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Résumé
La chémoinformatique utilise des méthodes issues de l’in-
formatique, plus particulièrement la théorie des graphes et
l’apprentissage automatique, afin de classifier ou prédire
les propriétés de bases de molécules. Dans ce contexte, les
noyaux sur graphes fournissent une approche intéressante
en combinant les méthodes d’apprentissage automatique et
la représentation naturelle des molécules par graphes. Plu-
sieurs méthodes basées sur les noyaux sur graphes ont été
proposées pour résoudre des problèmes en chémoinforma-
tique. La décomposition du graphe en sous structures re-
présente une importante famille de noyau. Dans cet article,
nous présentons une extension d’un noyau précédemment
basé sur les sous structures non étiquetées à l’énumération
de sous structures étiquetées. Nous proposons également
deux méthodes itératives permettant de sélectionner un en-
semble de sous structures afin d’améliorer la précision de
la prédiction. Le noyau a été validé sur deux jeux de don-
nées impliquant des graphes étiquetés.

Mots Clef
chémoinformatique, noyau sur graphe, treelets, sacs de mo-
tifs.

Abstract
Chemoinformatics consists to discover or predict molecu-
le’s properties through informational techniques.Computer
science’s research fields mainly concerned by chemoinfor-
matics are machine learning and graph theory. From this
point of view, graph kernels provide a nice framework com-
bining machine learning and graph theory techniques. Se-
veral methods based on graph kernels have been proposed
to resolve chemoinformatics problems. An major family of
kernels is based on a decomposition of a graph into sub-
structures. In this paper, we present an extension of a ker-
nel previously based on unlabeled sub structures to labe-
led substructures. We also propose two selection methods
which allow us to reduce the set of considered sub struc-
tures in order to improve prediction accuracy. The propo-
sed extension has been validated on two datasets of labeled

graphs.

Keywords
chemoinformatics, graph kernel, treelets, bags of patterns.

1 Introduction
L’objet de la chémoinformatique est de prédire ou analyser
les propriétés des molécules à l’aide de méthodes informa-
tiques. Une des bases de ce domaine est le principe de si-
milarité qui stipule que deux molécules ayant une structure
similaire possèdent des activités et/ou des propriétés simi-
laires. Une molécule peut être naturellement représentée
par un graphe moléculaire G = (V,E, µ, ν), où le graphe
non étiqueté (V,E) code la structure de la molécule tan-
dis que µ assigne à chaque noeud son élément chimique
correspondant et ν encode le type de la liaison entre deux
atomes. Une majorité de méthodes est basée sur la corré-
lation entre un ensemble de descripteurs associés à la mo-
lécule et une propriété à prédire. La liste de descripteurs
peut être calculée à partir de la structure, des propriétés
physiques ou bien encore de l’activité biologique de la mo-
lécule [17].
L’ensemble de ces descripteurs est regroupé au sein d’un
vecteur de taille fixe. Cette dernière représentation per-
met d’appliquer à la chémoinformatique un vaste ensemble
de méthodes numériques définies dans le cadre de l’ana-
lyse de données et des méthodes d’apprentissage. Cepen-
dant, la définition d’un vecteur à partir d’un choix de des-
cripteurs implique une sélection a priori de l’information
pertinente. De plus, pour certaines applications, la défini-
tion du vecteur de caractéristiques reste heuristique. Une
seconde famille de méthodes, reposant sur la théorie des
graphes, peut être décomposée en deux sous-familles. La
première sous-famille [12], issue de l’analyse de données,
consiste à trouver des sous-graphes ayant une importante
différence de fréquence d’apparition entre deux ensembles
d’exemples positifs et négatifs. La seconde sous-famille
[1], reliée à l’apprentissage automatique, construit une des-
cription structurelle de chaque classe de molécules, de fa-
çon à ce que la classification soit effectuée par un appa-
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riement structurel entre la molécule à traiter et chacun des
prototypes. Cette famille est toutefois essentiellement res-
treinte aux problèmes de classification.
Les noyaux sur graphes peuvent être vus comme une me-
sure de similarité symétrique entre deux graphes. Si G est
un espace de graphe, un noyau k de G × G dans R est dit
semi défini positif si il vérifie la propriété suivante :

∀ G1, . . . , Gn,∀ (c1, . . . , cn) ∈ Rn,∑n
i

∑n
j ci k(Gi, Gj) cj ≥ 0.

Pour tout noyau semi défini positif k, la valeur de k(G,G′),
où G et G′ désignent deux graphes, correspond à un pro-
duit scalaire entre deux vecteursψ(G) etψ(G′), la fonction
ψ(.) encodant une représentation des graphes dans l’espace
de HilbertH associé à k. L’astuce du noyau (Kernel Trick)
permet d’utiliser la fonction noyau dans n’importe quel al-
gorithme d’apprentissage automatique pouvant s’exprimer
à l’aide de produits scalaires sans avoir à calculer explicite-
ment la représentation des graphes dansH. Les noyaux sur
graphes et l’astuce noyau fournissent donc une connexion
naturelle entre les approches structurelle et statistique de la
reconnaissance de formes.
Une importante famille de méthodes à noyaux sur graphes
est basée sur la construction d’un sac de sous struc-
tures pour chaque graphe, la similarité entre deux graphes
étant déduite de la similarité entre leurs sacs. La plupart
de ces méthodes sont basées sur des sous structures li-
néaires [7, 13, 18, 16]. Bien que l’utilisation de sous struc-
tures linéaires permet de limiter la complexité des algo-
rithmes, elle ne permet de prendre en compte que très par-
tiellement la topologie du voisinage de chaque sommet.
D’autres méthodes [10, 14] définissent des noyaux basés
sur un ensemble infini d’arbres au lieu de structures li-
néaires. Ces méthodes corrigent ainsi le manque d’expres-
sivité des structures linéaires et, par conséquent, améliorent
la pertinence de la mesure de similarité. Au lieu de décom-
poser les graphes en un ensemble infini de sous structures,
le noyau peut être défini à partir de la distribution d’un en-
semble prédéfini de sous structures non linéaires [15, 5].
Toutefois, ces méthodes n’utilisent pas l’étiquetage des
noeuds et des arêtes, ce qui limite leur application aux
jeux de données composés de graphes non étiquetés. Dans
cet article, nous proposons d’étendre la méthode définie
dans [5] aux sous structures étiquetées et donc d’étendre
le domaine d’application de la méthode. Dans la Section 2,
nous présentons un processus permettant d’obtenir une clé
canonique identifiant l’étiquetage de chacune des struc-
tures énumérées par [5]. Cette clé canonique permet de dis-
tinguer deux structures ayant un même étiquetage. Dans la
Section 3, nous proposons deux approches permettant de
réduire le nombre de sous structures prises en compte dans
le noyau afin d’améliorer le résultat de la prédiction. Ce
noyau est ensuite comparé à diverses méthodes de l’état de
l’art dans la Section 4 sur un problème de classification et
un problème de régression. Ces deux expériences mettent
en relief les avantages apportés par l’énumération de sous
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FIGURE 1 – Ensemble des arbres énumérés grâce à la mé-
thode définie dans [5]. Les noeuds entourés représentent
les n-étoiles.

structures non linéaires ainsi que la pertinence de la sélec-
tion d’un sous ensemble de structures.

2 Noyaux de treelets étiquetés
2.1 Énumération des treelets
La méthode décrite dans [5] permet d’énumérer et compter
le nombre d’occurrences d’un ensemble fini de sous struc-
tures au sein d’un graphe. Les sous structures énumérées,
appelées treelets, sont l’ensemble des arbres non étiquetés
ayant un nombre de noeuds inférieur ou égal à 6, chaque
noeud ayant au plus 4 voisins. Les arbres ayant un degré
maximal supérieur à 4 ne sont pas énumérés car ils ne re-
présentent pas une structure moléculaire faisable dans les
jeux de molécules testés. L’ensemble des treelets est repré-
senté dans la Figure 1. L’énumération de cet ensemble de
sous graphes est principalement effectuée en deux étapes.
La première étape consiste à énumérer les treelets linéaires
en utilisant une recherche en profondeur. La seconde étape
énumère l’ensemble des motifs non linéaires en analysant
le voisinage des treelets spéciaux 3-étoile ou 4-étoile. Ces
treelets correspondent à des arbres composés d’un noeud
central de degré 3 ou 4 ainsi que leurs noeuds incidents.
Dans le cas de graphes non étiquetés, un noyau peut être
défini en confrontant la fréquence d’apparition de chaque
treelet dans les deux graphes à comparer. Toutefois, lors
de l’utilisation de cette méthode avec des graphes étique-
tés, des treelets ayant un étiquetage différent peuvent être
associés à une même structure. Afin de différencier ces
treelets, il est possible d’utiliser une des méthodes d’éti-
quetage canonique de molécules [11, 8, 4]. Ces méthodes
permettent d’identifier une molécule en se basant sur la
structure et l’étiquetage du graphe moléculaire mais ne per-
mettent pas de séparer clairement l’information structurelle
extraite par [5] de l’information portée par l’étiquetage.
Dans cet article, nous proposons d’identifier chaque treelet
par un code composé de deux parties : une première partie
encodant l’information structurelle et définie par l’index de
la structure du treelet (G0, G1, etc.) ainsi qu’une seconde
partie encodant l’étiquetage du treelet. Cette seconde par-
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tie est définie par une clé canonique correspondant à une
suite d’étiquettes de noeuds et d’arêtes. Cette séquence est
spécifique à chaque structure et est définie de manière à ce
que deux treelets ayant un même code soient isomorphes.
La définition de la clé est triviale pour les structures li-
néaires, i.e. les chemins. Chaque chemin peut être associé
à deux séquences composées alternativement des étiquettes
de noeuds et d’arêtes, chacun encodant les deux parcours
possibles du chemin. Par convention, la clé associée à une
structure linéaire est définie comme la séquence ayant le
plus faible ordre lexicographique.
Soit un treelet non linéaire t = (V,E, µt, νt), où µt et
νt correspondent respectivement aux fonctions d’étique-
tage des noeuds et des arêtes. La clé canonique définie
pour ces structures non linéaires est basée sur le concept de
connectivité étendue, tel que défini dans [11]. Ce concept
est basé sur une fonction d’étiquetage de noeuds λ de V
sur N, appelée étiquetage étendu. Cette fonction est défi-
nie par un processus itératif qui initialise chaque étiquette
étendue λ(v) par le degré de v. Cette étiquette initiale est
ensuite étendue en assignant à chaque noeud la somme des
étiquettes étendues λ de son voisinage. Ce processus est
itéré tant que le nombre d’étiquettes étendues distinctes
augmente. L’ensemble des étiquettes étendues obtenu est
le même pour deux graphes isomorphes et est unique pour
chaque structure d’arbre. La Figure 2 montre l’étiquetage
étendu calculé sur les structures non linéaires. Cet étique-
tage étendu correspond au degré des noeuds pour tous les
treelets sauf G9 où une itération de l’algorithme permet de
différencier v1 de v3 et v5.
Puisque deux noeuds adjacents v et v′ d’un treelet peuvent
être comparés suivant λ(v) et λ(v′), l’étiquetage étendu
définit un ordre partiel entre des noeuds adjacents au sein
d’un même treelet. Ce tri partiel peut être représenté par
un arbre enraciné. Les treelets G6 à G11 ont un étiquetage
étendu avec un seul maximum local et les arbres associés
sont donc enracinés sur ce noeud (Figure 3(a,b)). Le treelet
G12 possède deux maxima locaux situés sur les noeuds v0
et v3. Ce treelet est donc associé à deux arbres enracinés,
chacun ayant pour racine v0 ou v3 (Figure 3(c-e)).
Notre processus de construction de la clé canonique d’un
treelet est basé sur un parcours de l’arbre enraciné asso-
cié. La conception de la clé nécessite de trier les noeuds
enfants de chaque noeud interne de l’arbre afin de défi-
nir un parcours unique de l’arbre et donc une clé unique.
Cette étape de tri est effectuée par la récursion suivante :
La clé de chaque feuille v, dénotée clé(v), est définie par
une étiquette vide. Pour chaque noeud v interne de l’arbre,
considérons son ensemble de noeuds fils {v1, . . . , vn}.
Cet ensemble est premièrement trié selon λ(vi) et ensuite
par la chaîne de caractère définie comme la concaténa-
tion de µt(vi), νt(v, vi) et clé(vi). Considérant ce tri sur
{v1, . . . , vn}, la clé associée au noeud v est définie par :

clé(v) =

(
n⊙

i=1

µt(vi).νt(v, vi)

)
.

n⊙
i=1

clé(vi) (1)

où
⊙

représente l’opérateur de concaténation. En utilisant
cette récursion, l’étiquette de chaque noeud est encodée par
la clé de son père. Afin de prendre en compte l’étiquette
de la racine, la clé d’un arbre enraciné sur le noeud r est
définie comme µt(r).clé(r).
Les treelets G6 à G11 sont encodés par un seul arbre en-
raciné, et leurs codes canoniques sont définis comme l’in-
dex de la structure, concaténé avec la clé calculée à partir
du parcours de l’arbre. Puisque le treelet G12 est associé
à deux arbres enracinés et donc deux clés, son code cano-
nique est défini comme l’index de la structure (G12) conca-
téné avec la clé ayant le plus faible ordre lexicographique.
La clé de chaque treelet correspond à la suite d’étiquettes
d’arêtes et de sommets rencontrés durant un parcours en
profondeur effectué en suivant les index associés à chaque
noeud par la méthode de Morgan [11]. Toutefois, à la dif-
férence de la représentation de Morgan, notre clé n’inclut
pas d’information structurelle, qui est encodée par l’index
de la structure associée au treelet.
Notre clé canonique est basée sur l’étiquetage étendu qui
est lui même basé sur la structure du treelet ainsi que sur les
fonctions d’étiquetage définies sur les noeuds et les arêtes.
Par conséquent, deux treelets isomorphes sont associés à
une même clé canonique. À l’inverse, puisque il est pos-
sible de construire un treelet linéaire à partir de sa clé ca-
nonique, deux treelets linéaires ayant la même clé doivent
être isomorphes. Les treelets correspondant aux structures
G0 àG5 peuvent donc être uniquement déterminés par leur
clé canonique.
Notre processus de construction de la clé triant en prio-
rité les noeuds en fonction de leur clé étendue, l’étiquette
d’un noeud ayant une étiquette étendue unique sera si-
tuée à une position fixe dans la clé associée à ce tree-
let. L’étiquette d’un tel noeud peut donc être retrouvée
sans ambiguïté depuis la clé canonique. Toutefois, un en-
semble de noeuds fils {v1, . . . , vn} possédant les mêmes
étiquettes étendues et ayant le même noeud parent v seront
triés selon l’ordre lexicographique de la suite d’étiquettes
de noeuds et d’arêtes µt(vi)νt(v, vi)clé(vi). Ce tri permet
d’obtenir une clé unique pour deux treelets isomorphes
mais ne permet pas de différencier entre les permutations
des noeuds {v1, . . . , vn}. Il est donc nécessaire de vérifier,
pour chaque treelet, que les permutations de noeuds auto-
risées par notre code correspondent à un treelet isomorphe.
Les noeuds ayant une même étiquette étendue dans les
structures G6, G7, G8, G10, G11 et G12 sont représentées
dans la Figure 2 par des carrés noirs ( ). Pour chaque struc-
ture, ces noeuds de degré un sont les noeuds fils de l’unique
noeud auxquels ils sont connectés. Par conséquent, notre
clé ne différencie pas les permutations parmi ces noeuds.
Puisque ces noeuds ont un degré égal à un et qu’ils sont
connectés à un même noeud, n’importe quelle permutation
échangeant deux de ces noeuds conduit à un treelet iso-
morphe.
L’arbre enraciné associé au treelet G9 ne permet pas de
différencier les deux branches v2v3 et v4v5 (Figure 3(b))
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FIGURE 2 – Structures non linéaires avec l’étiquetage étendu de Morgan. La valeur de l’étiquette étendue est indiquée à
proximité de chaque noeud. Les permutations possibles sont représentées par des noeuds en forme de carrés. Les différentes
permutations possibles dans une même structure sont représentées par des niveaux de gris différents.

puisque v2 et v4 possèdent les mêmes étiquettes étendues.
Toutefois, l’échange simultané de v2 avec v4 et v3 avec
v5 donne un graphe isomorphe (Figure 3(a)). De la même
manière, la clé canonique de G12 (Figure 3(c)) ne permet
pas de différencier les permutations entre v0 et v3 ou bien
entre v1, v2 d’une part et v4, v5 d’autre part. Toutefois,
comme illustré dans la Figure 3(c), ces trois permutations
conduisent à des treelets isomorphes.
Lorsque tous les treelets d’un graphe G ont été énumérés,
un vecteur représentant la distribution des treelets dans G
est calculé. Chaque élément de ce vecteur, dénoté le spec-
trum de G, est égal au nombre d’occurrences d’un treelet
dans G :

fi(G) = |(Gi ⊂ G)| (2)

2.2 Définition du noyau de treelets
Une première idée pour définir un noyau à partir des tree-
lets consiste à calculer le produit scalaire des deux vecteurs
représentant le spectre des graphes. Cependant, ce type de
noyau peut être biaisé par des treelets simples tels que G0

qui sont présents un grand nombre de fois mais qui portent
peu d’information. Nous utilisons donc un noyau Gaus-
sien afin de mieux prendre en compte les différences entre
chaque élément des deux spectres :

kTreelet(G,G
′) =

T∑
k=0

e−
(fk(G)−fk(G′))2

σ (3)

où σ est une variable d’ajustement utilisée pour pondérer
les différences entre le nombre d’occurrences de deux tree-

lets et N est le nombre de treelets trouvés. Ce noyau peut
donc être considéré comme une somme de noyaux Gaus-
siens entre deux vecteurs et est donc défini positif.

3 Sélection de treelets
Parmi l’ensemble des treelets trouvés dans un jeu de don-
nées, certains d’entre eux ne sont pas pertinents pour ex-
pliquer la propriété recherchée. La prise en compte de ces
treelets entraîne des calculs superflus et dégrade le résultat
de la prédiction. Une première approche pour éliminer ces
treelets est de considérer tous les sous ensembles possibles
de treelets. Une telle étude exhaustive implique de tester
2p ensembles de treelets, avec p représentant le nombre
de treelets trouvés dans un jeu de données. Une telle ap-
proche est impossible à réaliser, même en considérant un
petit nombre de treelets.

Algorithme 1 Approche additive.
P = Treelets
S = ∅
nb_treelets = |P |
for i = 0→ nb_treelets do
t = argmintRSS(S ∪ t), t ∈ P
P = P − t
Si+1 = Si ∪ t

end for
return argminSiRSS(Si), i ∈ [0, nb_treelets]

Pour définir un ensemble de treelets pertinents dans un
problème de régression, nous proposons d’appliquer deux
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FIGURE 3 – Exemples de treelets non linéaires avec leur arbre enraciné associé. Les valeurs de λ sont indiquées à coté de
chaque sommet sur les figures (a) et (c).

Algorithme 2 Approche Soustractive.
S = Treelets
nb_treelets = |S|
for i = 0→ nb_treelets do
t = argmintRSS(S − t), t ∈ S
Si+1 = Si − t

end for
return argminSiRSS(Si), i ∈ [0, nb_treelets]

approches itératives. La première, appelée approche addi-
tive [6], consiste à ajouter à chaque itération un nouveau
treelet à l’ensemble des treelets utilisés pour calculer le
noyau. Partant d’un ensemble de treelets vide, le treelet
ajouté à chaque itération est celui qui donne le meilleur
résultat de régression (Alg. 1). La qualité du résultat de
la régression est évaluée en calculant la RSS (Residual
Sum of Squares) définie comme la somme des carrés des
erreurs de prédiction commises pour chaque molécule d’un
jeu de test. La seconde approche [6] consiste à partir d’un
ensemble composé de tous les treelets trouvés et de suppri-
mer un treelet à chaque étape. Cette seconde approche est
appelée approche soustractive (Alg. 2). Ces deux méthodes
impliquent de tester p(p+1)

2 ensembles de treelets.
Une différence importante entre ces deux approches
concerne les sous ensembles de treelets associés à une
propriété donnée lorsqu’ils sont considérés simultanément.
Pour de tels sous ensembles, la suppression d’un tree-
let par l’approche soustractive entraîne une forte augmen-
tation de la RSS. Ces sous ensembles particuliers sont
donc préservés par l’approche soustractive. À l’inverse, ces
sous ensembles ont peu de chances d’être sélectionnés par
l’approche additive puisque l’ajout de l’un de ces treelets

Méthode Précision de la
classification

(1) KMean [16] 80% (55/68)
(2) KWMean [3] 88% (60/68)
(3) Random Walks [18] 82% (56/68)
(4) Noyau Tree-Pattern [10] 96% (65/68)
(5) Noyau de treelets 94% (64/68)

TABLE 1 – Comparaison de différents noyaux sur graphes,
combinés avec des SVM, sur un problème de classification.

n’améliorera pas de manière significative la RSS.

4 Expérimentations
La première expérience évalue différents noyaux sur
graphes sur un problème de classification. Ce problème
est défini sur la monoamine oxidase (MAO) 1 et le jeu de
données est composé de 68 molécules divisées en deux
classes : 38 molécules inhibent la monoamine oxidase (mé-
dicament antidépresseur) et 30 ne l’inhibent pas. Ces molé-
cules sont composées de différents éléments chimiques et
sont donc représentées par des graphes étiquetés. La clas-
sification est effectuée par SVM en utilisant une validation
croisée. Le Tableau 1 montre les résultats obtenus par les
différentes méthodes à noyaux testées. Les trois premières
lignes correspondent à des méthodes basées sur des motifs
linéaires. La première ligne [16] déduit la similarité entre
deux graphes de la similarité moyenne entre chaque paire
de chemins extraits des graphes. La deuxième ligne [3]

1. Tous les jeux de données dans cette section sont disponibles
sur la page Internet du TC15 : http ://www.greyc.ensicaen.fr/iapr-
tc15/links.html#chemistry
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Méthode Erreur RMSE
Moyenne (◦C) (◦C)

(1) Réseaux de Neurones [2] 3.01 5.10
(2) KMean [16] 7.28 12.37
(3) Random Walks [18] 14.64 18.95
(4) Noyau Tree-Pattern [10] 5.53 9.50
(5) Noyau de treelet (TK) 4.90 7.80
(6) TK approche additive 3.23 4.36
(7) TK approche soustractive 2.63 3.70

TABLE 2 – Prédiction de la température d’ébullition sur des
molécules acycliques. RMSE dénote la racine de l’erreur
quadratique moyenne.

est une extension à la méthode précédente où l’importance
des chemins non représentatifs est atténuée. La troisième
ligne [18] est basée sur le nombre de marches aléatoires
en commun dans deux graphes à comparer. Les deux der-
nières lignes sont des méthodes basées sur des motifs non
linéaires. Le noyau Tree-Pattern (Ligne 4) calcule la si-
milarité entre deux graphes à partir du nombre de tree-
patterns que les deux graphes ont en commun. Enfin, la
dernière ligne est le noyau défini dans la Section 2. Les
noyaux sur graphes utilisant des motifs linéaires ne per-
mettent pas de dépasser les 88% de bonne classification
(Tableau 1, lignes 1 à 3). À l’inverse, les méthodes ba-
sées sur des motifs non linéaires permettent d’extraire plus
d’information structurelle et obtiennent une meilleure pré-
cision de classification (Tableau 1, lignes 4 et 5). Cette ex-
périence permet de mettre en relief l’importance de la prise
en compte des motifs non linéaires lors de la comparaison
de graphes moléculaires.
Le noyau défini dans cet article a été testé sur un second
jeu de données composé de 185 molécules acycliques [2].
Le problème de régression proposé ici consiste à prédire
la température d’ébullition des molécules. Les molécules
présentes dans ce jeu de données ont la particularité d’être
acycliques et composées d’hétéroatomes et sont donc re-
présentées par des graphes acycliques étiquetés. Afin de
pouvoir comparer les résultats obtenus, nous avons uti-
lisé la procédure de validation croisée décrite dans [2] qui
consiste à prédire la température d’ébullition d’une molé-
cule en utilisant le reste du jeu de données comme base
d’apprentissage.
La première ligne du Tableau 2 montre le résultat obtenu
en utilisant un réseau de neurones basé sur le comptage
de 20 sous structures définies par un expert en chimie. Les
lignes suivantes correspondent à des méthodes utilisant des
noyaux sur graphes et la température d’ébullition a été pré-
dite en utilisant une kernel ridge regression [9]. Les lignes
2 et 3 du Tableau 2 correspondent à des méthodes basées
sur des motifs linéaires. Ces deux méthodes obtiennent les
erreurs de prédiction les plus élevées parmi les méthodes
testées. En effet, la représentation du graphe moléculaire
par des structures linéaires ne permet pas de prendre en

compte assez d’information structurelle. Les méthodes ba-
sées sur des motifs non linéaires (Tableau 2, lignes 4 et
5) obtiennent de meilleurs résultats que les noyaux basés
sur des motifs linéaires, mais sans atteindre la précision de
la méthode basée sur les réseaux de neurones. Ce manque
d’efficacité peut être expliqué par le nombre de treelets dif-
férents contenus dans le jeu de données. En effet, le noyau
de treelets énumère 142 treelets différents dans ce jeu de
données et certains d’entre eux apportent peu d’informa-
tion vis à vis de la propriété à prédire. En conséquence,
l’information apportée par ces treelets peut être assimilée
à du bruit et dégrade la qualité du résultat. Le résultat de
prédiction peut être amélioré en appliquant une des deux
méthodes de sélection de treelets décrites dans la Section 3.
L’utilisation de ces méthodes (cf. Tableau 2, lignes 6 et 7)
permettent de réduire l’erreur de prédiction commise et ob-
tiennent une plus faible RMSE que celle obtenue par [2].
L’approche additive réduit l’ensemble des treelets utilisés
à 26 treelets et l’approche soustractive réduit cet ensemble
à 56 treelets. L’approche soustractive obtient les meilleurs
résultats grâce au fait qu’elle prend mieux en compte l’in-
formation apportée par certaines combinaisons de treelets
(Section 3). Une différence notable entre notre approche et
celle proposée par Pierre Mahé [10] réside dans le fait que
l’on calcule explicitement la distribution de chaque tree-
let dans une molécule. Cette énumération explicite permet
de pondérer chaque treelet indépendamment tandis que la
méthode décrite dans [10] permet de pondérer chaque sous
structure seulement en fonction de sa profondeur ou du
nombre de branchements.

5 Conclusion
Notre noyau est défini sur des structures non linéaires (les
treelets) qui permettent de prendre en compte l’informa-
tion structurelle présente dans les graphes. L’énumération
explicite des treelets permet de pondérer chaque treelet de
manière indépendante. Cette pondération permet de limi-
ter l’impact des structures non associées avec la propriété
à prédire. Les deux expériences ont montré les avantages
apportés par la prise en compte de structures non linéaires
ainsi que par le choix d’un sous ensemble de treelets perti-
nents.
Les futures extensions de ce noyau viseront à élargir l’en-
semble de treelets et à inclure la présence de cycles. L’exis-
tence de cycles et les relations d’adjacence entre ces cycles
induisent des propriétés spécifiques et doivent donc être dé-
tectés et encodés séparément du reste de la molécule. De
plus, tous les cycles ne sont pas pertinents et le choix des
cycles à énumérer est à étudier. Une autre extension impor-
tante est d’étendre les méthodes de sélection de treelets aux
problèmes de classification.
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