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Gènes de E. Coli

Intéractions complexes entre les gènes et leurs p ro duits régissant l'activité de la cellule.

Déma rche : Inférer une pa rtie du réseau de gènes à pa rtir de données

transcriptomiques.

Prop oser des pistes d'explo ration concernant les interactions entre gènes.
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Analyse de données transcriptomiques

Données transcriptomiques = mesure du niveau d'exp ression des gènes (ab ondance

en ARN messager)

Analyse di�érentielle des données

obtenues dans di�érentes conditions :

avec ou sans deletion d'un gène, avec ou

sans stress (chaleur, chimique, biotique,

etc...)

Analyse des structures de dép endance

dans les données récoltées (exploitation

de toute la masse des donnèes).
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Mo dèle graphique non o rienté (Ma rk ov Random �elds)

On considère X = ( X

1

; : : : ; X

p

) � N
p

( 0 ; C )

C inversible

� := f 1 ; : : : ; p g
g = (� ; E ) graphe non o rienté
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a

indép endant de f X
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: b � a g conditionellement à f X
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Unicité du graphe minimal qui rep résente les dép endances conditionnelles.

GGM : mo dèle graphique gaussien.

P as de notion d' o rientation ou de causalité (p roblème di�cile)
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Estimation de graphe

Mo délisation : Les niveaux d'exp ression sont

mo dèlisés à l'aide d'un GGM de graphe g

inconnu. (le réseau de gène)

Objectif : estimer à pa rtir des données tran-

scriptomiques le graphe g du GGM.

Di�culté p rincipale : n � p

p � 100 à quelques 1000 gènes.

n � quelques 10.

F o rmulation statistique :

n observations de X de loi N
p

( 0 ; C ) ( C inconnu).

Estimation de g .
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Sujet de recherche actif

Nouveaux algo rithmes : pa r seuillage ou pa r régula risation

tests multiples minimisation convexe

- Drton et P erlman (04) - Meinshausen et Bühlmann (06)

- Schäfer et Strimmer (04) - Y uan et Lin (06)

- Wille et Bühlmann (06) - Banerjee et al. (07)

- Bühlmann et Kalisch (08) - F riedman et al. (07)

... ...
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Sujet de recherche actif

Nouveaux algo rithmes : pa r seuillage ou pa r régula risation

tests multiples minimisation convexe

- Drton et P erlman (04) - Meinshausen et Bühlmann (06)

- Schäfer et Strimmer (04) - Y uan et Lin (06)

- Wille et Bühlmann (06) - Banerjee et al. (07)

- Bühlmann et Kalisch (08) - F riedman et al. (07)

... ...

Ca ractéristiques :

app ro ches �souvent� algo rithmiques.

quelques résultats théo riques lo rsque 1 � n � p

+ hyp othèses sur la matrice de cova riance C .

P erfo rmances p ratiques pa rfois décevantes et résultats non conco rdants.

 [Villers et al. (08)]

Problème du choix des �tuning pa rameters�.
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GGMselect

R pack age : (disp onible sur le CRAN)

Input : matrice n � p des données (+ info rmation a p rio ri...).

X =
h

X

( a )
i

i

i = 1 ; : : : ; n

a = 1 ; : : : ; p

=
h

X

( 1 ) ; : : : ; X

( p )
i

=

2

6
4

X

T

1

.

.

.

X

T

n

3

7
5

Hyp othèse : X

1

; : : : ; X

n

� N
p

( 0 ; C )

Output : graphe estimé ^g .

Cahier des cha rges :

p ro cédure p erfo rmante en p ratique (puissance/ FDR)

p ro cédure justi�ée théo riquement dans un cadre non-asymptotique .

p ossibilité d'intégrer les résultats d'autres métho des statistiques.

8/20



Mo dèles graphiques gaussiens GGMselect Simulations Bilan

Schèma d'estimation

Princip e de la p ro cédure

1

Construction de diverses familles de graphes à pa rtir des données

(+ éventuellement info rmation a p rio ri)

2

Sélection d'un graphe pa rmi les familles construites pa r minimisation d'un

critère p énalisé .
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F amille(s) de graphes candidats

Idéal : Sélectionner un graphes pa rmi tous les graphes p ossibles.

En p ratique : imp ossible ca r demande de considérer les 2

p ( p � 1 )= 2

graphes p ossibles

Stratégie : explo ration pa rtielle de l'espace des graphes o rientée pa r les données.

Utilisation des diverses heuristiques p rop osées p our construire les familles de graphes

candidats.

F amille de graphes candidats : famille Ĝ = Ĝ( X )
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Idéal : Sélectionner un graphes pa rmi tous les graphes p ossibles.

En p ratique : imp ossible ca r demande de considérer les 2

p ( p � 1 )= 2

graphes p ossibles

Stratégie : explo ration pa rtielle de l'espace des graphes o rientée pa r les données.

Utilisation des diverses heuristiques p rop osées p our construire les familles de graphes

candidats.

F amille de graphes candidats : famille Ĝ = Ĝ( X )

Exemple :

Calib ration d'une p ro cédure P : Ĝ
P

:= f ^g �
P

; � > 0 g

Compa raison de p ro cédures P 2 P : ĜP :=
S

P 2P Ĝ
P

.
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T ransp osition du p roblème

Relation clef : Soit � la matrice p � p dé�nie pa r la régression :

E
�

X

( a ) j X

( b ) : b 6= a

�
=

X

b 6= a

� ( a )
b

X

( b ) :

On a

� ( b )
a

6= 0 , a

g

� b :

Nouvel Objectif : estimer � avec comme critére de qualité

MSEP ( �̂ ) = E
h
k C

1 = 2 ( �̂ � � )k 2

p � p

i
= E

h
k X

T

new

( �̂ � � )k 2

1 � p

i
:

Justi�cation

Lo rsque n � p un objectif raisonnable n'est pas d'estimer tout le graphe, mais

seulement les liaisons imp o rtantes (les liaisons sont no y ées dans le b ruit).

Le MSEP p ermet de quanti�er l'imp o rtance d'une liaison p our expliquer les

�uctuations des va riables.
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Estimation de �

Rema rque : On a � = a rg min

A 2 �
g

k C

1 = 2 ( I � A )k 2

p � p

où �
g

=
n

� 2 Rp � p : a

g

� b ) � ( b )
a

= 0

o
.

Cova riance empirique :

^
C = 1

n

X

T

X (va riables centrées) donc C

1 = 2 $ n

� 1 = 2

X .

Estimateurs de � : à chaque graphe g 2 Ĝ on asso cie

�̂
g

= a rg min

A 2 �
g

k X ( I � A )k 2

n � p

:
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Sélection d'un graphe dans Ĝ

Idéal : choisir g � tel que �̂
g � minimise

MSEP ( �̂
g

) = E
�

k C

1 = 2 (� � �̂
g

)k 2

�
� k C

1 = 2 (� � �
g

)k 2 +
pX

a = 1

deg ( a )

nC

� 1

aa

Critère de sélection : Choix de ^g qui minimise sur Ĝ

crit ( g ) = k X ( I � �̂
g

)k 2

| {z }
MSEP empirique

+ p en ( g )
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Sélection d'un graphe dans Ĝ

Idéal : choisir g � tel que �̂
g � minimise

MSEP ( �̂
g

) = E
�

k C

1 = 2 (� � �̂
g

)k 2

�
� k C

1 = 2 (� � �
g

)k 2 +
pX

a = 1

deg ( a )

nC

� 1

aa

Critère de sélection : Choix de ^g qui minimise sur Ĝ

crit ( g ) =
pX

a = 1

k X

( a ) � X �̂ ( a )
g

k 2 �
�

1 +
p en ( deg ( a ))

n � deg ( a )

�
;

avec p en calculé avec des quantiles de Fisher.
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Résumé

1

Calcul de la collection de graphes Ĝ( X )

2

P our tous les graphes g 2 Ĝ estimation de �̂
g

:

�̂
g

= a rg min

A 2 �
g

k X ( I � A )k 2

n � p

:

3

Choix de ^g pa r minimisation de Crit(.) .

crit ( g ) =
pX

a = 1

k X

( a ) � X �̂ ( a )
g

k 2 �
�

1 +
p en ( deg ( a ))

n � deg ( a )

�
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Contrôle du risque

Théo rème (Giraud,Huet,V. (09))

Si D Ĝ := max f de g ( g ); g 2 Ĝg satisfait

D Ĝ :� 

n

2 ( 1 : 1 +
p

log p ) 2

; p our un 
 < 1 ;

alo rs l'estimateur �̂ ^g

véri�e

MSEP ( �̂ ^g

) � � 
 log ( p )

 

E

"

inf

g 2 Ĝ

n
MSEP ( �̂

g

)
o

# !
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D Ĝ :� 

n

2 ( 1 : 1 +
p

log p ) 2

; p our un 
 < 1 ;

alo rs l'estimateur �̂ ^g

véri�e

MSEP ( �̂ ^g

) � � 
 log ( p )

 

E

"

inf

g 2 Ĝ
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E

"
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g 2 Ĝ

n
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g
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n

!

+ R

n

;

où R

n

= O
h

T r ( C ) e

� � 
 n

i
.
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Commentaires

pas de pa ramêtres de calib ration qui dép ende de C ou de g .

P énalité optimale ?

taille �minimale� p our éviter la suradaptation aux données.

Vitesse d'estimation en log p optimale ?

vitesse minimax si Ĝ contient des b ons graphes.

Condition sur le degré des graphes évitable ? n =( 2 log p )
non sans p erdre en vitesse d'estimation.
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Simulations

Collections Ĝ :

QE : Quasi-exhaustif

LA : Chemin de régula risation du lasso de Meinshausen et Bühlmann.

EW : Chemin de régula risation de l'adaptive lasso (exp onential w eights)

C01 : Chemin de régula risation de Wille et Bühlmann.

Compa raison :

indép endence conditionelle 0 � 1 de Wille et Bühlmann (06).

App ro che Lasso de Meinshausen et Bühlmann (06)

Glasso adaptatif p rop osé pa r F an et al. (08).

Cadre :

graphe aléatoire avec 3 clusters.

I

s

index de pa rcimonie : nomb re mo y en d'a rêtes pa r no eud.

mo dèle de cova riance aléatoire.
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Puissance contre FDR
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Fig.: Puissance contre FDR p our p = 100, n = 50 et I

s

= 3.
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E�et du nomb re d'observations n
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Fig.: FDR et puissance en fonction de n p our p = 100 et I

s

= 3.
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Bilan

Asp ects p ositifs :

des résultats théo riques et p ratiques.

pas de p roblèmes de pa ramètres à choisir

un mo y en de compa rer de calib rer et de compa rer des p ro cédures
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Bilan

Asp ects p ositifs :

des résultats théo riques et p ratiques.

pas de p roblèmes de pa ramètres à choisir

un mo y en de compa rer de calib rer et de compa rer des p ro cédures

Asp ects négatifs et p ersp ectives :

nécessite un nomb re su�sant de rép étitions

di�culté à estimer des hubs

nécessite de sélectionner une sous-famille de gènes

P as d'utilisation des info rmations biologiques (SIMoNe)

A déquation des mo dèles graphiques gaussiens ?  exemple biologique connu ?

Données non indép endantes ?
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