déen biologiques et, e.g., consiér un ordre
sur la dimension desages (ordre spatial degges sur lesésjuences ADN). Beaucoup
d’autres applications reposent sur des dmmordonees, par exemple I'analyse de
donrées @ospatiales ou encore la fouille de dées textuelles.

5 Travaux connexes

La classification sous contraintes est un domaine de recherche relativement nou-
veau. La plupart des travaux existantstlidie pour des applications en classification
semi-supervige, i.e., quand les doaasétiquetes sont limies et/ou chresa collec-
ter. Une solution est d'utiliser la connaissance ampar les instancediqueéesa
I'intérieur d’un algorithme de classification. Dans (Wagseafél, 2001), les auteurs
proposent une adaptation simple HuM EANS qui force des contraintes “must-link”
et “cannot-link” lors d’un processus de classificaton mono-dimensionnel. (@aalu)

2002) propose une approche de classification sous contraintes qui utilise |&eslonn
étiquetes dans la phase d'initialisation et de classification. Une autre approche de clas-
sification semi-supervée dite base sur une mesure estegenée dans (Kleiret al,

2002). (Bilenkoet al., 2004) inggre contraintes et mesure dans un algorithme de type
K-MEANS. Ce nméme objectif d'inégration est grsené dans (Baset al., 2004) qui
propose un magle probabiliste. D’autres travaux connexes se concentrent sur la fai-
sabilitt du traitement des contraintes dans une approche dekiye&ANs (David-

son & Ravi, 2005b), et dans une classificatioarhirchique ascendante (Davidson &
Ravi, 2005a). Dans ces travaux, I'objectif est d&iorer la qualié de classifications
superviges (pedictions) quand peu d'instances s@tigueées. Notre objectif n'est

pas d’aider la pdiction. Nous travaillons toujours dans cadre non superisles
contraintes sont utileses pour sgcifier des attentes sur la forme des bi-partitions et
ainsi exprimer une certaine connaissance du domaine. Notons aussi que, dans le cas des
contraintes “interval” et “non-interval”, I'utilisateur doit seulemengsifier si il veut

ou non des intervalles, sans savoir si@iément particulier: est dans le @me groupe

gu’un autreglementy. Nous avons ausseali€ des expriences gliminaires pour tes-

ter I'efficacitt des contraintes “must-link” et “cannot-linktendues. Nous avons ainsi
montié que, avec quelques contraintef K-M EANS permet d’argliorer la qualié des
résultats par rappoétla variable de classe. Rappelons aussi que nos contraintes peuvent
étre appligées soit dans la dimension des objets, soit dans celle desgiespiPour

les contraintes “must-link” et “cannot-linkétendues, il est aussi possible d'impliquer

les deux dimensions dans l&&me contrainte.

Un travail connexe en analyse de dées d’expressions est (Seteal., 2004). C'est
un algorithme pour calculer un nombre de clustersctjg par I'utilisateur qui sont
contraintsa des motifs locaux maximisant la variance inter-classe. Les motifs locaux
sont utili€s aussi pour contraindre la partition. Notons cependant que, dans ce cas, les
contraintes ne sont pas&pfiees de magre ceclarative. Notre r@thode construit une
bi-partition qui satisfait des contraintegdarative @finies par I'utilisateur travers
une €lection de motifs locaux.

Des travaux prenant en compte la dimension temporelle desdsrsont (Zhao &



Zaki, 2005) et (Madeira & Oliveira, 2005). Il s’agit dans le deux cas d’extraire des
bi-ensembles dans les ddres nurériques d'expressiontoune notion de temps est
présente. Les deux approches ne calculent donc pas une bi-partition, mais des interac-
tions locales fortes.

6 Conclusion

La co-classification est une approcheeigtssante en classification conceptuelle. Dans
les donmees catgorielles, il fournit des bi-partitions qui optimisent, au moins locale-
ment, des mesures objectives de la qaaliés groupements. L'atioration de la qualé
des groupements reste uiele difficile dans les processus d’analyse exploratoire des
donrees eelles. Premdirement, il est difficile de capturer les aspects @it subjectif,

e.g., 'esgrance de 'analysta partir de sa connaissance du domaine. Puis, quand ces
esferances peuveidtre sgcifiees de facon&tlarative, les utiliser durant le processus
de calcul est uné&fi. Pour calculer des bi-partitions qui satisfont des contrairéfigids

par I'utilisateur, nous avons mogtqu’il était possible utiliser un cadr&rerique de co-
classification bassur les motifs locaux, une approche simple mais puissante. Des nou-
veaux types de contraintes pour le bi-clusterséatconsi@rées, e.g., les contraintes
“interval” et “non-interval” pour des dorées ordon@es. Une perspectiecourt terme

pour cette recherche, est de formaliser le pé&tps des contraintes globales (i.e., les
contraintes pour le bi-partitions) pouvatte transforrées, de facon plus ou moins au-
tomatique, dans des contraingesiveau local. Il fauegalemenétudier des stragies

de propagation de contraintes depuis le niveau local jusqu’au niveau global et ainsi ga-
rantir la satisfaction des contraintesdes par I'analyste (hors contrainte d’optimisation
de la fonction objectif) dans les bi-partitions calees.
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