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Résumé

L’étude des relations quantitatives structure-activité

(QSAR) ou structure-propriété (QSPR) sont deux domaines

de recherche actifs, où le but est la prédiction de pro-

priétés de molécules. Dans ces domaines, les noyaux sur

graphes permettent de combiner la représentation na-

turelle des molécules par des graphes avec des méthodes

classiques d’apprentissage automatique tels que les ma-

chines à vecteurs de support. Malheureusement, le po-

sitionnement relatif des atomes dans l’espace peut être

différent pour des molécules représentées par un même

graphe, ces molécules peuvent donc avoir des propriétés

différentes. Ces molécules sont appelées stéréoisomères.

Les propriétés variant entre les stéréoisomères ne peuvent

pas être prédites par les méthodes habituelles basées sur

des graphes simples. Dans cet article, nous présentons une

nouvelle représentation des molécules qui prend en compte

la stéréoisomérie et nous proposons un noyau entre ces

structures permettant de prédire des propriétés liées à la

stéréoisomérie.

Mots Clef
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Abstract

The prediction of molecule’s properties through Quantita-

tive Structure Activity (resp. Property) Relationships are

two active research fields named QSAR and QSPR. Within

these frameworks Graph kernels allow to combine a nat-

ural encoding of a molecule by a graph with classical

statistical tools such as SVM or kernel ridge regression.

Unfortunately some molecules encoded by a same graph

and differing only by the three dimensional orientations

of their atoms in space have different properties. Such

molecules are called stereoisomers. These latter proper-

ties can not be predicted by usual graph methods which

do not encode stereoisomerism. In this paper we propose a

new graph encoding of molecules taking explicitly into ac-

count stereoisomerism and propose a new kernel between

these structures in order to predict properties related to

stereoisomerism.
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1 Introduction

Les méthodes visant à prédire les propriétés de molécules,
sont basées sur le principe de similarité, qui stipule que :
“deux molécules similaires doivent avoir des propriétés
similaires”. La prédiction de propriétés de molécules im-
plique donc de construire un modèle représentant celle-ci
ainsi qu’une mesure de similarité entre ces modèles. Nous
supposons implicitement que la similarité entre les mod-
èles correspond à une similarité entre les molécules. Toute-
fois, différents modèles peuvent encoder différents niveaux
d’information. Ainsi les mesures de similarité associées à
différents modèles peuvent avoir différents degrés de perti-
nence.
Une molécule peut être représentée par sa formule brute
(p. ex. CH4). Cependant cette représentation ne prend pas
en compte les liaisons entre les atomes. De ce fait, cer-
taines molécules, appelées isomères de structures, peuvent
être différentes, mais représentées par une même formule
brute. Afin de remédier à cette limitation, une molécule est
usuellement représentée par son graphe moléculaire. Un
graphe moléculaire est un graphe simple G = (V,E, µ, ν),
où chaque nœud v ∈ V encode un atome, où chaque arête
e ∈ E encode une liaison entre deux atomes, où la fonc-
tion µ associe à chaque nœud un label identifiant la nature
de l’atome (carbone, oxygène, . . . ) qu’il représente et où
la fonction ν associe à une arête le type de lien (simple,
double, triple ou aromatique) de la liaison représentée. Les
graphes moléculaires encodent les relations de voisinages
entres les atomes. Ils permettent donc de différencier les
isomères de structure.
Cependant, les graphes moléculaires ont aussi une limite :
ils n’encodent pas la configuration spatiale des atomes.
En effet certaines molécules, appelées stéréoisomères, sont
représentées par un même graphe moléculaire, mais ont des
positionnements relatif de leurs atomes dans l’espace dif-
férents. Les propriétés variant entre les stéréoisomères ne
peuvent donc pas être prédites seulement grâce au graphe
moléculaire. La plupart des stéréoisomères sont carac-
térisés par l’orientation dans l’espace des voisins directs



FIGURE 1 – Deux configurations spatiales différentes des
voisins d’un carbone.

d’un atome ou d’un groupe de deux atomes connectés.
Nous pouvons imaginer par exemple, un atome de carbone
avec quatre voisins, chacun d’eux étant situé sur un des
sommets d’un tétraèdre. Si l’on échange deux des voisins,
on obtient alors une configuration spatiale différente (Fig-
ure 1). Un atome est appelé centre stéréogène si la per-
mutation de deux de ses voisins crée un différent stéréoi-
somère. Il convient de souligner que, la stéréoisomérie
d’une molécule est indépendante (jusqu’à un certain point)
de la position précise de chaque atome. En effet, dans la
Figure 1, n’importe quelles coordonnées des atomes gar-
dant le même positionnement relatif entre les atomes H, Cl,
Br et F, correspond à un même stéréoisomère. De la même
manière, deux atomes liés, forment un centre stéréogène
si une permutation de la position de deux atomes ap-
partenant à l’union de leur voisinages, crée un différent
stéréoisomère (Figure 2). Parmi les molécules actuelle-
ment utilisées en chimie, 98% des centres stéréogène sont,
soit des carbones avec quatre voisins, appelés carbones
asymétriques (Figure 1), soit des couples de deux carbones
liés par une liaison double (Figure 2). Nous limitons notre
étude à ces deux cas.
Les noyaux sur graphes [6, 3], correspondent à une mesure
de similarité entre graphes. En supposant qu’un noyau k est
symétrique et défini positif, la valeur k(G,G′), où G et G′

sont deux graphes, correspond à un produit scalaire entre
deux vecteurs Ψ(G) et Ψ(G′) dans un espace de Hilbert.
Cette propriété nous permet de combiner les noyaux sur
graphes à des algorithmes classiques d’apprentissage au-
tomatique en utilisant l’astuce du noyau, qui consiste à
remplacer les produits scalaires entre Ψ(G) et Ψ(G′) par
k(G,G′) dans ces algorithmes.
Jusqu’à présent, seules quelques méthodes ont essayé de
construire des noyaux sur graphes prenant en compte

FIGURE 2 – Deux configurations spatiales différentes des
voisins de deux carbones liés par une liaison double.

FIGURE 3 – Vues des molécules de la figure 1 depuis
l’atome H.

la stéréoisomérie. Brown et al. [2] ont proposé d’in-
clure la stéréoisomérie dans une extension du noyau Tree-
Pattern [6]. Un des inconvénients de cette méthode est
que les motifs possédant une information sur la stéréoi-
somérie et les motifs n’en possédant pas, sont combinés
sans pondération dans la valeur finale du noyau. Donc
pour une propriété uniquement liée à la stéréoisomérie,
les motifs ne possédant pas d’information sur la stéréoi-
somérie peuvent être assimilés à du bruit et peuvent donc
dégrader la prédiction. De manière intuitive, la stéréoi-
somérie est liée au fait que, permuter deux voisins d’un
atome donné produit une configuration spatiale différente.
La stéréoisomérie peut être facilement détectée si tous les
voisins d’un centre stéréogène possèdent des labels dif-
férents (p. ex. Figure 1). Dans le cas contraire, l’influence
d’une permutation entre deux voisins doit être cherchée au-
delà du voisinage direct du centre stéréogène. En se bas-
ant sur cette constatation, Grenier et al. [5] ont introduit
le sous-arbre minimal permettant de caractériser un centre
stéréogène au sein d’une molécule acyclique. Ils ont aussi
proposé un noyau basé sur ce sous-arbre, afin de prendre en
compte la stéréoisomérie. Ce noyau est cependant restreint
au molécules acycliques.
En se basant sur [5], nous présentons dans la section 2 un
codage des molécules qui permet de distinguer les stéréoi-
somères. Dans la section 3 nous présentons la construc-
tion d’un sous-graphe qui caractérise localement un centre
stéréogène. Puis dans la section 4, nous utilisons ce sous-
graphe afin de construire un nouveau noyau sur graphes
pouvant être utilisé aussi bien sur des molécules acycliques
que sur des molécules cycliques, contrairement au noyau
de [5]. Finalement, nous présentons dans la section 5 les
résultats obtenus grâce à ce noyau et comparons ces résul-
tats avec l’état de l’art.

2 Graphes Ordonnés

La configuration spatiale des voisins de chaque atome peut
être encodée par une séquence ordonnée de ses voisins.
Considérons, par exemple, la molécule à gauche dans la
figure 1, depuis l’atome d’hydrogène (H). Les trois voisins
restants, Cl, Br et F, peuvent être projetés dans un plan.
En observant ce plan depuis H et en tournant dans le sens
horaire, nous rencontrons les atomes dans l’ordre : Cl, Br
puis F (figure 3). Ainsi, la séquence H, Cl, Br, F pourrait
représenter cette configuration, et donc la séquence H, Br,



Cl, F représenterait la seconde configuration. Considérons
à présent, la molécule à gauche dans la figure 2. Nous ren-
controns F et Cl en tournant dans le sens horaire autour du
carbone situé en haut de la représentation de la molécule,
et H puis O pour le carbone situé en bas. Cette configura-
tion peut donc être encodée par les deux séquences F, Cl et
H, O, respectivement, pour le carbone situé en haut et celui
situé en bas. Les séquences F, Cl et O, H permettent alors
d’encoder la seconde configuration.

Pour ajouter cette information à un graphe, nous util-
isons la notion de graphe ordonné. Un graphe ordonné
G = (V,E, µ, ν, ord) est un graphe moléculaire Gm =
(V,E, µ, ν) avec une fonction ord : V → V ∗ qui associe
à chaque sommet une liste ordonnée de ses voisins. Deux
graphes ordonnés G et G′ sont isomorphes (G ≃

o
G′) si il

existe un isomorphisme f entre leur graphe moléculaire re-
spectif Gm et G′

m tel que ord′(f(v)) = (f(v1) . . . f(vn))
avec ord(v) = (v1 . . . vn) (où N(v) = {v1, . . . , vn}
désigne le voisinage de v).

Cependant, des graphes ordonnés différents peuvent
représenter une même molécule. Si l’on regarde le car-
bone central de la molécule située à gauche dans la fig-
ure 1 depuis un autre voisin, par exemple l’atome (F) nous
pouvons obtenir une séquence différente (F,Br,Cl,H). De
la même manière, si l’on considère la molécule située à
gauche dans la figure 2, depuis l’autre coté du plan où elle
est représentée, on obtient en tournant toujours dans le sens
horaire les séquences Cl, F et O, H. Nous devons donc
définir une relation d’équivalence entre les graphes ordon-
nés, afin que deux graphes ordonnés soient équivalents si
ils représentent une même configuration. Pour cela, nous
introduisons la notion de fonction de ré-ordonnancement σ
qui associe à chaque sommet v ∈ V une permutation σ(v)
sur {1, . . . , |N(v)|}, permettant de réordonner son voisi-
nage. Le graphe avec un voisinnage réordonné σ(G) est
obtenu depuis G en remplaçant pour chaque sommet v sa
séquence ordonnée ord(v) = v1 . . . .vn par la séquence
vσ(v)(1) . . . vσ(v)(n), où σ(v) désigne la permutation ap-
pliquée à v.

Afin de définir une permutation σ(v) pour chaque sommet
d’un graphe, nous commençons par introduire la notion
de carbone potentiellement asymétrique, qui correspond
à un carbone avec quatre voisins. Un tel sommet corre-
spond à un centre stéréogène si une permutation de deux de
ses voisins produit un stéréoisomère différent (Section 1).
Les permutations associées à un carbone potentiellement
asymétrique sont toutes les permutations paires de ses qua-
tre voisins [7]. Nous pouvons aisément vérifier que les dif-
férents ordres obtenus par ces permutations encodent une
même configuration, perçue depuis des points de vue dif-
férents. Par exemple les permutations paires (1, 4)(2, 3) et
(2, 3)(3, 4) appliquées sur l’ordre H.Cl.Br.F du carbone
de la molécule située à gauche dans la figure 1, produisent
respectivement les ordres F.Br.Cl.H et H.Br.F.Cl qui
représentent la même configuration. Pour une double li-
aison entre deux carbones, les permutations associées à

chaque carbone doivent avoir la même parité. Nous pou-
vons vérifier que ces permutations correspondent à dif-
férentes représentations d’une même configuration. Finale-
ment, pour n’importe quel sommet restant, nous ne cher-
chons pas à caractériser la configuration spatiale de ses
voisins et, associons donc à ces sommets, toutes les permu-
tations possibles de leurs voisins. L’ensemble des fonctions
de ré-ordonnancement, qui transforment un graphe or-
donné en un graphe représentant la même configuration, est
appelé famille valide de fonctions de ré-ordonnancement Σ
[4]. Deux graphes ordonnés G et G′ sont dit d’ordres équiv-
alents selon Σ (G ≃

Σ
G′) si il existe σ ∈ Σ tel que σ(G) ≃

o

G′. Cette relation définit une relation d’équivalence [4] et
deux stéréoisomères sont encodés par des graphes ordon-
nés non équivalents. On note IsomEqOrd(G,G′) l’ensem-
ble des isomorphisme d’équivalence d’ordres entre G et
G′.
Les carbones potentiellement asymétriques et les carbones
liés par une double liaison, ne sont pas forcément des cen-
tres stéréogènes. Par exemple, si les labels des sommets
Br des deux molécules de la figure 1 étaient remplacés
par des Cl, ces molécules seraient identiques. Dans ce cas,
n’importe quelle permutation des séquences ordonnées as-
sociées aux carbones conduirait à un graphe ordonné d’or-
dres équivalents. On définit donc un stéréo sommet, comme
un sommet pour lequel n’importe quelle permutation de
deux de ses voisins produit un graphe ordonné d’ordres non
équivalents :

Définition 1 (Stéréo sommet). Soit G = (V,E, µ, ν, ord)
un graphe ordonné. Un sommet v ∈ V est appelé stéréo
sommet ssi :

∀(i, j) ∈ {1, . . . , |N(v)|}2, i 6= j,

∄f ∈ IsomEqOrd(G, τvi,j(G)) avec f(v) = v. (1)

où τvi,j(G) correspond à un graphe ordonné obtenu à partir
de G, en permutant les sommets d’indice i et j dans ord(v).

3 Stéréo Sous-Graphe Minimal
La définition 1 se base sur tout le graphe G afin de tester
si v est un stéréo sommet. Cependant, si l’on considère un
stéréo sommet s, on peut observer que, dans certains cas,
la suppression de sommets éloignés de s ne change pas
le fait que s soit un stéréo sommet. Dans le but d’obtenir
une caractérisation plus locale d’un stéréo sommet, nous
devons déterminer un sous-graphe induit par sommet H
de G, contenant s, assez gros pour caractériser le fait que
s soit un stéréo sommet, mais suffisamment petit pour
n’encoder que les informations pertinentes caractérisant le
stéréo sommet s. Un tel sous-graphe est appelé un stéréo
sous-graphe minimal de s.
Nous présentons maintenant une heuristique, utilisée afin
de calculer un stéréo sous-graphe minimal d’un stéréo som-
met. Nous nous concentrons d’abord sur le cas des car-
bones asymétriques. Soit H un sous graphe de G con-
tenant un stéréo sommet s, correspondant à un carbone



asymétrique. On dit que la propriété de stéréoisomérie de s
n’est pas capturée par H si (Définition 1) :

∃(i, j) ∈ {1, . . . , |N(s)|}2, i 6= j,

∃f ∈ IsomEqOrd(H, τ si,j(H)) avec f(s) = s. (2)

Afin de définir un stéréo sous-graphe minimal de s, on con-
sidère une suite finie (Hk

s )
n
k=1 de sous-graphes induits par

sommet de G. Le premier élément de cette suite H1
s est

le plus petit sous-graphe induit de G pour lequel on peut
tester (2) :

V (H1
s ) = {s} ∪N(s)

où V (H1
s ) et N(s) désignent respectivement l’ensemble

des sommets de H1
s et l’ensemble des voisins de s.

Si le sous-graphe induit actuel Hk
s ne caractérise pas le

stéréo sommet s, nous savons par (2), qu’il existe des iso-
morphismes d’équivalence d’ordres entre Hk

s et τ si,j(H
k
s ),

avec i 6= j. Soit f un de ces isomorphismes. Par définition
des isomorphismes d’équivalence d’ordres, il existe σ ∈ Σ
tel que f soit un isomorphisme entre les graphes ordon-
nés Hk

s et σ
(

τ si,j(H
k
s )
)

. Par définition des isomorphismes
entre graphes ordonnés, et comme f(s) = s, nous avons :

∀l ∈ {1, . . . , |N(s)|}, f(vl) = vσ(s)◦τs
i,j

(l).

avec ord(s) = v1, . . . , vn.
Comme σ(s) est une permutation paire, σ(s) ◦ τ si,j est im-
paire. Il existe donc l dans {1, . . . , |N(s)|} tel que l 6=
σ(s) ◦ τ si,j(l).
Autrement dit, n’importe quel isomorphisme d’équiva-
lence d’ordre de l’équation (2) associe au moins un des
voisins de s dans Hk

s à un autre de ses voisins. Notons Ekf
l’ensemble des sommets de Hk

s connecté à s par un chemin
dont tous les sommets ne sont pas associés à eux mêmes
par f :

Ekf = {v ∈ V (Hk
s ) | ∃c = (v0, . . . , vq) ∈ Hk

s

avec v0 = s et vq = v t.q.

∀r ∈ {1, . . . , q}, f(vr) 6= vr} (3)

Pour tout isomorphisme d’équivalence d’ordres f satis-
faisant (2), l’ensemble Ekf n’est pas vide car il contient
au moins deux sommets. Un sommet v appartient à Ekf si,
ni son label, ni son voisinage dans Hk

s , ne permet de le
différencier de f(v). Le principe de base de notre algo-
rithme consiste à vider les ensembles Ekf en ajoutant à Hk

s

les voisinages dans G de tous les sommets appartenant à
un Ekf , avec f satisfaisant (2). L’ensemble des sommets du
sous-graphe induit Hk+1

s est donc défini par :

V (Hk+1
s ) = V (Hk

s ) ∪
⋃

f∈Fk
s

N(Ekf ) (4)

où Fk
s désigne l’ensemble des isomorphismes d’équiva-

lence d’ordres satisfaisant (2).

FIGURE 4 – Un carbone asymétrique et sa suite de sous-
graphes induits (Hk

C)
3
k=1

Comme f ∈ Fk
s implique que Ekf n’est pas vide, ajouter

itérativement des contraintes sur l’existence des sommets
de Ekf permet de retirer f de Fk

s . L’algorithme s’arrête
quand Fk

s est vide. Le sommet s étant un stéréo sommet,
G ne satisfait pas (2), et donc l’algorithme s’arrêtera.

Algorithm 1 Construction d’un stéréo sous-graphe mini-
mal
Input : un stéréo sommet s et un graphe ordonné G
Output : un stéréo sous-graphe minimal
H1

s ← {s} ∪N(s)
(F1

s , E
1
f )← getIsomorphism(H1

s )
k ← 1
while Fk

s 6= ∅ do

k ← k + 1
V (Hk

s )← V (Hk−1
s ) ∪N(Ek−1

f )

(Fk
s , E

k
f )← getIsomorphism(Hk

s ,F
k−1
s )

end while

Les principales étapes de notre méthode sont résumées
dans l’algorithme 1. La fonction getIsomorphism utilise
un algorithme d’isomorphisme rapide [1] afin de calculer
les isomorphismes f entre Hk

s et τ si,j(H
k
s ) ainsi que les

ensembles Ekf , pour chaque (i, j) ∈ {1, . . . , |N(s)|}2. De
plus, dans le but de réduire les temps de calculs, les isomor-
phismes de Fk−1

s trouvés à l’itération k− 1 entre Hk−1
s et

τ si,j(H
k−1
s ), sont utilisés pour initialiser l’algorithme d’i-

somorphisme à l’itération k.
La figure 4 montre un exemple de stéréo sous-graphe mini-
mal, ainsi que les sous-graphes intermédiaires, trouvés par
notre algorithme. On peut remarquer, qu’à l’itération 2, il
existe un isomorphisme d’équivalence d’ordres f ∈ F2

C

associant le chemin CCO (en bas à droite de la figure) au
même chemin situé en haut à droite de la figure. Dans ce
cas E2f contient les carbones de ces chemins ainsi que les
deux oxygènes. Les oxygènes appartiennent à E2f car leur

voisinage dans H2
C ne permet pas de les différencier. À

l’itération suivante, les voisinages dans G de ces atomes
sont ajoutés à H3

C , ajoutant ainsi un N et un Br, qui per-



mettent de différencier les deux chemins et donc de retirer
f de F3

C . On pourra remarquer que les voisinages des car-
bones sont aussi ajoutés, mais que cela n’as aucune influ-
ence car ces voisinages appartenait déjà à H2

C .
Pour deux carbones v et w, liés par une double liaison, nous
devons calculer un seul stéréo sous-graphe minimal. En ef-
fet l’un des carbones ne peut être un stéréo sommet que si le
second en est aussi un [4]. Un stéréo sous-graphe minimal
de v et w est défini de la même manière que pour un car-
bone asymétrique, l’unique différence venant de l’initial-
isation de la suite (Hk

v,w)
n
k=1. En effet le plus petit sous-

graphe induit pour lequel on peut tester (2) est défini par
l’ensemble de sommets :

V (H1
v,w) = {v, w} ∪N(v) ∪N(w)

4 Noyau Stéréo

Soit G un graphe ordonné, nous pouvons associer à cha-
cun de ses centres stéréogènes un stéréo sous-graphe min-
imal. Un même stéréo sous-graphe minimal peut être
présent plusieurs fois dans une molécule, nous devons
donc associer à chaque sous-graphe un code permettant
de tester rapidement si deux sous-graphes sont identiques
(au sens de l’isomorphisme d’équivalence d’ordres). Pour
cela, nous utilisons [8], ce qui nous permet de calculer
l’ensemble des stéréo sous-graphes minimaux H(G) ainsi
que le spectre spec(G) = (fH(G))H∈H(G) qui contient la
fréquence fH(G) de chaque stéréo sous-graphe minimal H
dans G. Contrairement à [1] qui permet de trouver efficace-
ment tous les isomorphismes entre deux graphes, [8] asso-
cie à chaque molécule un code unique permettant de tester
efficacement si il existe un isomorphisme d’équivalence
d’ordres entre deux sous-graphes. L’ensemble H(G) et le
spectre spec fournissent une caractérisation de l’ensem-
ble des centres stéréogènes de G et permettent donc de
décrire la stéréoisomérie de G. Afin d’obtenir un noyau en-
tre deux molécules qui prend en compte la stéréoisomérie,
nous comparons les spectres des graphes ordonnées asso-
ciés à ces molécules :

k(G,G′) =
∑

H∈H(G)∩H(G′)

K(fH(G), fH(G′)). (5)

où K est un noyau entre valeur réelles (p. ex. gaussien ou
polynomial). Le choix de ce noyau ainsi que ses paramètres
est effectué par une validation croisée.

5 Expérimentations

Nous avons évalué notre noyau sur deux problèmes de ré-
gression, où les propriétés à prédire sont liées à la stéréoi-
somérie.
Le premier jeu de données est composé de molécules acy-
cliques [9]. Il contient 90 molécules ainsi que leur pou-
voir rotatoire. Le pouvoir rotatoire d’une molécule est
une propriété physique qui mesure l’angle de déviation
d’une lumière polarisé passant à travers une solution de

TABLE 1 – Résultats des problèmes de régression.
Méthodes RMSE

Noyau Tree pattern [6] 34.1
Noyau de Treelets [3] 26.2
Stéréo Tree pattern [2] 24.2
Noyau Stéréo 15.7

Moyennes Écarts types
Méthodes des RMSE des RMSE

Noyau Tree pattern [6] 0.274 0.007
Noyau de Treelets [3] 0.278 0.013
Stéréo Tree pattern [2] 0.193 0.003
Noyau Stéréo 0.210 0.006

cette molécule. En pratique nous ne sélectionnons que 35
molécules, car presque toutes les molécules ne possèdent
qu’un seul centre stéréogène, et pour 55 d’entre elles ce
centre stéréogène est unique dans le jeu de données, le pou-
voir rotatoire de ces molécules ne peut donc pas être prédit
correctement à partir du jeu de données. L’écart type du
pouvoir rotatoire est égal à 38,25 pour les 35 molécules
sélectionnées. À cause du nombre limité de molécules, cer-
taines molécules ont une similarité non nulle avec un nom-
bre restreint de molécules. Ainsi une division en ensem-
bles de test, validation et apprentissage n’est pas possi-
ble, car des molécules pourraient avoir une similarité nulle
avec toutes les molécules de l’ensemble d’apprentissage.
Chaque molécule est donc prédite en utilisant le reste du
jeu de données comme ensemble d’apprentissage. Les dif-
férents paramètres, tel que le C du SVM ou le type de sous
noyau utilisé dans (5), sont choisis grâce à une grille de
recherche. Comme il n’y a pas d’ensemble de validation,
les paramètres sélectionnés pour chaque méthode sont ceux
obtenant la plus petite erreur quadratique. Le haut tableau 1
montre les racines carrés des erreurs quadratiques (RMSE)
obtenues par notre noyau, ainsi que celles obtenues par
trois autres noyaux [6, 3, 2].
Le second jeu de données contient des dérivés synthé-
tiques de la vitamine D et a été utilisé par [2]. Ce jeu
de données est composé de 69 molécules contenant des
cycles, avec une moyenne de 9 centres stéréogènes par
molécules. La valeur à prédire est leur activité biologique.
Ce jeu de données à été choisi car, pour de nombreuses
propriétés biologiques, la stéréoisomérie est une caractéris-
tique importante des molécules. Cependant, d’autres pro-
priétés moléculaires, non liées à la stéréoisomérie, peu-
vent également déterminer partiellement les propriétés bi-
ologiques de ce jeu de données.
Après normalisation des valeur du jeu de données, l’écart
type des activités biologiques est de 0.258. Les résultats
du bas du tableau 1 correspondent aux moyennes et écarts
types des racines carrés des erreurs quadratiques obtenues
par chaque méthode pour 3 expérimentations. Pour cha-
cune, nous avons divisé aléatoirement le jeu de données en
dix ensembles contenant un même nombre de molécules.



TABLE 2 – Taille des graphes (|G|) et des stéréo sous-
graphes minimaux (|Hs|) pour les deux jeux de données.

Jeu de données 1 Jeu de données 2
|G| |Hs| |G| |Hs|

Taille minimale 14 6 68 10
Taille maximale 32 13 88 24
Taille moyenne 21.3 10.4 76.9 13.7

Chaque ensemble est ensuite utilisé comme ensemble de
test, un autre étant utilisé comme ensemble de validation et
finalement les 8 derniers ensembles sont utilisés pour l’ap-
prentissage. Les paramètres des méthodes, tel que le choix
d’un sous noyau pour notre méthode, ou la taille des arbres
pour le noyau Tree-Pattern sont choisis en utilisant unique-
ment les ensembles d’apprentissage et de validation et en
utilisant une grille de recherche. Cette opération est répétée
dix fois pour chaque expérimentations, afin de prédire la
valeur de chaque molécule.
Pour les deux jeux de données, les sous noyaux testés pour
notre méthode sont les noyaux linéaire, binaire, intersec-
tion et gaussien (avec un sigma allant de 0.5 à 4 avec un pas
de 0.5). Les différentes valeurs testées pour le paramètre
epsilon du SVM sont proportionnelles à l’écart type σ des
valeurs à prédire de chaque jeu de données (σ/5, σ/10 et
σ/20). Enfin le paramètre C du SVM est testé avec les
valeurs 0.01, 0.02, 0.05, 0.1, 0.2, 0.5, . . . , 1000.
On peut voir dans les tableaux 1 que les erreurs les plus
élevées sont obtenues par les méthodes n’incluant aucune
information concernant la stéréoisomérie [6, 3]. L’adapta-
tion du noyau Tree-Pattern à la stéréoisomérie [2], ainsi
que notre méthode, obtiennent de meilleurs résultats que
les deux méthodes précédentes. Pour le premier jeu de don-
nées, où la propriété à prédire est uniquement liée à la
stéréoisomérie, le fait de mélanger sans pondération des in-
formations liées et non liées à la stéréoisomérie pénalise la
méthode [2]. Cependant, pour le second jeu de données, où
la propriété n’est pas uniquement liée à la stéréoisomérie,
l’ajout d’informations non liées à la stéréoisomérie permet
à la méthode [2] d’obtenir de meilleurs résultats que ceux
obtenus par notre méthode.
On peut voir dans le tableau 2 que sur les deux jeux de don-
nées, les stéréo sous-graphes minimaux calculés par notre
méthode, sont petits, mais en général plus grand que le
voisinage direct d’un centre stéréogène, que se soit un car-
bone asymétrique (de taille 5) ou une double liaison entre
carbones (de taille 6). Les molécules du second jeu de don-
nées sont environ trois fois plus grandes que celles du pre-
mier (tableau 2). Cependant, la taille moyenne des stéréo
sous-graphes minimaux n’augmente que légèrement, pas-
sant de 10.4 à 13.7.
Les temps d’exécutions nécessaire pour calculer les matri-
ces de gram de chaque noyau, pour le second jeu de don-
nées, sont affichés dans le tableau 3. En effet, comme le
premier jeu de données est composés de peu de molécules,
ne contenant qu’un centre stéréogène, le temps de calcul

TABLE 3 – Temps d’exécution pour le calcul des matrices
de gram de taille 69× 69 pour le second jeu de données.

Temps de calcul
Méthodes des matrices de gram (s)

Noyau Tree-Pattern [6] 230
Noyau de Treelets [3] 7
Noyau Stéréo 86

de notre méthode est petit, mais peu significatif. La pre-
mière ligne du tableau 3 montre que pour le noyau Tree-
Pattern [6] et son adaptation à la stéréoisomérie [2], il faut
4 minutes afin de calculer les matrices de gram. Ce temps
d’exécution élevé peut être expliqué par la complexité
polynomiale du calcul du noyau et par le fait que ces noy-
aux sont basés sur une énumération implicite des sacs de
motifs. Ces sacs doivent être calculés à chaque évaluation
des noyaux, ils sont donc calculés 69 fois par molécules. À
l’inverse, le noyau de treelets [3] est basé sur un algorithme
linéaire d’extraction de sacs de motifs, et le sac de treelets
associé à chaque molécule est stocké explicitement. Il n’est
donc calculé qu’une seule fois par molécules. Cette méth-
ode obtient donc le temps de calcul le plus bas. Finalement,
notre noyau stéréo a un temps de calcul intermédiaire de 83
secondes. Nous utilisons pour le calcul du noyau un algo-
rithme d’isomorphisme, cependant nous pouvons voir dans
le tableau 2, que les graphes, sur lesquels cet algorithme est
utilisé, sont petits. Ceci permet d’obtenir un temps de cal-
cul raisonnable. De plus, comme pour le noyau de treelets,
notre noyau est basé sur une énumération explicite de mo-
tifs. L’ensemble des stéréo sous-graphes minimaux carac-
térisant une molécule n’est donc calculé qu’une seule fois
par molécule. Ce temps de calcul est en moyenne de 0.65
secondes par molécule pour le second jeu de données.

6 Conclusion

L’étude et la définition de nouveaux stéréoisomères con-
stitue un sous-champ important de la chimie et donc
un défi majeur pour la chémoinformatique. Nous avons
proposé dans cet article, un noyau sur graphe basé sur
une énumération explicite des stéréo sous-graphes d’une
molécule. Chaque stéréo sous-graphe est associé à un cen-
tre stéréogène et contient la partie du graphe qui confère
à un sommet sa propriété de stéréoisomérie. La similarité
de deux molécules est alors définie par la similarité de leur
sacs de stéréo sous-graphes. Les résultats obtenus par notre
méthode, sur deux jeux de données liés à la stéréoisomérie,
valident la pertinence de notre approche. La suite de notre
travail consistera à étudier ce que peut apporter l’ajout de
sous-graphes plus grand que les stéréo sous-graphes afin de
représenter les relations entre les stéréo sous-graphes min-
imaux et le reste de la molécule.
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