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Résumé. Nous proposons une méthode de fouille de données sur ddsegrap
ayant un ensemble d’étiquettes associé a chague sommeagpiieation est,
par exemple, d’analyser un réseau social de chercheursteara lorsque des
étiquettes précisentles conférences dans lesquellegiliept. Nous définissons
I'extraction sous contraintes d’ensembles de cliquesuteldhaque sommet des
cliques impliquées partage suffisamment d’étiquettes sNowaposons une mé-
thode pour calculer tous les Ensembles Maximaux de CligiiedHdmogenes
qui satisfont une conjonction de contraintes fixée par lygsta et concernant
le nombre de cliques séparées, la taille des cliques aimsiegnombre d’éti-
quettes partagées. Les expérimentations montrent quediape fonctionne sur
de grands graphes construits a partir de données réellesraepla mise en
évidence de structures intéressantes.

1 Introduction

De nombreux problémes peuvent étre étudiés sous I'anglankdyse de grands graphes
dont les sommets représentent des entités et les aréteslalimns ou interactions entre ces
entités. Les contextes d’application sont innombrable®es traitons ici deux graphes réels
issus de I'étude d'un réseau social (coopération de chershet de réseaux d’interaction
protéine/protéine. L'accumulation toujours plus facike dbnnées sur de tels graphes mobi-
lise largement la communauté des chercheurs en fouille deéds. Deux approches com-
plémentaires sont principalement étudiées. De nombrewaiix s'intéressent aux propriétés
macroscopiques de ces graphes (e.g., valeurs moyennesadedrés, nombre et taille des
composantes connexes, degrés). D'autres se réclamemitageale la découverte de motifs
locaux pour identifier des sous-graphes particuliers, pyamgle, les cligues maximales.

Nous nous intéressons a des données qui correspondentaple @t tel qu’'un ensemble
d’'étiquettes soit associé a chaque sommet. De telles deséé souvent disponibles mais la
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plupart des méthodes actuelles ne traitent que I'informnagur les relations (arétes) entre les
sommets. Ainsi, lorsque des vecteurs de propriétés soatigéssaux sommets, Moser et al.
(2009) proposent d’extraire des sous-graphes densesgébgs les sommets de chaque sous-
graphe partagent suffisamment de propriétés. Dans nottextenles étiquettes vont étre uti-
lisées pour représenter un ensemble de propriétés boeledda type de données se retrouve,
par exemple, dans la modélisation d'un réseau social ouréssreprésentent des rencontres
et ou chaque individu serait associé a une liste de sestéstjwiéférées. Sur ce type de graphe,
la tache de fouille de données que nous étudions consisteagrexiescollectionsde cliques

tel que tous les sommets partagent suffisamment d’étiquéltes précisément nous recher-
chons des collections de cliques qui satisfont des conéssur le nombre de cliques séparées,
la taille des cliques et le nombre d’'étiquettes partagéetopa les sommets. Nous proposons
alors un algorithme efficace pour extratmisles motifs ainsi caractérisés. Notez que pour
nous, un motif n’est pas une clique mais une collection dguek. Cette nouvelle tache de
fouille de données va permettre de révéler des interaationgriviales entre diverses cliques.

Larecherche de communautés dans un réseau social estutié&eéD’apres Wasserman et
Faust (1994) une communauté est souvent définie comme umblesé’individus fortement
en interaction entre eux et ayant peu d’interaction aveddigeur. Il est donc possible de mo-
déliser une communauté comme un sous-graphe fortemengécinypiquement une clique
ou une quasi-clique, dont les sommets sont moins conneatésla reste du graphe. L'ex-
traction d’Ensembles Maximaux de Cliques Homogéenes (EM@dsest formalisée dans cet
article va permettre de découvrir des ensembles de comrémpartageant certaines carac-
téristiques (au sens des étiquettes communes). Par exéahaeleient possible de trouver des
communautés qui n'ont aucune interaction entre ellesgctitin de cliques non connectées) et
I'étude de la distribution des tailles des communautés saugent informative (par exemple,
tailles de communautés équivalentes ou tres différenasdpi’elles partagent les mémes in-
téréts). Ces analyses peuvent permettre d’interprétgrdssibilités et réalisations de fusion
ou d’absorption. Sur ces mémes motifs, nous allons pouamiver des individus qui font par-
tie de plusieurs communautés du motif et qui deviennent descacteurs privilégiés pour la
propagation d’informations. La recherche de ce type dviialli est une tache courante lorsque
I'on prend en compte I'ensemble du graphe pour trouver desrsets ayant un grand degré
(concept de "hub"). L'intérét de notre approche est de ®oules individus en relation avec
beaucoup d’individus dans leurs communautés, mais quimesg forcément en relation avec
un grand nombre d'individus sur 'ensemble du jeu de donnéas sera justement pas pos-
sible de répondre a cet objectif avec les approches que mous gualifié de macroscopiques.

Nous avons validé notre méthode d’extraction des EMCHs egaeXpérimentations pour
deux domaines différents. Nous traitons un réseau de coHtibns scientifiques calculé a
partir de la base de données DBLMais aussi un réseau d’interactions protéine/protéing. Ce
expérimentations montrent que le processus d’extracisaga I'échelle sur des graphes avec
plusieurs centaines de milliers de sommets et que I'on widies informations non triviales en
interprétant les motifs extraits. On sait que I'énumératie toutes les cliques est colteuse en
temps de calcifl & cause du grand nombre de cliques, et que, par conséqéeniyiération
de tous les ensembles de cliques est encore plus difficifgeri@ant, nous avons étudié avec

1. Voirhtt p://dbl p.uni-trier.del etLey (2009).
2. Tomita et al. (2006) montrent que I'énumération des eligmaximales est efﬁ(3"/3).
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soin les propriétés des contraintes a exploiter au coursed’echerche compléte des EMCHs
pour proposer une méthode qui passe a I'échelle sur des éenéelles.

La Section 2 formalise la tache de calcul des Ensembles Maxinde Cliques Homo-
genes et la méthode d’extraction implémentée. Les expatatiens sont présentées dans la
Section 3. Les travaux connexes sont discutés dans la Bekttioa Section 5 est une bréve
conclusion.

2 Ensemble Maximal de Cligues Homogenes

Dans cette section, nous définissons le langage de desorg#s motifs que nous souhai-
tons extraire et nous proposons un algorithme pour leslealcu

2.1 Spécification du probléme

Définition 2.1.1. (Jeu de donnéesJoit€ un ensemble d’étiquettes, jgeu de donnéesst une
paire (G, f), avecG = (S, A) un graphe simple non orienté (sommétet arétesA), et f
une fonctionf : S — P(€) associant un ensemble d’étiquettes & chaque sommet.

Un ensemble” de sommets est appetdique de G si le sous-graphe induit par est
complet. La collection de toutes les cliques@est noté& .

Définition 2.1.2. (Ensemble de Cligues HomogéneSpit«, 3, et trois entiers strictement
positifs, unEnsemble de Cliques Homogen@&CH) dans un jeu de donnéég, f) est une
collectionM de cliques(Cy, ...,C,} C Cg tel que les trois contrainte§/e?, (ij_ig“e etCser
soient satisfaites : '

- Cl: 1 Neer(Nyee ()] = o, i.e., les sommets partagent au mainétiquettes ;

_ (Cilfg“e : M est composé d’au moinscliques de taille au moin§ ;

—C*P:VC,C" e M,C #C",onaCuUC’ ¢Cg,i.e.,lescliques dé/ sontséparées

On peut noter que les cliques d’'un ECH ne sont pas forcémexitbmes dans~ car cela
serait trop contraignant. En effet, puisque la contraiijfé porte sur 'ensemble des étiquettes
en commun, une cliqgue maximale @epeut ne pas vérifier cette contrainte alors que I'un de
ses sous-ensembles la vérifie. De plus, la contréiffte est nécessaire afin d'éviter que toutes
les collections de sous-ensembles (de taille au moif)gi’'une clique faisant partie d’'un ECH
forment également un ECH. _

Tant que les contrainte et(Czllg“e sont satisfaites, il est possible de construire a partir
d’'un ECH d’autres ECHs en supprimant des sommets d’'une dpsesl Cette propriété fait
que le nombre d’ECH a tendance a grandir rapidement. Nous fomalisons donc sur les
motifs maximaux qui peuvent étre considérés comme les pisfiques.

Définition 2.1.3. (Ensemble Maximal de Cliques Homogénes etdre partiel <) Un En-
semble Maximal de Cligues Homogénes (EMCH) est un ECH mapanaapport a I'ordre
partiel < défini comme suit : Soit/; et M, deux ECHsM; < M- si et seulement si pour
toutCy € M, il existeCy € M, tel queC; C Cs.

De facon générale il n'y a pas d’anti-symétrie patiravec une collection quelconque
d’ensembles. Cependant, dans le cas particulier d'uneatmh d’ECHs X est un ordre partiel
comme énoncé par le théoreme suivant.
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Théoréme 2.1.1.La relation < est un ordre partiel sur une collection d’ECHs.

Démonstration.On voit immédiatement que la relation est réflexive et tiaresiPour montrer
I'anti-symétrie, prenond/; et My deux ECHs tel qué/; < M, et My < M;. Supposons
queM; # Mo, alors il existe une cliqué’ € M, qui est différente de toutes les autres cliques
de Ms. De plus commé\l; < M, il existe C' € M, tel queC < C’. De méme, comme
My =< My, il existeC” dansM; tel queC’ C C”. DoncC C C”, et comme les cliques d’un
ECH doivent étre séparées, cela méne a une contradiction. O

Nous pouvons maintenant définir la tdche de fouille de damigée nous voulons réaliser.

Tache de fouille de données Etant donné un jeu de données formé par un graphe avec un
ensemble d’étiquettes associé a chaque sommet, le probtsiste a extraire tous les motifs
de type EMCH vérifiant la conjonction de contrain@g’ A (C;’lfg“e A CoeP,

2.2 Extraction des EMCHs

Notonsvertices(M) = Jocy, €, i.€. 'ensemble des sommets d’une collectignd’en-
sembles de sommets. Le théoréme suivant énonce gl est un EMCH, alors connaitre
vertices(M) est suffisant pour déterminéf.

Théoréeme 2.2.1.Soit M un EMCH, alorsM est la collection des cliques maximales dans le
sous-graph&r,, deG induit parvertices(M).

Démonstration.(Esquisse). Soi$ la collection des cligues maximales dakrg;, et supposons
queM # S. CommeS contient toutes les cliques maximalesiétcontient des cliques qui
sont séparées, alofsZ M. Donc il existeD € S tel queD ¢ M. Deux cas sont possibles.
Si D est un sur-ensemble d’une cliqGede M, alors puisque les cliques dé sont séparées,
remplacerC' par D dansM donne un motif qui satisfai€**? (ainsi que(ClC;’b,(Cfffg“e), et
doncM n’est pas un ECH maximal. $» n’est pas un sur-ensemble d’une cliqueMdealors
puisqueD est une clique maximale d&, toutes les cliques d&f U { D} sont séparées. Donc
M U{D} satisfaitC*” (ainsi queCla®, C;’{ig“e), et de la méme maniérd/ n'est pas un ECH

[e3

maximal. O

Nous pouvons en déduire le corollaire suivant.

Corollaire 2.2.1. Etant donné\/ un EMCH, alors il n'y a pas d’autre EMCH/Z’ (M # M)
tel quevertices(M) C vertices(M).

Pourun jeu de donnéé€, f), f peut étre représentée par une relation birRire S x &,
définie commerRy < y € f(x), et mettant en relation chaque sommet avec ses étiquettes.
Discutons des relations entre les EMCHSs etdasembles closurR.

Considérons les fonctionset h, définies comme suiy : P(S) — P(£),9(X) = {y €
ENVr € X, R(z,y)} eth: P(E) = P(S),h(Y) = {x € S|Vy € Y,R(x,y)}. Ces fonctions
définissent uneorrespondance de GaloentreP(S) et P(&) (voir Zaki et Ogihara (1998);
Pasquier et al. (1999)). Un ensemble de somifiets S (resp. d’étiquetted C &) estclos
dansR si V = h(g(V)) (resp.L = g(h(L))). En ne considérant que les ensembles clos, les
fonctionsg et h sont des anti-isomorphismes (i.e., bijections qui assv@ed, B, telles que
A C B, lesimages!’, B’ telles queB’ C A’).
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Théoreme 2.2.2.Soit M un EMCH, alorsvertices(M) est clos dan$.

Démonstration.(Esquisse). Solt’ = vertices(M), L = g(V), V' = h(L), et supposons que
V n’est pas clos darR, alorsV C V’. Soit M’ la collection de toutes les cliques maximales
dans le sous-graphe dg induit parV’. Cette collection satisfai€**». CommeM est un
EMCH, alors, d'aprés le Théoreme 2.2/, est la collection des cligues maximales dans
le sous-graphe d€ induit parV, et doncM =< M’, et M’ satisfait(CZ“g“e puisqueM la
satisfait. Commé&’’ = h(L), les sommets d&’ partagent au moins autant d’'étiquettes que
les sommets d&. CommeM satisfaitC??, M’ la satisfait également. Dond n’est pas un
ECH maximal. O

Désignons pamaxCliques(G, V') la collection de cliques maximales dans le sous-graphe
deG induit parV. Les Théorémes 2.2.1 et 2.2.2 (et le Corollaire 2.2.1) ptgemide proposer
deux méthodes correctes pour trouver tous les EMCHs :

— Trouver les ensembles clos de somniétdansR, tel quemaxCliques(G,V) satis-
fasseClet, (ij_ig“e etC*°P. Parmi eux, sélectionner les maximaux et, pour chacun de ces
ensembles maximauX, retournemaxzCliques(G, V).

— Ou, en utilisant la correspondance de Galois, trouverissrables clos minimaux d’éti-
quetted. dansR, tel quemazCliques(G, h(L)) satisfass€l2® (Cf;lfg“e etCse?, et pour
tous ces ensembles minimatixretournemmaxCliques(G, h(L)).

Pour concevoir un algorithme complet efficace, I'essemtel’effort consiste a étudier les
propriétés des contraintes pour savoir si les techniqugaghge aujourd’hui bien maitrisées
s’appliquentou non. Il faut alors, le cas échéant, savairroent le test de certaines contraintes
peut s’appuyer sur des formes relaxées et lesquelles.

Propriétés des contraintes

Nous avons montré qu’étant donné un ensemble de sonifr(eesp. ensemble d’étiquettes
L), V (resp.L) satisfait les contrainte§.*?, (Ci“‘]“e ou C**? si et seulement si la collection
mazCliques(G, V) (resp.maxCliques(G, h(L))) satisfait les mémes contraintes.

Considérons ces contraintes et leurs propriétés de maedian, siA satisfait une con-
trainte, alors tous les sur-ensemblesAlda satisfont également) et d’anti-monotonie (i.e.,
si A satisfait une contrainte, alors tous les sous-ensemblesldesatisfont également). Les
propriétés suivantes sont immédiates.

— Clab est monotone (resp. anti-monotone) par rapport a I'ensenhds étiquettes (resp.

I'ensemble des sommets);

- (Cilfg“e A Cs°P est anti-monotone (resp. monotone) par rapport a I'enseidd éti-

quettes (resp. 'ensemble des sommets);

De plus, la conjonction des contraint@gig“e A C*¢P peut étre exprimée de facon relaxée
par la contraint€ ¢ définie de la maniere suivante :

M satisfaitCve"* si |vertices(M)| > 8+ r — 1 (i.e., pour contenir au moins cliques
séparées de taille au moids M doit contenir au moing + x — 1 sommets).

On voit immédiatement qUEv*"* est anti-monotone (resp. monotone) par rapport a I'en-
semble des étiquettes (resp. 'ensemble des sommetsjjueuliia vérification deCve"* est
simple et ne nécessite pas d’extraire les cliques maximellespeut étre utilisée en premier :
la vérification deijfgue A C*eP n’est nécessaire que®te* est satisfaite.
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Algorithme et implémentation

Afin d’extraire les EMCHs, il est possible d’énumérer so@insemble des sommets soit
I'ensemble des étiquettes en poussant les contraintegi®rsest possible. Pour les domaines
d’application auxquels nous nous intéressons dans leaéiest généralement plus petit que
S. Nous préférons donc énumérer sur 'ensemble des étigudatesk. Une étude permettant
de valider cette approche pour I'extraction des EMCHs sotahtexte de cet article.

Pour I'extraction des EMCHs en énumérant les ensemblesli@dtiguettes, nous pouvons
facilement réutiliser la plupart des algorithmes d’extiat d'ensembles clos qui effectuent
un parcours en largeur ou en profondeur, en utili€ift? comme une contrainte dipport
standard (anti-monotone}/*®* comme une contrainte monotone@(]éfque AC*? comme une
contrainte anti-monotone. Dans I'implémentation actyatious avons utilisé un algorithme
similaire a Closet de Pei et al. (2000). La conjonction detrmmtes([:d%]“e A C*°P estpar-
tiellement pousséen élaguant la branche d’énumération qui ne la satisfaitlpmcontrainte
Cleb n’est pas pousseée, elle est uniqguement vérifiée, mais it garssible de la pousser effi-
cacement lors d’'un développement futur, par exemple esartil la technique de réduction de
données ExAnte proposée par Bonchi et al. (2003).

Puisque nous ne nous intéressons qu’'aux ensembles clogudttes qui satisfont les
contraintes (celles qui correspondent aux ECHs maximdopggu’'un ensemble clos vé-
rifiant toutes les contraintes est trouvé, alors la branddreudnération actuelle est élaguée, et
L ainsi quemaxzCliques(G, h(L)) sont stockés. Finalement, une fois que I'exploration est
terminée, un test est réalisé en post-traitement pourws@sde la minimalité des ensembles
clos etmaxCliques(G, h(L)) est retourné pour chaque ensemble minifmal

Pour extraire les cliques maximales (fonctianxCliques), nous avons implémenté l'al-
gorithme de Tomita et al. (2006) qui a une complexité temfeoptimaleen O(3"/3). Cet
algorithme permet également de rechercher des cliquesmaies dans un sous-graphe sans
co(t supplémentaire.

3 Expérimentations

L'algorithme a été implémenté avec Python 2.6. Toutes lpg®@mentations ont été effec-
tuées sur un PC avec GNU/Linux, équipé d’'un processeur 3 Gitle £ Duo et de 8 Go de
mémoire (pas plus de 700 Mo ont été utilisés pendant les exp8tations). Les expérimen-
tations ont été effectuées sur plusieurs jeux de donnéassiste sources bibliographiques et
biologiques. Les performances de I'algorithme ont étéiéaglsur un graphe provenant de
DBLP contenant plus de 400 000 sommets. L'objectif était&mondre aux questions sui-
vantes : Est-ce que le nouveau type de motif est pertinertti? fisssible pour les experts du
domaine d’'interpréter des motifs de la collection ? Estwe mptre approche passe a I'échelle
sur de grands jeux de données ?

3.1 Jeux de données bibliographiques

Les jeux de données bibliographiques ont été construitsta da DBLP. Cette base de
données contient des informations sur la plupart des cenéés et journaux en informatique.
Elle a déja été largement utilisée comme jeu de test dansméneox travaux. Notons éga-
lement que, d’aprés Newman et Girvan (2004), les réseaurltiborations scientifiques ont
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Christian
Béhm
Hans-Peter
Kriegel
Peer
Kroger

(a) 5cliques avec les conférences ICDE, ICDM, (b) 3 cliques avec les conférences EDBT,
KDD, PAKDD, SDM, et SIGMOD. ICDE, ICDM, SDM, SIGMOD, et SSDBM

FIG. 1 — Deux motifs extraits avee = 6, 5 = 3, etk = 3

des propriétés similaires a celle des autres réseaux sodaus avons construit notre jeu de
données a partir de toutes les conférences depuis I'anit@a2fluse (les journaux n'ont pas
été pris en compte). Un sommet représente un auteur et dearsuigont reliés par une aréte
s'ils ont co-écrit au moins deux articles ensemble. Un sohestestiqueté avec les conférences
dans lesquelles I'auteur correspondant a publié (e.g., EEKIDD, KDD).

Dans un premier jeu, nous avons voulu vérifier la pertineesanbtifs extraits. Afin d’évi-
ter de conserver les auteurs n'ayant publié qu'une seue ious avons étiqueté les auteurs
avec les conférences dans lesquels ils ont publié au moinsfdes. Les auteurs qui ne sont
étiquetés par aucune conférence sont enlevés du grapheapleegproduit contient 117 526
sommets (auteurs), 233 863 arétes (relation de co-auteueusmoins 2 articles) et 3 257
étiquettes différentes (conférences).

Sur ce jeu de données, nous avons recherché des EMCHs avea®Braliques contenant
au moins 3 sommets et partageant 6 étiqueties- (6, 5 = 3 etx = 3). 80 motifs satisfont
ces contraintes, et dans cette collection, 32 contiennemi@ns une conférence en fouille
de données parmi ICDM, KDD ou SDM. Nous discutons les deuxifmptésentés sur la
Figure 3.1. Le motif de la Figure 1(a) contient 5 cliques dom formée par quatre auteurs :
Jiawei Han, Jian Pei, Philip S. Yu et Ke Wang. Ces auteurssamius dans la communauté
pour collaborer régulierement et publier frequemment. €ut poter une seconde information :
le sommet correspondant a Philip S. Yu joue un réle pargcualans le motif. Il fait partie de
guatre des cing cliques maximales du motif et est connectdes B auteurs du motif. Nous
pensons que la découverte de sommets ayant un degré locatawe est intéressante. L'autre
motif présenté sur la Figure 1(b) est formé de 3 cliqgues. @margque que I'une des cliques
n’est pas connectée avec les deux autres. Christian Bohns-Pleter Kriegel et Peer Kroger
travaillent tous dans la méme université en Allemagnesajoe les deux autres cliques sont
formées par des chercheurs basés en Amérique du Nord etd8jaritavaillé dans la méme
université. Ce type de structure est particulierementastante car elle met en évidence des
groupes qui ne sont pas en interaction mais qui partagentdeses intéréts.

Pour obtenir des résultats quantitatifs (nombre de mgigsiormances en mémoire et en
temps de calcul), nous avons construit un jeu de donnéegavede sommets et d’étiquettes
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FIG. 3 — Evolution du nombre de motifs (échelle logarithmique) ercfion deq, § etx

en étiquetant un auteur avec toutes les conférences dgnslies il a publié. Le jeu de données
produit contient 479 067 sommets, 386 838 arétes et 3 60Tedtas différentes. Les résultats
présentés sont obtenus en faisant varier les valeurs daspaesy, 3 etx.

La consommation maximale de mémoire de chaque extractajamais dépassé 700 Mo,
et était de 657 Mo en moyenne sur toutes les extractions amécart type de 7 Mo. Concernant
les performances en temps d’exécution, les Figures 2(gjbgin@ontrent que les extractions
peuvent étre effectuées dans des temps raisonnables, ra&yged les contraintes sont peu
sélectives. Le pire cas qui nécessite moins de 17 minutesbéestu pour les valeurs = 6,

8 = 3, etk = 2. Comme l'algorithme commence par énumérer tous les enssrolis ayant
au moinsa étiquettes, les performances en temps d’exécution dépepdacipalement du
paramétreyv lorsquea est petit. Lorsquer grandit, la contraint€v¢"* dépendant dg et est
utilisée pour éviter de générer tous les ensembles éequettes et impacte donc de plus en
plus la durée d’exécution. Enfin, concernant le nombre défsn@tournés, les Figures 3(a)
et 3(b) montrent qu’il décroit rapidement lorsque les vedales paramétres augmentent. Pour
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FIG. 4 — Graphe d'interaction de génes formant un EMCH avec 2 cligge$ génes sur-
exprimés dans 3 situations biologiques

des valeurs du parameétre supérieur a 1, lorsqugé augmente de 2, le nombre de motifs
retournés diminue d’au moins un ordre de magnitude.

3.2 Jeu de données biologiques

Le jeu de données réalisé a partir des résultats d’expétatens biologiques utilise deux
bases de données librement accessibles pour des travaaghdahe : STRING décrite par
Jensen et al. (2009) et SQUAT décrite par Leyritz et al. (2088RING agrege des données
d’interactions protéine/protéine a partir de différenterses (i.e., données génomiques, co-
expression, bibliographie). Parmi ces interactions, mdagons conservé que celles ayant un
seuil de confiancg supérieur ou égal a 400 (seuil de confiance par défaut dansN&)R
SQUAT est une base de données de niveau d’expression des g@ne différentes situa-
tions biologiques construite a partir d'expérimentati@SGE. Dans nos expérimentations
nous n’'avons utilisé que des génes de I'espéce humaine. E@QWAT ne contient des in-
formations que sur une partie des génes de STRING, les pestéjui sont codées par des
géenes non décrits dans SQUAT sont supprimées du grapheu lde jgonnées obtenu contient
4 923 sommets (génes), 35 063 arétes (interactions entprdé&ines codées par les géenes
correspondant) et 486 étiquettes différentes (situatiorisgiques).

L'intérét principal de notre approche sur ce type de donmeéésle pouvoir obtenir des
ensembles de cliques non connectées mettant en évidengeodees de génes non liés fonc-
tionnellement hormis par certaines protéines jouant zdélpont. Ce serait le cas par exemple
pour un facteur de transcription qui active des geénes agpant a différentes catégories fonc-
tionnelles. Nous avons d’ailleurs extrait un motif de ceetyyoir Figure 4) avec les parameétres
a =3, 8 =3, etk = 2. Sa pertinence biologique qui ne peut étre détaillée idefde place a
été attestée par le chercheur biologiste co-auteur declart

3. Cette confiance est une mesure spécifique a STRING variirt@et 1000. Une confiance élevée indique que
I'interaction est corroborée par plusieurs sources.
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4 Travaux connexes

Deux types d’approches de fouille de données sont généealautilisées sur les graphes
dont les sommets sont décrits par des ensembles de prepiliédléennes dans notre cas).
Certaines comme Ge et al. (2008); Hanisch et al. (2002)skjliet Shamir (2007) cherchent a
réaliser un partitionnement des données pour en donneiisioa globale. D’autres travaux se
focalisent sur la recherche de motifs locaux, en utilisgémggalement des approches de fouille
sous contraintes. Moser et al. (2009) introduisent la netteede motifs cohésifs dans des
graphes dont les sommets sont associés a des vecteurs détgses motifs cohésifs sont
des sous-graphes qui satisfont des contraintes sur laioaldéssous-graphe (i.e., ils partagent
un ensemble suffisamment grand de propriétés), sa denggéaennectivité. Miyoshi et al.
(2009) étendent la tache de recherche des motifs cohésfsgrdpriétés quantitatives. Dans le
travail de Berlingerio et al. (2009), des propriétés sori€&gent associées aux sommets d’'un
graphe évoluant dans le temps. Les auteurs recherchenégles icaractérisant I'évolution
du graphe a partir de motifs locaux. Par rapport a ces travanixe apport est de trouver
des motifs impliquant plusieurs sous-graphes fortememectés permettant de découvrir des
relations non triviales entre eux.

Le probleme de recherche d’EMCHSs peut étre vu comme une tBek&action de motifs
sous contraintes sur deux jeux de données simultanémeugtréphe et une relation). De ce
point de vue, notre approche est similaire a celle propoaé€pemilleux et al. (2009) définis-
sant un cadre de travail générique pour travailler simélaent sur différents jeux de données.
Cette approche n’a cependant pas été définie dans le cadexidadtion de motifs dans des
graphes. Jiang et Pei (2009); Gallo et al. (2008) s'intémess d’autres probléemes sur le méme
type de données. Jiang et Pei (2009) recherchent des digasscqui persistent dans des
collections de graphes. Gallo et al. (2008) traitent le [inole de re-description des données
en cherchant des sous-groupes ayant plusieurs descsipions pensons que ces approches
sont complémentaires avec celle que nous proposons. Umibles&laximal de Cliques Ho-
mogenes peut également étre vu comme une collection ou el@gpmposante (une clique)
satisfait des contraintes a un niveau local alors que, aaniglobal, d’autres contraintes ca-
ractérisent le motif (contraintes prenant en compte lepie composantes). Suzuki (2004)
propose les régles d’exception qui combinent trois matiéailx (trois régles différentes). Ré-
cemment, plusieurs approches génériques - les “pattemstede Knobbe et Ho (2006), I'ex-
traction d’ensembles de motifs basés sur des contraintd3epRaedt et Zimmermann (2007)
et la programmation par contraintes pour les motiaires de Khiari et al. (2010) - cherchent
a trouver une petite collection de motifs intéressants &irpde motifs locaux initialement
extraits.

5 Conclusion

Nous nous sommes intéressés a la tache d’extraction damapimegdont les sommets sont
associés a un ensemble d’étiquettes. Nous proposons adgchehdes Ensembles Maximaux
de Cliqgues Homogénes qui sont des ensembles de cliqguesstébgsiles sommets d’un mo-
tif partagent suffisamment d’étiquettes. Nous avons p@posalgorithme complet exploitant
les propriétés des contraintes utilisées pour formalisaraziveau domaine de motif. Pour fi-
nir, nous exposons les résultats d’expérimentations quitrant que ces extractions peuvent
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étre réalisées sur des jeux de données réels et qu’'ellesipentl des motifs mettant en évi-
dence des interactions non triviales entre les cliques.pgngpective immédiate de ce travail
va consister a relaxer la contrainte de clique pour étutkgtraction d’ensembles de quasi-
cligues homogeénes.
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Summary

We consider data mining methods on large graphs where a $abelf is associated to
each vertex. A typical example concerns the social netwbeckitaborating researchers where
additional information concern their main publicationgits (preferred conferences or jour-
nals). We investigate the extraction of sets of cliques sbahthe vertices in all subgraphs of
a set share a large enough set of labels. We proposed a mettaapute alMaximal Homo-
geneous Clique Sethat satisfy user-defined constraints on the number of aggmhcliques,
on the size of the cliques, and on the number of labels sharall the vertices. Empirical val-
idation on real-life graphs illustrates the scalabilityonir approach and shows up interesting
structures.



