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Contexte @ litis

RIN Tremplin SCHISM : Supporting chemoinformatics via interactive Unsupervised and
semi-supervised data mining

- Coordinateur : Albrecht Zimmermann
- Interactive Data Mining :
1. Exploration de motifs / Clustering
2. Visualiser et analyser le résultat
3. Fournir un retour (expert) sous la forme de containtes
4. Ajuster le clustering

- Application : Chemoinformatics

- Données : molécules
- Objectif : interpréter les groupements de données en terme de propriétés physico-chimique ou de
relation structure-activité

- WP2 (LITIS, GREYC, CERMN) :

- Exprimer les données/contraintes en terme de dissimilarités
- Foréts Aléatoires pour mesurer les dissmilarités
- Sous-espaces de caractéristiques sous-jacents pour l'interprétabilité



Objectifs du stage

En amorce du WP2

1. Inférer un clustering a partir de foréts aléatoires (supervisé)

2. Proposer des outils d’analyse des groupements de molécules obtenus
3. Proposer un mécanisme d'intéraction avec 'expert (non-supervisé) :

- Guider le retour d'expertise (interprétabilité)
- Traduire ce retour en contraintes sur la mesure de dissimilarité
- Adapter la mesure et le clustering résultant

Ce travail de stage porte principalement sur les points 1 et 2
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Données

- Base de données de 1492 molécules

- Supervision : active ou non

- 2 types de descripteurs :
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Descripteurs topologiques (236 carac.) : propriétés physico-chimiques et topologiques des

Ulitis

Descripteurs fingerprint (2872 carac.) : présence ou absence de sous-structures (fragments)
moléculaires (sparse)

016 2 U 31 TEUGTO TN .. AAOKMBN A9TSISG SSTOSROST ANTTL
cupp_cHEmBLID

CHEMBLISST22 10 10 10 10 10 10 0 0 0 w0 0 o0
CHEMBLISZS0! 10 10 10 10 10 10 0 0 a0 0 00 00
CHEMBLISSG31 10 10 10 10 10 10 0 10 a0 I 0 00
CHEMBLISSSSS4 10 10 10 10 10 10 0 0 00 00 00 00
CHEMBLISSS0% 10 10 00 10 10 10 0 0 00 00 00 00
CHEMBLIZS00T2 10 10 00 10 10 10 00 10 00 0 00 00
CHEMBLZ8M3 10 10 10 00 10 10 00 00 00 00 0 00
CHEMBLITOZES 10 10 10 10 10 10 00 10 10 0 0 00
CHEMBLZZ1AT0 10 10 00 10 00 10 00 10 00 00 0 00
CHEMBLISITTZ) 10 10 00 10 00 10 00 00 a0 10 10 0

2

1492

4013



Foréts Aléatoires Q litis

Definition [Breiman 2001]
Une forét aléatoire est un ensemble d’'arbres de décisions, noté :

{hk:h(xvek)f k‘:l,...,L}

ou les {0y } sont des vecteurs aléatoires i.i.d., et ou chaque arbre hy, vote pour la classe a prédire pour une
donnée x a classer.

[[@ = argmazy, y, I(hy = w,)]]
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Foréts Aléatoires pour le clustering Q litis

Un arbre de décision est naturellement un partitionnement des données

‘petal length (cm) < 2.45
gini = 0.6667
sam)

petal width (cm)

‘petal length (cm) < 4.95)) (petal length (cm) < 4.85.
gini = 0.168 gini = 0.0425
samples = 54 samples = 46
value = [0, 49, 5] value = [0, 1, 45
class = versicolor class = virginica

I
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3 4
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= Une forét aléatoire est un ensemble de clustering
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Foréts Aléatoires pour le clustering 0 l]hs

Une forét aléatoire permet également de mesurer des (dis)similarités entre instances’

No - On note I (x) la feuille de l'arbre hy dans
laquelle "tombe” x (ici Iy (x;) = N12)
No - La similarité d®) (x;,x;) donnée par le kieme
H arbre est
1 stlp(x;) =1 5
(NB } ‘ Na [N5] [NG] d(’“)(Xi,Xj)—{ st L (xi) k(%;)
0 sinon
Y\ £\
Ny Ny [ Ny ] Nio , ;
- Ici, x; et x; ne tombent pas dans la méme
A feuille :
Ni1 N1z d™ (x;,%;) =0

1. H. Cao, S. Bernard, R. Sabourin, L. Heutte, "Random forest dissimilarity based multi-view learning for Radiomics application”,
Pattern Recognition 88, 185-197, 2019
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Foréts Aléatoires pour le clustering \n) l]hs

Une forét aléatoire permet également de mesurer des (dis)similarités entre instances’

No - On note I (x) la feuille de l'arbre hy dans
laquelle "tombe” x (ici Iy (x;) = N12)
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Y\ 7 \
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- Ici, x; et x; tombent dans la méme feuille :
(k)
{NUJ Ni2 4 (xi, xj) = 1

1. H. Cao, S. Bernard, R. Sabourin, L. Heutte, "Random forest dissimilarity based multi-view learning for Radiomics application”,
Pattern Recognition 88, 185-197, 2019
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Foréts Aléatoires pour le clustering \n) l]hs

Une forét aléatoire permet également de mesurer des (dis)similarités entre instances’

1. H. Cao, S. Bernard, R. Sabourin, L. Heutte, "Random forest dissimilarity based multi-view learning for Radiomics application”,
Pattern Recognition 88, 185-197, 2019
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Ensemble de clustering \Ul]tls

2 approches pour obtenir un clustering avec des foréts aléatoires

Cumulative Vote 23 : exploiter les partitionnements donnés par les arbres
- U* : matrice donnée par hy, telle que 'élément de ligne 4 et de colonne j est :

1 silg(x;)estla 5™ feuille

i, .
’ 0 sinon

- Tri des U* selon l'entropie de Shannon (descroissante)
- Mise a jour itérative :
- On utilise la premiére matrice U* comme référence (note U(0))
- A litération 4, on modifie U 3 l'aide de U
- En fin d’algorithme, U fournit des probabilités d’appartenance a chaque cluster

- Note : U contient toujours le méme nombre de clusters

2. H. G. Ayad and M. S. Kamel, "Cumulative voting consensus method for partitions with variable number of clusters”, IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, 30 (1), 160-173, 2007
3. F.Saeed, A. Ahmed, M. S. Shamsir, and N. Salim, "Weighted voting-based consensus clustering for chemical structure
databases”, Journal of computer-aided molecular design, 2(6), 675-684, 2014
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Ensemble de clustering \Ul]tls

2 approches pour obtenir un clustering avec des foréts aléatoires

Furthest Algorithm “ : exploiter les dissimilarités

- Dy : matrice donnée par la forét, telle que ['élément de ligne 4 et de colonne j est
d(xi,xj)
- Clustering itératif :

1

2
3.
4
5

Les 2 instances les plus dissimilaires : x;, x; = arg max; ; d(xi, X;)

. X, X, : centres de 2 clusters

Chaque instance est affectée au cluster le plus "proche”

. x1, le plus dissimilaire x; et x; : centre d'un nouveau cluster
. A chaque itération un codt est calculé :

d(c) = > d(x;,%x5) + > 1 — d(x4,%;)

x4,%4:C(%;)=C(x;) x4,%5:C(%;)#C (%)

ou C désigne le clustering actuel

. Tant que le colt diminue on ré-itére

4. A Gionis, H. Mannila, and P. Tsaparas, "Clustering aggregation”, ACM Transactionson Knowledge Discovery from Data (TKDD), vol.
1, no. 1, pp. 4-es, 2007.
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Expérimentations et résultats \U l]tls

Comment les hyperparameétres des foréts peuvent modifier les clustering résultant?

Critéres d’évaluation :

- Indice de Gini (\)

K @ n(l)
G =

1 j=1

==

(%

K :nombre de clusters, C' : nombre de classes, ng’) :nombre d’instances de la classe j dans le cluster ¢

- Quality Partition Index> ( ) »

QP = ——

ptqg+r+s
:nombre de molécules actives dans les clusters actifs
:nombre de molécules inactives dans les clusters actifs
:nombre de molécules actives dans les clusters inactifs
:nombre de singletons actifs

n IR

5. T.Varin, N. Saettel, J. Villain, A. Lesnard, F. Dauphin, R. Bureau, and S. Rault, "3d pharmacophore, hierarchical methods, and
5-ht4 receptor binding dat”, Journal of enzyme inhibition and medicinal chemistry,23(5), 593-603, 2008
12/13



Expérimentations et résultats @ litls

Comment les hyperparameétres des foréts peuvent modifier les clustering résultant?

Influence de la profondeur des arbres sur les clustering :

-~— W Algorithme FA Walgorithme FA Malgorithme FA
120 e _ W Algorithme CV Walgorithme Cv WAl gorithme oV

QP moyen

Indice de Gini moyen

005 o1 1 001 0015 005 01 1 001 005 01

1 001 0015 ool
Min sample leaf Min sample leaf Min sample leaf

- Arbres profonds : clusters nombreux, petits, homogénes. Analyse fine des descripteurs

- Arbres peu profond : clusters denses, €loignés, hétérogenes. Analyse "gros grains”

Influence du nombre d’arbres sur les clustering :

- CV:plusilyadarbres dans la forét, mieux c’est (sans surprise).

- FA: résultats plus héetéroclites. Analyse a approfondir.
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