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Résuḿe : La co-classification est une technique de classification conceptuelle
importante. Dans le cas de données cat́egorielles, il s’agit de calculer des col-
lections de bi-clusters, i.e., des clusters d’objets et de couples atttributs-valeurs
assocíes (propríet́es booĺeennes). En marge du besoin classique d’optimiser une
fonction objectif sur la qualit́e des groupements, l’aḿelioration de la pertinence
des bi-clusters calculés reste une tâche difficile. Tout d’abord, il faudrait pou-
voir exprimer l’int́er̂et subjectif de l’analyste, e.g., la définition d́eclarative de ses
attentes au regard de sa connaissance du domaine. Ensuite, même si de telles
sṕecifications existent, par exemple au moyen de contraintes sur les bi-clusters,
l’exploitation de ces contraintes lors du processus heuristique de classification
reste un probl̀eme ouvert. A notre connaissance, la classification sous contraintes
n’a ét́e que peúetudíee et n’a concerńe des types de contraintes simples. Tout
d’abord, nous consid́erons la co-classification plutôt qu’une classification mono-
dimensionnelle. Ensuite, nousétudions de nouveaux types de contraintes utilesà
l’analyse de donńees ordonńees, par exemple dans le temps. Enfin, nous montrons
que notre cadre ǵeńerique de co-classificatioǹa partir de motifs locaux peutêtre
exploit́e pour la co-classification sous contraintes. Nous réalisons une validation
exṕerimentale sur deux jeux de données d’expression de gènes.

1 Introduction

De nombreuses techniques de fouille de données ontét́e d́evelopṕees pour assis-
ter la d́ecouverte de connaissancesà partir de grandes matrices booléennes. Ce type
de donńees permet d’enregistrer quelles sont les propriét́es satisfaites (attributs ou
colonnes) par un certain nombre d’objets (lignes). Par exemple, dans la matricer
(Table 1), l’objett2 satisfait seulement les propriét́esg2 et g5. L’une des applications
qui motive nos recherches concerne l’analyse de données booĺeennes pour l’́etude du
transcriptome (e.g., des matrices qui codent la sur-expression de gènes dans un cer-
tain nombre de conditions expérimentales (Bessonet 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 l’ensemble
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g1 g2 g3 g4 g5

t1 1 0 1 1 0
t2 0 1 0 0 1
t3 1 0 1 1 0
t4 0 0 1 1 0
t5 1 1 0 0 1
t6 0 1 0 0 1
t7 0 0 0 0 1

TAB . 1 – Un contexte booléenr

des donńees. La classification áet́e tr̀esétudíee, y compris dans le cas particulier des
donńees booĺeennes. Il s’agit de calculer des partitions sur les objets et/ou les pro-
priét́es de sorte qu’une fonction objectif qui détermine la qualit́e des groupements
soit optimiśee (Jain & Dubes, 1988). De nombreux algorithmes calculent de bonnes
partitions mais peu de ḿethodes permettent d’interpréter les groupements au moyen
de caract́erisations symboliques. Ce problème a motiv́e la classification conceptuelle
(Fisher, 1987) et, notamment, les approches de co-classification (“co-clustering”, “bi-
clustering”, voir (Madeira & Oliveira, 2004) pour une synthèse). Le but d’une co-
classification est de calculer des bi-clusters, i.e., des associations d’ensembles d’ob-
jets (non ńecessairement disjoints) avec des ensembles de propriét́es. Un exemple de
bi-partition dansr est{{{t1, t3, t4}, {g1, g3, g4}}, {{t2, t5, t6, t7}, {g2, g5}}}. Le pre-
mier bi-cluster dit que la caractérisation des objets de{t1, t3, t4} est qu’ils partagent
presque toujours les propriét́es de{g1, g3, g4}. De m̂eme , les propriét́es dans{g2, g5}
sont caract́eristiques des objets de{t2, t5, t6, t7}.

Nous nous int́eressons̀a la pertinence des bi-partitions. Lorsque l’analyste utilise un
algorithme de classification, il/elle a un très faible contr̂ole sur les groupes qui seront
calcuĺes. Typiquement, il est possible de choisir parmi plusieurs métriques ou bien
décider d’une stratégie d’initialisation. Tous ces réglages oṕerationnels sont concep-
tuellement́eloigńes d’une sṕecification d́eclarative des propriét́es souhait́ees pour la bi-
partition. Nous consid́erons qu’il est important que les analystes puissent spécifier leurs
attentes (int́er̂et subjectif) au moyen de contraintes et qu’il faudrait des techniques de
co-classification qui produisent des résultats coh́erents vis-̀a-vis de ces sṕecifications.
Le mod̀ele simple de (Mannila, 1997) aidèa formaliser ce point de vue. Une classi-
fication peutêtre vue comme un processus d’évaluation d’une reqûete inductive qui
calculerait{φ ∈ L | q(r, φ) est vrai}. où r serait une matrice booléenne,L désignerait
le language des bi-partitions sur une telle matrice, et le prédicatq sṕecifierait les pro-
priét́es attendues sur la bi-partitionφ. Une vision plut̂ot classique est que ce prédicat
va exprimer une contrainte d’optimisation sur la fonction objectif utilisée, e.g., le co-
efficientτ de Goodman-Kruskal (Robardet & Feschet, 2001) ou la perte d’information
mutuelle dans (Dhillonet al., 2003). On peut́egalement trouver d’autres contraintes
comme la d́efinition du nombre de bi-clusters, le fait que certains objets (resp. pro-
priét́es) doivent (resp. ne doivent pas)être ensemble, etc. Autrement dit, nous aimerions
pouvoir ŕealiser la t̂ache comme une sélection de bi-partitions en supposant que toutes



les bi-partitions aient́et́e calcuĺees 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 ḿethodes d’optimisation locales pour la fonction objectif (i.e., la satisfac-
tion de la contrainte d’optimisation globale ne peut pasêtre garantie). Combiner ces
heuristiques avec la satisfaction d’autres contraintes sur les bi-clusters est clairement
un probl̀eme difficile. A notre connaissance, l’exploitation de contraintes n’a pas encore
ét́eétudíee pour la co-classification. L’introduction de contraintes dans des processus de
classification mono-dimensionnels (e.g., K-Means, classification hiérarchique) a motiv́e
quelques travaux (Wagstaffet al., 2001; Basuet al., 2002; Kleinet al., 2002; Basuet al.,
2004; Davidson & Ravi, 2005b; Davidson & Ravi, 2005a). Des contraintes simples ont
ét́e consid́eŕees comme “must-link” et “cannot-link”. La principale motivation de ces
étudeśetait la classification semi-supervisée (i.e., aḿeliorer les techniques prédictives
lorsque l’ensemble d’apprentissage ne contient que peu d’instancesétiquet́ees). Non
seulement nous considérons la co-classification au lieu de la classification mais aussi
notre point de vue est différent. Puisque certaines des contraintes spécifient l’intér̂et
subjectif de l’analyste, nous devons les prendre en compte même si elles nous pénalisent
du point de vue de la fonction objectif : nous ne cherchons pas de bons bi-clusters grâce
aux contraintes mais plutôt de bons bi-clusters malgré les contraintes.

Notre contribution concerne donc d’abord de nouveaux types de contraintes. A coté
des extensions des contraintes “must-mink” et “cannot-link” pour la co-calssification,
nous consid́erons le cas òu l’une ou m̂eme les deux dimensions sont ordonnées. Dans le
contexte de l’analyse de données d’expression booléennes, c’est par exemple le cas des
donńees qui enregistrent l’évolution de l’expression des gènes au cours du temps. Nous
proposons de spécifier si une collection de bi-clusters doit ou ne doit pasêtre coh́erente
vis-à-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 sṕecifiées. Nous avons récemment proposé un cadre de co-classification
géńerique (Pensaet al., 2005). Notre id́ee est de calculer des bi-partitionsà partir de mo-
tifs locaux (bi-ensembles) qui capturent des associations localement fortes, par exemple
des concepts formels. Nous montrons qu’il est possible de l’étendre vers la classifica-
tion sous contraintes, autrement dit qu’il est possible d’exploiter les contraintes fixées
au niveau global (sur les bi-clusters) pour en dériver des contraintes exploitables au
niveau local (sur les bi-ensembles).

La Section 2 formalise le problème trait́e. La Section 3 ŕesume le cadre introduit dans
(Pensaet al., 2005) et discute de son extension vers la co-classification sous contraintes.
La Section 4 est d́edíeeà une validation exṕerimentale sur deux jeux de données ŕeelles.
La Section 5 est une brève conclusion.

2 Formalisation du problème

Soit T = {t1, . . . , tm} un ensemble d’objets etG = {g1, . . . , gn} un ensemble de
propríet́es booĺeennes. Le contexte booléenà explorer estr ⊆ T × G, où rij = 1 si
la propríet́e gj est satisfaite par l’objetti, et 0 sinon. La t̂ache de co-classification est
ainsi d́efinie : on veut calculer une partitionP T deK groupes (clusters) d’objets (notés
{P T1 , . . . , P TK }) et une partitionPG deK groupes de propriét́es (not́es{PG1 , . . . , PGK})
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avec une bijectionσ entre les deux partitions, tel que chaque groupe d’objets est ca-
ract́eriśe par un seul groupe de propriét́es (σ : P T → PG). La bi-partition constitúee
deK bi-clusters est notéeP = {P1, . . . , PK} etPi = (P Ti , σ(P Ti )).

Par la suite,D repŕesente soitT soitG. Définissons maintenant quelques contraintes
primitives qui nous paraissent intéressantes pour la co-classification.

– optimisation Soitf(r,P) une fonction objectif, soit une contrainte d’optimisation

Copt(r, f,P) est satisfaite ssi P = argmin
φ∈L

f(r, φ)

oùL est le langage des bi-partitions. Chaque algorithme de co-classification possède
sa propre fonction objectif et une approche heuristique locale pour aborder l’opti-
misation.

– must-link étendueSi deux pointsxi et xj sont impliqúes dans une contrainte
“must-link” étendue, notéeCeml(xi, xj ,P), ils doiventêtre dans le m̂eme bi-cluster
deP.

– cannot-link étendueSi deux pointsxi, xj sont impliqúes dans une contrainte
“cannot-link” étendue, notéeCecl(xi, xj ,P), il ne peuvent paŝetre dans le m̂eme
bi-cluster deP.

– interval etnon-interval Si un ordre (¹) est d́efini surD, une contrainte “interval”
sur cette dimension, notée Cint(D,P), exige que chaque groupe surD soit un
intervalle :∀k = 1 . . . K, sixi, xj ∈ PDk alors∀xl tel quexi ¹ xl ¹ xj , xl ∈ PDk .
Une contrainte “non-interval”, notéeCnon−int(D,P) sṕecifie que les groupes sur
D ne doivent paŝetre des intervalles :∀k = 1 . . . K, ∃xi, xj ∈ PDk , ∃xl ∈ D tel
quexi ¹ xl ¹ xj , xl 6∈ PDk .

Dans les approches existantes, les contraintes “must-link” et “cannot-link” s’appli-
quaientà l’une des dimensions. Pour une co-classification, il est naturel d’autoriser de
telles contraintes sur les deux dimensions,éventuellement simultanément.

Les contraintes “interval” et “non-interval” sont utiles lorsque l’une ou les deux di-
mensions sont ordonnées (e.g., dans le temps ou dans l’espace). Par exemple, dans
l’analyse de donńees d’expression de gènes, les conditions biologiques peuventêtre
ordonńees dans le temps (données cińetiques pour suivre l’évolution de l’expression
des g̀enes au cours du temps). Une contrainte “interval” peutêtre utiliśee pour trou-
ver des groupes qui ne concernent que des instants adjacents (i.e., qui constituent des
intervalles de temps continus), tandis qu’une contrainte “non-interval” peutêtre uti-
lisée pour trouver des groupes qui ne sont pas des intervalles. Dans le premier cas,
nous pouvons capturer des associations qui caractérisent chaque stade de la période
d’échantillonnage. Dans le second cas, nous pouvons mettre enévidence des interac-
tions qui sont en quelque sorte non dépendantes du temps.

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

3.1 Utilisation de motifs locaux pour construire des bi-partitions

Dans (Pensaet al., 2005), nous avons introduit un cadre géńerique de co-classification.
Nous le ŕesumons avant de montrer comment il peutêtre exploit́ee pour la prise en



compte de contraintes fixées par l’analyste. L’id́ee principale consistèa calculer les bi-
partitionsà partir de bi-ensembles qui capturent des association localement fortes entre
des ensembles d’objets et des ensembles de propriét́es. Formellement, un bi-ensemble
est unélémentbj = (Tj , Gj) (Tj ⊆ T , Gj ⊆ G) et nous supposons qu’une collection
de bi-ensembles a priori intéressantsB a ét́e d’abord extraite dansr. On d́ecrit bj au
moyen d’un vecteur booléen< tj >,< gj >=< tj1, . . . , tjm >,< gj1, . . . , gjn >
où tjk = 1 si tk ∈ Tj (0 sinon) etgjk = 1 si gk ∈ Gj (0 sinon). On chercheK
groupes de bi-ensembles{PB1 , . . . , PBK} (PBi ⊆ B). On peut alors d́efinir le centröıde
d’un groupe de bi-ensemblesPBi commeµi =< τi >,< γi >=< τi1, . . . , τim >,
< γi1, . . . , γin > où τ etγ sont des calculs classiques de centroı̈de :

τik =
1

|PBi |
∑

bj∈PB
i

tjk, γik =
1

|PBi |
∑

bj∈PB
i

gjk

Définissons maintenant notre distance entre un bi-ensemble et un centroı̈de :

d(bj , µi) =
1
2

( |tj ∪ τ i| − |tj ∩ τ i|
|tj ∪ τ i| +

|gj ∪ γi| − |gj ∩ γi|
|gj ∪ γi|

)

Il s’agit de la moyenne des différences symḿetriques pond́eŕees sur un ensemble de
composantes. On suppose que|tj∩τ i| =

∑m
k=1 ak

tjk+τik

2 et |tj∪τ i| =
∑m

k=1
tjk+τik

2
où ak = 1 if tjk · τik 6= 0, 0 sinon. Intuitivement, l’intersection estégaleà la moyenne
entre le nombre d’objets en commun, et la somme des poids de leurs centroı̈des. L’union
est la moyenne entre le nombre d’objets et la somme des poids de leurs centroı̈des. Ces
mesures sont d́efinies de façon similaire sur les propriét́es.

Les objetstj (resp. les propriét́es gj) sont assigńes à l’un des K clusters (noté i)
pour lequelτij (resp.γij) est maximum. Il est possible de décider que des objets et/ou
propríet́es puissent appartenirà plus d’un bi-cluster en contrôlant le niveau de recou-
vrement pour chaque bi-cluster. Grâceà notre d́efinition d’appartenancèa un cluster,
détermińee par la valeur deτ i et γi, il suffit d’adapter l’́etape d’assignation des clus-
ters en utilisant un seuil défini par l’utilisateur. L’algorithmeCDK-MEANS simplifié
par rapport̀a (Pensaet al., 2005) est rappelé dans la Table 2 (e.g., recouvrement non
consid́eŕe). Il calcule une bi-partition pour un jeu de donnéesr à partir d’une collection
de bi-ensemblesB fournie (e.g., des concepts formels dansr ). Dans notre exemple
jouet,CDK-MEANS va pouvoir calculer la bi-partition donnée en Section 1.

3.2 Intégration des contraintes dans L2G

Nous proposons une extension significative du cadre L2G quand des contraintes
définies par l’utilisateur sont spécifiées. L’id́ee 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 représentation locale de cette contrainte. En uti-
lisant cette contrainte au niveau local (éventuellement associéeà une strat́egie de pro-
pagation), l’id́ee est qu’il soit̂etre possible d’obtenir une bi-partition qui va satisfaire
la contrainte au niveau global. Il faut remarquer que,étant donńe l’état de l’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 booléen,B est une collection de bi-ensembles der, K est
le nombre de bi-clusters, etMI est le nombre maximal d’itérations.)

1. Soientµ1 . . . µK les centröıdes initiaux.it := 0.

2. Réṕeter

(a) Pour chaque bi-ensemblebi ∈ B, l’affecter au clusterPBk tel qued(bi, µk)
soit minimal.

(b) Pour chaque clusterPBi , calculerτi etγi.

(c) it := it + 1.

3. Jusqu’a ce que le centroı̈de ne change pas ou bien queit = MI.

4. Pour chaquetj ∈ T (resp.gj ∈ G), l’affecter au premier clusterP Ti (resp.PGi ) tel
queτij (resp.γij) soit maximal

5. Renvoyer{P T1 . . . P TK } et{PG1 . . . PGK}

TAB . 2 – Pseudo-code deCDK-MEANS

grande classe de contraintes. Par exemple, dans nos applications, nous utilisonsD-
M INER (Bessonet al., 2005) pour calculer des collections complètes de concepts for-
mels satisfaisant des contraintes définies par l’utilisateur, e.g., des contraintes de taille
minimale.

Discutons maintenant de la réutilisation du principe deCDK-MEANS et donc des
possibilit́es de traduction des contraintes globales en contraintes locales, et, si nécessaire,
comment propager l’information capturée 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 utilisée. En particulier,́etant donńee une contrainte
“must-link” étendue entre un objet/propriét́e xi et un objet/propríet́e xj , une collec-
tion de bi-ensemblesB satisfait potentiellement la contrainte ssi∀b = (T,G) ∈ B, si
xi ∈ T (ouG) alorsxj ∈ T (or G), et vice versa. Comme le coefficient de chaque ob-
jet/propríet́e dans chaque centroı̈de d́epend du nombre de bi-ensembles qui contiennent
cet objet/propríet́e, sixi etxj sont impliqúes dans une contrainte “must-link”étendue,
alors leurs coefficients seront les mêmes dans chaque centroı̈de. Par suite, le deux seront
assocíe automatiquement au même groupe.

Une condition ńecessaire pour une contrainte “cannot-link”étendue est l’exclusion
dansB des bi-ensembles qui violent la contrainte. Puis,étant donńee une contrainte
“cannot-link” étendue entre un objet/propriét́e xi et un objet/propríet́e xj , une collec-
tion de bi-ensemblesB satisfait potentiellement la contrainte ssi∀b = (T,G) ∈ B, si
xi ∈ T (ou G) alorsxj 6∈ 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 contrôle ult́erieur est
nécessaire. En particulier,à l’étape 2a deCDK-MEANS (cf. Table 2), avant d’ajouter le
bi-ensemble contenantxi (resp.xj) à un cluster, nous devons nous assurer qu’un autre
bi-ensemble contenantxj (resp.xi) n’a pasét́e affect́e à ce cluster.

Pour traiter des contraintes “interval” et “non-interval”, il est possible de forcer la
même contrainte dans la collection de bi-ensembles utilisée. Toutefois, dans le cas de



la contrainte “interval”, elle pourrait̂etre trop śelective en pratique. A contrario, dans le
cas d’une contrainte “non-interval”, elle pourrait ne pas l’être suffisamment. Pour cette
raison, nous proposons de travailler au niveau local sur une contrainte “interval” relaxée
et une contrainte “non-interval” renforcée.Étant donńe un ordre surD, une contrainte
“max-gap” sur cette dimension, notéeCmaxgap(D, l, b), est satisfaite ssi, pour chaque
paire d’́eléments conśecutifs xi, xj ∈ b, xi ≺ xj , |{xh 6∈ b|xi ≺ xh ≺ xj}| ≤
l. Dualement, une contrainte “min-gap” surD, not́ee Cmingap(D, l, b), est satisfaite
ssi, pour chaque paire d’éléments conśecutifsxi, xj ∈ b, xi ≺ xj , |{xh 6∈ b|xi ≺
xh ≺ xj}| ≥ l. La premìere est utiliśee pour le traitement local de “interval” et la
seconde aide au traitement de “non-interval”. Clairement, la satisfaction des contraintes
sur la bi-partition ŕesultat n’est pas assurée mais le comportement en phase de calcul
est satisfaisant (cf. Section 4). Il ne s’agit ici que d’une premièreétape et les stratégies
de propagation doiventêtreétudíees.

Lorsque l’on dispose d’une collection de bi-ensembles extraite dans les données, il est
toujours possible de sélectionner par post-traitement une sous-collection de ces motifs
pour exploiter des contraintes au niveau local. On peut aussi considérer le calcul des
motifs locaux utiles̀a une classification sous contrainte donnée, et ainsi exploiter les
techniques efficaces d’extraction de motifs sous contraintes. En effet, les propriét́es
duales bien connues de monotonicité et d’anti-monotonicit́e vis-̀a-vis des relations de
sṕecialisation permettent d’exploiter de nombreuses contraintes, notamment sur les bi-
ensembles (voir, e.g., (Bessonet al., 2005)). Par suite, si les contraintes au niveau local
sont des conjonctions/disjonctions de contraintes (anti-)monotones, elle peuventêtre
pousśees jusque dans la phase d’extraction des bi-ensembles.

Consid́erons d’abord la contrainte d’inclusion. Soitxi ∈ D, un ensembleX ⊆ D
satisfait une contrainte d’inclusionCincl(xi, X) ssix ∈ X. Cette contrainte est mono-
tone et, par suite, la version locale des contraintes “must-link” et “cannot-link” peutêtre
repŕesent́ee par une conjonction et/ou une disjonction de contraintes (anti-)monotones.
En effet, une version locale pour “must-link”Ceml(xi, xj) peut être ŕeécrite comme
(Cincl(xi) ∧ Cincl(xj)) ∨ (¬Cincl(xi) ∧ ¬Cincl(xj)). Pour la contrainte “cannot-link”
Cecl(xi, xj), elle peut̂etre ŕeécrite comme¬Cincl(xi)∨¬Cincl(xj). Cette contrainte est
anti-monotone puisqu’elle est la disjonction de deux contraintes anti-monotones.

La contrainte “min-gap” est anti-monotone. En effet, soitb1 = (X1, Y1) et b2 =
(X2, Y2), tels queX1 ⊆ X2. On aS2 = {xh 6∈ X2|xi ≺ xh ≺ xj} ⊆ S1 =
{xh 6∈ X1|xi ≺ xh ≺ xj}. Par suite, si|S2| ≥ l, alors |S1| ≥ l. Par contre, la
contrainte “max-gap” n’a pas de propriét́e de monotonicit́e par rapport̀a l’inclusion
ensembliste. En effet, pour une dimensionD = {x1, x2, . . . , xn}, une contrainte “max-
gap”Cmaxgap(D, 1), n’est pas satisfaite par l’ensembleX1 = {x2, x3, x7}. Cependant,
elle l’est par son sur-ensembleX2 = {x2, x3, x5, x7}, et par son sous-ensembleX0 =
{x2, x3}. Elle n’est donc ni monotone ni anti-monotone1.

1Elle peut cependantêtre exploit́ee dans la phase de géńeration des candidats.
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4 Application à des donńees d’expression des g̀enes

4.1 Motivations

L’un des probl̀emes majeurs en biologie concerne l’étude de l’́evolution des cel-
lules des organismes uni/pluri-cellulaires. Cela permet, par exemple, de comprendre
les ḿecanismes qui se cachent derrière la diff́erenciation cellulaire, et c’est un des défis
le plus excitants en biologie moléculaire. Un moyen d’étudier l’́evolution d’un orga-
nisme, consistèa analyser la variation de l’expression de ses gènes tout au long de
son cycle de vie. Dans les phases initiales du cycle, chaqueétape est caractériśee par
le développement d’un nombre de fonctions particulières, et par conséquence par l’in-
teraction de diff́erentes prot́eines.À travers l’́etude du niveau d’expression des gènes
qui interagissent dans le différentes phases du développement, il est possible de les as-
socierà des fonctions biologiques putatives. Le profil d’expression typique d’un gène
durant le cycle de vie de la cellule, a tendanceà avoir des pics dans lesétapes òu ils
sont “alluḿes”, et ils sont ǵeńeralement sous-expriḿes dans la partie restante du cycle.
Pendant la transition d’uńechantillon temporel au suivant, il y a des groupes de gènes
qui deviennent sous-expriḿes et d’autres qui deviennent sur-exprimés.

Un biologiste peut rechercher les gènes co-ŕeguĺes et la (co-)classification est l’une
des techniques phares pour cet objectif. Toutefois, un inconvénient majeur vient de ce
que leśetapes du d́eveloppement ne sont pas toujours identifiées par les algorithmes de
classification utiliśes. Les bi-clusters peuvent conteniréchantillons issus des différentes
étapes du d́eveloppement, ou bien, ils ne constituent pas un ensemble d’échantillons
temporels conśecutifs. Si la partition calculée sur la dimension des conditions expéri-
mentales ne correspond pas aux phases réelles du d́eveloppement, les clusters des gènes
ne cöıncident pas non plus avec les vrais groupes fonctionnels. La phase d’interprétation
biologique devient tr̀es difficile. D’un autre ĉoté, la relation temporelle entre les en-
sembles de conditions biologiques est souvent très forte, et de nombreux algorithmes de
classification peuvent renvoyer des intervalles de temps parfaits. Si maintenant, notre
biologiste veut d́ecouvrir les interactions entre les gènes appartements̀a des phases
diff érentes du cycle de vie, il/elle va devoir chercher une bi-partition qui chercheà
s’écarter des groupements par phases du développement.

Nous allons pŕesenter l’utilisation des contraintes “interval” et “non-interval” dans de
tels probl̀emes d’analyse de données d’expression. Nous montrons que l’utilisation de
ces contraintes dans notre cadre exploitant des motifs locaux fournit des résultats plus
pertinents.

4.2 Méthode d’́evaluation

Un critère ǵeńeral pourévaluer les ŕesultats d’une classification consisteà comparer
la partition calcuĺee avec une partition “correcte”. Cela signifie que les instances des
donńees sont d́ejà assocíeesà desétiquettes juǵees correctes, et que l’on va pouvoir
quantifier la conformit́e entréetiquettes calculées et correctes. Une mesure classique est
l’indice de Rand (Jain & Dubes, 1988) pourévaluer la conformit́e entre deux partitions
dem éléments.



Si C = {C1 . . . Cs} est la structure issue de la classification et queP = {P1 . . . Pt}
est une partition préd́efinie, chaque paire de points peutêtre affect́e au m̂eme cluster ou
à deux clusters diff́erents. Soita le nombre de paires appartenant au même cluster de
C et au m̂eme cluster deP. Soit b le nombre de paires dont les points appartiennentà
deux clusters diff́erents deC et à deux clusters diff́erents deP. La conformit́e entreC
etP peutêtre estiḿee au moyen de la formule :

Rand(C,P) =
a + b

m · (m− 1)/2

Cet indice prends des valeurs entre 0 et 1 et il est maximisé quands = t. Nous utilisons
cet indice de Rand pour calculer la précision dans nos expériences.

Pourévaluer la valeur ajoutée de la contrainte “interval”, nous mesurons le nombre
de sauts̀a l’intérieur d’une partition.

Définition 1 (nombre de sauts)
SoientD = {x1, . . . , xn} un ensemble ordonné de points etPDk un cluster sur ces
points, il y a un saut lorsque pour un nombrel > 1, si xi ∈ C, xi+l ∈ PDk et∀h tel que
i < h < i + l, xh 6∈ PDk . SoitJk le nombre de sauts dans un clusterPDk . Etant donńee
une partitionPD = {PD1 , . . . , PDK }, le nombre de sauts notéNJ est donc

NJ =
∑

∀PD
k
∈PD

Jk

.

LorsqueNJ = 0, les clusters sont exactement des intervalles. Comme la contrainte
“interval” est une contrainte souple, nous calculons la moyenne desNJ sur un ensemble
d’instances de classifications (avec une initialisation aléatoire) pour mesurer l’efficacité
de l’approche.

Nous voulons aussíevaluer la qualit́e intrins̀eque de la co-classification au moyen
d’un critère interne. Pour ce faire, une mesure intéressante est le coefficientτ symétrique
de Goodman and Kruskal’s (Goodman & Kruskal, 1954). Il estévalúe dans une table
de contingencep et il discrimine correctement les bi-partitions par rapportà l’intensit́e
du lien fonctionnel entre leurs deux partitions (Robardet & Feschet, 2001). Soitpij la
fréquence des relations entre an objet d’un clusterCo

i et une propríet́e d’un clusterCp
j ,

etpi. =
∑

j pij etp.j =
∑

i pij . Nous utilisons le coefficientτS qui évalue la ŕeduction
proportionnelle de l’erreur entraı̂née par la connaissance deCo sur la pŕediction deCp

et vice versa. Il est d́efini de la manìere suivante :

τS =
1
2

∑
i

∑
j (pij − pi.p.j)

2 pi.+p.j

pi.p.j

1− 1
2

∑
i p2

i. − 1
2

∑
j p2

.j

Enfin, pourévaluer les performances de notre méthode, nous utilisons le coefficient
de comparaisons, défini par la moyenne des produits du nombre d’itérations ńecessaires
pour compĺeter la classification, et le nombre des bi-ensembles, i.e. :

CC =
∑N

i |B| ·NIi

N
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COCLUSTER CDK-MEANS

Dataset NJ Rand τS NJ Rand τS CC
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 – Ŕesultats d’une co-classification sans contrainte.

où,N indique le nombre d’ex́ecutions,|B| est la taille de la collection de bi-ensembles,
etNIi est le nombre d’it́erations̀a laieme exécution.

4.3 Utilisation de la contrainte “interval”

Nous avonśetudíe l’impact de la contrainte “interval” dans deux jeux de données
Puces ADN,malaria et drosophila. Le premier (Bozdechet al., 2003) concerne le
transcriptome du cycle de développement intraerythrocytique du Plasmodium Falcipa-
rum, i.e., un agent responsable de la malaria humaine. Les données fournissent le profil
d’expression de 3 719 gènes dans 46́echantillons biologiques. Chaqueéchantillon cor-
respond̀a un instant de temps du cycle de développement : il commence avec l’invasion
des cellules rouges du sang par le mérozöıte, et il est diviśe en trois phases : anneau,
trophozöıte et schizonte (concernant respectivement le moustique, le foie, et le sang).
Après 48 heures, le cellule se réplique et se divise. En correspondance de l’instant 17h
et 29h il y a deux transitions brusques. Le second jeu de données est d́ecrit dans (Ar-
beitmanet al., 2002). Il concerne l’expression des gènes de la Drosophile melanogaster
durant son cycle de vie. Les niveaux d’expression de 3 944 gènes sont mesurés pour
57 ṕeriodes śequentielles de temps divisé en stade embryonnaire, larvaire et pupaire.
Les donńees d’expression nuḿeriques pŕesent́ees dans (Bozdechet al., 2003) ontét́e
discretiśees en utilisant une des méthodes de codage des propriét́e d́ecrites dans (Bec-
quetet al., 2002) : pour chaque gèneg, nous avons affecté la valeurs booléenne 1 aux
échantillons dont le niveau d’expressionétait suṕerieurà X% de la valeur maximale.
Nous avons choisi X=25% pourmalaria et X=35% pourdrosophila. Pour les motifs
locaux, nous avons utilisé D-M INER (Bessonet al., 2005) pour extraire les concepts
formels dans les deux matrices booléennes d́erivées.

Nous avons d’abord appliqué l’algorithmeCOCLUSTER (Dhillon et al., 2003) et la
version sans contraintes deCDK-MEANS avecK = 3 (i.e., avec l’id́ee d’identifier
les trois stades du développement). L’initialisation des deux algorithmesétant aĺeatoire,
nous avons calculé la moyenne de toutes les mesures sur 100 exécutions. Nous avons
mesuŕe le coefficientNJ , l’indice de Rand par rapport au partitionnement réel dispo-
nible dans la litt́erature, et le coefficient de Goodman-Kruskal pourévaluer la qualit́e
intrinsèque de la bi-partition. Les résultas sont dans la Table. 3.

Il y a une diff́erence significative entre les deux jeux de données. Dansmalaria, le
nombre moyen de sauts (NJ ) est d́ejà petit avec les deux algorithmes. En particulier,
si COCLUSTER obtient un bon coefficient de Goodman-Kruskal, les bi-clusters obte-
nus avecCDK-MEANS sont plus coh́erents avec la connaissance biologique disponible
(i.e., la partitioǹa un indice de Rand́elev́e). D’un autre cot́e, le nombre de comparaisons



est plut̂ot élev́e. Ce que nous attendons dans un tel cas, c’est qu’une approche basée sur
les contraintes utilise moins de ressources pour des résultats similaires.

Au contraire, pourDrosophila, les deux algorithmeśechouent dans la découverte du
partitionnement correct au regard de la connaissance disponible. Le nombre de sauts
est dans le deux casélev́e alors que l’indice de Rand est relativement petit. Dans un tel
contexte, nous souhaitons obtenir de meilleurs résultats avec une approche basée sur les
contraintes.

Nous avons utiliśe la contrainte “interval” sur les conditions expérimentales. Nous
avons appliqúe différents niveaux de la contrainte “max-gap”, et nous avonsétudíe
l’impact sur la partition finale en mesurant le coefficientNJ , l’indice de Rand, le coef-
ficient de Goodman-Kruskal, et le nombre moyen de comparaisons. Les résultats sont
en Figure 1 et Figure 4 (resp. pourmalaria etdrosophila).

FIG. 1 – Ŕesultats pourmalaria.

Pourmalaria, nous observons les meilleurs résultats 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), l’in-
dice de Rand (Fig. 1b) est plusélev́e, et le coefficient de Goodman-Kruskal (Fig. 4c) est
maximal (et similairèa celui obtenu sans contraintes, cf Tab. 3). Les nombres moyens
des comparaisons pour ces valeurs de “max-gap” sont réduits sensiblement (d’un fac-
teur 8, pour max-gap=3, jusqu’à 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
sṕecification d’aucune contrainte. Quand max-gap=5, nous avons obtenu un coefficient
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NJ plutôt élev́e, mais l’indice de Rand est max et similaireà celui que nous obtenions
sans contraintes. Dans ce cas, un choix optimal sembleêtre max-gap=2. Il ŕeduit sensi-
blement le temps de calcul, et produit de bons résultats de classification.

Notonségalement que notre définition de contrainte “max-gap” fonctionne pour des
intervalles de temps ouverts. Cependant, le cycle de développement cellulaire du plas-
modium est circulaire. En sélectionnant une contrainte d’intervalle ouvert, nous somme
toujours en mesure d’obtenir une séquence circulaire d’intervalles.

FIG. 2 – Ŕesultats pourdrosophila.

Pourdrosophila, l’amélioration est pluśevidente. Les ŕesultats d’une co-classification
sans contrainte montrent qu’une bonne partition (avec un coefficient de Goodman-
Kruskalélev́e) contient beaucoup de sauts. Avec une contrainte max-gap de 2 ou 3, nous
pouvons ŕeduire significativement le nombre de sauts (Fig. 4a) et augmenter la qualité
de la partition (Fig. 4b) par rapportà 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 pas forcément la
“meilleure”. De plus, le nombre moyen de comparaisons est réduit de 60 (max-gap=2)
et 30 (max-gap=3).

4.4 Utilisation de la contrainte “non-interval”

Nous avons montré comment la contrainte “interval” pouvait aiderà la d́ecouverte
d’intervalles temporels. Pour certains jeux de données (e.g.,malaria), une approche



τ Rand NJ

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 – Ŕesultats pour les individus adultes de la drosophile.

sans contrainte produit déjà des intervalles corrects. La question devient : est-il possible
de d́ecouvrir des associations de gènes diff́erentes qui se produisent entre des points
appartenant̀a des intervalles diff́erents ? Dans quelle mesure les contraintes “interval”
et “non-interval” peuvent-elleŝetre utiliśees pour guider la tâche de co-classification
quand les algorithmes classiques renvoient des résultats instables ?

Pour ŕepondrèa ces questions, nous avons appliqué la contrainte “non-interval” aux
donńees concernant leséchantillons de la phase adulte du cycle de développement de la
drosophile. Leśechantillons de tempst1 à t10 concernent les premiers jours du cycle de
vie des individus m̂ales. Leśechantillons det11 à t20 concernent les individus femelles.
Les ŕesultats sont dans la Table 4. Nous avons appliqué les contraintes “interval” et
“non-interval” avec respectivement max-gap=5 et min-gap=5.

Quand nous appliquonsCDK-MEANS (aveck = 2) sans sṕecifier aucune contrainte
sur ce jeu de donńees, les deux intervallest1, . . . , t10 et t11, . . . , t20 sont bien iden-
tifi és dans toutes les 100 exécutions de l’algorithme (la valeur moyenne deNJ est 1).
COCLUSTERsemblêetre plus instable. Il renvoie parfois un cluster de mâles et un clus-
ter de femelles, parfois les deux sexes sont mélanǵes. La valeur moyenne deNJ est
3.45, et l’́ecart type est 113% de la moyenne. Quand nous imposons la contrainte “non-
interval”, la valeur moyenne deNJ est élev́ee (environ 6.94), tandis que l’écart type
est plus petit (28% de la moyenne) par rapport aux résultats deCOCLUSTER. Quand on
impose la contrainte “Interval”,CDK-MEANS renvoie toujours des bi-clusters mâle et
femelle parfaits (NJ = 0 etRand = 1).

Les ŕesultats montrent qu’au moyen des contraintes “interval” ou “non-interval”,
l’utilisateur obtient une forme de contrôle sur la forme de la bi-partition. Sur l’ana-
lyse des donńees concernant les individus drosophiles adultes, un algorithme comme
COCLUSTERa parfois trouv́e des bi-clusters òu le sexéetait le param̀etre majoritaire-
ment discriminant. Parfois il a capturé des interactions entre mâles et femelles. Ce que
nous voulons, c’est permettre une supervision de ce processus de classification par la
sṕecification de contraintes.

Nous avons donc montré une certaine valeur ajoutée dans l’utilisation des contraintes
pour des analyses de données d’expression temporelles. Les contraintes ontét́e ap-
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pliquées sur la dimension des conditions expérimentales (objets). On peut considérer
d’autres applications pour l’analyse de données biologiques et, e.g., considérer un ordre
sur la dimension des gènes (ordre spatial des gènes sur les séquences ADN). Beaucoup
d’autres applications reposent sur des données ordonńees, par exemple l’analyse de
donńees ǵeospatiales ou encore la fouille de données textuelles.

5 Travaux connexes

La classification sous contraintes est un domaine de recherche relativement nou-
veau. La plupart des travaux existants l’étudie pour des applications en classification
semi-superviśee, i.e., quand les donnéesétiquet́ees sont limit́ees et/ou ch̀eresà collec-
ter. Une solution est d’utiliser la connaissance apportée par les instanceśetiquet́eesà
l’int érieur d’un algorithme de classification. Dans (Wagstaffet al., 2001), les auteurs
proposent une adaptation simple duK-M EANS qui force des contraintes “must-link”
et “cannot-link” lors d’un processus de classificaton mono-dimensionnel. (Basuet al.,
2002) propose une approche de classification sous contraintes qui utilise les données
étiquet́ees dans la phase d’initialisation et de classification. Une autre approche de clas-
sification semi-supervisée dite baśee sur une mesure est présent́ee dans (Kleinet al.,
2002). (Bilenkoet al., 2004) int̀egre contraintes et mesure dans un algorithme de type
K-M EANS. Ce m̂eme objectif d’int́egration est pŕesent́e dans (Basuet al., 2004) qui
propose un mod̀ele probabiliste. D’autres travaux connexes se concentrent sur la fai-
sabilit́e du traitement des contraintes dans une approche de typeK-M EANS (David-
son & Ravi, 2005b), et dans une classification hiérarchique ascendante (Davidson &
Ravi, 2005a). Dans ces travaux, l’objectif est d’améliorer la qualit́e de classifications
superviśees (pŕedictions) quand peu d’instances sontétiquet́ees. Notre objectif n’est
pas d’aider la pŕediction. Nous travaillons toujours dans cadre non supervisé òu les
contraintes sont utiliśees pour sṕecifier 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”, l’utilisateur doit seulement spécifier si il veut
ou non des intervalles, sans savoir si unélément particulierx est dans le m̂eme groupe
qu’un autréelémenty. Nous avons aussi réaliśe des exṕeriences pŕeliminaires pour tes-
ter l’efficacit́e des contraintes “must-link” et “cannot-link”étendues. Nous avons ainsi
montŕe que, avec quelques contraintes,CDK-MEANS permet d’aḿeliorer la qualit́e des
résultats par rapportà la variable de classe. Rappelons aussi que nos contraintes peuvent
être appliqúees soit dans la dimension des objets, soit dans celle des propriét́es. Pour
les contraintes “must-link” et “cannot-link”́etendues, il est aussi possible d’impliquer
les deux dimensions dans la même contrainte.

Un travail connexe en analyse de données d’expressions est (Seseet al., 2004). C’est
un algorithme pour calculer un nombre de clusters spécifié par l’utilisateur qui sont
contraintsà des motifs locaux maximisant la variance inter-classe. Les motifs locaux
sont utiliśes aussi pour contraindre la partition. Notons cependant que, dans ce cas, les
contraintes ne sont pas spécifiées de manière d́eclarative. Notre ḿethode construit une
bi-partition qui satisfait des contraintes déclarative d́efinies par l’utilisateur̀a travers
une śelection de motifs locaux.

Des travaux prenant en compte la dimension temporelle des données sont (Zhao &



Zaki, 2005) et (Madeira & Oliveira, 2005). Il s’agit dans le deux cas d’extraire des
bi-ensembles dans les données nuḿeriques d’expression où une 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 approche intéressante en classification conceptuelle. Dans
les donńees cat́egorielles, il fournit des bi-partitions qui optimisent, au moins locale-
ment, des mesures objectives de la qualité des groupements. L’aḿelioration de la qualit́e
des groupements reste une tâche difficile dans les processus d’analyse exploratoire des
donńees ŕeelles. Premièrement, il est difficile de capturer les aspects d’intér̂et subjectif,
e.g., l’esṕerance de l’analystèa partir de sa connaissance du domaine. Puis, quand ces
esṕerances peuventêtre sṕecifiées de façon d́eclarative, les utiliser durant le processus
de calcul est un d́efi. Pour calculer des bi-partitions qui satisfont des contraintes définies
par l’utilisateur, nous avons montré qu’il était possible utiliser un cadre géńerique de co-
classification baśe sur les motifs locaux, une approche simple mais puissante. Des nou-
veaux types de contraintes pour le bi-clusters ontét́e consid́eŕees, e.g., les contraintes
“interval” et “non-interval” pour des donńees ordonńees. Une perspectivèa court terme
pour cette recherche, est de formaliser le propriét́es des contraintes globales (i.e., les
contraintes pour le bi-partitions) pouvantêtre transforḿees, de façon plus ou moins au-
tomatique, dans des contraintesà niveau local. Il faut́egalement́etudier des stratégies
de propagation de contraintes depuis le niveau local jusqu’au niveau global et ainsi ga-
rantir la satisfaction des contraintes fixées par l’analyste (hors contrainte d’optimisation
de la fonction objectif) dans les bi-partitions calculées.
Remerciements.Ce travail aét́e partiellement finanće par l’ACI Masse de Donńees
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WAGSTAFF K., CARDIE C., ROGERSS. & SCHRÖDL S. (2001). Constrained k-means clus-
tering with background knowledge. InProceedings ICML 2001, p. 577–584, Williamstown,
USA : Morgan Kaufmann.

ZHAO L. & Z AKI M. J. (2005). Tricluster : An effective algorithm for mining coherent clusters
in 3d microarray data. InProceedings ACM SIGMOD 2005, p. 694–705, Baltimore, Maryland,
USA : ACM Press.




