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Thierry, Calou, Florian, Walid, Morad, René le bucheron, truffana et la truffe du piémont (la
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Introduction

De nos jours, la biologie s’inscrit dans une perspective systémique selon laquelle les cellules,
qui sont les composantes de base du vivant, sont régies par le fonctionnement coordonné de mul-
tiples entités : gènes, protéines et métabolites. L’ensemble des interactions concertées entre ces
entités constituent des réseaux de régulation biologique dont l’élucidation est l’un des objectifs
majeurs de la biologie des systèmes. Elle repose essentiellement sur la mise en évidence et la
caractérisation à un niveau global des relations entre ces entités.

Parmi les différents mécanismes de régulation à l’œuvre dans la cellule, il est communément
admis que la régulation transcriptionnelle joue un rôle prépondérant. Ce processus de régulation
génétique est d’autant plus important qu’il est pour l’instant le plus aisément observable, du
fait notamment de la disponibilité de techniques expérimentales adaptées telles que les puces
à ADN. Les données qui en sont issues rendent compte de l’activité transcriptionnelle de l’en-
semble des gènes d’un échantillon de cellules dans des conditions expérimentales spécifiques.
L’exploitation de ces données doit permettre l’extraction de connaissances en vue d’améliorer la
compréhension de certains processus normaux ou pathologiques et de cerner de nouvelles cibles
thérapeutiques. Ces travaux de recherche concernent l’apprentissage automatique des réseaux
de régulation transcriptionnelle, à partir de données de transcriptome.

Cette tâche est généralement entreprise de la manière suivante. Dans un premier temps,
une classe de modèles mathématiques permettant de décrire les interactions entre des gènes
régulateurs et leurs gènes cibles est choisie. Les données sont ensuite utilisées afin d’apprendre à
la fois le graphe d’interaction et les paramètres du modèle représentant le réseau de régulation.
Nous considérons ici le cas où la structure même du modèle, c’est-à-dire le graphe d’interaction,
est inconnue. La tâche d’apprentissage consiste donc à découvrir la nature des interactions entre
gènes.

Les réseaux bayésiens. Jusqu’à présent, de nombreux formalismes mathématiques ont été
utilisés pour modéliser les réseaux de régulation et étudier leur dynamique. Cependant, depuis
quelques années, la plupart des modèles utilisés pour l’inférence de réseaux appartiennent à
la famille des modèles graphiques probabilistes. Les réseaux bayésiens, plus particulièrement,
offrent un cadre intéressant pour la représentation de dépendances entre gènes. Ils permettent



Introduction

notamment de modéliser le caractère stochastique de la mécanique du vivant et d’intégrer l’in-
certitude inhérente aux observations tout en demeurant aisément interprétables.

Apprentissage de structure dans les réseaux bayésiens. L’apprentissage de réseaux
bayésiens est généralement considéré à travers un problème de sélection de modèle. On se
donne un critère de performance permettant d’évaluer la qualité d’un modèle candidat. Il est
généralement fondé sur la vraisemblance du modèle, c’est-à-dire sur sa capacité à expliquer
les données. Il est courant d’y inclure une contrainte favorisant les modèles les plus simples,
afin de lutter contre le sur-apprentissage. Une méthode d’exploration doit permettre d’identifier
parmi tous les modèles possibles celui qui optimise ce critère. Toutefois, l’exploration de l’espace
des modèles possibles est NP-difficile. Pour résoudre ce problème d’optimisation combinatoire
nous avons recours aux algorithmes évolutionnaires. Le principe de cette approche consiste à
faire évoluer artificiellement un ensemble de modèles candidats au moyen de deux processus
complémentaires : un processus de recombinaison visant à échanger les caractéristiques des
modèles entre eux et un processus de sélection qui permet de ne retenir au fil des générations
que les modèles les plus simples expliquant le mieux les données, c’est à dire, les modèles qui
optimisent le critère de performance.

Approches évolutionnaires pour l’inférence de structure. De nombreuses stratégies de
reproduction et de sélection étant envisageables, nous menons dans un premier temps une étude
comparative afin d’identifier les plus performantes. Nous mettons notamment en évidence le rôle
fondamental des mécanismes de spéciation. Ces derniers, en permettant d’entretenir une popula-
tion de solutions hétérogènes, évitent de converger prématurément vers une population homogène
de solutions sous-optimales. Les méthodes ainsi retenues sont ensuite utilisées pour valider l’ap-
proche évolutionnaire par comparaison avec des méthodes d’apprentissage préexistantes.
Pour mener à bien cette étude, il est important de pouvoir contrôler la quantité ainsi que la
qualité des données employées pour l’apprentissage. Il est également nécessaire d’avoir à sa dis-
position le modèle étant à l’origine des données, pour être en mesure de juger de la qualité
des modèles appris. C’est pourquoi nous utilisons pour nos expériences des données d’expres-
sion synthétiques, obtenues par échantillonnage d’un réseau artificiel bio-réaliste précédemment
utilisé dans la littérature [LBU04] et modélisant l’homéostasie du glucose : le réseau Insuline.
Afin de nous placer dans des conditions réalistes, nous générons des jeux de données de taille
restreinte, comptant typiquement quelques centaines de données.
Nous achevons ces travaux par une étude propective, portant sur l’utilisation des algorithmes à
estimation de distribution (EDA) pour l’apprentissage de structure de réseaux bayésiens. Nous
montrons que dans le cadre que nous nous sommes fixé, cette famille d’algorithmes constitue
une alternative prometteuse aux algorithmes évolutionnaires préalablement testés.

Organisation du document

Le document se structure en 3 parties.

Dans la première partie, (( Introduction à l’étude systémique des fonctions cellu-
laires )), nous présentons l’objet de notre étude, à savoir les réseaux de régulation génétique, à
travers la problématique de la biologie des systèmes : comprendre le comportement collectif des
molécules biologiques et leurs interactions au sein de la cellule.
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– Le chapitre 1 (page 9) présente de manière plus fine le contexte scientifique de la biologie
des systèmes. Nous développons la thématique des réseaux de régulation biologique en
apportant un éclairage plus particulier sur les réseaux de régulation génétique.

– Dans le chapitre 2 (page 21), nous présentons les principales techniques expérimentales
permettant d’étudier le comportement global des gènes dans un tissu, sous certaines condi-
tions expérimentales. Nous détaillons le principe des puces à ADN ainsi que les principaux
aspects techniques de leur mise en œuvre. Nous décrivons ensuite les différentes étapes de
traitement des données brutes des puces à ADN visant à les rendre exploitables. Enfin,
nous évoquons certaines techniques permettant d’interpréter les données traitées et d’en
extraire de l’information.

Dans la seconde partie, (( Apprentissage des réseaux de régulation génétique )),
nous présentons la problématique d’apprentissage de réseaux de régulation à travers l’étude de
différents formalismes mathématiques utilisés pour la modélisation des réseaux de régulation et
l’étude de leur dynamique.

– Le chapitre 3 (page 47) présente dans un premier temps différents formalismes essentielle-
ment dédiés à l’étude dynamique des réseaux de régulation. Nous discutons les opportunités
d’apprentissage de ces modèles à partir de données de puces à ADN. Dans un second temps,
les modèles à base de graphe sont abordés et leur apprentissage au moyen de méthodes
statistiques éprouvées est détaillé. Nous finissons par la présentation des modèles gra-
phiques Gaussiens, qui appartiennent à la famille des modèles graphiques probabilistes
non orientés.

– Le chapitre 4 (page 77) est dédié au problème d’apprentissage des réseaux bayésiens et plus
particulièrement de la structure de ces modèles probabilistes à partir de données. Nous
commençons par introduire les modèles graphiques orientés et plus particulièrement les
réseaux bayésiens qui nous semblent constituer un support adéquat pour l’apprentissage
de réseaux de régulation génétique. Un tour d’horizon des différentes méthodes d’appren-
tissage de structure existantes est effectué.

Dans la troisième partie, (( Apprentissage évolutionnaire des réseaux Bayésiens )),
nous présentons les approches évolutionnaires développées dans cette étude ainsi que les résultats
numériques ayant permis d’éprouver leurs qualités respectives.

– Dans le chapitre 5 (page 115), nous insistons sur les outils que nous avons retenus pour
entreprendre la sélection de modèle dans ces travaux et notamment sur les algorithmes
évolutionnaires. Nous présentons certains principes généraux de cette classe d’algorithmes
et nous mettons en avant les adaptations nécessaires à leur utilisation dans le cadre de
l’apprentissage de structure de modèles graphiques orientés.

– Le chapitre 6 (page 133) détaille les expériences menées pour comparer les mérites des
stratégies que nous avons développées dans ce cadre évolutionnaire. Nous insistons sur la
mise en perspective du problème d’optimisation traité avec les problèmes biologiques précis
que nous souhaitons aborder. Enfin, les résultats obtenus avec des algorithmes génétiques
sont comparés à ceux produits par un ensemble de méthodes d’apprentissage célèbres.

– Le chapitre 7 (page 155) introduit la famille des algorithmes à estimation de distribution
(EDA) et présente des travaux préliminaires sur l’application de cette classe de méthode
à l’apprentissage de structure dans les réseaux bayésiens. Les résultats obtenus dans ce
chapitre sont mis en perspective avec ceux obtenus plus tôt avec les algorithmes génétiques.

Enfin, la conclusion (page 173) récapitule les travaux effectués durant cette thèse avant d’en
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présenter les perspectives.

Notons que les termes suivis d’une astérisque dans la suite de ce mémoire sont explicités
dans le glossaire fourni à la page 179.
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Première partie

Introduction à l’étude systémique
des fonctions cellulaires





Chapitre 1

La cellule, un système d’interactions
régulatrices

La biologie, au même titre que l’économie ou la météorologie, est un domaine où les ap-
proches de type systèmes complexes revêtent un intérêt fondamental. Il est en effet établi que
le phénotype d’une cellule repose sur le fonctionnement coordonné des nombreuses entités qui
la composent. Il est difficile d’en saisir le fonctionnement global à partir de l’étude spécifique
de l’un de ses constituants. Une des définitions de la biologie des systèmes considère l’étude du
fonctionnement global des cellules composant un organisme en considérant que chacune d’entre
elles est un système complexe. De nombreux résultats sur les fonctions cellulaires ont été pro-
duits grâce à l’étude spécifique de certains gènes ou molécules. C’est par exemple le cas de
l’élucidation de certaines voies métaboliques ou de voies de signalisation. On parle alors souvent
de biologie dédiée, fondée sur l’étude d’un petit nombre de molécules, au moyen de techniques
de biologie dites (( mono-molécules )). Cette approche peut être opposée à la biologie intégrative
(bien que dans les faits ces deux approches se nourrissent l’une l’autre) consistant en une ap-
proche plus globale visant à étudier un grand nombre de molécules biologiques en parallèle au
moyen de techniques telle que les puces à ADN que nous présentons dans le chapitre suivant.
L’étude de molécules clefs, connues pour jouer un rôle prépondérant dans certains processus
cellulaires, est certes riche en enseignement et fournit des points d’entrée pour comprendre cer-
tains phénomènes cliniques ou biologiques. Toutefois cette approche qui ne considère qu’une
seule molécule ou une seule réaction à la fois a ses limites. En effet, le comportement normal
ou pathologique de la cellule tient plus à la dynamique des interactions entre les molécules ou à
leur répartition tridimensionnelle qu’à des interactions isolées et indépendantes.

Les objectifs principaux de la biologie des systèmes sont à la fois d’ordre théorique et
applicatif. Le premier objectif est, comme nous l’avons évoqué précédemment, une meilleure
compréhension des mécanismes qui sous-tendent les grandes fonctions cellulaires : quels en sont
les acteurs (gènes, protéines, métabolites. . .), comment ces derniers interagissent-ils et surtout
comment une fonction peut-elle être modulée ou supprimée tant dans un contexte biologique que
par des moyens artificiels. Il s’agit donc avant tout d’approfondir notre connaissance du vivant.
La compréhension poussée du fonctionnement normal et anormal de la cellule doit permettre
— dans une certaine mesure — de proposer des hypothèses sur des aspects fonctionnels de cer-
taines pathologies et de proposer des stratégies thérapeutiques adaptées. Au-delà de l’aspect
fondamental, ce sont donc les applications biomédicales qui sont visées.
On peut notamment citer le diagnostique et l’étude de prédispositions aux maladies fondés
non plus seulement sur la présence ou l’absence des certains allèles constituant des facteurs de
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risque mais aussi sur un mode de fonctionnement particulier des gènes concernés. Ce qui nous
intéresse, c’est la façon dont ces gènes s’expriment pour produire des molécules (classiquement
des protéines) fonctionnelles dans une concentration donnée. Pour que cela ait un sens, il im-
porte de caractériser cette expression génétique conjointement pour un ensemble de gènes, ces
derniers pouvant influer sur l’activité de leurs semblables dans le temps. En effet, de la même
manière que la fluidité de la circulation sur une voie d’autoroute dépend moins des véhicules qui
s’y trouvent que de leurs positions et de leurs vitesses relatives, c’est moins l’état individuel des
gènes à un instant t que leurs influences mutuelles dans le temps et le comportement global qui
en résulte qui nous intéressent. Pour poursuivre sur le parallèle avec l’étude du trafic autorou-
tier, le passage d’un état de fonctionnement normal (circulation fluide/cellule saine) à anormal
(embouteillage/cellule malade) peut s’expliquer par le comportement collectif des véhicules qui
l’empruntent et non pas seulement par la liste de ces derniers.
D’autres travaux portent sur l’étude des risques de nature exogène. Ils s’intéressent alors à la
façon dont des facteurs pathogènes (virus ou bactéries) ou des toxiques (drogues, pesticides,
rayonnements ionisants, etc.) perturbent les régulations entre des entités biologiques régissant
certaines fonctions cellulaires, altérant ainsi le fonctionnement normal de la cellule.
De telles études doivent permettre l’apparition de stratégies thérapeutiques nouvelles, plus
spécifiques et présentant des risques d’effets secondaires limités. En effet, la connaissance des in-
teractions croisées entres les gènes permet de cibler spécifiquement ceux qui sont impliqués dans
la pathologie au moyen de drogues ou de thérapies géniques, tout en évitant d’altérer d’autres
fonctions vitales pour la cellule.

1.1 Les principaux acteurs moléculaires de la vie cellulaire

Le génome joue un rôle central dans le contrôle de processus cellulaires fondamentaux tels
que la différentiation* , la division cellulaire* ou la réponse aux signaux environnementaux 1.

Tout d’abord, rappelons que le génome d’un organisme est la séquence génétique complète
d’un ensemble de chromosomes, soit l’ensemble de l’information héréditaire encodée dans l’ADN.
Cela inclut à la fois les gènes, qui sont des segments d’ADN codant chacun pour une molécule
ayant une fonction biologique spécifique, et les séquences non codantes de l’ADN, qui sont
dépourvues de l’information nécessaire à la synthèse de telles molécules. Par la suite nous
considérerons le cas fréquent où les molécules codées par les gènes sont des protéines. Il faut ce-
pendant garder à l’esprit que les gènes peuvent également coder pour d’autres molécules telles que
les ARN ribosomiques* (ARNr) ou encore des ARN particuliers qui participent à la régulation
transcriptionnelle comme les micro-ARN* (miRNA) ou les petits ARN interférants* (siRNA).

Les protéines sont des macromolécules complexes pouvant remplir un très large éventail de
fonctions. Les enzymes notamment sont des protéines pouvant catalyser des réactions biochi-
miques. Elles permettent de modifier de nombreux composés cellulaires et ce faisant de modifier
leur comportement et leur action biologique. Plus généralement, les enzymes participent au
métabolisme de la cellule, c’est-à-dire à l’ensemble des réactions permettant de décomposer les
substances (( ingérées )) par la cellule et de synthétiser à partir de leurs (( résidus )) de nouvelles
molécules exploitables (sources d’énergie, ou briques de bases de certaines molécules fonction-
nelles telles que les protéines elles-mêmes). Différents types de protéines participent également à
la transduction du signal cellulaire. Il s’agit du processus permettant à l’information environne-
mentale perçue par la cellule au niveau de ces récepteurs membranaires d’être transmise et am-

1Comme nous le verrons par la suite, ces derniers peuvent être de natures diverses : les tissus d’un organisme et
les cellules qui les composent sont susceptibles de réagir à des stimuli chimiques (drogues), physiques (rayonnements
ionisants), mais aussi à des stress plus classiques tels que la fatigue, la faim et la maladie.
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Régulation des modifications

post-traductionnelles

post-transcriptionnelles

Régulation des modifications

Régulation de la traduction

Régulation de la dégradation des ARNm

Régulation de la transcription

ADN

ARN

ARNm

protéine mature

protéine

PRODUIT FINAL

Fig. 1.1 – Schéma de la châıne de biosynthèse des protéines.

plifiée au sein même de la cellule afin que celle-ci puisse s’adapter à un changement extérieur. En-
fin, certaines protéines, les facteurs de transcription, peuvent se fixer dans les régions régulatrices
de l’ADN afin de moduler l’activité transcriptionnelle des gènes.

1.2 Du gène à la protéine

On emploie fréquemment le mot (( expression )) pour désigner le fait que l’information portée
par un gène est utilisée par la cellule pour synthétiser une protéine. On résume alors toute la
châıne de biosynthèse des protéines à cette seule notion. Comme on peut le voir sur la figure 1.1,
la châıne de biosynthèse d’une protéine est pourtant un processus complexe faisant intervenir
de nombreuses étapes dont l’efficacité est susceptible d’être modulée par d’autres mécanismes
cellulaires. On dit que ces étapes sont susceptibles d’être régulées.

Transcription La première étape — la mieux caractérisée — est la transcription. Il s’agit
d’un mécanisme visant à produire un (( négatif )) de la séquence codante portée par un
gène. Le mécanisme de transcription produit une molécule d’ARN dont la séquence est
complémentaire de celle du gène transcrit, la différence majeure étant que les bases azotées
constituant l’ARN sont différentes de celle de l’ADN et que l’ARN a une structure simple
brin quand l’ADN a une structure en hélice double brin.

Modifications post-transcriptionnelles Cette molécule d’ARN subit ensuite diverses modi-
fications visant à la rendre fonctionnelle et à faciliter son transport vers une région de la
cellule ou l’information qu’elle porte pourra être exploitée. Parmi ces modifications post-
transcriptionnelles figure l’épissage alternatif, qui consiste à découper une séquence d’ARN
néosynthétisée afin d’en éliminer plusieurs segments superflus (appelés introns) avant de
concaténer les segments restants (appelés exons) portant l’information génétique perti-
nente. La molécule obtenue au final est appelée ARN messager (ARNm). On notera qu’une
même séquence d’ARN peut donner plusieurs ARNm distincts car les séquences éliminées

11
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et conservées peuvent varier selon le mode d’épissage mis en œuvre ponctuellement par la
cellule. De même une unique molécule d’ARN immature peut engendrer plusieurs ARNm
matures à l’issue de la même phase d’épissage. Les remarques précédentes montrent que
le dogme (( 1 gène = 1 ARNm = 1 protéine )) doit donc être fortement relativisé.

Traduction Chez les eucaryotes, les molécules d’ARNm permettent à l’information génétique
codée dans les gènes de quitter le noyau pour être traitée dans le cytoplasme. Le processus
de traduction y assure alors l’exploitation de l’information portée par les ARN messagers
et permet de synthétiser à partir de ces derniers des protéines, qui sont les composants
clefs de la vie cellulaire.

Modifications post-traductionnelles À leur tour les protéines néosynthétisées subissent des
modifications post-traductionnelles afin de produire des protéines matures, pleinement
fonctionnelles.

Nous n’allons pas détailler ici la nature des diverses réactions chimiques impliquées. Seul
importe le fait que chacune des étapes mentionnées précédemment peut être régulée par des
protéines codées par des gènes dont l’expression est elle-même susceptible d’être régulée par
d’autres protéines.

1.3 Interactions moléculaires et influences régulatrices

Afin d’expliciter les phénomènes de régulations croisées que nous venons d’évoquer, il est utile
de mettre en avant les différents types d’interactions existants entre les espèces moléculaires qui
nous intéressent. Chacune d’entre elles sous-tend un mécanisme de régulation pouvant opérer à
différents stades de la châıne de biosynthèse des protéines.

Les interactions protéine-ADN Des protéines, appelées facteurs de transcription, peuvent
se fixer en amont de la séquence codante d’un gène, au sein d’une séquence dite régulatrice,
afin de contrôler son activité transcriptionnelle. L’enclenchement du mécanisme de trans-
cription qui génère les ARNm est modulé par la présence d’un facteur de transcription sur
son site cible.

Les interactions protéine-ARN(m) Comme nous l’avons déjà expliqué, les molécules d’ARN
néosynthétisées doivent subir diverses modifications avant de constituer des ARNm ma-
tures. Toutes ces transformations reposent sur des complexes protéiques spécialisés. En
jouant sur la composition ou la concentration des constituants de ces complexes, il est
possible de réguler ce processus de maturation.
À leur tour, les ARN messagers sont traduits en protéines. Là encore, des protéines
régulatrices peuvent moduler ce processus de traduction. Notons qu’il est également en-
visageable de favoriser la traduction en limitant la dégradation des ARNm qui sont des
molécules très fragiles. Là encore, des protéines peuvent jouer un rôle stabilisateur pour
les ARNm.

Les interactions protéines-protéines Les interactions physiques survenant entre des protéines
peuvent recouvrir différents aspects. Certaines protéines sont synthétisées à l’état de mo-
nomères inactifs et doivent se combiner pour constituer une entité (polymère) fonctionnelle.
C’est notamment le cas de nombreuses protéines impliquées dans la régulation transcrip-
tionnelle qui n’agissent qu’une fois réunies au sein de complexes régulateurs. Par ailleurs,
certaines enzymes interagissent avec d’autres protéines afin de les modifier chimiquement.
Ces modifications permettent d’activer (ou au contraire d’inactiver) la fonction de la
protéine cible. C’est notamment par ce type de processus que les protéines propagent
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MAP3K MAP3K

MKK MKK

MAPK MAPK

phosporylation. . .
Liaison d’une protéine activatrice,

Prolifération, apoptose,
contrôle du cycle cellulaire,

développement. . .

Fig. 1.2 – Une cascade d’activation de MAP-kinases. Les figures arrondies représentent les
enzymes inactives, les figures rectangulaires représentent les même enzymes dans leur forme
active. Les kinases mettent en oeuvre une fonction phosphorylante permettant d’activer une
autre kinase. Par activations successives de kinases, un signal présenté à la membrane d’une
cellule peut ainsi parvenir à l’intérieur du noyau et enclencher une fonction cellulaire.

un signal au sein de la cellule, par une cascade de modifications. La cascade des MAP-
kinases est l’exemple classique de la propagation d’un signal par une suite d’interactions
protéines-protéines. Un exemple est présenté à la figure 1.2. Une autre manière de réguler
l’expression d’un gène consiste à modifier l’état de la chromatine, qui compose les chromo-
somes. Lorsqu’elle est (( ouverte )), elle permet à la machinerie transcriptionnelle d’accéder
aux gènes, favorisant l’expression génique. Inversement, lorsqu’elle est (( fermée )) (c’est à
dire très dense), la transcription des gènes est limitée. L’état de la chromatine est dicté
par des modifications post-traductionnelles des protéines liées à l’ADN : les histones. Par
exemple, l’acétylation (ajout de groupement acétyl) de ces protéines au niveau de résidus
lysines entrâıne le relâchement de la chromatine.

Les interactions protéines-métabolites Comme nous l’avons évoqué précédemment, la plu-
part des réactions chimiques survenant au sein de la cellule sont catalysées par des enzymes.
Ces dernières doivent interagir avec leur substrat pour le modifier, qu’il s’agisse de sucres,
de lipides, ou encore de protéines. Ces enzymes doivent être présentes en quantité suffisante
et sous une forme fonctionnelle afin que le métabolisme cellulaire soit assuré.

1.4 Des réseaux de régulation biologique aux réseaux de régulation
transcriptionnelle

Pour illustrer simplement l’enchevêtrement d’interactions et d’influences régulatrices évoquées
précédemment, nous reprenons l’exemple fourni dans [dJ02].

Exemple 1.1
Un réseau de régulation élémentaire comportant 3 gènes codant pour des protéines inhibant
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Fig. 1.3 – Un exemple de réseau de régulation biologique. Par convention, les gènes sont notés
en minuscule alors que les noms des protéines (et autres molécules) sont notés en majuscule.
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l’expression d’autres gènes est présenté à la figure 1.3. Les répresseurs B et C se fixent sur
différent sites de régulation de a (interactions protéines-ADN) pendant que A et D interagissent
pour former un hétérodimère (interactions protéines-protéines) se fixant sur un site régulateur
du gène b, empêchant l’ARN polymérase de transcrire la région en aval de ce site de fixation.

Dans cet exemple, un ensemble de régulations biologiques structurées en réseau d’interaction
entre ADN, ARN et protéines produit un système de régulation qui permet de contrôler des fonc-
tions cellulaires. En fait, ce système de régulation peut également caractériser un type cellulaire.
La seule identification des gènes, de leurs séquences régulatrices et des protéines susceptibles de
venir s’y fixer apparâıt insuffisante pour caractériser un type ou une fonction cellulaire. En effet,
les cellules des différents types cellulaires partagent le même génome. Il est donc nécessaire de
comprendre dans quelles conditions tels ou tels gènes sont exprimés, de quelle manière et dans
quelle mesure.

Le séquençage du génome a permis la découverte d’un grand nombre de gènes et de sites de
régulations. Dans la plupart des cas, les protéines impliquées dans la régulation de l’expression
de ces gènes ainsi que les mécanismes mis en jeu ont été identifiés. Cependant, on en sait encore
très peu quant à la façon dont ces phénomènes régulatoires fonctionnent de concert. Parvenir à
comprendre comment des comportements cellulaires émergent des interactions entre gènes au sein
de réseaux de régulation est donc un point crucial. Afin d’avancer dans cette compréhension, il est
fondamental de disposer de techniques expérimentales permettant de disséquer les interactions
et les influences régulatrices au niveau moléculaire. Il est aussi nécessaire de choisir un niveau
du système de régulation constituant notre objet d’étude.

Les réseaux de régulation biologique permettent de conceptualiser un ensemble d’interactions
biologiques sous la forme de réseaux, classiquement représentés par des graphes, dont les noeuds
représentent les entités biologiques d’intérêt et les arcs les influences régulatrices entre ces entités.
Ces réseaux sont généralement construits autour d’un seul type d’acteurs : les métabolites, les
protéines ou les gènes. Ils se distinguent également par la nature des relations qui s’établissent
entre ces acteurs : réactions chimiques entre métabolites, interactions physiques entre protéines
et influences régulatrices abstraites entre gènes. Les trois grandes classes de réseaux biologiques
rencontrés dans la littérature sont présentées ci dessous.

Les réseaux métaboliques Nous avons évoqué le métabolisme de la cellule qui lui permet de
produire les composants dont elle a besoin à partir d’éléments extérieurs ou de les dégrader en
fonction de ces besoins. Les réactions biochimiques sont elles-mêmes largement interdépendantes,
les produits d’une réaction donnée pouvant servir de réactifs à d’autres réactions. Elles peuvent
donc être étudiées de concert au moyen de réseaux métaboliques, deux métabolites étant liées
s’il existe une réaction chimique (ainsi que l’enzyme permettant de la catalyser) permettant de
produire l’une à partir de l’autre.

Les réseaux d’interactions protéine-protéine D’une manière générale, l’action coordonnée
des protéines peut être décrite au moyen de réseaux d’interactions protéine-protéine. Les inter-
actions en question sont des interactions physiques qui recouvrent essentiellement la formation
de complexes protéiques (des monomères inactifs s’associent afin de former un polymère fonc-
tionnel). Les réactions enzymatiques, lorsqu’elles portent sur des protéines et non sur des macro-
molécules telles que des sucres ou des acides gras, peuvent également être représentées dans un
réseau d’interactions protéine-protéine. C’est par exemple le cas lorsqu’une enzyme E catalyse
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une modification chimique d’une protéine A afin de bloquer (ou d’activer) sa capacité à se fixer
sur une protéine B pour former un dimère AB.

Les réseaux de régulation génétique Ils représentent la façon dont chaque gène est sus-
ceptible de modifier (de réguler) le fonctionnement de l’un de ses semblables en modulant posi-
tivement (induction) ou négativement (répression) l’expression de ce dernier. Les gènes étant les
plans de construction des ARN, ils ne peuvent interagir directement : dans les faits, l’expression
d’un gène cible est régulée par le produit de son gène régulateur, une protéine dans la plupart des
cas. Les réseaux de régulation génétique reposent donc sur des représentations plus abstraites
que celles des réseaux d’interactions protéine-protéine ou des réseaux métaboliques : ils mettent
en avant des liens de causalité générique entre gènes qui sont indépendants des mécanismes
moléculaires précis mis en œuvre dans la cellule. Cette simplification est représentée dans la
figure 1.4. La partie (1) de cette figure représente un réseau de régulation biologique (( complet ))

alors que la partie (2a) représente le réseau de régulation génétique correspondant sous la forme
d’un graphe orienté.

Les réseaux de régulation transcriptionnelle Bien que les interactions survenant
au sein des différentes classes de macromolécules (ADN/ARN, protéines, métabolites) soient
étroitement imbriquées, il est nécessaire de faire des hypothèses simplificatrices afin de réduire
la complexité considérable du système étudié. En outre, sur le plan opérationnel, les compétences
scientifiques et techniques requises pour étudier les ARN, les protéines et les métabolites sont
très différentes et ne peuvent être menées en parallèle. L’étude des réseaux de régulation biolo-
gique intégrant toutes ces espèces moléculaires ne peut donc pas être envisagée en l’état. Le plus
fréquemment, c’est le niveau transcriptionnel des réseaux de régulation biologique qui est retenu
et étudié. Comme précisé précédemment, cela parâıt réaliste sur le plan expérimental mais c’est
également pertinent pour aborder tout une classe de problématiques fondamentales en biologie
comme la différentiation, le développement ou la réaction à un toxique. Il s’agit d’étudier des
fonctions cellulaires centrales pour lesquelles l’enjeu est de connâıtre les gènes qui influent sur
l’activité transcriptionnelle de leurs semblables, et non sur leur capacité réelle à produire des
protéines.

Ces influences régulatrices peuvent être représentées au sein de réseaux de régulation trans-
criptionnelle (RRT). Ces derniers sont une simplification des réseaux de régulation génétique
(RRG) dans la mesure où ils s’intéressent spécifiquement à la régulation de la quantité en ARNm
des gènes et non à celle de leurs produits finaux qui, la plupart du temps, sont des protéines.
C’est pourquoi par la suite, nous emploierons indifféremment les appellations RRG et RRT,
ces deux concepts étant par ailleurs rarement distingués dans la littérature. Une justification
théorique de cette simplification est que la transcription est une étape clef dans la régulation
de la châıne de biosynthèse des protéines, qui est particulièrement bien connue. Ayant fait le
choix de ne considérer que la seule régulation transcriptionnelle au détriment des autres niveaux
d’organisation, ce que nous considérons (des influences abstraites entre concentrations en ARNm
de plusieurs gènes) est donc la superposition des réseaux d’interactions génétiques, protéiques
et métaboliques.

Les réseaux de régulation transcriptionnelle revisités par les puces à ADN L’uti-
lisation des RRT se fonde également sur des considérations d’ordre pratique et technique, les
méthodes expérimentales d’étude du transcriptome étant particulièrement avancées. La techno-
logie la plus couramment utilisée (que nous présentons dans la section suivante) est celle des
puces à ADN qui permet de mesurer simultanément la concentration en ARN à l’équilibre d’un
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ensemble de gènes. L’utilisation de cette source de données dans l’étude des RRT présente plu-
sieurs inconvénients. D’abord, au sein d’un RRT, la concentration à l’équilibre d’un ARNm ne
reflète pas nécessairement l’activité du gène qui l’a codé. Si cette concentration augmente, il est
impossible d’attribuer cette variation à une induction de la transcription provoquant une aug-
mentation de la production d’ARN (interaction protéine-ADN) ou à l’activation d’un processus
de stabilisation de l’ARNm limitant sa dégradation (interaction protéine-ARN). Par ailleurs, les
puces à ADN ne permettent pas de déterminer la nature de l’interaction moléculaire qui sous-
tend une régulation transcriptionnelle (interaction protéine-ADN/ARN ou protéine-protéine).
Ces problèmes ne sont cependant pas rédhibitoires dans la mesure où ce sont moins les détails
des mécanismes moléculaires qui nous intéressent que leur finalité : l’augmentation ou la diminu-
tion de la quantité d’ARNm disponible au sein de la cellule. Dans le même ordre d’idée, les RRT
sont censés représenter la façon dont des gènes modulent l’activité transcriptionnelle de leurs
(( voisins )) par l’intermédiaire de leurs produits. Toutefois, il apparâıt clairement que dans ce
cadre et avec les outils d’investigation que nous nous sommes fixés, il est impossible de mesurer
les effets éventuels d’une régulation traductionnelle ou post-traductionnelle.

Exemple 1.2
On suppose qu’un gène a induit la traduction de b, tandis que b induit la transcription de c. Ce
réseau de régulation est détaillé dans la partie (1) de la figure 1.4. Lorsque la quantité en ARNm
de a augmente, celle de b demeure stable alors que celle de c augmente à son tour. Dans un
RRT ces informations se traduisent par le fait que a induit c sans que b intervienne. Le réseau
de régulation transcriptionnelle correspondant est représenté sur la partie (2b) de la figure 1.4.

De nouveau, l’information tronquée dont on dispose reste pertinente car elle permet de
capturer les relations, même indirectes, entre des acteurs d’un système de régulation gouvernant
un phénomène biologique. Toutefois, si une modification de l’étape intermédiaire (un blocage de
b par exemple) intervient sans que l’on puisse l’observer, il devient difficile d’expliquer la perte
d’influence de a sur c.
Enfin, le dernier inconvénient d’une approche uniquement centrée sur l’étude du transcriptome
est que les influences régulatrices ne reposent pas nécessairement sur des interactions physiques
directes. C’est pourquoi plusieurs scénarii peuvent expliquer une régulation transcriptionnelle.

Exemple 1.3
Considérons l’exemple de la figure 1.5. Le réseau de régulation transcriptionnelle représenté
sur la droite de la figure nous dit qu’un gène a inhibe un gène d. Les deux scénarii suivants
(représentés dans la partie gauche de la figure) peuvent expliquer cette régulation.

Influence directe La protéine synthétisée par le gène a va se fixer sur la séquence promotrice
du gène d afin d’inhiber sa transcription.

Influence indirecte La protéine synthétisée par le gène a interagit avec une protéine B afin
de l’activer pour que celle-ci puisse à son tour capturer une protéine C et la retenir dans
le cytoplasme. La protéine C étant un facteur de transcription du gène d, ce dernier ne
peut être transcrit puisque l’un de ses facteurs de transcription ne peut pénétrer dans le
noyau de la cellule.

En l’absence d’informations ou de données complémentaires, il est impossible de trancher entre
ces deux hypothèses car dans les deux cas, les concentrations en ARNm des gènes a et d sont les
seules susceptibles de varier : une augmentation de la concentration en ARNm de a provoque
une diminution de celle de d. Notons qu’il est également envisageable qu’influences régulatrices
directes et indirectes coexistent. Par exemple, il se peut que le produit d’un gène régulateur
induise la transcription d’un gène cible à la fois de manière directe et de manière indirecte, par
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gène c
ARNm-a
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Fig. 1.4 – Des réseaux de régulation biologique aux réseaux de régulation génétique et trans-
criptionnelle. La figure (1) représente un réseau de régulation biologique où figurent différentes
espèces moléculaires impliquées dans l’expression des gènes a, b et c : ADN, ARNm et protéines.
Deux mécanismes de régulation interviennent : A régule la synthèse de la protéine B et B régule
la synthèse de l’ARNm de c. Dans la sous-figure (2.a), le réseau de régulation génétique corres-
pondant représente des régulations abstraites (indépendamment de leur nature) entre a, b et c.
Dans la sous-figure (2.b), le réseau de régulation transcriptionnelle correspondant ne représente
que la régulation transcriptionnelle indirecte de a sur c.
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Fig. 1.5 – Différents mécanismes de régulation expliquant une régulation transcriptionnelle. À
gauche un réseau de régulation biologique représente deux mécanismes de régulation pouvant
expliquer l’inhibition du gène d par le gène a : le produit du gène a inhibe directement l’expres-
sion du gène d ; la protéine C qui active le gène d est capturée par un hétérodimère constitué
du produit du gène a et d’une protéine B. À droite, le réseau de régulation transcriptionnelle
qui modélise ces deux cas de figure.
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Première partie Introduction à l’étude systémique des fonctions cellulaires

l’intermédiaire d’une autre protéine.

Comme on peut le constater, les RRT comportent un grand nombre d’hypothèses simplifi-
catrices qui confèrent à cette approche une part importante d’incertitude. Ils permettent cepen-
dant de mener une étude systémique de la cellule à travers l’un de ses principaux processus de
contrôle : la transcription. Cette approche s’appuie sur une méthode expérimentale puissante
(l’étude des profils d’expression des gènes), et des technologies associées (puces à ADN) qui se
sont considérablement développées au cours des dernières années.
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Chapitre 2

Les outils d’étude de la génomique
fonctionnelle

Alors que le séquençage du génome touche à sa fin, la génomique fonctionnelle, c’est-à-dire
l’étude et la caractérisation des fonctions des gènes dont les séquences sont désormais connues,
constitue une nouvelle étape de la biologie moléculaire. En effet, un gène contient les instructions
nécessaires à la synthèse d’un ARNm, cependant à un moment et dans une cellule donnée, seule
une faible proportion des gènes sont utilisés pour synthétiser de l’ARNm. On dit alors de ces
gènes qu’ils sont exprimés alors que les autres sont non exprimés. Par ailleurs les gènes exprimés
le sont à des niveaux variables. Sous certaines conditions, ces niveaux d’expression peuvent être
régulés. Quand c’est le cas, ils peuvent alors être induits ou réprimés, c’est-à-dire que leur niveau
d’expression peut augmenter ou diminuer de manière plus ou moins importante. De nombreux
facteurs externes (signaux environnementaux) ou internes (cellule en phase active de division ou
dans une étape particulière du développement) décident du niveau d’expression des gènes ex-
primés. Les cellules musculaires, nerveuses, ou les cellules de la peau par exemple, diffèrent dans
une large mesure par le sous-ensemble de gènes qu’elles expriment et par le niveau d’expression
de ces derniers. Par conséquent, déterminer le mode d’expression des gènes doit permettre de
caractériser le type des cellules ou la réponse de ces dernières à des signaux environnementaux.
Pour obtenir cette information, on cherche généralement à mesurer des profils d’expression. Un
profil d’expression rend compte du niveau de transcrit à l’équilibre pour des milliers de gènes
dans une condition donnée, afin de produire une image globale de l’état de fonctionnement cel-
lulaire.

La technologie la plus emblématique pour mesurer des profils d’expression est celle des puces
à ADN permettant notamment de mesurer le transcriptome d’un échantillon de cellules. Typi-
quement, un stimulus permet de perturber un réseau de régulation génétique, par exemple en
activant un gène qui normalement n’est pas exprimé, déclenchant ainsi une cascade de nouveaux
effets d’expression. L’étude des profils d’expression obtenus pour une collection de perturbations
judicieusement choisies doit ensuite permettre de capturer l’information relative au système
régulatoire à l’œuvre dans la cellule.

Il existe une deuxième approche à grande échelle qui est l’étude du protéome, c’est-à-dire
l’étude simultanée des concentrations des protéines d’un échantillon. Le génome humain contient
de l’ordre de 25 000 gènes travaillant de concert pour produire de l’ordre de 1 000 000 protéines
distinctes. Cela s’explique surtout par les importants changements opérés au sein des protéines
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synthétisées lorsqu’elles subissent des modifications post-traductionnelles, de telle sorte qu’un
gène sert de matrice pour de nombreuses versions distinctes d’une même protéine. Les méthodes
permettant de mesurer les concentrations d’un ensemble de protéines au sein d’un échantillon
donné, telle que la spectrométrie de masse, ne permettent de mesurer qu’une faible fraction des
différentes protéines. En outre, ces données présentent encore d’importants problèmes d’exploi-
tation et d’interprétation. Bien que l’étude du protéome semble plus pertinente que celle du
transcriptome dans l’étude des réseaux de régulation biologique, les profils d’expression de gènes
demeurent le moyen le plus efficace d’obtenir une image globale de l’activité cellulaire en un
nombre restreint d’expériences.

2.1 Étude du transcriptome et technologie des puces à ADN

La possibilité de mesurer à l’échelle de la cellule l’abondance relative des transcrits a constitué
une véritable révolution en génomique. Le développement des puces à ADN a permis d’augmen-
ter fortement le débit des études d’expression des gènes. D’autres techniques, fondées sur des
approches de séquençage des transcrits, existent. On peut citer la méthode de SAGE (Serial
Analysis of Gene Expression) qui a l’avantage de ne pas se limiter à la détection des gènes dont
la séquence est déposée sur la puce et qui par conséquent, est dite non biaisée. À l’heure actuelle,
les puces à ADN restent la technologie la plus employée pour mener ce type d’étude, même si
les nouvelles générations de séquenceurs rapides nous permettent de penser que les approches de
type SAGE pourront dans un avenir proche être mis en œuvre beaucoup plus systématiquement.

2.2 Une introduction aux puces à ADN

2.2.1 Description et applications

Une puce à ADN est un support solide (classiquement une lame de verre, de plastique ou
une puce en silicone) à la surface duquel de courtes séquences d’ADN communément appelées
sondes (ou séquences reportrices) sont fixées via une liaison covalente à une matrice chimique.
Les sondes de même séquence sont réparties au sein de spots (des portions de surface microsco-
piques) disposés de manière ordonnée et uniforme sur la puce. Chaque spot peut contenir des
milliers d’exemplaires d’une unique séquence d’ADN qui lui est spécifique. Les sondes s’hybrident
spécifiquement avec leur ARN (ou ADN) cible par appariement de séquences. Les molécules
ciblées sont présentes au sein d’un échantillon d’ARN ou d’ADN à analyser. La plupart du
temps, la détection des acides nucléiques hybridés est assurée à l’aide d’un marquage fluores-
cent préalable des ARN (ou ADN) de l’échantillon. Ainsi, les sondes permettent de mesurer la
quantité relative d’une séquence d’ARN (ou d’ADN) entre deux échantillons en utilisant un mar-
quage différentiel 1 ou des puces distinctes 2. Dans la mesure où une puce à ADN peut contenir
des dizaines de milliers de spots, son utilisation permet potentiellement d’accomplir un nombre
équivalent de mesures en parallèle.
Les puces à ADN sont communément utilisées pour la détection d’ARN (et plus généralement
d’ADN complémentaires obtenus par rétro-transcription) pour faire de l’analyse d’expression.
Elles ont cependant permis d’accélérer significativement un grand nombre de recherches. On
peut citer les applications suivantes.

1C’est le cas des puces à deux couleurs où les deux échantillons à comparer sont marqués avec deux fluorophores
différents.

2C’est le cas des puces à oligonucléotides courts, telles que les puces Affymetrix.
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Analyse d’expression de gènes Dans un profil d’expression de gène, les niveaux d’expression
de milliers de gènes sont suivis simultanément pour étudier les effets de certains traite-
ments, maladies, ou étapes de développement, sur l’expression des gènes. Par exemple, il
s’agira d’identifier les gènes dont l’expression est modifiée en réponse à des pathogènes en
comparant l’expression des gènes dans des tissus infectés et non infectés.

ChIP on Chip (Chromatin ImmunoPrecipitation on Chip) Les portions de séquence d’ADN
sur lesquelles est fixé un facteur de transcription peuvent être isolées au moyen d’une
technique appelée immunoprécipitation (ChIP). Brièvement, après pontage covalent des
protéines liées à l’ADN, la chromatine est extraite puis fragmentée par sonication ou di-
gestion enzymatique. On procède ensuite à la sélection des segments d’ADN qui sont liés
au facteur de transcription choisi en utilisant un anticorps contre cette protéine parti-
culière : c’est le principe de l’immunoprécipitation. Après avoir détaché les protéines, les
morceaux de chromatine sont amplifiés et marqués avec un fluorochrome. Les séquences
d’ADN marquées peuvent alors être hybridées sur une puce à ADN [RRW+00] afin de
déterminer les sites de fixation de la protéine d’intérêt à travers le génome.

Les puces de génotypage Les puces à ADN peuvent également être utilisées pour parcourir
le génome dans sa globalité afin d’identifier des variations génétiques (de séquences) en
différents points du génome.

Le ChIP-on-chip est une technique permettant d’interroger un facteur de transcription sur
ses cibles génomiques à un moment donné. Cette information est d’une extrême importance,
puisque contrairement aux approches in silico de recherche de sites de fixation, elle correspond à
une fixation effective des facteurs de transcription sur leurs sites. Cette méthode apparâıt donc
comme complémentaire de l’analyse d’expression dans l’étude des systèmes régulatoires. Elle
soulève cependant deux problèmes. Le premier concerne la localisation des sites de fixation des
facteurs de transcription par rapport à leur gène cible. Les connaissances récemment acquises
sur la régulation de la transcription chez les eucaryotes ont montré que les sites de régulation
d’un gène sont éparpillés, et parfois même relativement éloignés du gène cible. Se pose donc
la question de savoir à quelle gène cible correspond un site de régulation. Un autre problème
concerne la distorsion entre la fixation d’un facteur de transcription sur un site de régulation et
l’impact que cela peut avoir sur l’expression du gène cible. En effet, la fixation d’un facteur de
transcription sur l’ADN peut ne pas influencer le niveau d’expression du gène : tous les sites de
fixation ne sont pas des effecteurs, et certains ne le sont que dans certaines circonstances. Ces
résultats d’expériences de ChIP-on-chip doivent ainsi être interprétés avec les précautions qui
s’imposent.

2.2.2 Protocole générique d’une expérience de puce à ADN

Nous présentons dans ce qui suit une expérience générique de puce à ADN. On se place ici
dans le contexte de l’analyse d’expression, bien que l’étape 2 mette en relief la façon dont on peut
utiliser cette technique pour une étude des cibles des facteurs de transcription (ChIP-on-chip).

1. Acquisition des deux échantillons à comparer. Il s’agira typiquement d’un échantillon traité
(test) et non traité (contrôle).

2. Les acides nucléiques d’intérêt sont purifiés. Pour une analyse d’expression de gène il s’agit
de l’ensemble des ARNm, alors que pour une étude de régulation (ChIP-on-chip), il s’agit
des ADN/ARN qui étaient liés à une protéine particulière et qui ont été sélectionnés par
immunoprécipitation.

3. Les produits marqués sont générés par transcription inverse. Il s’agit du mécanisme moléculaire
par lequel un brin d’ADN (dit ADN complémentaire et noté ADNc) est synthétisé à partir
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d’un brin d’ARN. L’ADNc produit présente en effet une séquence complémentaire de celle
du gène codant pour l’ARN rétro-transcrit. Sans aller dans les détails, l’étape de synthèse
des ADNc permet également d’y incorporer l’un des deux fluorochromes évoqués plus tôt :
Cyanine 3 (Cy3) ou Cyanine 5 (Cy5).

4. Dans le cas d’une puce à deux couleurs, le mélange des échantillons marqués est ensuite
déposé sur la puce et mis à hybrider après dénaturation des acides nucléiques (les replie-
ments 2D et 3D éventuels des acides nucléiques d’intérêt sont brisés, au même titre que les
appariements de séquence). Pour les puces à une couleur, chaque échantillon est hybridé
sur une puce différente.

5. Après une nuit d’hybridation, la puce est lavée afin d’éliminer tous les appariements non
spécifiques ainsi que toutes les molécules non appariées.

6. Elle est ensuite séchée puis placée dans un scanner, où des lasers (préalablement réglés aux
longueurs d’ondes d’excitation des fluorochromes employés pour le marquage) excitent les
acides nucléiques marqués et hybridés. La fluorescence émise par ces molécules est ensuite
enregistrée par des capteurs, pour chacune des deux longueurs d’onde d’émission des deux
fluorochromes, générant ainsi deux images (puces deux couleurs). Si un seul fluorochrome
est utilisé, une seule image est générée (puces Affymetrix) au niveau de chaque spot.

Un schéma résumant ce protocole est présenté à la figure 2.1.

Fig. 2.1 – Schéma du principe des puces à ADN en double couleur.
Source : http ://www.scq.ubc.ca/

Bien que la description qui vient d’être faite soit a priori indépendante du type de puce
utilisé, nous allons voir à présent qu’il existe différent types de puces permettant de réaliser ce
type d’étude de différentes manières.
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2.2.3 Les différents types de puces à ADN

Les puces à ADN peuvent être fabriquées de différentes manières. La méthode de concep-
tion retenue dépend essentiellement de considérations budgétaires, des besoins (parfois très
spécifiques) des expérimentateurs, ainsi que de la nature de la question biologique qui est posée.
Un rapide tour d’horizon des différents types de puces à ADN disponibles est utile afin de com-
prendre la grande hétérogénéité des outils mis en œuvre et incidemment, des données collectées.
Prendre conscience de ce fait permet de mieux appréhender la principale difficulté de cette
famille de techniques expérimentales : la difficulté à réunir un nombre important de mesures
cohérentes afin de mener une étude statistique du transcriptome pour un phénomène donné.
Dans un premier temps, nous distinguerons les puces selon que les sondes présentes à leur sur-
face sont spottées (déposées) ou synthétisées au sein même de la puce (synthèse in situ). Par
abus de langage, on parle fréquemment de puces spottées et de puces in situ. Nous détaillerons
ensuite, le principe des puces en deux couleurs et mono-couleur.

2.2.3.1 Les puces spottées

Les sondes présentes sur les puces spottées sont le plus souvent des oligonucléotides ou des
ADNc. Elles sont synthétisées préalablement à leur dépôt sur la puce et sont ensuite spottées
(déposées) à la surface de la lame. La méthode classique consiste à utiliser des aiguilles très fines,
contrôlées par un robot qui dépose chaque type de sonde à intervalle régulier à la surface de la
puce. Il en résulte une grille dont chaque élément, repéré par ses coordonnées (numéro de ligne et
de colonne), est prêt à s’hybrider à la séquence complémentaire des ADNc ou ARN cibles extraits
d’échantillons expérimentaux. Cette technique permet de concevoir des puces (( à façon )), dans
la mesure où les chercheurs peuvent aisément adapter le contenu des puces produites (nature et
position des sondes) aux besoins spécifiques de leurs expériences. Ils peuvent également contrôler
toute la châıne de traitement dans la mesure où ils peuvent produire les puces et les échantillons
marqués à hybrider, réaliser l’hybridation et enfin scanner les puces obtenues avec leur propre
matériel. En règle général, cette approche permet de minimiser les coûts d’une expérience de
puce à ADN de manière significative. En effet, les puces du commerce sont souvent nettement
plus chères et contiennent généralement un nombre très important de sondes dont la majeure
partie n’intéresse pas nécessairement l’expérimentateur. Bien que cette question soit sujette
à controverse, il semble cependant que les puces commerciales produites selon des processus
industriels optimisés offrent une sensibilité supérieure aux puces maison. Toutefois, il va de soi
que la qualité des puces spottées dépend avant tout du laboratoire producteur, du savoir-faire
de ses personnels et des performances du matériel utilisé. Plus spécifiquement, elle est fortement
déterminée par l’efficacité des procédures de production mises en place en laboratoire et les
protocoles expérimentaux de préparation des ARN (ou ADNc) et d’hybridation.

2.2.3.2 Les puces in situ

Le terme de (( puces in situ )) fait référence à la technique de production utilisée, les sondes
étant directement synthétisées sur la surface de la puce par un procédé physico-chimique ap-
pelé photolithographie. De ce fait, la taille des sondes produites est plus faible et leur densité
sur la puce est plus importante que pour des puces spottées. Plus précisément, ces sondes sont
de courtes séquences d’ADN conçues pour s’hybrider avec des parties d’une séquence codante
(ou d’une phase ouverte de lecture) et pour représenter un unique gène ou une famille de va-
riantes d’épissage. La taille de ces séquences peut varier selon le but recherché : si des séquences
plus courtes permettent d’avoir une densité de sonde plus importante sur la puce et sont moins
chères à produire, des séquences plus longues sont plus spécifiques d’un gène cible. Typiquement,
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les sondes synthétisées par Agilent sont des 60-mer alors que celles d’Affymetrix sont des 25-mer.

Nous faisons ensuite la distinction entre les puces à double couleur et les puces mono-couleur.
Les différences soulignées ici concernent plus particulièrement le type de mesures réalisées sur
un échantillon afin de bâtir un profil d’expression. On distingue grossièrement l’hybridation
compétitive des puces à deux couleurs, qui permet de mesurer un différentiel d’expression entre
deux conditions expérimentales sur une même puce, et l’hybridation simple des puces mono-
couleur, qui est utilisée pour effectuer des comparaisons entre des puces différentes rendant
chacune compte de l’expression des gènes dans une condition expérimentale particulière.

2.2.3.3 Puces à deux couleurs et puces mono-couleur

Typiquement, les puces à deux couleurs (ou puces à doubles canaux) sont hybridées avec des
ADNc préparés à partir de deux échantillons distincts que l’on souhaite comparer (tissu malade
versus tissu sein) et qui sont marqués avec deux fluorochromes différents : la Cyanine 3 (Cy3),
qui a une longueur d’onde d’émission de 570 nm correspondant au vert dans le spectre lumineux,
et la Cyanine 5 (Cy5), qui a une longueur d’onde d’émission de 670 nm et dont la fluorescence
est rouge. Les deux échantillons d’ADNc ainsi marqués sont mélangés et hybridés sur la puce
qui est ensuite scannée afin de visualiser la fluorescence des deux fluorochromes après excitation
avec un rayon laser calibré aux longueurs d’ondes adéquates (570 puis 670 nm). Les intensités
de fluorescence des deux fluorochromes peuvent ensuite être utilisées pour mener une analyse
différentielle afin d’identifier les gènes induits ou réprimés entre les deux échantillons. On parle
d’hybridation compétitive car les ADNc extraits des deux échantillons ayant (théoriquement)
la même affinité pour une sonde donnée, leur probabilité d’hybrider cette sonde ne dépend que
de leurs concentrations relatives dans les échantillons testés. Si un ARNm est deux fois plus
concentré dans les tissus malades marqués en vert (avec la Cyanine 3) que dans les tissus sains
marqués en rouge (avec la Cyanine 5), une sonde a une probabilité deux fois plus importante de
fixer les ADNc marqués en vert que ceux marqués en rouge.

Les puces mono-couleur (ou puces mono-canal) sont conçues pour fournir une mesure du
niveau d’expression des gènes dans un échantillon spécifique. Pour être interprétée, cette me-
sure doit être comparée à celle obtenue pour un échantillon de référence. Dans ce cadre, la
comparaison de deux conditions expérimentales nécessite donc d’hybrider les deux échantillons
correspondants sur deux puces distinctes avec un marquage unique à chaque fois. Le principal
avantage de cette approche est de faciliter la comparaison des données de puces appartenant à
des expériences distinctes. En effet, contrairement aux puces à deux couleurs, l’approche mono-
couleur ne nécessite pas de procéder au mélange des échantillons à comparer qui fait que les
deux mesures sont appariées inexorablement. Les mesures obtenues dans différentes conditions
expérimentales peuvent alors être comparées deux à deux a posteriori, en fonction des besoins
de l’expérimentateur : les résultats d’une puce A peuvent être comparés avec ceux d’une puce
B un jour puis avec ceux d’une puce C obtenus le lendemain. Éventuellement, pour faciliter
une comparaison globale entre différentes mesures on pourra, dans un premier temps, toutes
les comparer à une référence commune. Si pour une unique comparaison le nombre de puces
utilisées est donc deux fois plus important que pour des puces à double couleur, ce désavantage
s’évanouit dès que le nombre de comparaisons devient plus élevé.

Les puces mono-couleur commerciales, telles que celles proposées par Affynetrix, présentent
également un certain avantage en termes de qualité et de reproductibilité des résultats. Cela
s’explique avant tout par le fait que les protocoles de production et d’hybridation sont fortement
normalisés par rapport aux puces à deux couleurs. Le coût de ces puces commerciales, bien qu’il
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Fig. 2.2 – Schéma du dessin expérimental comparant des échantillons à une référence com-
mune. À gauche, un graphe représente un ensemble d’échantillons d’ADN ou d’ARN obtenus
dans différentes conditions expérimentales. Une arête entre deux échantillons signifie qu’ils sont
hybridés sur une puce en double couleur. Dans ce cas, tous les échantillons sont comparés à un
échantillon de référence. À droite, toutes les comparaisons directes représentées dans le graphe
sont énumérées.

ait fortement été revu à la baisse récemment, est malheureusement souvent rédhibitoire pour de
nombreux laboratoires. C’est pourquoi les puces spottées sont fréquemment utilisées pour faire
de la comparaison de profils d’expression.

2.2.4 La conception des expériences de puces à ADN

Au-delà de la technologie employée, la manière même de concevoir une expérience de puces
à ADN affecte à la fois l’efficacité ainsi que la validité de l’expérimentation. Plusieurs points
peuvent être évoqués à ce sujet pour mettre en avant l’extrême hétérogénéité des expériences de
puces à ADN et éclairer la grande variabilité des données collectées par cette technique.

Nous nous plaçons dans le cas d’une analyse d’expression génétique réalisée au moyen d’une
puce en double couleur. Nous pourrions cependant aussi bien envisager l’utilisation d’un couple
de puces mono-couleur pour comparer deux conditions expérimentales données. La première
étape avant de concevoir une expérience de puce à ADN est de définir quelles sont les variétés
d’ARN à comparer. Ce choix intervient dans l’élaboration du dessin expérimental. À ce titre, il
existe principalement deux grandes familles de dessins expérimentaux : le dessin de référence et le
dessin en boucle. Au-delà des différents types de comparaisons envisagées, un dessin expérimental
peut également intégrer des aspects visant à faciliter l’estimation et la correction de certains biais
tels que ceux introduits par les fluorochromes. Il permet également de mieux gérer la variabilité
des données, que ses causes soient d’origine technique ou biologique.

2.2.4.1 Les principaux types de comparaisons d’échantillons

Dessin de référence Très utilisé dans la pratique, l’idée du dessin de référence représenté
à la figure 2.2 est de comparer chaque variété d’ARN à une variété de référence. Tout couple
d’échantillons peut donc être comparé par l’intermédiaire de la variété de référence, ce qui per-
met à toutes les comparaisons de présenter la même efficacité. Par ailleurs ce dessin garantit
l’évolutivité de l’expérience car il est aisé d’y introduire de nouveaux échantillons que l’on sou-
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A B C D

A - B
B - C
C - D
D - A

Fig. 2.3 – Schéma du dessin expérimental en boucle. À gauche, un graphe représente un ensemble
d’échantillons d’ADN ou d’ARN obtenus dans différentes conditions expérimentales. Une arête
entre deux échantillons signifie qu’ils sont hybridés sur une puce en double couleur. Dans ce cas,
les échantillons sont ordonnés et chaque échantillon n’est comparé qu’avec ses voisins. À droite,
toutes les comparaisons directes représentées dans le graphe sont énumérées.

haite rajouter à l’étude. Il suffit pour cela de disposer de suffisamment d’ARN dans la variété
de référence. C’est le type de dessin expérimental généralement utilisé lorsque l’on étudie des
cinétiques d’expression : on mesure les profils d’expression d’échantillons de cellules prélevées
à différents temps après avoir appliqué un stress (irradiation, choc thermique, utilisation de
drogue, etc.) à l’organisme dont elles sont issues. Chaque mesure est alors comparée à celle ef-
fectuée au temps 0, c’est à dire lors de l’application du stress, ou un peu avant. C’est également
le type de dessin expérimental utilisé dans le cadre d’une analyse de l’effet dose d’un stimulus.
Par exemple, les profils d’expression de cellules soumises à des doses croissantes de radiation
ou de drogue sont comparés au profil d’expression réalisé sur des cellules n’ayant pas subi le
stimulus.

Dessin en boucle Le dessin en boucle représenté à la figure 2.3, consiste à comparer chaque
variété d’ARN avec exactement une variété d’ARN distincte. Dans le cas de l’étude d’un effet
dose comprenant D doses d’un drogue {d1, d2, . . . , dD} correspondant chacune à un échantillon
distinct, on a donc D paires du type (di, di+1),∀i ∈ {1, 2, . . . ,D − 1} et (d1, dD). Ce type de
dessin contient le même nombre de lames que le dessin de référence mais il collecte deux fois
plus d’informations sur les variétés d’intérêt. On remarque également que la précision des com-
paraisons diminue avec la distance séparant deux échantillons le long de la boucle. Ce type de
dessin n’est donc pertinent que pour un faible nombre d’échantillons.

Dessin de comparaison deux à deux. Il existe d’autres types de dessins expérimentaux.
On peut par exemple envisager de comparer tous les échantillons deux à deux comme cela est
représenté dans la figure 2.4. On augmente alors de manière significative le nombre de puces
utilisées (n(n−1)/2 contre n auparavant, avec n le nombre de variétés d’ARN étudiées) mais on
améliore sensiblement la qualité des comparaisons. Cette stratégie alternative ne réalisant que
des comparaisons directes entre variétés d’ARN, les différences d’expression entre les variétés
comparées peuvent être estimées avec une plus grande précision.

2.2.4.2 Les méthodes pour étudier la variabilité des données

Afin de limiter les problèmes relatifs à la variabilité des données, différentes approches
expérimentales ont été proposées.
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Fig. 2.4 – Schéma du dessin expérimental comparant des échantillons deux à deux. À gauche,
un graphe représente un ensemble d’échantillons d’ADN ou d’ARN obtenus dans différentes
conditions expérimentales. Une arête entre deux échantillons signifie qu’ils sont hybridés sur une
puce en double couleur. Dans ce cas, tous les échantillons sont comparés deux à deux. À droite,
toutes les comparaisons directes représentées dans le graphe sont énumérées.

La réplication d’expériences La réplication technique permet d’estimer et de réduire les
effets de la variabilité imputable à la mesure de la fluorescence et en amont, à l’exécution du
protocole expérimental. Elle consiste à hybrider les ARN issus d’un unique échantillon biologique
sur des lames distinctes. Ces ARN peuvent avoir été obtenus par des extractions indépendantes
ou être issus d’aliquots distincts d’une même extraction. Le Dye-Swap par exemple, vise à éviter
tout biais dans la mesure des intensités de fluorescence dû aux fluorochromes. Pour cela, le dessin
expérimental doit être équilibré vis-à-vis de ces derniers, c’est-à-dire que chaque échantillon
d’ARN doit être étiqueté autant de fois avec le fluorochrome rouge qu’avec le fluorochrome
vert. Chaque comparaison est donc généralement réalisée en deux exemplaires, les marquages
employés étant intervertis d’une comparaison sur l’autre.

La réplication biologique consiste à hybrider des ARN issus de différents échantillons biolo-
giques soumis au même stimulus (par exemple, plusieurs individus traités avec la même drogue)
sur plusieurs puces. Les réplicats biologiques permettent d’étudier la variabilité biologique (entre
échantillons), ainsi que la variabilité inhérente à la mesure.

Le regroupement d’échantillons biologiques La variabilité au sein des puces à ADN peut
également être réduite en regroupant les ARNm obtenus à partir des réplicats biologiques au
sein de pools. Par exemple, 20 cas divisés en 5 pools de 4 (chaque pool étant hybridé sur une
puce différente) devraient avoir plus de puissance que 5 cas hybridés sur des puces différentes.
Bien sûr, la puissance* demeurera inférieure à celle obtenue avec 20 cas hybridés séparément.
Cette stratégie présente l’avantage d’accrôıtre la taille de l’échantillon sans qu’il soit nécessaire
d’utiliser un plus grand nombre de puces. Elle n’est cependant pas dépourvue d’inconvénients :

– dans l’éventualité d’un cas corrompu, on empoisonne le pool entier qui le contient ;
– les mesures effectuées sur un pool ne correspondent pas nécessairement à la moyenne

mathématique des mesures des individus composant ce pool.

Cette approche expérimentale peut malgré tout s’avérer intéressante lorsque l’on souhaite
effectuer une analyse différentielle sur des échantillons présentant une variabilité biologique élevée
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en comparaison de l’erreur de mesure, et que ces échantillons biologiques sont peu coûteux au
regard du prix des puces.

Limiter l’influence des facteurs extérieurs D’une manière générale, les mesures de puces
à ADN peuvent être fortement influencées par des facteurs extérieurs. Si ces derniers covarient
avec les variables indépendantes de notre étude (par exemple, avec les traitements appliqués à
différents groupes de patients) cela peut conduire à des résultats erronés. C’est pourquoi il est
crucial que de tels facteurs soient minimisés voire (idéalement) éliminés. Pour cela, les puces
peuvent par exemple être hybridées et analysées par un seul technicien le même jour. Bien
qu’il soit difficile de procéder de la sorte pour des expériences comportant un grand nombre de
puces, il est malgré tout possible d’orthogonaliser ces facteurs. On pourra, par exemple, analyser
un nombre identique d’échantillons pour chacun des groupes en cours d’évaluation chaque jour
d’analyse.

2.3 Analyse des données de puces à ADN

Dans la section précédente, nous avons présenté le principe ainsi que les approches à la
fois techniques et expérimentales qui sous-tendent les études de profils d’expression par puce à
ADN. À présent, nous envisageons les méthodes de traitement permettant de tenir compte de la
variabilité et de la complexité intrinsèque (du fait notamment du nombre de mesures simultanées
mises en jeu) des profils d’expression en vue de leur interprétation [ACPS06]. Dans un premier
temps, nous allons rapidement aborder la question du traitement des données brutes des puces à
ADN, c’est-à-dire la façon de rendre des mesures de fluorescence exploitables. Nous évoquerons
ensuite quelques unes des méthodes statistiques ou informatiques permettant d’en extraire de
l’information.

2.3.1 Pré-traitement des données brutes de puces à ADN

Le pré-traitement des données brutes, qui inclut l’analyse d’image, la normalisation et la
transformation 3 des données, demeure un champ de recherche relativement actif. Nous allons
présenter ces différentes étapes sans nous attarder sur les aspects techniques. Notre but ici est
de mettre en lumière la nature des informations obtenues après traitement des données brutes,
qui sont généralement utilisées pour extraire de la connaissance.

2.3.1.1 Le traitement d’image

Dans un premier temps, on souhaite quantifier de manière appropriée la fluorescence de
chaque spot sur la puce (voir les figures 2.6 et 2.5 ). Concrètement, il s’agit de convertir une
image de puce représentant les intensités de fluorescence émises dans un canal d’émission au
niveau de chaque spot en un tableau de données assignant à chaque gène une mesure rendant
compte de son niveau d’expression. Il s’agit également de corriger le bruit de fond pouvant per-
turber ces mesures.
La principale différence entre les nombreuses approches ayant été développées dans ce but [YBDS00,
SWS+01, EBKR04] concerne la façon de réaliser la segmentation des spots 4. D’une manière
générale, on peut distinguer deux étapes durant le traitement d’image.

3Application d’une fonction mathématique spécifique afin de changer la forme des données. Souvent, la nouvelle
forme des données satisfait les hypothèses nécessaires à la mise en œuvre d’un test statistique. La transformation
la plus courante dans les puces à ADN est le log2.

4La segmentation consiste à séparer spatialement les différents spots du fond de l’image.
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Fig. 2.5 – Images d’une puce à ADN en double couleur. Les intensités de fluorescence émises
dans les deux canaux sont présentées séparément. Pour chaque spot nous avons : A- Intensité de
fluorescence des acides nucléiques marqués avec la Cyanine 3 (Cy3) ; B - Intensité de fluorescence
des acides nucléiques marqués avec la Cyanine 5 (Cy5).

1. Segmentation des spots Chaque spot étant le résultat de manipulations expérimentales,
sa forme ainsi que sa superficie exacte peut varier d’une expérience à l’autre. Il s’agit donc
de déterminer quels pixels font partie du spot et quels sont ceux qui appartiennent à son
environnement immédiat. Il est ainsi possible de séparer l’image du spot de l’image de fond
représentant le support de la puce. Cette segmentation peut être guidée par l’application
d’une grille préalable traduisant la connaissance a priori que l’on a de la scène à analyser.
Compte tenu du plan de dépôt on peut en effet rechercher les M × N blocs contenant
chacun l’un des m× n spots. Les variantes de segmentation sont les suivantes.

1. Recherche de formes prédéfinies pour des spots avec ou sans optimisation des pa-
ramètres de ces formes (comme le diamètre d’un disque par exemple).

2. Recherche d’un spot de forme quelconque.

2. Extraction des intensités On peut ensuite mesurer l’intensité du spot que l’on a iden-
tifié et isolé. Pour cela on peut prendre la moyenne ou la médiane (cette dernière est
généralement préférée) des pixels constituant un spot. Le but étant de mesurer l’intensité
effectivement due à l’hybridation compétitive des brins d’ADNc marqués, on peut sous-
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Fig. 2.6 – Une image de puce à ADN en double couleur après superposition des intensités de
fluorescence des deux fluorochromes. On compare un échantillon A dont les acides nucléiques
sont marqués avec la Cyanine 3 (Cy3), un fluorochrome (( vert )), et un échantillon B dont les
acides nucléiques sont marqués avec la Cyanine 5 (Cy5), un fluorochrome (( rouge )). Les intensités
de fluorescence émises dans les deux canaux d’émission sont superposées. Seule une fraction des
spots de la puce est représentée. Qualitativement, les spots de couleur verte correspondent aux
acides nucléiques dont la concentration est plus élevée dans l’échantillon A que dans l’échantillon
B. Inversément, les spots de couleur rouge correspondent aux acides nucléiques dont la concen-
tration est plus élevée dans l’échantillon B que dans l’échantillon A. Les spots correspondant
aux acides nucléiques dont la concentration est proche dans les deux échantillons apparaissent
en jaune. Les spots sombres, présentant un signal plus faible, peuvent s’expliquer par une faible
quantité d’acides nucléiques marqués dans les deux échantillons.

traire le bruit de fond (le support de la puce présentant parfois une fluorescence résiduelle)
et estimer une seuil admissible de rapport signal/bruit pour considérer ou non les mesures.

2.3.1.2 La normalisation

L’autre grande étape de pré-traitement des données est la normalisation. Il s’agit du procédé
par lequel les intensités des spots de puces à ADN sont ajustées pour prendre en considération
la variabilité au sein de différentes expériences et plates-formes 5. La normalisation permet no-
tamment de corriger le biais lié à la mesure de l’intensité de fluorescence. Ce biais de mesure est
lui-même provoqué par divers phénomènes qu’il n’est pas toujours possible de distinguer :

– la variabilité en abondance de matériel génétique entre plusieurs échantillons ;

5Une plate-forme est un type de puces à ADN défini par la conception de la puce (nature et répartition des
sondes à sa surface) ainsi que la technique de fabrication utilisée.
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– la variabilité en termes d’efficacité de marquage ou d’hybridation. Les deux fluorochromes
peuvent s’incorporer plus ou moins bien au sein des acides nucléiques que l’on souhaite
marquer. En outre, ils peuvent modifier différemment l’efficacité d’hybridation des ADNc
auxquels ils sont liés ;

– la sensibilité des capteurs qui dépend grandement de la façon dont le scanner est calibré.
Par ailleurs, dans les cas limites des très grandes ou très faibles intensités, on constate
fréquemment une augmentation de l’erreur sur la mesure.

Pour chacun des ADNc étudiés, on espère ainsi obtenir une mesure d’intensité de fluorescence
qui rende compte du niveau d’expression du gène correspondant, indépendamment des autres
effets susceptibles d’être mesurés. La normalisation permet de comparer des expériences de puces
à ADN distinctes et de contrôler les variations indésirables entre les expériences. En général, elle
rend également les données plus cohérentes avec les hypothèses sous-jacentes à de nombreuses
procédures d’inférence.
Une approche simple pour décider de la méthode de normalisation à employer consiste à tracer un
MA-plot. Il s’agit d’une figure représentant chaque gène selon les coordonnées M = log2(R/V )
et A = 1

2 log2(R×V ), R et V étant respectivement l’intensité du marqueur rouge et vert pour le
gène en question. Si on fait l’hypothèse (communément admise) que la majorité des gènes sont in-
variants dans une expérience donnée, alors la majorité des points devraient se trouver à proximité
de l’axe M = 0. L’allure du MA-plot et son décalage avec la représentation graphique attendue
sous l’hypothèse précédemment citée permet de choisir une correction adéquate. De nombreuses
approches de normalisation ont été introduites et sont discutées dans [Qua02, YDL+02, SYS03].
La plupart des algorithmes de pré-traitement ont été développés et évalués en utilisant un ou
deux jeux de données de petite taille avec un seul type de puces, chez l’humain le plus souvent.
On peut donc craindre que de telles méthodes soient optimisées pour ces jeux de données et
donnent de moins bons résultats dans d’autres conditions. D’une manière générale, les algo-
rithmes de traitement d’image et de normalisation abondent et varient substantiellement dans
leur approche.

Afin d’insister sur la multiplicité des méthodes visant à assurer la robustesse des données,
nous allons finir ce descriptif par un cas particulier concernant les puces à oligonucléotides
fabriquées par la société Affymetrix. Ces puces mono-couleur présentent une originalité en termes
de conception : pour chaque gène cible, deux jeux de sondes de 25 nucléotides chacune ont été
déposés sur la puce :

– des sondes notées PM (pour Perfect Match) spécifiques d’un transcrit ;
– des sondes notées MM (pour MisMatch) identiques aux premières sauf au niveau de la 13e

paire de base qui a été volontairement mutée.

Une sonde PM s’hybridant spécifiquement avec un transcrit donné peut également s’hybrider
avec des transcrits non spécifiques mais présentant malgré tout des homologies de séquence avec
cette sonde. Ce phénomène, appelé hybridation non spécifique, est mesuré à l’aide des sondes
MM. Le pré-traitement de ces puces à oligonucléotides comprend donc une étape de correction
du phénomène d’hybridation non spécifique permettant essentiellement de compenser le biais dû
à ce phénomène [IWJ06].

2.3.2 Analyse différentielle

L’analyse des données d’expression se ramène presque toujours à une comparaison entre des
niveaux d’expression mesurés dans deux conditions expérimentales distinctes. Compte tenu de
la variabilité de ces mesures, on recourt classiquement à l’inférence statistique. Celle-ci consiste
à tirer des conclusions quant à la véracité d’hypothèses concernant des caractéristiques non
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observées d’une population globale. Elle est fondée sur des statistiques issues d’échantillons de
cette population. Dans notre cas, ces échantillons (biologiques ou cliniques) sont représentés par
les puces à ADN à notre disposition. On pose une hypothèse nulle : (( la moyenne de l’expression
d’un gène donné pour les individus soumis à un traitement A est différente de celle des individus
soumis à un traitement B dans la population théorique de tous les patients susceptibles d’avoir
été traités )). Plus généralement, il s’agit d’identifier les gènes différentiellement exprimés entre
deux situations expérimentales au moyen de méthodes permettant de minimiser les erreurs de
type I* et de type II* . Nous ne discutons pas ici de tests spécifiques en détail. Nous discutons de
points qui sont communs à la plupart des méthodes d’inférence statistique utilisant par exemple
la statistique t (Student), la statistique de Fisher ou la régression logistique.

2.3.2.1 Analyse différentielle et tests statistiques

La plupart du temps, on est amené à calculer les ratios d’expression de chaque gène entre
deux conditions expérimentales d’intérêt (test et contrôle). On utilise couramment le terme Fold
Change, noté FC, pour désigner la valeur de ce ratio qui constitue une mesure raisonnable de la
taille de l’effet étudié (du changement d’expression). Le FC fut la première méthode utilisée pour
évaluer si un gène est différentiellement exprimé. La popularité du FC provient tout d’abord de
sa simplicité. On a fréquemment considéré qu’un gène est régulé (car différentiellement exprimé)
à partir du moment où le ratio de ses niveaux d’expression dépasse 2. Cette méthode apparâıt
aujourd’hui discutable sur le plan statistique dans la mesure où elle ne tient aucun compte de la
variabilité des données, de la taille de l’échantillon et n’associe aucun niveau de confiance aux
conclusions tirées [BSSS03]. Par exemple, pour un petit nombre de réplicats (typiquement de
l’ordre de 5), il suffit d’un seul cas présentant une forte disparité avec les autres mesures pour
tirer la valeur moyenne du ratio observé au-delà du seuil préalablement fixé. Du reste, le fait que
la mesure de l’expression d’un gène varie d’une condition à l’autre (test et contrôle) peut certes
s’expliquer par le facteur étudié, mais aussi par d’autres facteurs extérieurs tels que l’état des
cellules lors de l’extraction des ARN ou bien la façon dont l’expérience a été menée. Surtout,
le simple fait de fixer arbitrairement un seuil au-delà duquel on estime qu’un ratio d’expression
traduit un phénomène de régulation n’a pas véritablement de sens sur le plan biologique et ne
constitue pas une approche statistiquement fondée.
Pour s’affranchir de ces problèmes, il est courant de recourir à des statistiques prenant en
considération à la fois les ratios d’expression et la variabilité des données afin d’attribuer une
valeur de significativité ou un intervalle de confiance à un résultat. On peut citer la statistique
t (Student), la statistique z ou la statistique de Fisher (souvent dénommée analyse de la va-
riance ou ANOVA) par exemple. La plupart du temps, ces statistiques prennent en compte les
variations entre les réplicats correspondant aux variations que nous ne souhaitons pas mesurer,
car indépendantes des facteurs étudiés. La mesure de significativité (p-valeur) permet d’esti-
mer la probabilité pour que les effets observés dans les données (par exemple, une expression
différentielle) soient le fruit du hasard. L’expérimentateur fixe donc une borne supérieur à la
p-valeur afin de contrôler le nombre d’erreurs de type I. Plus cette borne est faible (ses va-
leurs variant généralement entre 0, 05 et 0, 001), plus grande est la confiance dans le résultat.
Les techniques citées ici font références à des statistiques paramétriques. Elles reposent sur des
conjectures quant à la distribution des variables étudiées et dérivent des propriétés des dis-
tributions théoriques pour faire de l’inférence. Il est aussi classique de mettre en œuvre des
statistiques non paramétriques comme les statistiques de rang [TTC01]. Ces approches non
paramétriques ne reposent pas sur un modèle statistique et présentent l’avantage d’être suffi-
samment robustes et flexibles pour traiter une nouvelle statistique sans qu’il soit nécessaire de
dériver mathématiquement la distribution de cette dernière.
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Le ré-échantillonnage des données est une alternative pour estimer la significativité des tests
statistiques. Il sert à la fois pour les approches de tests paramétriques et non paramétriques.
Une méthode classiquement utilisée est le bootstrap. Il consiste à construire des pseudo-jeux de
données par échantillonnage des données réelles avec remplacement. On peut ainsi étudier la
variabilité d’une méthode statistique appliquée à ces différents jeux de données artificiels. L’in-
convénient majeur de cette approche est son coût de calcul important.

2.3.2.2 Le problème des comparaisons multiples

Compte tenu du grand nombre de gènes présents sur une simple puce, la mise en œuvre
d’approches de tests d’hypothèses nécessite de prendre en compte un problème de comparaisons
multiples. Le test multiple, c’est-à-dire le fait de tester de multiples hypothèses (une par gène
sur la puce) au sein d’une même étude, présente des problèmes important : même si la p-valeur
affectée à un gène donné indique qu’il est très peu probable que le différentiel d’expression de ce
gène soit dû au hasard plutôt qu’à l’effet du traitement étudié, le nombre très élevé de gènes sur
la puce rend vraisemblable que l’expression différentielle de certains gènes soit des faux positifs.
Prenons un exemple simple.

Exemple 2.1
Une p-valeur de 0,05 est interprétée comme une mesure de significativité qui estime à 5% la pro-
babilité d’observer le différentiel d’expression d’un gène par hasard. Avec une puce permettant
de mesurer l’expression de 10 000 gènes et en utilisant une mesure de significativité p < 5%,
nous pouvons identifier jusqu’à 500 gènes significativement modulés, même en l’absence de toute
dérégulation effective.

Pour limiter cet effet indésirable il est possible d’utiliser un critère de sélection plus sévère, en
l’occurrence une p-valeur plus faible. Il existe également des méthodes plus élaborées telles que la
correction de Bonferroni qui adapte le niveau de la borne supérieure imposée à la p-valeur pour
chaque test. Elle vise à contrôler un indice appelé family-wise error rate ou FWER correspon-
dant à la probabilité de faire au moins une erreur de type I parmi les N tests effectués (N étant le
nombre total de gènes présents sur la puce). L’inconvénient majeur de cette technique est qu’elle
est trop conservatrice. En restreignant le taux de faux positifs, elle augmente considérablement
le taux de faux négatifs : de nombreux gènes différentiellement exprimés ne sont pas reconnus
comme tels. Les biologistes sont pourtant prêts à tolérer l’existence de telles erreurs dans la
mesure où cela permet de réaliser des découvertes. Par exemple, un chercheur peut juger accep-
table qu’une proportion (raisonnable) de ses découvertes soit erronées (de l’ordre de 10%). Cette
différence entre les attentes des biologistes et les outils fournis par les méthodologistes a donné
naissance à de nouvelles approches pour l’inférence. Benjamini et Hochberg [BH95] ont défini le
taux de faux positifs (False Discovery Rate 6), noté FDR, et proposé des procédures permettant
de le contrôler. Il s’agit d’une méthode de comparaison moins conservatrice, garantissant une
plus grande puissance statistique que le contrôle du FWER décrit précédemment.
Les statistiques actuellement utilisées visent donc à trouver un équilibre entre la significativité
(limiter le nombre de gènes sélectionnés à tort) et la puissance (limiter le nombre de gènes rejetés
alors qu’ils sont bel et bien différentiellement exprimés) des tests pratiqués.

6Le FDR est l’espérance de la proportion de faux positifs parmi tous les tests significatifs
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2.3.2.3 Approches paramétriques et non paramétriques

D’une manière générale, les différentes stratégies de test évoquées jusqu’ici génèrent des listes
de gènes distinctes. Cela s’explique aisément par le fait que chacune d’entre elles fait un certain
nombre d’hypothèses quant à la distribution des données et met l’accent sur différents aspects
de ces dernières. Typiquement, de nombreux tests font l’hypothèse que les niveaux d’expression
des gènes sont distribués selon une loi normale et ont une variance identique. Le plus souvent,
on suppose également qu’ils sont indépendants (ce qui est en totale contradiction avec une
conception systémique du fonctionnement cellulaire). Quelle que soit l’approche utilisée, il ne
faut pas perdre de vue le fait que la liste de gènes obtenue à l’issue d’une expérience de puces à
ADN ne constitue qu’une hypothèse. L’interprétation ou l’utilisation de cette liste est fortement
dépendante des méthodes employées pour la générer.

2.3.2.4 Les listes de gènes différentiellement exprimés en discussion

En règle général seule une fraction des gènes présente des différences d’expression statisti-
quement significatives entre deux conditions expérimentales. Cela peut s’expliquer de différentes
manières :

– dans des cellules ou des tissus distincts, un sous-ensemble de gènes sont exprimés essentiel-
lement du fait de la différentiation cellulaire. Par conséquent, de tels gènes ne présentent
théoriquement pas de différence dès lors que l’on compare les transcriptomes de cellules
appartenant au même type ou au même tissu. Plus globalement, on s’attend à ce que seule
une portion des gènes impliqués dans la différentiation cellulaire diffère entre deux types
cellulaires ;

– un nombre conséquent de gènes codent pour des protéines qui sont nécessaires à la vie
cellulaire. Toute altération sérieuse de leur expression serait donc létale ;

– comme nous l’avons expliqué dans la section précédente, la cellule dispose de nombreux
moyens, autres que la régulation de la transcription, pour moduler la production des
protéines : régulations traductionnelle ou post-traductionnelle notamment. Ceux-ci n’étant
pas observables par la méthode des puces à ADN, le transcriptome des gènes concernés ne
montrera aucune variation.

Il est difficile d’établir la fonction biologique de tous les gènes qui apparaissent différentiellement
exprimés (et donc impliqués) dans un contexte physiologique ou pathologique donné. Cela re-
quiert généralement une recherche bibliographique importante ainsi qu’un nombre non négligeable
d’expériences complémentaires. Il est donc tentant de considérer des listes de taille restreinte afin
de ne porter son attention que sur l’étude des gènes dont le différentiel d’expression est le plus
tranché. Nous allons voir qu’il existe des méthodes d’analyse de données de puces à ADN per-
mettant d’attribuer un rôle biologique à une liste de gènes différentiellement exprimés de manière
automatique.

2.3.2.5 Sur-représentation de catégories fonctionnelles

Après avoir établi une liste de gènes dont l’expression montre une variation significative d’une
condition expérimentale à une autre, il peut être intéressant d’étudier les catégories fonction-
nelles auxquelles ces gènes appartiennent : c’est l’étape d’annotation fonctionnelle 7.
Afin de répondre aux besoins contradictoires d’augmenter la puissance de détection des expres-
sions différentielles et de résoudre le problème posé par l’interprétation d’une longue liste de gènes

7L’annotation est le processus visant à identifier la protéine codée par un gène ainsi que la fonction remplie
par celle-ci au sein du tissu étudié.
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différentiellement exprimés, on recourt fréquemment à des tests d’enrichissement d’ensembles de
gènes (Gene Set Enrichment Analysis ou GSEA [STM+05]). Il s’agit de déterminer si telle ou
telle catégorie fonctionnelle de gènes apparâıt de manière biaisée (sur- ou sous-représentée) dans
la liste. Ces classes fonctionnelles sont généralement extraites à partir de Gene Ontology (GO).
Il s’agit d’un moyen de décrire les produits des gènes en fonction du processus biologique ou de
la fonction moléculaire qui leur est associé, indépendamment de l’espèce considérée [BRCA00].
Plus précisément, GO présente les différentes fonctions d’une protéine de manière hiérarchique,
en partant de catégories très vastes pour arriver à des niveaux de description beaucoup plus
précis. Par exemple, en termes de processus biologique, ID2 (pour inhibitor of DNA binding
ou inhibiteur de la fixation à l’ADN) est un gène du développement. En termes de fonction
moléculaire, c’est un répresseur de l’activité transcriptionnelle.
De nouveau se pose la question de savoir si des ensembles de gènes sélectionnés au hasard n’in-
duisent pas une sur- ou sous-représentation d’une catégorie fonctionnelle. Pour y répondre, on
utilisera des tests statistiques permettant d’estimer la probabilité pour que la mise en avant
d’une catégorie fonctionnelle par les gènes sélectionnés soit due au hasard. On dira alors qu’une
catégorie fonctionnelle est significativement appauvrie ou enrichie parmi les gènes sélectionnés.

2.3.2.6 L’analyse différentielle en question

Supposons qu’à l’issue d’une expérience de puce à ADN comparant les tissus d’individus sains
et malades, on identifie une liste de gènes différentiellement exprimés dont un sous-ensemble
est clairement associé à une catégorie fonctionnelle de GO telle que le métabolisme des acides
aminés. On pourra alors formuler l’hypothèse que cette pathologie altère la capacité des cellules à
produire des acides aminés correctement. Évidemment, cette interprétation doit être manipulée
avec la plus grande précaution. Plusieurs éléments nous poussent à relativiser une telle hypotèse.

Tous les niveaux de régulation ne sont pas pris en compte Même s’il est vrai qu’un
nombre significatif de gènes régulés est impliqué dans le métabolisme des acides aminés, d’autres
régulations opérant au niveau des protéines et non des ARN(m) peuvent survenir sans que l’on
puisse les détecter. Par conséquent, d’autres fonctions moléculaires et cellulaires peuvent être
modulées dans notre expérience sans que l’on soit en mesure de rendre compte d’une sur- ou
sous-représentation de ces dernières parmi les gènes dont seules les concentrations en ARNm
sont significativement modulées.

La variation du niveau d’expression d’un gène n’implique pas une perte ou un gain
de fonction Dans le même ordre d’idées, une protéine peut conserver son efficacité (et donc sa
fonction biologique) même si sa concentration chute de manière importante. Il arrive en effet que
de très petites quantités d’une protéine soient suffisantes pour assurer une réaction chimique.
Des gènes apparaissant comme régulés dans une situation particulière peuvent donc en réalité
conserver le même effet au niveau cellulaire.

Les gènes peuvent avoir plusieurs fonctions N’oublions pas que la caractérisation fonc-
tionnelle d’un gène n’est pas univoque. Les gènes peuvent intervenir à plusieurs niveaux dans
une cellule. Par conséquent, certains des gènes sélectionnés peuvent en réalité agir de concert à
un autre niveau ou dans une autre fonction que celle qui apparâıt comme sur-représentée.
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On observe une population hétérogène de cellules Enfin, rappelons que nous observons
les profils d’expression au niveau d’une population de cellules qui peuvent aussi ne pas faire
toutes exactement la même chose. En effet, un échantillon de cellules prélevé sur un patient
peut contenir différents types de cellules. Du reste, indépendamment du type cellulaire auquel
elles appartiennent, ces cellules ne sont pas dans le même état : par exemple, elles ne sont pas
synchronisées et leurs gènes ne s’expriment pas de la même manière selon la phase du cycle
cellulaire dans laquelle elles se trouvent. Dans ces conditions, la variation de niveau d’expression
d’un certain nombre de gènes entre deux conditions expérimentales peut être imputée, dans une
certaine mesure, à la composition même des échantillons utilisés.

Conclusions préliminaires D’une manière générale, les méthodes abordées jusqu’à présent
sont faites pour répondre à des questions fermées que l’on résume par des hypothèses nulles : (( les
gènes présentent-ils le même niveau d’expression dans les différentes conditions expérimentales ? ))

ou (( les catégories fonctionnelles sont-elles identiquement représentées parmi les gènes régulés ? )).
Maintenant, nous allons essayer de nous poser des questions plus ouvertes concernant les systèmes
de régulation pilotant les fonctions cellulaires. Pour cela, d’autres approches statistiques que les
tests d’hypothèses peuvent être utilisées. Nous allons d’abord évoquer les méthodes de classifi-
cation avant de nous intéresser dans le chapitre suivant à l’apprentissage de modèles de réseaux
de régulation.

2.3.3 Classification des données de puces à ADN

Un processus de classification supervisée implique de placer des objets (en l’occurrence des
gènes) dans des groupes (ou classes) préexistants. La classification non supervisée construit un
ensemble de groupes dans lesquels les objets peuvent être rangés de manière optimale (au sens
d’un critère qui reste à définir). Cette approche est intensivement utilisée en analyse de puces à
ADN.

2.3.3.1 La classification supervisée

Parfois, les biologistes réalisent une expérience de puces à ADN afin d’infirmer ou de confir-
mer une hypothèse d’ordre biologique ou clinique. Il s’agit alors de réaliser une prédiction du
type : étant donné le profil d’expression des gènes d’un patient, doit-on s’attendre à ce qu’il
réponde au traitement proposé ? Cette prédiction de classe (ce terme n’ayant rien à voir avec les
classes fonctionnelles issues de GO évoquées précédemment) repose sur des méthodes de classi-
fications supervisées.
Le but de la classification supervisée est d’obtenir une fonction ou une règle qui utilise les données
d’expression pour prédire la classe d’une observation (par exemple, le patient répond ou non à la
thérapie testée). Un algorithme se charge de trouver la règle permettant de classer au mieux un
ensemble de cas étiquetés (appelé base d’apprentissage), c’est-à-dire dont la classe est connue à
l’avance. Dans notre exemple, chaque cas correspondra au profil d’expression d’un patient donné.
L’étiquetage de ces cas revient à savoir si chaque patient correspondant est ou non sensible au
traitement proposé.
Les méthodes de classification supervisée sont sujettes au sur-apprentissage* (bien que cela
soit également vrai des méthodes de classification non supervisées). Afin d’estimer les per-
formances de la règle apprise par l’algorithme sur un nouvel échantillon de test, on pratique
généralement une validation croisée : cette règle est utilisée pour classer des données qui sont
complètement indépendantes de celles utilisées pour son apprentissage. Bien sûr, une validation
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croisée performante nécessite une taille d’échantillon adéquate. Des méthodes pour estimer les
tailles d’échantillons pour les études de classification supervisée ont été développées [MTR+03,
HSSS02].

2.3.3.2 La classification non supervisée

La plupart du temps, l’étude des profils d’expression se fait (( en aveugle )), aucune connais-
sance solide ne permettant de préjuger des résultats obtenus à l’issue de l’analyse (par exemple,
pour les études de cinétique). Les puces à ADN constituent alors un outil d’investigation dont on
espère qu’il fournira de nouvelles hypothèses candidates à tester. On réalise alors des expériences
de détection de classes [Chu02] au moyen de méthodes de classification non supervisées.
L’objet de ces approches est de regrouper des gènes présentant les mêmes profils d’expression
au sens d’un critère de similarité dépendant de l’algorithme. L’hypothèse invoquée pour justi-
fier de tels regroupements est que des gènes présentant des profils d’expression similaires sont
probablement co-régulés : par exemple, les mêmes facteurs de transcription moduleraient l’acti-
vité transcriptionnelle de ces gènes. Souvent, cette hypothèse est étendue à l’idée que des gènes
co-régulés ont de fortes chances d’appartenir aux mêmes catégories fonctionnelles. Il est alors
possible de mener une démarche dite (( fautive par association )) qui permet de donner une fonc-
tion probable à un gène inconnu dans la mesure où il est regroupé avec des gènes connus qui
partagent la même fonction. Cela peut permettre par exemple de déterminer le type de fonc-
tions moléculaires altérées par un toxique, afin de mieux saisir le mode d’action de ce dernier et
de guider la recherche d’un remède. Le regroupement de gènes co-régulés permet donc de faire
émerger une structure sous-jacente aux données.

Bien qu’elle constitue une approche séduisante, la classification apporte assez peu d’infor-
mation quant aux mécanismes régissant les systèmes de régulation. Elle ne permet pas de ca-
ractériser les interactions régulatrices ni même de savoir si deux gènes appartenant au même
groupe ont un régulateur commun ou si l’un régule l’autre.

Exemple 2.2
Des profils d’expression similaires pour deux gènes a et b peuvent s’expliquer de trois manières
distinctes. Soit a régule b, soit b régule a, soit a et b sont régulés par une tierce molécule. Dans
tous les cas, les niveaux d’expression de a et b augmentent et diminuent de concert. Cela ne
signifie pas que ces valeurs varient simultanément car si a régule b on est en droit de s’attendre à
un délai entre l’augmentation du niveau de a et celle de b. Toutefois, dans la pratique, les puces
à ADN ne permettent pas d’obtenir une résolution temporelle pour trancher. En effet, le laps de
temps séparant deux mesures est généralement de l’ordre de l’heure, c’est-à-dire très supérieur
au temps nécessaire pour réaliser les réactions biochimiques aboutissant à la régulation.

Bien sûr, ces hypothèses sont largement discutables et les classes produites sont loin de struc-
turer les données de manière suffisante pour permettre une véritable interprétation biologique
en l’état.

La classification non supervisée est l’une des méthodes les plus populaires pour l’analyse de
données de puces à ADN. Cette popularité peut s’expliquer par sa souplesse (aucune conjec-
ture relative aux données n’est requise) et le fait que les chercheurs sont certains d’obtenir
un regroupement des gènes indépendamment de la taille de l’échantillon, de la qualité des
données et du dessin expérimental. On peut toutefois s’interroger sur la pertinence de cette ap-
proche : les regroupement réalisés sur des échantillons de taille restreinte (typiquement inférieurs
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à 50) n’étant généralement pas reproductibles [GPS+05]. La reproductibilité des résultats en-
gendrés par les méthodes de classification non supervisée doit donc être mesurée. En effet, les
méthodes standards de classification ne fournissent aucune information quant à la propension
des résultats à refléter un schéma existant au sein de la population ou bien de simples variations
d’échantillonnage 8. Des techniques de ré-échantillonnage peuvent être utilisées afin d’évaluer la
reproductibilité de cette classification [KC01a, ZZ00, TW05] : comme précédemment, on étudie
la variabilité des résultats produits par l’algorithme de classification lorsqu’il est appliqué à plu-
sieurs jeux de données artificiels obtenus par ré-échantillonnnage des données réelles.

Bien que la plupart des travaux de classification se soient appuyés sur des méthodes telles
que l’algorithme des k-moyennes ou les algorithmes de classification hiérarchique, de nouvelles
approches plus élaborées se sont imposées. C’est notamment le cas du biclustering [RBB06] ou
du clustering spectral [HKK07]. L’intérêt du biclustering vient du fait qu’il permet de regrou-
per des gènes présentant des profils d’expression similaires dans un sous-ensemble de conditions
expérimentales, là où les méthodes antérieures cherchaient à identifier des profils d’expression si-
milaires sur l’ensemble des observations disponibles. Cette dernière approche semble trop restric-
tive car lorsque l’on étudie des profils d’expression obtenus dans des conditions expérimentales
extrêmement variées, on s’attend à ce que des gènes ne soient co-régulés que dans certaines
d’entre elles.
D’une manière générale, une grande variété d’algorithmes de classification ont été utilisés pour
regrouper des profils d’expression temporels et mettre en évidence des sous-ensembles de gènes
co-régulés [BDY99, ESBB98, MCA+98]. Ces méthodes ont également été utilisées pour recons-
truire des réseaux de régulation génétique à partir de données d’expression [DLS00].

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter plus en détails la problématique de re-
construction des réseaux de régulation génétique, en présentant les principaux formalismes
mathématiques permettant de modéliser ces réseaux et en discutant les méthodes permettant
de les apprendre automatiquement à partir de données de profil d’expression.

8En statistique, la variation d’échantillonnage est la variabilité qui survient au sein d’échantillons aléatoires
issus de la même population et qui est due uniquement au processus d’échantillonnage aléatoire.
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Chapitre 2

La modélisation est une phase fondamentale dans l’étude des réseaux de régulation génétique.
Le première question que nous devons nous poser est : (( que peut on attendre d’un modèle ? )).

Historiquement, la modélisation a surtout été un outil de représentation et d’investigation
des réseaux de régulation génétique. De nombreux travaux ont étudié la capacité de divers for-
malismes mathématiques à décrire de manière précise les mécanismes régulatoires complexes
présents dans la cellule. Les mathématiciens et les informaticiens se sont tous particulièrement
intéressé à l’utilisation de modèles pour étudier la dynamique des réseaux de régulation. Cet as-
pect est souvent considéré comme crucial car il doit permettre de caractériser des propriétés dy-
namiques pouvant expliquer des phénomènes biologiques. Par exemple, un système de régulation
multi-stationnaire peut expliquer des phénomènes de différentiations cellulaires alors qu’un
système homéostatique peut rendre compte des processus vitaux nécessitant une forte stabi-
lité. Toutefois, pour être à même d’interpréter un modèle, il est faut être en mesure de le
construire. La plupart des modèles complexes utilisés pour étudier les réseaux de régulation ont
été construits (( à la main )), par des experts, à partir de leurs connaissances et d’informations
tirées de la littérature. Cela explique que ces travaux de modélisation aient surtout porté sur
un petit nombre de situations biologiques, bien caractérisées au niveau moléculaire, appartenant
souvent à des organismes modèles tels que la Drosophile (ou mouche du vinaigre) ou Saccharo-
myces cerevisiae (également appelée levure du boulanger).

Au lieu d’exploiter des modèles construits à partir de connaissances préétablies, nous souhai-
tons apprendre automatiquement des modèles à partir de données expérimentales. L’apprentissage
automatique de modèle doit nous permettre d’interpréter des observations expérimentales pour
extraire de nouvelles connaissances sur la structure des réseaux de régulation. Idéalement, nous
aimerions que les modèles (souvent très puissants) construits par les experts puissent être appris
automatiquement. Cependant, dans les faits, c’est rarement le cas. Le formalisme choisi pour une
tâche d’apprentissage est fortement déterminé par la nature des données disponibles. Nous avons
vu dans le chapitre précédent que l’utilisation des puces à ADN est une approche privilégiée pour
étudier le comportement global d’une cellule. L’exploitation des données qui en sont issues est
l’une des approches les plus prometteuses pour comprendre les réseaux de régulation. Tous les
modèles ne sont cependant pas adaptés à la représentation de ce type de données. Surtout, cer-
tains modèles plus que d’autres offrent des attraits en termes d’apprentissage. Certains modèles
probabilistes par exemple, permettent de tirer parti d’un grand nombre de résultats théoriques
facilitant l’exploitation de données bruitées, parfois incomplètes, produites par des phénomènes
complexes.

Dans ce chapitre nous allons donc nous efforcer de mettre en relief ces différents aspects.
Dans un premier temps, nous présenterons quelques uns des formalismes mathématiques les
plus utilisés pour étudier des réseaux de régulation dont la structure est déjà largement connue.
Ces modèles sont présentés en fonction de la quantité et de la précision des informations qu’ils
représentent. Nous commencerons par les équations différentielles avant d’aborder les modèles
logiques (réseaux booléens et réseaux de René Thomas) en discutant à chaque fois l’adéquation
du formalisme au système biologique représenté. À chaque fois, nous discuterons les mérites de ces
formalismes en termes d’apprentissage, sans pour autant détailler les techniques d’apprentissage
utilisées dans la mesure où elles s’éloignent notablement de notre travail.

Dans un second temps, nous nous intéresserons aux modèles à base de graphe qui sont à la
fois les plus simples et les plus utilisés pour représenter les réseaux de régulation biologique dans
les bases de connaissances. Nous détaillerons ensuite l’apprentissage des graphes non orientés au
moyen de méthodes statistiques permettant d’exploiter efficacement les données de profils d’ex-
pression. Nous commencerons par les réseaux de co-expressions pour finir par les modèles gra-
phiques Gaussiens. Ces derniers appartiennent à la famille des modèles graphiques non orientés.
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Il s’agit d’une sous-famille des modèles graphiques qui nous semblent constituer un cadre per-
tinent pour l’apprentissage automatique des réseaux de régulation. Plus particulièrement, nous
avons décidé de travailler sur l’apprentissage de réseaux Bayésiens qui sont des modèles gra-
phiques orientés. Le second chapitre de cette partie sera donc consacré à l’apprentissage de
réseaux Bayésiens, que nous présenterons plus en détails.
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Chapitre 3

Modélisation et reconstruction des
réseaux de régulation génétique

Dans ce chapitre, nous abordons la problématique de l’apprentissage de modèle et nous
présentons les données susceptibles d’être utilisées pour apprendre des réseaux de régulations
génétiques. Nous introduisons ensuite différents formalismes mathématiques plus particulièrement
adaptés à la modélisation et à l’étude dynamique des réseaux de régulations. Après avoir discuté
de leur qualité en terme d’apprentissage, nous nous intéressons plus particulièrement aux modèles
à base de graphe. Par le biais de l’apprentissage dans les réseaux d’association, nous présentons
les modèles graphiques Gaussiens et introduisons la question de l’apprentissage de structure dans
les modèle graphiques orientés. Ces derniers seront traités en détail dans le chapitre suivant.

3.1 Des modèles pour représenter, analyser ou apprendre les
réseaux de régulation

Classiquement, le choix du formalisme mathématique utilisé pour représenter un système de
régulation est conditionné par les deux questions suivantes : quel est le niveau de description
souhaité par le modélisateur et quel usage entend-il faire du modèle à sa disposition ?

Représenter les réseaux de régulation Le formalisme mathématique utilisé pour modéliser
un réseau de régulation peut être choisi en fonction de sa capacité à représenter des informations
plus ou moins nombreuses et précises quant aux mécanismes moléculaires régissant le système
régulatoire. Éventuellement, ce choix peut être guidé par les vertus explicatives des modèles.
Les utilisateurs finaux étant fréquemment des chercheurs en sciences de la vie, l’utilisation de
représentations graphiques aisément interprétables peut être un avantage. En se fondant sur ces
considérations, il est possible de distinguer deux types de modèles.

Les modèles quantitatifs Si l’on souhaite représenter l’ensemble des réactions biochimiques
impliquées dans la régulation de l’expression des gènes, il est nécessaire de décrire de
manière précise l’interaction de chaque protéine régulatrice avec l’ADN du gène cible, son
ARN(m), ou toute protéine participant à la châıne de biosynthèse du produit final du gène
cible. On s’intéressera donc à des modèles très riches tels que les équations différentielles.

Les modèles qualitatifs Si on se satisfait d’une représentation plus abstraite et synthétique
de la régulation génétique, il est possible de ne s’intéresser qu’aux liens de causalité entre
l’expression des gènes régulateurs et celle des gènes régulés. On se tournera alors vers des
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modèles qualitatifs tels que les réseaux booléens ou les réseaux multivalués (modèles de
René Thomas). S’il n’est pas utile de préciser la nature des interactions régulatrices, il
est également possible d’utiliser des graphes (orientés ou non orientés). Dans ce cas, seule
l’existence des relations entre molécules biologiques est représentée.

Analyser les propriétés des réseaux de régulation Les modèles que nous allons présenter
ne se différencient pas seulement par leurs qualités descriptives. Si l’on veut analyser les pro-
priétés dynamiques d’un réseau de régulation, simuler et prédire son comportement dans le
temps, il est nécessaire de recourir à des modèles élaborés tels que les équations différentielles,
les réseaux booléens, ou les réseaux multivalués de Thomas. Si l’on souhaite analyser ses ca-
ractéristiques topologiques, c’est-à-dire n’étudier que la structure de ce dernier indépendamment
de la nature des interactions régulatrices qui le composent, l’utilisation des graphes est suffisante.

3.1.1 Problématique de la reconstruction de réseaux de régulation

La reconstruction automatique de modèles à partir de données expérimentales revêt un intérêt
fondamental en biologie des systèmes. En effet, la construction d’un modèle requiert une masse
conséquente de connaissances dont le modélisateur ne dispose que très rarement. Dans le même
temps, la promesse d’une disponibilité croissante de données permettant de mesurer différents
états d’un système de régulation a favorisé le développement de méthodes d’analyse tirant parti
du caractère global de ces mesures. À ce titre, l’utilisation de la classification pour identifier des
gènes potentiellement co-régulés est emblématique. L’idée de remplacer le processus de construc-
tion de modèles (réalisé par des experts) qui est à la fois long, difficile et coûteux par un processus
d’apprentissage automatique de modèles à partir de données d’expression de gènes s’est donc
fortement développée au cours des années passées.

Différents formalismes mathématiques permettent de reconstruire automatiquement un réseau
de régulation génétique à partir de données expérimentales [MS07]. En fonction du résultat sou-
haité il est possible d’envisager l’apprentissage de modèles qualitatifs ou quantitatifs, statiques
ou dynamiques. Cependant, le choix du formalisme employé pour l’apprentissage dépend essen-
tiellement de la nature des observations dont on dispose. Il varie selon que les données reflètent
les concentrations des ARN, des protéines et/ou des métabolites du système. Il varie également
selon que ces données sont dynamiques (les mesures sont effectuées dans le temps) ou statiques
(les mesures sont effectuées dans différentes conditions expérimentales, indépendamment du
temps), discrètes ou continues. Enfin, ce choix dépend la nature du système à identifier et de
l’approche théorique que l’on souhaite mettre en œuvre pour y parvenir. Comme nous allons le
voir, en fonction de la famille de modèles sélectionnée, il est plus ou moins facile d’exploiter des
données bruitées pour apprendre la structure d’un réseau reposant sur des influences régulatrices
complexes et non déterministes.

3.1.2 Les données expérimentales à traiter

Afin d’éclairer les critiques formulées à l’encontre de certains modèles présentés par la suite,
nous allons présenter les hypothèses que nous avons faites concernant les données d’apprentissage.

Des données d’expression de gènes La première question qui se pose est de savoir quelles
sont les espèces moléculaires mesurées dans les données expérimentales. Un modèle est d’autant
plus précis que les informations utilisées pour le construire sont complètes. Malheureusement, il
n’existe pas de méthode à grande échelle permettant d’étudier le métabolome*. Il est possible
de mesurer le protéome*, cependant les méthodes utilisées (électrophorèse bidimensionnelle ou
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spectrométrie de masse), bien que très résolutives, sont particulièrement coûteuses et difficiles
à mettre en œuvre. De plus, l’analyse de la masse de données brutes qu’elles génèrent est un
problème encore largement ouvert. Actuellement, seule l’étude du transcriptome* bénéficie de
méthodes et d’outils permettant de générer des données exploitables en quantité raisonnable.

Bien qu’elle n’offre qu’une vision partielle des systèmes de régulation, l’étude du transcrip-
tome peut être utilisée pour déterminer les mécanismes de régulation de l’expression des gènes. La
technique la plus utilisée pour mesurer simultanément le niveau d’expression d’un grand nombre
de types différents d’ARN messagers est celle de la puce à ADN présentée en section 2.2. Notre
hypothèse de base concernant les données d’apprentissage est donc que la reconstruction de
modèles de régulation se fonde essentiellement sur des données de profils d’expression. À terme,
il va de soi que des données plus complètes seront nécessaires à l’élaboration de modèles plus
réalistes de la régulation génétique.

Des données discrètes Le choix entre un modèle discret ou continu est fortement déterminé
par la nature des données disponibles. Les données brutes de puces à ADN étant des intensités
de fluorescence, elles sont naturellement continues. Il est cependant assez rare de les conserver
en l’état. Comme nous l’avons souligné dans le chapitre introductif, il est courant de réaliser
une analyse différentielle. Bien que l’on puisse exprimer un différentiel d’expression au moyen
d’un ratio d’intensité de fluorescence, l’utilisation de tests statistiques (nécessaires dès que l’on
s’intéresse à des mesures sur le vivant) permettent souvent de caractériser l’expression d’un
gène au moyen de valeurs discrètes telles que : induit, réprimé, ou non modulé (pour certaines
conditions expérimentales et en référence à un cas contrôle). D’une manière générale il est courant
de discrétiser les données de puces à ADN dans l’espoir de diminuer les effets des bruits (d’origine
biologique ou expérimentale) inhérents à ce type de mesures. Bien que l’on puisse discuter du
gain en termes de robustesse des données discrétisées par rapport aux données continues, les
premières sont souvent préférées car elle sont souvent plus faciles à exploiter dans un cadre
d’apprentissage. Il faut cependant garder à l’esprit que la discrétisation des données peut induire
une perte d’information préjudiciable à l’extraction de connaissances.

Des données statiques Compte tenu des phénomènes physico-chimiques à l’œuvre dans la
cellule, il semble naturel de tenir compte du temps dans un modèle. Les données cinétiques
nécessaires à l’apprentissage de modèles dynamiques ne sont en fait disponibles que pour des
organismes relativement simples, en général monocellulaires (E. coli ou saccharomyces cerevi-
siae [SSZ+98]). En outre, les échantillons susceptibles d’être utilisés sont pseudo-temporels dans
la mesure où les observations sont en générales destructrices : pour acquérir une cinétique de 10
points, il est nécessaire de lancer 10 cultures synchronisées et d’utiliser une culture pour chaque
prélèvement nécessaire à 1 point. Par ailleurs, le nombre de points d’une cinétique est assez faible
en comparaison du nombre de mesures statiques effectuées, par exemple dans le cadre d’études
cliniques sur des cohortes de plusieurs centaines de patients.
D’une manière générale, les expériences de puces à ADN sont plutôt utilisées pour comparer le
transcriptome d’un organisme modèle dans des conditions expérimentales variées. Il s’agit par
exemple de comparer les profils d’expression d’individus sains et d’individus malades à différents
stades de leur pathologie. On étudie également les effets de différents toxiques (rayonnements
ionisants ou métaux lourds) ou médicaments sur le transcriptome des patients en fonction des
doses reçues. On parle alors de données de perturbation, ces dernières mesurant la réponse du
système à un stimulus qui perturbe ponctuellement son fonctionnement.
Il peut être particulièrement avantageux de recourir à des perturbations ciblées, visant un gène
en particulier, afin de produire des données d’intervention. Il est par exemple possible d’utiliser
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des micro-ARN ou des ARN interférants (voir section 1.1 page 10) afin d’inhiber spécifiquement
des gènes préalablement choisis. Les profils d’expression résultant permettent alors d’observer
les effets de ces interventions sur l’expression des autres gènes. Par exemple, inhiber un gène Xk

dans une cascade de régulation Xi → Xk → Xj (Xk → Xj signifie (( Xk régule Xj ))) n’affectera
que l’expression de Xj . Si Xk régule à la fois Xi et Xj , le fait d’intervenir sur Xk modifiera le
comportement de ces deux cibles. Par contre, si Xi → Xk ← Xj alors ni l’expression de Xi, ni
celle de Xj ne seront modifiées par une inhibition de Xk. Les interventions ciblées sont donc
très utiles lorsque l’on souhaite comprendre les relations existant entre des gènes. Elles sont
cependant plus difficiles à mettre en œuvre que des perturbations et impliquent que l’on ait déjà
une idée précise des gènes que l’on souhaite étudier, et donc cibler.
Les techniques et les besoins évoluant, la quantité et la qualité des jeux de données cinétiques
devraient augmenter avec le temps. Nous avons fait le choix de privilégier l’étude de forma-
lismes et de méthodes permettant d’exploiter des données statiques du fait de leur plus grande
disponibilité.

La variabilité des données Les données de puces à ADN (et les données en biologie en
générale) sont des données présentant une variabilité importante. Elles sont tout d’abord ca-
ractérisées par un bruit de nature intrinsèque. En effet, ces données peuvent être vues comme
des échantillons d’un processus aléatoire, les phénomènes biologiques observés via les mesures
de profils d’expression étant de nature stochastique. Cela est d’autant plus problématique que
le caractère stochastique des réseaux de régulation n’est pas seulement un aspect inhérent à la
vie cellulaire.

Les données de puces à ADN présentent également un bruit de nature extrinsèque, s’ex-
pliquant essentiellement par des considérations d’ordre expérimental. Nous avons vu dans le
chapitre précédent qu’une expérience de puce à ADN contient de nombreuses étapes. Cha-
cune d’entre elles est une source potentielle de variabilité, depuis la fabrication même de la
puce (dans le cas des puces spotées) dont les sondes peuvent être de qualité variable, jus-
qu’aux procédures d’extraction ou d’hybridation des ARNm. Il y a deux autres aspects qu’il
faut également prendre en compte. Premièrement, ces méthodes ne s’appliquent jamais à une
cellule unique mais à un ensemble de cellules, parfois mises en culture, parfois extraites d’un
tissu. Les informations collectées caractérisent donc un comportement moyen d’un ensemble de
cellules. Deuxièmement, lorsque les cellules utilisées sont obtenues à partir d’un tissu, elles n’ap-
partiennent pas nécessairement toutes au même type cellulaire. En effet, les méthodes de tri
cellulaire 1 produisent toujours des échantillons contenant une faible proportion de cellules (( non
désirées )). Par conséquent, on étudie le profil d’expression d’un ensemble de cellules qui n’est
pas réellement homogène.

Dans ce qui suit, nous allons présenter certains formalismes mathématiques particulièrement
populaires pour la modélisation des réseaux de régulation biologique. Ce panorama ne prétend
pas à l’exhaustivité, certaines familles de modèles tels que les réseaux de Pétri n’étant pas
abordées. Nous souhaitons insister sur la difficulté de faire correspondre la réalité des systèmes
biologiques et les outils mathématiques à notre disposition en présentant des formalismes plus ou
moins résolutifs : des plus précis (les équations différentielles) aux plus qualitatifs (les graphes).
Nous nous intéresserons, à chaque fois que cela est possible, à la question de leur apprentissage
en essayant de mettre en avant les difficultés soulevées par la nature de ces familles de modèles
et par les données disponibles.

1Méthodes grâce auxquelles on ne retient que les cellules appartenant à un type cellulaire spécifique, au sein
d’un échantillon de cellules distinctes.
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3.2 Les modèles différentiels

Les modèles différentiels sont très probablement le formalisme le plus répandu pour la
modélisation dynamique des systèmes biologiques [CHC99, CCNG+00, ASI02, YZO+06]. Bien
qu’ils ne concernent pas directement nos travaux, il nous semble intéressant de s’y attarder car
ils permettent d’illustrer la plupart des aspects inhérents à la modélisation des systèmes de
régulation.
Les modèles différentiels permettent de représenter de manière très précise les mécanismes
moléculaires sur lesquels s’appuient les phénomènes de régulation. Pour cela, ils représentent les
concentrations des espèces moléculaires en jeu dans la cellule telles que les ARNm, les protéines
et les métabolites, au moyen de variables (réelles positives) dépendant du temps. La variation
de ces grandeurs est décrite par un système d’équations différentielles couplées. Lorsque l’on ne
tient compte que des espèces moléculaires en présence et de leurs interactions, on a un système
d’équations différentielles ordinaires (EDO). Chaque équation formalise l’évolution d’une va-
riable de manière continue au cours du temps, en fonction des concentrations des molécules
exerçant une influence régulatrice sur cette dernière. Plus précisément, une régulation génétique
est modélisée par une équation de taux de réaction exprimant le taux de production d’un pro-
duit de gène (un ARNm ou une protéine) en fonction des concentrations des autres éléments du
système impliqués dans sa production. Un exemple est représenté à la figure 3.1. Pour favoriser
la lisibilité des figures, la dérivé d’une variable xi par rapport au temps y est notée ẋi au lieu de
dxi

dt
dans le texte. Les équations de taux de réaction sont de la forme :

dxi

dt
= fi(x), xi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n, (3.1)

où xi est la concentration de la molécule Xi, x est le vecteur des concentrations des espèces
moléculaires impliquées dans la production de Xi (xi pouvant elle-même en faire partie dans le
cas d’une rétroaction) et fi est une fonction généralement non linéaire.
Une fonction de régulation couramment employée pour la modélisation des réseaux de régulation
génétique est la fonction de Hill (voir figure 3.2) :

h+
i (xj , θij ,m) =

xm
j

xm
j + θij

(3.2)

où θij > 0 est le seuil au-delà duquel l’influence de j sur i change de régime, et m > 0 défini
l’amplitude du saut effectué par la concentration de i après franchissement du seuil θij. Cette
fonction prend ses valeurs dans l’intervalle [0, 1] et crôıt strictement avec xj . Il s’agit donc
d’une fonction d’induction qui augmente le taux d’expression de i lorsque xj augmente. Afin
d’exprimer la situation opposée, à savoir une répression, la fonction de régulation h+

i (xj , θij ,m)
est remplacée par h−

i (xj , θij ,m) = 1− h+
i (xj , θij ,m).

Outre les concentrations des molécules régulatrices, il est possible d’inclure l’effet de molécules
extérieures sur la concentration de l’espèce i au sein du modèle.

dxi

dt
= fi(x,u), xi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n (3.3)

où u est la concentration d’une molécule extérieure au système, telle qu’une drogue dont on
souhaite étudier les effets par exemple.

Il est également possible de raffiner le modèle par la prise en compte de la notion de délais
correspondant au temps nécessaire pour transcrire un gène, traduire un ARNm (ces mécanismes

51



Deuxième partie Apprentissage des réseaux de régulation génétique
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ẋc = kcA · rc(ẋA)− γcẋc

ẋa = kaB · ra(ẋB)− γaẋa

ẋb = kbABC · rb(ẋA, ẋB , ẋC)− γbẋb ẋB = kBbẋb − γBẋB

ẋC = kCcẋc − γC ẋC

ẋA = kAaẋa − γAẋA

gène a

ARNm-a
ARNm-b

gène b

gène c

ARNm-c

Concentrations en protéinesConcentrations en ARNm

Fig. 3.1 – Un exemple de réseau de régulation biologique ainsi que le système d’équations
différentielles correspondant. Les équations différentielles expriment la production des protéines
et des ARNm codés par chacun des gènes du système de régulation. La variation de la concentra-
tion de chaque espèce moléculaire dépend d’un terme de production et d’un terme de dégradation.
La dégradation d’une molécule Xi est proportionnelle à sa concentration et à un taux de
dégradation γi. Le terme de production dépend d’une constante de taux ki·. La production
de chaque protéine est proportionnelle à la concentration de l’ARNm correspondant (car au-
cune régulation traductionnelle n’intervient). La production de chaque ARNm Xi dépend d’une
fonction non linéaire ri des concentrations des protéines régulatrices.
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Fig. 3.2 – Fonction de Hill et fonction en escalier. (1) Une illustration de la fonction de Hill
modélisant l’influence régulatrice de xj sur xi. Le paramètre de seuil θij est propre à un régulateur
et à sa cible. Le paramètre m est constant. (2) Une illustration de la fonction en escalier. La
variable régulée xi change d’état lorsque la variable régulatrice xj atteint le seuil θij . Cette
fonction constitue une approximation de la fonction de Hill.

n’étant pas instantanés, ni synchronisés) ou bien pour permettre à l’une de ces molécules de
diffuser d’un compartiment à l’autre au sein de la cellule :

dxi

dt
= fi(x1(t− τi1), . . . , xn(t− τin)), xi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n, (3.4)

où τi1, . . . , τin > 0 représentent les délais propres à chacune des molécules impliquées dans la
production de i.

Du fait du caractère non linéaire des fonctions fi, il n’est généralement pas possible de
trouver des solutions analytiques aux équations du taux de réaction afin d’identifier leurs états
stables ou des cycles limites. Il est courant de recourir à des techniques d’analyse numérique afin
d’approcher la solution exacte de ces équations [But00]. De nombreux outils logiciels dédiés à
la simulation de réseaux de régulation biologique décrits par des équations différentielles sont
disponibles [Men93, GHS99, dJGHP03].

La simulation d’un réseau de régulation est souvent complétée par des techniques issues
de l’étude des systèmes dynamiques, telles que les outils d’analyse de bifurcation visant à
étudier la sensibilité des états stationnaires et des cycles limites aux valeurs des paramètres du
modèle [Str00]. Ces approches ont par exemple été appliquées à l’étude d’un modèle numérique
décrivant un cas très étudié de modification post-traductionnelle impliquée dans le contrôle de la
mitose chez l’oocyte de Xenope [BT98]. D’une manière générale, l’analyse cinétique est réalisée
sur des systèmes biologiques relativement simples et très bien caractérisés, chez des organismes
modèles tels que la levure [NT95, CCNG+00] ou le phage λ [RV90, MS95].

3.2.1 Les équations différentielles linéaires par morceaux

Lorsque des équations différentielles non linéaires ne peuvent être analysées mathématiquement,
une approche alternative à l’analyse numérique consiste à simplifier le modèle que l’on souhaite
étudier. Cette approche se justifie également par le fait que la construction d’un modèle cinétique
complet requiert une connaissance détaillée des mécanismes décrits par ce modèle. Les informa-
tions en question étant rarement disponibles, il est souvent nécessaire d’utiliser une modélisation
moins fine. Dans cette optique, une classe de modèles couramment employée est celle des
équations différentielles linéaires par morceaux (EDLM) [GK73, MPO95, dJGHP03, JGH+04].
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ẋa = ka + kaB · h−(ẋB , θaB ,m)− γaẋa

ẋc = kc + kcA · h+(ẋA, θcA,m)− γcẋc

ẋb = kb + kbAC · h+(ẋA, θbA,m) · h+(ẋC , θbC ,m)
+ kbB · h−(ẋB , θbB ,m)− γbẋb

Fig. 3.3 – Un réseau de régulation génétique modélisé par un système d’équations différentielles
linéaires par morceaux.. Un réseau de régulation génétique représente les influences régulatrices
entre gènes. La variation de la concentration de chaque espèce moléculaire dépend d’un terme de
production et d’un terme de dégradation. La dégradation d’une molécule Xi est proportionnelle
à sa concentration et à un taux de dégradation γi. Le terme de production est la somme du
niveau d’expression basal ki de la molécule et de termes de régulation dépendant chacun d’un
ensemble de régulateurs J . Chacun de ces termes de régulation est le produit d’une constante
de taux kiJ et de fonctions de Hill dépendant de chacun des régulateurs j ∈ J . Les fonctions de
Hill peuvent être remplacées par des fonctions discontinues en escalier de seuils θij.

Ces dernières sont issues des équations de taux de réaction (3.1) ayant fait l’objet d’hypothèses
simplificatrices.
On considère des équations de taux de réaction de la forme :

dxi

dt
= gi(x)− γixi, xi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n, (3.5)

où xi dénote la concentration cellulaire du produit du gène Xi, et γi > 0 est le taux de
dégradation de xi. Ce paramètre permet de modéliser la dégradation des molécules biologiques
dans l’organisme. Celle-ci est particulièrement importante pour les ARN messagers qui sont
des molécules très fragiles. Les fonctions gi sont définies comme la somme de termes d’inter-
actions correspondant aux régulations coopératives dans le réseau. Plus précisément, à chaque
régulation coopérative d’un gène Xi par un ensemble de gènes régulateurs J , correspond un
terme kiJ

∏
j∈J ri(xj), où ri est une fonction de régulation (de Hill, le plus souvent) et kiJ une

constante spécifiant le niveau d’expression maximum de Xi en fonction de J . Ici, on modélise
le fait que certaines molécules régulatrices concourent de façon complémentaire à la régulation.
Typiquement, un assemblage moléculaire régule la transcription de certains gènes. Ses différentes
composantes (un ensemble J de molécules) doivent être présentes en quantité suffisante pour
que le polymère puisse être constitué afin de réguler Xi. Bien sûr, différents polymères peuvent
réguler le gène cible indépendamment les uns des autres.

dxi

dt
=

∑

J

kiJ

∏

j∈J

ri(xj)− γixi, xi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n, (3.6)

avec J ⊂ X où X = {X1, . . . ,Xn}. Un exemple d’application de ce formalisme aux réseaux
de régulation génétique est fourni à la figure 3.3. On remarquera que cet exemple reprend
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le réseau de régulation biologique de la figure 3.1 et le simplifie en faisant abstraction des
mécanismes moléculaires intervenant aux différentes étapes de la régulation. Par ailleurs, le
caractère coopératif ou indépendant des régulations est explicité dans les formules.

Afin de simplifier l’analyse mathématique, les fonctions de Hill continues sont remplacées par
des fonctions discontinues en escalier.

s+
i (xj , θij) =

{
1, xj > θij

0, xj < θij
, et s−i (xj , θij) = 1− s+

i (xj , θij) (3.7)

Cette approximation a été proposée depuis longtemps par de nombreux auteurs [Gla75, GK73,
SF63, Tho73, WPY67]. Elle se justifie par le fonctionnement de l’expression des gènes, parfois
similaire à celui d’un interrupteur : au-dessous d’une certaine concentration, le régulateur tend
à avoir une influence très faible (parfois négligeable) sur sa cible, tandis qu’au-delà de cette
concentration, l’influence du régulateur devient significative et atteint rapidement un niveau
maximal.
Les équations de taux d’expression qui en résultent sont des équations différentielles linéaires
par morceaux de la forme :

dxi

dt
= bi(x) − γixi, xi ≥ 0, 1 ≤ i ≤ n, (3.8)

où bi est une fonction constante par morceaux. Plus précisément, bi est une somme de produits
de fonctions à seuil pondérées par une constante de taux. Les EDLM ont été très étudiées en
biologie des systèmes grâce notamment à leurs propriétés mathématiques qui favorisent gran-
dement l’analyse dynamique [MPO95, HSKG99, dJP08]. La question qui se pose est de savoir
quelle est la quantité d’information perdue, à cause de l’approximation linéaire par morceaux du
système non linéaire original. Des études fondées sur des simulations numériques [GK72, GK73,
PMO95, PMO98] ont montré que dans un certain nombre de cas, les comportements dynamiques
obtenus à partir de ces deux classes de modèles ne présentaient pas de différences qualitatives
significatives. Les EDLM sont une version simplifiée des EDO et à ce titre elles ne sauraient
offrir la même richesse de description et de comportement, cependant la question qui importe
est de savoir si un modèle plus qualitatif peut capturer les propriétés pertinentes du système,
nécessaires à sa compréhension. Surtout, une telle simplification constitue un atout en terme
d’apprentissage. En effet, comme nous le verrons par la suite, les paramètres d’un modèle sont
d’autant plus difficile à estimer que ce modèle est complexe. D’une manière générale, le principe
du rasoir d’Occam nous suggère de choisir le modèle le plus simple parmi les modèle expliquant
le mieux le comportement du système modélisé.
Notons également qu’il est possible de simplifier encore ce modèle en utilisant des fonctions
logiques pour modéliser l’induction ou la répression d’un gène en fonction de l’état de ses
régulateurs (actifs ou inactifs selon que leur concentration dépasse ou non un certain seuil).
La différence essentielle avec les réseaux booléens que nous découvrirons dans la section suivante
vient du fait que l’évolution de la concentration du produit du gène cible est continue dans le
temps [KEG03].

3.2.2 Les équations différentielles stochastiques

Nous l’avons vu, les EDO permettent de décrire les phénomènes de régulation génétique de
manière très détaillée. Elles autorisent la prise en compte d’interactions moléculaires individuelles
telles que la fixation d’un facteur de transcription à l’ADN ou l’association de plusieurs protéines
pour former un complexe. Cependant, un tel niveau de détail est souvent inutile du fait de
l’absence d’informations moléculaires suffisamment précises pour construire ce modèle. Plus
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généralement, un certain nombre d’hypothèses sous-jacentes à l’utilisation de ce formalisme se
révèlent fausses lorsque l’on travaille au niveau moléculaire. Les EDO présupposent que les
concentrations des substances d’intérêt varient de manière continue et déterministe, or ces deux
points sont discutables lorsque l’on s’intéresse à la régulation génétique [Gil77, Sza99]. Par
exemple, le temps nécessaire au déroulement d’un certain nombre de mécanismes moléculaires
peut dépendre du temps de diffusion des réactifs à travers la cellule. Le temps de diffusion peut
lui-même varier en fonction du volume de la cellule et de la localisation des réactifs en son sein.
D’une manière générale, on peut légitimement douter que le délai entre le début et la fin de
la transcription d’un gène, lorsqu’il est pris en compte, soit constant. L’évolution déterministe
du système et, d’une manière générale, la (( synchronisation )) des différents processus modélisés,
doit donc être remise en cause. Si des fluctuations surviennent dans le déroulement temporel
des phénomènes étudiés, deux systèmes ayant le même état initial peuvent atteindre des états
stables distincts.
Il a donc été proposé d’adopter une modélisation fondée sur une représentation discrète et
stochastique de phénomènes de régulation [ARM98, Gil77, MA97].
Soient des quantités discrètes de molécules, notées x, correspondant à des variables d’état. On
considère la distribution de probabilité jointe P (x, t) exprimant la probabilité de voir au sein
d’une cellule une quantité xi ∈ x de molécules Xi ∈ X au temps t. L’évolution temporelle de la
fonction P (x, t) peut alors être spécifiée comme suit :

P (x, t + ∆t) = P (x, t)



1−
m∑

j=1

αj∆t



 +

m∑

j=1

βj∆t (3.9)

où m est le nombre de réactions caractérisant le système, αj∆t la probabilité que la réaction j
se produise durant l’intervalle de temps [t, t + ∆t] sachant que le système se trouve dans l’état
x au temps t, et βj∆t la probabilité de voir la réaction j ramener le système à l’état x durant
[t, t + ∆t] [Gil77, Gil92]. En ré-arrangeant cette équation afin de prendre sa limite lorsque ∆t
tend vers 0, on obtient l’équation mâıtresse [Kam07] :

dP (x, t)

dt
=

m∑

j=1

(βj − αjP (x, t)) (3.10)

On constate que les équations du taux de réaction (3.1) introduites précédemment déterminent
la façon dont l’état du système évolue avec le temps, alors que l’équation ci-dessus rend compte
de la probabilité de voir le système dans un certain état à un instant donné.

Bien que l’équation mâıtresse fournisse une représentation plus conforme aux processus sto-
chastiques gouvernant la dynamique des systèmes de régulation, elle est aussi plus difficile à
analyser mathématiquement que sa contrepartie déterministe. Différentes alternatives peuvent
être envisagées afin d’étudier ces modèles. L’une des principales méthodes utilisées consiste à
simuler directement l’évolution stochastique du système au cours du temps en se fondant sur
l’approche de simulation stochastique développée par Gillespie [Gil77]. Pour être concis, l’al-
gorithme de simulation stochastique est un processus itératif qui détermine à chaque étape la
nature de la prochaine réaction chimique et le laps de temps au bout duquel celle-ci doit se
réaliser sachant que le système est dans l’état x au temps t. L’état du système est alors mis à
jour en fonction de cette réaction. Contrairement à l’équation mâıtresse qui rend compte d’un
comportement moyen, cet algorithme propose une information sur un comportement particulier
du système. L’idée est qu’à l’issue d’un nombre suffisant de simulations stochastiques, la distri-
bution de x au temps t soit proche de celle décrite par l’équation mâıtresse.
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Bien que les prédictions réalisées grâce à cette approche se soient avérées cohérentes avec des ob-
servations expérimentales, elles demeurent sensibles vis-à-vis de la variation d’un certain nombre
de paramètres [GB98]. La modélisation et la simulation stochastique constituent donc un moyen
d’approcher de manière plus réaliste les aspects moléculaires de la régulation [SKPG05, TCM04].
Malgré tout, elle demeure fortement dépendante de la disponibilité de connaissances très fines
quant au système modélisé et de l’estimation des paramètres utilisés.

3.2.3 Apprentissage de modèles différentiels

D’une manière générale, la richesse des modèles différentiels est peu exploitée dans le cadre
de l’apprentissage. La plupart du temps, les observations disponibles ne rendent pas compte des
concentrations des protéines présentes dans la cellule. Lorsqu’on ne mesure que des concentra-
tions en ARNm, disposer de modèles capables de représenter le détail les réactions biochimiques
concourant à la régulation est inutile. La prise en compte de délais dans les réactions biochi-
miques [CHC99] est également discutable. En effet, les puces à ADN ne permettent pas de
mesurer les concentrations en ARN à des intervalles de temps suffisamment courts pour captu-
rer les délais des mécanismes de régulation. Enfin, il est difficile de prendre en compte la nature
stochastique des réseaux de régulation et le caractère bruité des observations, les équations
différentielles stochastiques étant trop complexes pour être traitées efficacement [RHCC07].

Différents travaux ont essayé de tirer profit de données d’expression pour estimer les pa-
ramètres d’un modèle différentiel, le plus souvent par la méthode des moindres carrés [RMS95,
SR98]. Bien que cette approche soit attractive, elle présente différents inconvénients qui ont
limité sa popularité. Tout d’abord, l’apprentissage de systèmes de régulation génétique via l’es-
timation de paramètres n’est possible que dans des modèles linéaires, l’intérêt de ces derniers
étant que leurs paramètres caractérisent la structure même du réseau de régulation. Pour des
équations différentielles non linéaires telles que celles que nous avons vues dans la sous-section 3.2,
l’estimation des paramètres constitue un problème épineux qui ne permet de caractériser que
la nature des interactions régulatrices dont l’existence doit être connue à l’avance. Dans ce qui
suit, nous allons commencer par nous intéresser à l’apprentissage de modèles linéaires. Nous nous
attarderons ensuite sur la question épineuse de la taille des jeux de données utilisés pour cet
apprentissage. Nous parlerons ensuite de l’apprentissage de modèles non linéaires. Enfin, nous
évoquerons brièvement les modèles hybrides qui se situent à mis chemin des modèles différentiels
linéaires et les réseaux booléens présentés dans la section 3.3.
L’étude des modèles différentiels est une discipline à part entière qui s’appuie sur de nombreux
outils mathématiques et algorithmiques complexes. Dans la mesure où cette classe de modèle
est fort éloignée de celle que nous avons utilisée dans nos travaux, nous ne détaillons pas ici les
multiples techniques mises en œuvre pour l’estimation de paramètres.

3.2.3.1 Estimation dans les modèles différentiels linéaires

Une manière de modéliser un réseau de régulation au moyen d’équations différentielles
linéaires est la suivante :

dxi

dt
=

n∑

j=1

λijxj + µu + ki − γixi (3.11)

avec x le vecteur d’état des concentrations des protéines ou d’ARNm. Les paramètres λij et µ
décrivent les influences respectives des variables d’état et de la variable d’entrée u sur le taux
d’expression de Xi. La constante ki caractérise le niveau basal d’expression de Xi alors γi est le
taux de dégradation de cette molécule. Dans ce modèle, on remarquera l’introduction d’un terme
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(µ ·u) modélisant l’influence de la concentration u d’une molécule extérieure sur le système, ainsi
que l’introduction d’un terme (−γixi) modélisant la dégradation de la molécule Xi. Ces deux
termes sont optionnels et ne sont pas systématiquement repris dans la littérature.
Dans la mesure où le signe de λij spécifie la nature de l’influence régulatrice exercée par le
produit du gène j sur l’expression du gène i, les valeurs des paramètres du modèle permettent
de caractériser le réseau de régulation génétique sous-jacent. En effet, lorsque λij = 0, on en
déduit que j n’exerce pas d’influence régulatrice sur i. Dans le cas contraire, selon que la valeur
de ce paramètre est inférieure ou supérieure à 0, on a une répression ou une induction. Le fait
que les paramètres de l’équation (3.11) spécifient à la fois la structure du réseau de régulation
génétique et la façon dont les gènes interagissent doit être souligné. Grâce à cela, il est possible
d’apprendre la structure du modèle — et donc d’identifier les interactions entre gènes — en
estimant ses paramètres à partir de données expérimentales.

L’une des principales contributions à l’étude de l’estimation des modèles linéaires est [CHC99].
Dans cet article, Chen et collègues ont proposé un modèle de l’expression génétique fondé sur
des équations différentielles linéaires ainsi que deux algorithmes permettant de retrouver les
fonctions de régulation à partir d’un petit nombre d’observations. La première méthode utili-
sant les transformées de Fourier pour les systèmes stables suppose que l’expression des gènes est
périodique durant le cycle cellulaire. La seconde visant à trouver les solutions de poids minimum
des équations linéaires fait l’hypothèse que le nombre de régulateurs pour chaque gène est faible
(inférieur à 10) et constant. Cette dernière hypothèse simplificatrice, qui permet de résoudre effi-
cacement le problème d’estimation des paramètres du modèle, est couramment employée dans la
littérature. C’est une contrainte raisonnable 2 qui est fréquemment utilisée pour estimer d’autres
types de modèles tels que les réseaux Bayésiens que nous verrons dans le chapitre suivant. La
particularité des travaux de Chen et collègues porte sur les données exploitées. Les observations
sont des échantillons dynamiques des quantités d’ARN et de protéines représentées au sein du
modèle. Bien que cette approche soit prometteuse, il faut noter que pour tenir compte de la dis-
ponibilité limitée de jeux de données croisés (comprenant à la fois des mesures des concentrations
d’ARN et de protéines) les auteurs ont également proposé une version modifiée de leur méthode
reposant uniquement sur la prise en compte de l’une ou l’autre de ces espèces moléculaires (ARN
ou protéine) au sein du modèle.

3.2.3.2 La taille des jeux de données en question

Dans [DWFS99], on considère que l’expression d’un gène cible dépend directement de celle
de ses régulateurs, les étapes intermédiaires impliquant les protéines par exemple n’étant pas
modélisées. La façon dont les expressions d’un ensemble de gènes régulateurs influencent l’ex-
pression d’un gène régulé est représentée par un modèle linéaire à temps discret. Pour en arriver
là, les auteurs font l’hypothèse que l’équation (3.11) peut être approchée par l’équation suivante :

xi(t + ∆t)− xi(t)

∆t
=

∑

j

λijxj(t) (3.12)

∆t est l’intervalle de temps séparant deux observations. On peut réécrire l’équation précédente
de la manière suivante :

xi(t + ∆t) =
∑

j

Wijxj(t) (3.13)

2Elle se fonde plus particulièrement sur l’idée que la distribution des degrés dans les réseaux de régulation suit
une loi de puissance et que, par conséquent, l’essentiel des gènes ont peu d’interactions avec leur voisins.
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où Wij = (λij ·∆t + 1) si i = j et Wij = λij ·∆t sinon.

Le fait de remplacer un système d’équations différentielles linéaires par un système d’équations
linéaires simples permet d’utiliser des techniques classiques d’estimation de paramètres telles que
la régression multiple. Cette réécriture du modèle implique cependant que l’on suppose que le laps
de temps séparant les différentes observations est petit (classiquement proche de 1) et uniforme.
Cela est rarement le cas avec les cinétiques d’expression. Le temps séparant deux expériences est
grand en comparaison de la vitesse des réactions biochimiques modélisées. Afin de s’affranchir
de ce problème, les auteurs proposent de générer des mesures artificielles permettant de (( bou-
cher les trous )) entre deux mesures trop espacées dans le temps. Ces données synthétiques sont
générées par interpolation cubique des données initiales.
Un problème récurrent lorsque l’on souhaite reconstruire un réseau de régulation concerne le
nombre de mesures disponibles pour entreprendre l’estimation du modèle. Le nombre de mesures
étant très faible face au nombre de paramètres à estimer, il existe de nombreuses solutions (jeux
de paramètres) pouvant expliquer de manière satisfaisante les observations expérimentales. Afin
de réduire le nombre de paramètres à estimer, van Someren et collègues [vSWR00] ont proposé
de regrouper les gènes présentant des profils d’expression similaires au sein de gènes prototypes.
Il s’agit ensuite de caractériser les relations existant entre ces gènes prototypes, sachant que ces
dernières sont représentées par des modèles linéaires.

3.2.3.3 Estimation dans les modèles différentiels non linéaires

Les modèles différentiels linéaires peuvent apparâıtre comme une simplification abusive des
réseaux biochimiques. Ils reposent sur l’hypothèse implicite que toutes les interactions régulatrices
peuvent être traitées comme des événements indépendants. En effet, dans une combinaison
linéaire, l’effet d’un régulateur sur sa cible ne dépend que de son état (de sa concentration)
et du poids qui lui est assigné. Pourtant, cette hypothèse est contredite par le fait que de
nombreux régulateurs transcriptionnels ont une activité différente en fonction de leur(s) par-
tenaire(s) protéique(s). Ceci est particulièrement vrai pour des protéines régulatrices rentrant
dans la constitution d’un polymère. L’approximation linéaire étant peu réaliste, il est naturel
de se tourner vers les modèles différentiels non linéaires qui permettent de définir des relations
fonctionnelles d’une grande complexité.

Il est possible de proposer un grand nombre de fonctions non linéaires pour définir ce type de
modèles. Nous présentons un modèle classique pour la modélisation de réactions biochimiques
reposant sur l’équation de Michaelis et Menten [QBdB07]. Nous considérons un exemple dans
lequel un gène Xi est induit par une protéine Xj et réprimé par une protéine Xk :

dxi

dt
= g+(pn

i , V max
i ,Kij , n) · g−(pn

k , V max
i ,Kik, n) (3.14)

où g+(pn
i , V max

i ,Kij , n) = V max
i · pn

j

Kn
ij

+pn
j

et g−(pn
k , V max

i ,Kik, n) = V max
i · Kn

ik

Kn
ik

+pn
k

sont les fac-

teurs d’induction et de répression, respectivement. V max
i est le taux de transcription maximum

du gène Xi, Kij et Kik sont les concentrations de protéines à partir desquelles Xi atteint la moitié
de son taux de transcription maximum. Enfin, n décrit la forme de la sigmöıde. Comme on peut
le constater, la nature activatrice ou inhibitrice de l’influence d’un régulateur sur sa cible se tra-
duit dans la forme même de l’équation. En outre, les contributions des différents régulateurs sont
étroitement liées, du fait que l’influence régulatrice globale sur Xi s’écrit comme le produit des in-
fluences élémentaires. Le fait qu’il s’agisse d’un modèle multiplicatif et non cumulatif, complique
singulièrement l’estimation de ses paramètres. Plus simplement, on constate que contrairement
aux modèles linéaires où toutes les variables du système sont représentées, seuls les régulateurs
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d’un gène apparaissent dans l’équation non linéaire modélisant la variation de sa concentration.
Alors que dans les modèles linéaires le poids précédant chaque variable peut être mise à 0 pour
signifier que celle-ci n’a aucune influence sur le gène cible, dans les modèles non linéaires, les
régulateurs doivent être connus à l’avance.

L’estimation des paramètres de ces équations ne permet pas de caractériser les interac-
tions entre les molécules représentées. En effet, les paramètres des modèles non linéaires ne
(( codent )) pas directement la structure du système de régulation (comme c’est le cas pour les
modèles linéaires), celle-ci étant codée dans la formulation même des équations. Par conséquent,
la construction du modèle suppose que les interactions régulatrices sont connues au préalable,
les paramètres estimés ne permettant que de caractériser la nature (activatrice ou inhibitrice)
et la (( force )) de ces interactions.
D’une manière générale, l’estimation de paramètres dans les systèmes d’équations différentielles
non linéaires pose de réelles difficultés. Ce sujet est traité indépendamment des questions biolo-
giques par Ramsay et collègues [RHCC07] qui avancent que la plupart des méthodes actuelles
d’estimation des EDO à partir de données bruitées sont lentes et fournissent des résultats
peu fiables. Différents travaux se sont également intéressé à cette problématique en biologie.
Dans [MMB03] par exemple, différentes méthodes d’optimisation sont comparées pour estimer
les paramètres de modèles non linéaires de réseaux biochimiques. Dans [vRS06], la théorie du
contrôle est utilisée pour définir un plan d’expérience et identifier les paramètres de modèles non
linéaires représentant des mécanismes de transduction du signal et des voies métaboliques.

3.2.3.4 Les modèles hybrides : entre modèles linéaires et modèles logiques

Dans [NST+98], un modèle de réseaux pondérés se situant à mi-chemin entre les équations
différentielles linéaires à temps discret et les réseaux booléens (abordés dans la section suivante)
est présenté. Chaque gène ne pouvant prendre que deux valeurs, l’état d’un gène Xi à l’instant
t dépend de la somme pondérée des états (binaires) de ses régulateurs à l’instant t − 1. Ces
poids sont associés à chacun des arcs du graphe orienté représentant les interactions entre gènes.
Selon qu’un poids est positif ou négatif, l’influence correspondante est une activation ou une
inhibition. S’il est nul, il n’y a pas d’interaction. Ces poids caractérisent la nature et la force de
chacune des influences régulatrices du système. Par ailleurs, un paramètre de seuil est associé à
chaque gène afin de décider de son état en réponse à la régulation. Si la somme pondérée des
états des gènes régulateurs du gène Xi est supérieure au seuil d’activation de ce dernier alors
xi = 1, sinon, xi = 0. Afin de reconstruire le réseau de régulation grâce à ce modèle, les auteurs
proposent un algorithme d’ajustement itératif des matrices des poids.
Dans [WWS99], Weaver et collègues mettent en exergue la nécessité de pouvoir attribuer plu-
sieurs états à un gène. Il en résulte un modèle dynamique, discret et linéaire (avec mise à jour
synchrone des états des variables du modèle) clairement inspiré par les réseaux de neurones :
une fonction sigmöıdale permet d’intégrer les influences régulatrices en entrée (qui reposent sur
une combinaison linéaire des états des gènes régulateurs) pour établir l’état du gène régulé en
sortie.

3.3 Les modèles logiques

Comme nous l’avons vu à plusieurs reprises, la richesse offerte par les modèles différentiels
constitue souvent un handicap pour leur élaboration et pour leur analyse. Nous avons notamment
remarqué qu’il était difficilement envisageable de réunir les nombreuses informations, souvent
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b

a

c

x̂a(t + 1) = not x̂b(t)
x̂b(t + 1) = x̂a(t) and x̂c(t)
x̂c(t + 1) = x̂a(t) or x̂c(t)

(2)(1) (3)

c

a

b

Fig. 3.4 – Un réseau de régulation génétique modélisé par un réseau booléen. (1) Un réseau de
régulation génétique représentant les influences régulatrices entre gènes. (2) Le circuit logique
correspondant au réseau de régulation génétique. (3) Les fonctions booléennes définissant l’état
de chaque gène au temps t + 1 en fonction de celui de ses régulateurs au temps t.

très précises, nécessaires à la représentation des multiples mécanismes moléculaires impliqués
dans un réseau de régulation génétique. Afin de simplifier la construction de modèles pertinents
ainsi que la caractérisation de leur comportement dynamique, il est possible de se tourner vers
des modèles plus simples, plus qualitatifs, tels que les réseaux booléens initialement introduits
par Kauffman [Kau69, GK73, Kau74] et les modèles logiques généralisés introduits par Tho-
mas [Tho98, TTK95].

3.3.1 Les réseaux booléens

L’utilisation de fonctions constantes par morceaux dans les équations des taux de réaction
permet en effet d’envisager une simplification plus drastique dans la description des éléments
des réseaux de régulation génétique et de leurs interactions.
L’approche la plus radicale consiste à décrire l’état de chaque gène Xi par une variable booléenne
x̂i prenant la valeur 0 ou 1 selon que le gène Xi est respectivement inactif ou actif. Lorsque x̂i = 1,
on suppose que le produit final du gène est présent, alors qu’il est absent lorsque x̂i = 0. On
fait donc l’hypothèse implicite que les différentes étapes de la synthèse des protéines ainsi que
les différentes espèces moléculaires qui y participent peuvent être intégrées au sein d’une même
variable, sans qu’il soit nécessaire de rendre compte des différents niveaux de régulation possibles.
À partir de là, l’influence exercée par un ensemble de gènes régulateurs sur un gène cible peut
être spécifiée par une fonction booléenne qui calcule l’état binaire du gène cible en fonction de
l’état de ses régulateurs. On définit ainsi un réseau booléen modélisant un réseau de régulation
génétique. Un exemple est présenté à la figure 3.4. L’approximation booléenne [SF63] a donné
lieu à divers travaux en biologie des systèmes [Kau93].

Soit x̂ = {x̂1, . . . , x̂i, . . . , x̂n} un vecteur binaire représentant l’état des n éléments d’un réseau
de régulation génétique. Chaque x̂i, 1 ≤ i ≤ n pouvant prendre la valeur 0 ou 1, le nombre d’états
possibles pour le système est 2n. L’état x̂i d’un gène au temps t + 1 correspond à la valeur de la
fonction booléenne b̂i calculée à partir de l’état de k gènes parmi n au temps t. Notons que tous
les gènes n’ont pas forcément le même nombre k de gènes régulateurs. La variable x̂i décrivant
l’état du gène cible i est appelée variable de sortie de b̂i. Les k variables décrivant l’état des
gènes régulant le gène i sont désignées comme les variables d’entrée de b̂i.

Pour k variables d’entrée, le nombre de fonctions booléennes b̂i possibles est égal à 22k

.
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a b c

not

a b c
orand

x̂a x̂b x̂c

t0 1 1 1
t1 0 1 1
t2 0 0 1
t3 1 0 1
t4 1 1 1

Fig. 3.5 – Un diagramme de WIRING. La liste de variables situées dans la partie supérieure
du diagramme représente l’état du système au temps t, alors que celle située dans la partie
inférieure représente l’état du système au temps t + 1. Dans la partie inférieure, les fonctions
logiques déterminant l’état des variables au temps t+1 en fonction de leurs régulateurs au temps
t sont rappelées. À droite, la table de transition représente les états successifs du système. On
remarque que le système retourne à son état initial au bout de 4 pas de temps.

En effet, on compte 2k configurations possibles pour le vecteur d’état des variables d’entrées,
chacune d’entre elles pouvant donner soit la valeur 1 soit la valeur 0 à la variable de sortie selon la
fonction b̂i choisie. Le nombre de fonctions booléennes envisageables pour décrire la régulation
d’un gène Xi crôıt donc de manière super-exponentielle avec le nombre k de régulateurs de
i. Cela complique singulièrement la construction d’un réseau booléen et ce, même à structure
fixée (c’est-à-dire la liste des régulateurs de chaque gène étant connue). Pour chaque élément du
système, le choix de la fonction booléenne adéquate est particulièrement vaste.

En résumé, la dynamique d’un réseau booléen décrivant un réseau de régulation est donnée
par :

x̂i(t + 1) = b̂i(x̂(t)), 1 ≤ i ≤ n, (3.15)

où b̂i est une fonction de k variables. La figure 3.4 donne également les équations booléennes
décrivant la dynamique du réseau booléen représenté.La structure d’un réseau booléen peut être
redéfinie sous la forme d’un diagramme de WIRING dont un exemple est fourni à la figure 3.5
avec une table présentant les transitions du système sur 4 pas de temps. Cette représentation
est particulièrement adaptée au calcul des transitions entre états du système.Les fonctions
booléennes de tous les éléments du système étant appliquées simultanément à leurs entrées,
toutes les variables de sortie sont mises à jour simultanément. Les transitions entre états d’un
réseau booléen sont donc synchrones. Ces transitions sont également déterministes car à un état
en entrée ne correspond qu’un seul et unique état en sortie.
La détermination des états attracteurs, des états transitoires ou des bassins d’attraction du
système permet de caractériser la dynamique d’un réseau booléen. Pour des réseaux de petite
taille (quelques gènes), il est possible de calculer les attracteurs, ainsi que les bassins d’attraction
à la main, mais pour des réseaux plus vastes (quelques dizaines de gènes) l’utilisation de logiciels
spécialisés est nécessaire.

Dans le formalisme des réseaux booléens, des hypothèses simplificatrices assez fortes quant
à la structure et à la dynamique des réseaux de régulation génétique sont faites. Notamment,
un gène n’admet que deux états, actif ou inactif, tous les niveaux d’expression intermédiaires
étant négligés. Par ailleurs, les transitions entre les états des différents gènes se font de manière
déterministe et synchrone. De nombreux comportements ne peuvent être prédits du fait de ces
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simplifications parfois abusives. Dans les faits, les transitions notamment, ne se font pas de
manière simultanée, le temps nécessaire à l’exécution des mécanismes de régulation pouvant
varier en fonction des interactions régulatrices concernées. On peut donc s’interroger quant à la
pertinence d’une mise à jour synchrone des variables [FNCT06] pour étudier la dynamique des
réseaux de régulation biologique.

3.3.2 Les formalismes logiques généralisés

Afin de dépasser certaines limites inhérentes aux réseaux booléens, René Thomas et collègues
ont développé une approche logique généralisée fondée sur un formalisme à mi-chemin entre les
réseaux booléens et les équations différentielles linéaires par morceaux. Il s’agit d’un formalisme
discret, permettant d’une part d’abstraire et de simplifier la description continue des équations
différentielles et d’autre part de généraliser les réseaux booléens en permettant à chaque variable
d’avoir plus de deux valeurs et aux transitions entre états d’être effectuées de manière asynchrone.
Depuis sa conception, cette méthode a connu de nombreuses extensions. Des explications plus
détaillées de la version que nous présentons ici peuvent être trouvées dans la littérature [Tho98,
TTK95].

Le formalisme de Thomas utilise des variables x̂i appelées variables logiques qui sont des
abstractions des variables de concentration xi employées dans les modèles différentiels. Dans ce
cadre, on suppose que les influences régulatrices élémentaires peuvent être modélisées par des
fonctions de Hill. Tout comme dans le cas des modèles différentiels linéaires par morceaux, on
fait l’hypothèse que ces sigmöıdes peuvent être approcher par des fonctions à seuil. Les valeurs
pouvant être prises par une variable x̂i sont déterminées en fonction de la concentration xi

nécessaire pour franchir le seuil à partir duquel Xi régule un autre élément du système.
Si un élément Xi exerce une influence sur p éléments du système de régulation, on s’attend

à ce qu’il ait p seuils à franchir pour rendre ces influences régulatrices effectives.

σ
(1)
i < σ

(2)
i < . . . < σ

(p)
i

x̂i peut prendre les valeurs {0, . . . , p} nécessaires au franchissement de cet ensemble de seuils
et est définie comme suit :

x̂i = 0, si xi < σ
(1)
i

x̂i = 1, si σ
(1)
i < xi < σ

(2)
i

. . .

x̂i = p, si σ
(p)
i < xi

(3.16)

Le vecteur x̂ représente l’état logique du système de régulation.
Les influences régulatrices du système sont décrites au moyen d’équations logiques de la

forme :

x̂im
i (t) = b̂i(x̂(t)), 1 ≤ i ≤ n, (3.17)

où x̂im
i est appelé image de x̂i. Le graphe orienté étiqueté ainsi que les équations logiques qui

l’accompagnent constituent un réseau multivalué.
L’image est la valeur vers laquelle tend x̂i lorsque l’état logique du système au temps t est x̂. Il
est intéressant de la distinguer de la dérivée par rapport au temps de l’équation (3.1) propre aux
EDO et de la valeur du successeur de l’équation (3.15) dans les réseaux booléens. Par ailleurs,
la fonction logique b̂i est une généralisation de la fonction booléenne de l’équation (3.15) du fait
que les variables logiques peuvent à présent prendre plus de deux valeurs. La fonction logique

63



Deuxième partie Apprentissage des réseaux de régulation génétique

x̂im
a = b̂a(x̂b)

x̂im
b = b̂b(x̂a, x̂c)

x̂im
c = b̂c(x̂a, x̂c)

c

a

b

+1

+2

+2

−1

+1

(1) (2)

x̂b b̂a(x̂b)
0 2
1 0

x̂c

b̂b(x̂a, x̂c) 0 1 2
0 0 0 0

x̂a 1 0 0 0
2 0 0 1

x̂c

b̂c(x̂a, x̂c) 0 1 2
0 0 0 0

x̂a 1 0 1 1
2 0 1 2

(3)

Fig. 3.6 – Un exemple de réseau multivalué. (1) Un réseau de régulation génétique multivalué.
Les gènes a, b et c prennent respectivement 3, 2 et 3 valeurs. Par exemple, le gène a régulant
deux gènes, il prend les valeurs 0, 1 ou 2 selon qu’il n’en régule aucun, qu’il régule l’un des deux
ou qu’il régule les deux. Les arcs représentant les influences régulatrices entre gènes sont signés
et étiquetés. Le signe correspond au type de régulation : induction ou répression. L’étiquette
représente la valeur à partir de laquelle un gène régule sa cible : a régule c quand il passe de
la valeur 0 à 1, il régule b uniquement lorsqu’il prend la valeur 2. (2) Les équations logiques
déterminant l’image de chaque variable en fonction de l’état de ses régulateurs. (3) Les tables
de paramètres détaillant le comportement des équations logiques.

b̂i calcule l’image de x̂i à partir de l’état du système, plus spécifiquement à partir de la valeur
des k éléments régulateurs de i. Un exemple de réseau multivalué accompagné des équations
logiques correspondantes et des tables de paramètres spécifiant leurs comportements est fourni
à la figure 3.6.

Les équations logiques sont à la base de l’analyse de la dynamique du système de régulation,
et plus particulièrement de la détermination des états logiques stables [ST92]. Un état logique
stable apparâıt quand l’état logique du système est identique à son image X̂im

i = x̂i. Comme
le nombre d’états logiques est fini, il est possible de rechercher de manière exhaustive les états
logiques stables, ainsi que les bassins d’attraction, en étudiant les transitions entre états lo-
giques [Tho91]. Dans ce formalisme, les transitions entre états logiques s’effectuent de manière
asynchrone. En effet, le laps de temps nécessaire à l’exécution d’une réaction biochimique ou à la
diffusion des molécules (enzymes ou substrats) à travers la cellule étant variable, il semble naturel
que les molécules du système aient des délais de mise à jour de leur concentration différents. Par
conséquent, il y en a toujours une qui précède les autres et l’état courant du système a alors pour
successeur l’état dans lequel seule cette variable à été mise à jour. En supposant que les variables
logiques ne changent pas de valeur simultanément, on peut donc atteindre un maximum de n
états successeurs à partir d’un état donné. Lorsque l’on ignore l’ordonnancement des délais de
mise à jour des différentes variables logiques, on est amené à considérer tous les états successeurs
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consistant en la mise à jour d’une seule variable logique à chaque fois. Bien sûr, si un état logique
est stable, il n’a pas de successeur car il est identique à son image. Les états logiques ainsi que
les transitions entre ces derniers peuvent être organisés et représentés par un graphe (de transi-
tions) d’états qui constitue le support privilégié pour l’analyse de la dynamique du système, la
caractérisation de ses états stables et de ses bassins d’attraction. Enfin, cette analyse dynamique
permet de définir les conditions nécessaires à la multi-stationnarité d’un système [RC07] qui est
souvent associée à certains phénomènes biologique tels que la différentiation. Notons qu’il est
également possible d’enrichir cette analyse par la prise en compte explicite des délais de mise
à jour des variables logiques occasionnés par la transcription, la traduction et le transport des
molécules d’intérêt [ABC+06].

Les réseaux multivalués assurent un bon compromis entre les EDLM et les réseaux booléens.
Ils permettent de représenter de manière abstraite et qualitative des systèmes complexes, dont
les caractéristiques moléculaires nous sont rarement connues, tout en étant plus expressifs que les
réseaux booléens. Surtout, ils proposent une approche asynchrone de la dynamique des systèmes
de régulation qui est plus proche de la réalité. En somme, les réseaux multivalués de Thomas
offrent une représentation graphique aisément interprétable ainsi que des outils puissants de
simulation et de prédiction. Ces avantages ne doivent pas faire oublier qu’au même titre que
les réseaux booléens, cette classe de modèles tourne le dos à un certain nombre de propriétés
caractéristiques des systèmes biologiques. La plus importante d’entre elles est sans nul doute leur
caractère stochastique (que les équations différentielles stochastiques pouvaient modéliser). Le
caractère déterministe des modèles logiques constitue l’une de leurs principales faiblesses dans
le cadre de l’apprentissage automatique de modèles.

3.3.3 Apprentissage de modèles logiques

La reconstruction de modèles logiques concerne essentiellement les réseaux booléens. En effet,
à notre connaissance, il n’existe pas à l’heure actuelle de méthode permettant de caractériser les
modèles discrets de Thomas à partir de données expérimentales.

Les réseaux booléens, initialement introduits par Kaufman [Kau69], furent l’un des premiers
formalismes pour lequel on ait développé des méthodes d’induction de modèles [AKMM98a,
AMK99, AKMM98b, ITK00]. Malgré leur simplicité, ils permettent de rendre compte du compor-
tement dynamique de systèmes régulatoires complexes à partir d’importants jeux de cinétiques
d’expression [KLP07, Hua99]. Ils permettent ainsi l’étude des interactions logiques entre gènes
en l’absence de connaissances spécifiques [KLP07, SDZ02a]. L’algorithme REVEAL de Liang
et collègues [LFS98] est un exemple célèbre d’outil d’inférence de réseaux booléens pour la re-
construction de réseaux de régulation. Dans leur principe ces algorithmes utilisent l’information
mutuelle (ce concept est formalisé dans la section 3.4.3.3 page 73) entre les états d’entrée et de
sortie du système pour identifier les paires de gènes connectés au sein du réseau. Ils identifient
ensuite les fonctions booléennes permettant de spécifier la logique de ces interactions à partir
des données. Le découverte de ces fonctions booléennes repose sur des approches purement com-
binatoires qui recherchent les fonctions de transition booléennes cohérentes avec les trajectoires
observées. Cette approche n’est applicable qu’à des réseaux de taille et de complexité restreintes.
Typiquement, l’algorithme REVEAL permet de traiter un réseau avec n = 50 gènes et k = 3
régulateurs par gènes. Liang et col. avancent également que leur algorithme est généralisable à
des modèles discrets, dont les variables ont un nombre d’états supérieur à deux. Pour mieux
cerner les opportunités d’application de ces méthodes aux mesures de la génomique fonction-
nelle, Akutsu [AMK99] a produit une analyse du problème d’identification de réseaux booléens
à partir de données obtenues par suppression ou sur-expression multiple de gènes, en fonction
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du nombre d’expériences et de la complexité de celles-ci. Il confirme qu’il est possible d’identifier
des réseaux booléens à partir d’une collection d’états de transitions incomplètes (100 transitions
de type entrées ← sorties, pour un réseau de n = 100000 sommets) si le degré entrant maximum
des réseaux appris est fortement limité (k ≤ 2).

Malgré leurs nombreux avantages, les modèles booléens présentent cependant un inconvénient
majeur : il s’agit de modèles déterministes, peu à même de traiter des données bruitées et de
modéliser des systèmes stochastiques. Les réseaux booléens probabilistes permettent de répondre
à ce problème. Ces derniers ont initialement été introduits par Shmulevich et collègues [SGH+03,
SDKZ02] et sont une extension stochastique des réseaux booléens. Ils ont été utilisés dans le
cadre de la biologie des systèmes [SDZ02b, LSYH03] et différentes méthodes d’apprentissage ont
également été explorées [SDZ02a, SMF07].

3.4 Les représentations graphiques

Lorsque l’on ne souhaite pas modéliser l’aspect temporel des réseaux de régulation ou que
l’on n’est pas en mesure d’apprendre des modèles dynamiques, il est naturel de se tourner vers
les modèles statiques. Dans le cas le plus simple (lorsqu’on ne s’intéresse qu’à l’existence des
influences régulatrices et non à leurs effets) l’utilisation de graphes orientés ou non orientés est
pertinente. Ces derniers sont définis comme suit :

Définition 3.1 (graphe orienté)
Un graphe orienté est un couple (V,E) où V est un ensemble de sommets et E est un ensemble
d’arcs. Un arc e ∈ E est un couple de sommets (i, j) où i, j ∈ V . On appelle i l’origine de l’arc
et j son extrémité.

Définition 3.2 (graphe non orienté)
Un graphe non orienté est un couple (V,A) où V est un ensemble de sommets et A est un
ensemble d’arêtes. Une arête est une paire < i, j > où i, j ∈ V .

Dans le contexte des réseaux de régulation génétique, chaque sommet du graphe correspond
à un élément du système de régulation (gène, ARN, protéine ou métabolite) alors que les arêtes
représentent les interactions entre ces éléments. Lorsque ces dernières sont orientées (on parle
alors d’arcs) elles permettent de distinguer la molécule régulatrice de la molécule régulée : un arc
Xi → Xj représente une influence régulatrice exercée par la molécule Xi sur la molécule Xj. Il
est possible d’enrichir le graphe d’un réseau de régulation génétique en étiquetant ses sommets
ou ses arcs afin d’incorporer des informations supplémentaires sur les éléments du système de
régulation ou leurs interactions. Il est notamment courant de définir les arcs comme des triplets
(Xi,Xj , s) où s est le signe de l’influence régulatrice exercée par Xi sur Xj : si s = + il s’agit
d’une induction (activation), si s = − il s’agit d’une répression (inhibition).

3.4.1 Les graphes dans les bases de connaissances

La plupart des bases de connaissances réunissant les informations actuellement disponibles
sur les réseaux de régulation biologique s’appuient sur des représentations graphiques (orientées
ou non orientées) richement annotées. C’est notamment le cas de GeneNet [APS+02] qui est
conçue pour décrire formellement les composants des réseaux de régulation génétique (les gènes,
les protéines et les complexes protéiques) ainsi que les interactions et réactions biochimiques
entre ces derniers à travers différents organismes et types cellulaires. On peut également citer
KEGG pathway [KAG+08] qui présente la particularité d’intégrer voies métaboliques, voies de
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Fig. 3.7 – Exemple de réseau de régulation fourni par le logiciel INGENUITY.

transduction du signal et processus de régulation génétique au sein des mêmes diagrammes (voir
la figure 3.4.1). Enfin, on peut citer INGENUITY, une solution commerciale dont le principe est
différent des deux solutions libres évoquées précédemment, puisqu’il s’agit de proposer à l’utili-
sateur des graphes orientés faisant apparâıtre un arc entre les couples de gènes ou de protéines
entre lesquels une interaction est décrite dans la littérature. Ici, le graphe (voir figure 3.7) ne
met en évidence que l’existence d’une interaction entre deux entités moléculaires. La nature de
cette interaction n’est explicitée que dans la littérature ayant servie de base à la construction de
ce graphe.

L’utilisation intensive de graphes dans les bases de connaissances met clairement en évidence
le premier attrait de ce type de formalismes : offrir une représentation abstraite et explicite des
nombreux mécanismes concourant au fonctionnement des réseaux de régulation génétique. En ef-
fet, pour des utilisateurs peu familiers des formalismes mathématiques plus complexes (équations
différentielles, réseaux booléens) vus précédemment, les graphes constituent un support aisément
interprétable.

3.4.2 Étude des propriétés structurelles des graphes d’interactions

Les graphes ne sont pas de simples outils descriptifs. Il est également possible d’analyser ces
derniers au moyen d’outils mathématiques ou algorithmiques issus pour l’essentiel de la théorie
des graphes [RC03, CLRS01] ou de l’étude des graphes aléatoires [RPKL07]. Par exemple, la
recherche des chemins entre deux gènes du réseau nous renseigne sur l’existence d’une influence
régulatrice entre ces derniers et sur l’éventuelle redondance de cette influence. Il est ainsi possible
de prévoir si l’activation ou l’inactivation d’un gène est susceptible de perturber le fonctionne-
ment d’un autre gène du réseau. Il s’agit là d’une utilisation directe de la structure des graphes
mais d’autres aspects peuvent également être pris en compte.
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Fig. 3.8 – Exemple de voie métabolique au sein de Kegg. Voie de biosynthèse de trois acides
aminés : Valine, Leucine et Isoleucine.

3.4.2.1 Les propriétés globales des graphes d’interactions

En étudiant les propriétés structurelles globales des réseaux de régulation biologique, on a pu
montrer qu’ils présentent certaines des caractéristiques structurales rencontrées dans la plupart
des réseaux réels tels que les réseaux sociaux. Quelques unes des principales propriétés qui leur
sont généralement attribuées sont les suivantes.

Une distribution en loi de puissance des degrés des sommets Cela signifie que P (k),
la probabilité pour qu’un sommet ait k voisins, diminue de manière exponentielle avec
la valeur de k [BA99]. En somme, alors que beaucoup de sommets interagissent avec un
petit nombre d’éléments, un petit nombre d’entre eux interagissent avec la plupart des
composants du réseau. Ces sommets sont généralement appelés (( hubs )). On leur attribue
fréquemment un rôle de point de contrôle et d’intégration des informations circulant au
sein du réseau de régulation.

Des réseaux de type petit monde La plupart des sommets sont proches les uns des autres
dans le sens où il suffit de parcourir un petit nombre d’arcs ou d’arêtes pour atteindre la
plupart des sommets à partir d’un sommet quelconque.

Des réseaux sans échelle La distribution des degrés des sommets ne dépend pas de la taille
du réseau en nombre de sommets.
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Fig. 3.9 – Un exemple de boucle feed-forward.

3.4.2.2 La recherche de modules fonctionnels

Depuis plusieurs années, de nombreux travaux s’efforcent d’identifier des modules fonction-
nels au sein des réseaux de régulation génétique. Il s’agit de caractériser de petits sous-graphes
dont la topologie apparâıt de manière récurrente au sein d’un même réseau ou de réseaux dis-
tincts. La répétition d’un motif précis suggère que ce dernier a une fonction biologique par-
ticulière, a fortiori s’il est peu connecté avec le reste du réseau. C’est par exemple le cas de
la boucle feed-forward (voir la figure 3.9), jugée importante dans de nombreux mécanismes de
régulation, impliquant un filtrage d’événements trop courts dans le temps pour déclencher un
effet.

De nombreux travaux ont permis de proposer des méthodes efficaces d’apprentissage sta-
tistique de graphe non orientés. Ces derniers sont généralement appelés réseaux d’associa-
tion [SBA07].

3.4.3 Apprentissage de réseaux d’association

Dans le premier chapitre, nous avons vu que les processus biologiques résultent de l’action
concertée de molécules interagissant à différents niveaux. Cette observation a inspiré de nom-
breux travaux visant à regrouper des profils d’expression similaire au moyen de méthodes de clas-
sification [ESBB98, SSZ+98]. L’idée sous-jacente à ces travaux est que des gènes ayant des profils
d’expression similaires sont susceptibles d’être co-régulés. Cette idée a été reprise dans le cadre
de la reconstruction de systèmes de régulation afin d’inférer des réseaux d’association. Il s’agit de
modèles non orientés au sein desquels les gènes qui présentent des profils d’expression similaires
dans un ensemble de conditions expérimentales sont associés deux à deux au moyen d’une arête.
Pour les construire, une mesure de similarité est calculée pour chaque paire de gènes du système.
Ces derniers ne sont connectés que si la valeur de leur similarité dépasse un certain seuil. L’aspect
fondamental de cette approche réside dans le choix d’une mesure de similarité qui détermine for-
tement le résultat de la reconstruction. Les choix les plus populaires à cet égard sont des mesures
fondées sur la covariance des gènes telle que la corrélation de Pearson [DWFS98, BK99] ou sur
la notion d’entropie telle que l’information mutuelle [DWFS98, BTS+00].Pour chaque paire de
gènes X et Y , ces mesures visent à établir l’indépendance de X et Y conditionnellement à un
sous-ensemble (éventuellement vide) des gènes restants, l’indépendance conditionnelle de X et
Y impliquant l’absence d’arêtes entre ces derniers. Avant d’aller plus loin, il est fondamental
de préciser la notion d’indépendance conditionnelle qui est centrale dans l’étude des réseaux
d’association, mais aussi et surtout pour la compréhension des modèles graphiques orientés que
nous présentons dans le chapitre suivant.
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Définition 3.3 (Indépendance conditionnelle)
Soient un triplet de variables aléatoires (X,Y,Z) de distribution de probabilité jointe P . On dit
que X est conditionnellement indépendant de Y sachant Z (et on le note X ⊥ Y | Z = z) si et
seulement si pour toute instanciation de (X,Y,Z) notée x, y, z :

P (X = x, Y = y | Z = z) = P (X = x | Z = z) · P (Y = y | Z = z) (3.18)

Par ailleurs, si X ⊥ Y | Z = z, alors :

P (X = x | Y = y, Z = z) = P (X = x | Z = z) (3.19)

Cette propriété est une généralisation directe de l’indépendance marginale entre deux variables
aléatoires X et Y (lorsque Z = ∅), notée X ⊥ Y :

P (X = x, Y = y) = P (X = x) · P (Y = y)

A contratio, la dépendance entre deux variables aléatoires X et Y est notée X 6⊥ Y .

La définition précédente peut être étendue au cas où le conditionnement ne porte pas sur
une unique variable Z mais sur un ensemble de variables aléatoires Z. Pour interpréter ce
concept, on peut voir une variable aléatoire comme une information énoncée par une personne.
X ⊥ Y | Z = z signifie alors : (( ayant entendu Z, ce que dit Y m’est inutile pour saisir ce que dit
X )). En d’autres termes, (( les informations fournies par Z me suffisent pour comprendre X, Y
ne m’apportant à ce titre aucun information supplémentaire )). La façon dont les indépendances
conditionnelles sont représentées au sein d’un modèle graphique constitue ses propriétés Marko-
viennes.

3.4.3.1 Les réseaux de co-expression

La mesure la plus simple qui puisse être envisagée est la corrélation [DWFS98]. C’est une
mesure facile à interpréter qui peut être mesurée avec précision, même lorsque le nombre de
gènes est supérieur au nombre d’observations comme c’est fréquemment le cas avec les données
d’expression (quelques dizaines de mesures portant chacune sur des milliers de gènes). Dans
un modèle Gaussien, deux gènes non corrélés sont statistiquement indépendants. La corrélation
constitue une mesure de dépendance linéaire entre variables qui peut être utilisée pour inférer
des réseaux de co-expression (également appelés réseaux de corrélation).

Si à chaque gène i, on associe une variable Xi dont les valeurs mesurées sont notées xi(l)
pour l = 1, . . . ,m, la corrélation de Pearson entre les variables aléatoires Xi et Xj est :

R(Xi,Xj) =

∑m
l=1(xi(l)− x̄i)(xj(l)− x̄j)

(n− 1)
√

vivj
(3.20)

où x̄i, vi et x̄j , vj sont les moyennes et les variances de xi(l) et xj(l) pour les m mesures.
Dans la mesure où de nombreux couples de gènes peuvent présenter un comportement similaire
uniquement du fait du hasard, il est crucial d’évaluer la significativité des résultats. Il est pos-
sible d’estimer un taux de faux positifs en permutant la matrice des données et en comparant la
distribution des similarités obtenues à partir de ces jeux de données artificiels au réseau obtenu à
partir des données réelles [Bic05]. Il est également possible de recourir à la validation croisée pour
choisir les valeurs optimales des seuils à partir desquelles les corrélations sont jugées significatives.
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Les réseaux de corrélation ont été utilisés pour l’annotation des gènes [WKB05], les co-expressions
identifiées semblant s’accorder avec les similarités fonctionnelles décrites dans Gene Ontology [BRCA00].
La capacité des réseaux de co-expression à capturer les propriétés globales des réseaux métaboliques
a également été étudiée [SKFW03b, SKFW03a]. Enfin, notons que Bickel [Bic05] a généralisé
ces modèles afin de permettre l’utilisation de données cinétiques.

Le principal inconvénient des réseaux de corrélation est que des comportements d’expres-
sion similaires apportent peu d’information quant aux mécanismes biologiques à l’œuvre dans
la cellule, le concept de corrélation ne permettant pas de distinguer une interaction directe
d’une interaction indirecte. À titre d’exemple considérons un triplet de gènes Xi,Xj ,Xk dont
les expressions sont fortement corrélées. Ces derniers forment une clique au sein du réseau de
co-expression que de nombreux mécanismes régulatoires peuvent expliquer 3 : Si l’on s’attarde
sur les variables Xi et Xj , on constate que leur corrélation peut s’expliquer par une régulation
directe ou indirecte via Xk, mais aussi par un régulateur commun, ce dernier pouvant être soit
une variable du système corrélée avec Xi et Xj , soit une variable cachée. Pour trancher, il est
possible de modifier directement le système régulatoire afin d’observer les effets d’une inter-
vention ciblée (telle que l’inhibition de Xi, Xk ou Xj) sur l’expression des gènes restants. On
peut alors distinguer ces différents modèles car les effets prédits par chacun d’entre eux peuvent
être comparés à ceux obtenus à l’issue de l’expérience. Lorsque l’on ne dispose pas de données
d’intervention, il est possible de recourir à des méthodes statistiques afin d’être plus précis dans
le choix des arêtes que l’on ajoute au modèle. Le concept sur lequel se fondent ces méthodes
est celui de l’indépendance conditionnelle que nous avons vu plus haut. Pour décider si une
arête entre Xi et Xj doit appartenir au graphe, les modèles statistiques utilisés posent une
question de la forme : (( Xi et Xj sont-ils conditionnellement indépendants sachant Z ? )), avec
Z ⊆ X. Théoriquement, Xi et Xj ne sont connectés que si l’on répond à cette question par la
négative pour tout sous-ensemble Z de X. Les modèles que nous présentons par la suite diffèrent
essentiellement au niveau de la taille de l’ensemble de conditionnement Z. On notera que les
réseaux de co-expression sont un cas particulier de ces modèles statistiques (Z = ∅), encodant
des dépendances marginales.

3.4.3.2 Réseaux d’association et corrélation partielle

Afin de limiter le nombre de faux positifs apparaissant dans les modèles de co-expression, il
est possible d’étendre la méthode précédente par la prise en compte de mesures de corrélations
partielles [dlFBHM04]. La corrélation partielle minimum d’ordre 1 entre les variables Xi et Xj

est obtenue en conditionnant de manière exhaustive la corrélation de Xi et Xj par rapport à
toutes les variables Xk telles que Xk ∈ X \ {Xi,Xj}. S’il existe k 6= i, j tel que Xk explique la
corrélation entre Xi et Xj, alors la corrélation partielle d’ordre 1 entre les variables Xi et Xj

devient 0 et les variables Xi et Xj deviennent indépendantes conditionnellement à Xk. Dans ce
cas, au sein d’un graphe non orienté, les sommets i et j ne sont pas adjacents mais séparés par
k. L’indépendance de Xi et Xj conditionnellement à Xk est notée Xi ⊥ Xj | Xk. Formellement,
la corrélation partielle minimum d’ordre 1 entre les variables Xi et Xj est :

RC1
(Xi,Xj) = mink 6=i,j | R(Xi,Xj | Xk) | (3.21)

3Ces interactions sont nécessairement des influences régulatrices positives (induction), les régulations négatives
(répressions) aboutissant à des variables anti-corrélées : quand l’expression du régulateur est élevée celle du régulé
est faible.
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où

R(Xi,Xj | Xk) =
R(Xi,Xj)−R(Xi,Xk)R(Xj ,Xk)√
(1−R2(Xi,Xk))(1 −R2(Xj ,Xk))

(3.22)

Si RC1(Xi,Xj) ≃ 0, il existe k tel que Xi ⊥ Xj | Xk.
Parfois le conditionnement par rapport à une seule variable est insuffisant pour démentir une

corrélation suggérant la dépendance de deux variables. On est naturellement amené à considérer
des corrélations partielles d’ordre supérieur. La corrélation partielle minimum d’ordre 2 entre
les variables Xi et Xj est donnée par la formule :

RC2
(Xi,Xj) = mink,l 6=i,j | R(Xi,Xj | Xk,Xl) | (3.23)

où

R(Xi,Xj | Xk,Xl) =
R(Xi,Xj | Xk)−R(Xi,Xl | Xk)R(Xj ,Xl | Xk)√

(1−R2(Xi,Xl | Xk))(1 −R2(Xj ,Xl | Xk))
(3.24)

On peut continuer de la sorte afin de conditionner les calculs des corrélations par des sous-
ensembles de variables de taille croissante. Ce calcul étant réalisé de manière exhaustive pour les
n gènes du système, le coût de l’algorithme calculant la corrélation partielle minimum d’ordre
k est de l’ordre de O(nk). Dans la pratique, ce coût devient prohibitif pour des corrélations
partielles d’ordre supérieur à deux.
Par ailleurs, pour calculer des indépendances conditionnelles d’ordre élevé avec précision, il
faut que le nombre d’observations soit relativement important en comparaison du nombre de va-
riables. C’est du reste l’un des principaux inconvénients des modèles fondés sur des indépendances
conditionnelles complètes (d’ordre n), tels que les modèles graphiques Gaussiens décrits plus
bas. Ces conditions expérimentales étant rarement remplies, il est courant de recourir à des
tests d’indépendance conditionnelle d’ordre 0 et 1 en s’appuyant sur l’hypothèse selon laquelle
les réseaux génétiques sont parcimonieux. Tester des indépendances conditionnelles d’ordre 1
implique de ne considérer qu’un triplet de variables à la fois, ce qui constitue un problème de
faible dimension ne nécessitant pas de grandes quantités de données. Il faut toutefois justifier
cette approche statistique d’un point de vue biologique. Nous avons déjà évoqué les travaux
suggérant que la distribution des degrés des sommets d’un réseau de régulation suit une loi
de puissance [BA99]. Cela implique que malgré l’existence de hubs peu nombreux et fortement
connectés, la majorité des sommets du graphe d’interaction ont peu d’interactions. Divers tra-
vaux ont donc exploité la corrélation ainsi que la corrélation partielle d’ordre 1 [WB06, MK04]
et d’ordre 2 [dlFBHM04] pour reconstruire des réseaux de régulation. Dans [dlFBHM04], il a
été montré comment choisir un seuil permettant de sélectionner au sein de la matrice des poids
R les corrélations justifiant la présence d’une arête dans le graphe. La façon dont il est possible
de combiner les effets de R,RC1

et RC2
est également abordée.

L’utilisation des corrélations partielles permet d’éliminer du graphe des faux positifs obtenus
suite au calcul des corrélations marginales. La corrélation et la corrélation partielle fournissent
respectivement une information d’indépendance et d’indépendance conditionnelle : une faible
valeur de ces deux mesures pour une paire Xi,Xj garantit l’absence d’arête entre ces deux
sommets. Cependant, une valeur élevée des quantités R(Xi,Xj) et RC1

(Xi,Xj) ne garantit
pas l’existence d’un arc entre Xi et Xj , la valeur de RC2

(Xi,Xj) pouvant quant à elle être
faible ou nulle. En somme, une valeur élevée pour une corrélation partielle d’ordre k entre deux
variables Xi et Xj , ne permet pas de conclure à la dépendance de ces dernières. Une corrélation
partielle d’ordre supérieur à k peut parfaitement remettre en cause l’existence d’une arête entre
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Modélisation et reconstruction des réseaux de régulation génétiqueChapitre 3

Xi et Xj . C’est pourquoi, malgré les inconvénients pratiques énoncés précédemment, il a été
envisagé de construire des réseaux d’association à partir de corrélations complètes d’ordre n−2.
Les modèles ainsi générés sont des modèles graphiques gaussiens appartenant à la famille des
modèles graphiques non orientés.

3.4.3.3 Réseaux d’association et théorie de l’information

Pour construire un réseau d’association, il est possible de remplacer la corrélation de Pearson
par des concepts issus de la théorie de l’information tels que l’information mutuelle [BTS+00,
MNB+06]. Étant donné une variable aléatoire discrète Xi prenant ses valeurs dans un ensemble
Hi, son entropie [Sha48], est définie de la manière suivante :

H(Xi) = −
∑

xiinHi

P (xi) log P (xi) (3.25)

où P (xi) est la densité/distribution de probabilité P (xi) = Pr(Xi = xi), xi ∈ Hi. L’entropie
jointe d’une paire de variables Xi et Xj prenant respectivement leurs valeurs dans les ensembles
Hi et Hj est égale à :

H(Xi,Xj) = −
∑

xi∈Hi,xj∈Hj

P (xi, xj) log P (xi, xj) (3.26)

L’entropie conditionnelle de Xi sachant Xj est définie par H(Xi | Xj) = H(Xi,Xj) − H(Xj).
L’information mutuelle de Xi et Xj est I(Xi;Xj) = H(Xi) −H(Xi | Xj). Elle peut s’exprimer
selon la formule

I(Xi;Xj) =
∑

xi∈Hi,xj∈Hj

P (xi, xj) log
P (xi, xj)

P (xi)P (xj)
≥ 0 (3.27)

Lorsque la distribution de probabilité jointe se factorise en marginale d’ordre 1, c’est-à-dire
lorsque les variables sont indépendantes, l’information mutuelle disparâıt :

P (xi, xj) = P (xi)P (xj) =⇒ I(Xi;Xj) = 0 (3.28)

L’information mutuelle permet donc, au même titre que la corrélation, de rendre compte de la
dépendance des variables Xi et Xj , elle est nulle quand ces deux variables sont indépendantes.
La différence majeure est que contrairement à la corrélation qui est une mesure de dépendance
linéaire, l’information mutuelle permet également de mesurer les dépendances non linéaires :
par exemple, dans le cas où j régule i, elle est non nulle si Xi = X2

j , alors que la corrélation ne
rend compte que des dépendances du type Xi = aXj + b avec a, b ∈ R. C’est un inconvénient
majeur des mesures de similarité à base de corrélation, dans la mesure où il est peu probable que
les interactions moléculaires (directes ou indirectes) puissent être systématiquement décrites au
moyen de fonctions linéaires.

Lorsque l’information mutuelle est associée à la notion d’indépendance conditionnelle, elle
permet de distinguer les associations directes ou indirectes au même titre que la corrélation
partielle. L’information mutuelle conditionnée par une tierce variable Xk est :

I(Xi;Xj | Xk) = H(Xi | Xk)−H(Xi | Xj ,Xk) (3.29)

ou de manière équivalente :

I(Xi;Xj | Xk) = H(Xi,Xk) + H(Xj ,Xk)−H(Xk)−H(Xi,Xj ,Xk) (3.30)
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Toutes les paires de sommets peuvent être conditionnées exhaustivement par chacun des n − 2
sommets restants. Le minimum de ces informations mutuelles conditionnelles peut être utilisé
comme mesure de dépendance conditionnelle :

IC(Xi;Xj) = mink 6=i,jI(Xi;Xj | Xk) (3.31)

Lorsqu’il existe un Xk expliquant la totalité de l’information mutuelle existant entre Xi et Xj ,
alors le triplet Xi,Xj ,Xk a la propriété Markovienne :

I(Xi;Xj | Xk) = 0⇐⇒ Xi ⊥ Xj | Xk (3.32)

Cela implique que IC(Xi;Xj) = 0, sinon IC(Xi;Xj) > 0.
Tout comme pour la corrélation et la corrélation partielle, les conditions 3.28 et 3.32 peuvent
être utilisées pour construire le graphe du réseau d’association des gènes du système. I et IC

peuvent être utilisées de concert, éventuellement avec un seuil (déterminé via une méthode de
bootstrap par exemple). Bien qu’il soit possible d’étendre la définition de l’information mutuelle
conditionnelle pour prendre en compte un nombre croissant de variables de conditionnement,
cela devient infaisable sur le plan pratique dès lors que n est de l’ordre du millier.

Margolin et collègues [MNB+06] ont proposé une variante algorithmique de construction
de réseau d’interaction qui utilise l’information mutuelle sans recourir explicitement à un calcul
conditionnel. Partant de l’hypothèse que le réseau peut être construit en étudiant les interactions
des gènes pris deux à deux, il procède en deux temps. D’abord, l’information mutuelle I(Xi;Xj)
est estimée puis sa nullité est testée et lorqu’elle est rejetée, un arc entre Xi et Xj est retenu. Le
graphe obtenu est ensuite élagué en utilisant la notion de Data Processing Inequality (ou DPI)
et consiste à éliminer l’arc correspondant au plus petit élément du triplet I(Xi;Xj), I(Xi;Xk)
et I(Xj ;Xk) pour tous les triplets possibles i 6= j 6= k. Ce dernier traitement permet d’éliminer
les arcs indésirables issus de la première étapes et qui traduisaient des interactions indirectes.
Cet algorithme, baptisé ARACNe qui a été appliqué à des profils d’expression de lymphocytes
B humain [BMS+05] permet de s’affranchir de l’hypothèse gaussienne propre aux approches
fondées sur des corrélations partielles.

3.4.4 Les modèles graphiques Gaussiens, un exemple de modèles graphiques
non orientés

Les modèles graphiques non orientés (également appelés réseaux Markoviens ou champs
aléatoires de Markov) sont des modèles fondés sur des indépendances conditionnelles d’ordre
n − 2. La question à laquelle ils entendent répondre est : (( la corrélation observée entre deux
gènes peut-elle être expliquée par tous les autres gènes du modèle ? )). Cela revient à dire que
deux gènes Xi et Xj dont les niveaux d’expression sont corrélés ne peuvent pas être connectés
par une arête si Xi ⊥ Xj | X \ {Xi,Xj}.
Ces modèles, a priori lourds à manipuler du fait de la taille de l’ensemble de conditionnement,
deviennent particulièrement simples à traiter dans un cadre Gaussien. Faisons l’hypothèse que
les observations sont issues d’une distribution normale multivariée, N(µ,Σ) avec µ les vecteurs
des moyennes et Σ la matrice n× n de covariance des variables du système. Si la matrice Σ est
inversible, on peut calculer la corrélation partielle entre Xi et Xj conditionnellement aux n− 2
gènes restants de manière explicite. Soit Ω = Σ−1 la matrice de concentration de la distribution
(également appelée matrice de précision), d’éléments Ω = (ωij). Alors on appelle coefficient de
corrélation partielle entre Xi et Xj la valeur

RCall
(Xi,Xj) = − ωi,j√

ωi,iωj,j

(3.33)
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telle que pour Xi,Xj ∈ X avec Xi 6= Xj :

ωij = 0⇐⇒ Xi ⊥ Xj | X \ (Xi,Xj) (3.34)

Cette relation est utilisée pour définir les modèles graphiques Gaussiens. Un modèle graphique
Gaussien est un graphe non orienté ayant pour sommets les éléments de X. Une arête entre
deux variables de ce modèle est définie par l’existence d’un coefficient de corrélation partielle
non nul pour ces variables. Les modèles graphiques Gaussiens (GGM) permettent d’éliminer
les corrélations marginales élevées pouvant être expliquées par d’autres gènes. Les réseaux de
corrélation et les GGM apportent des informations complémentaires. Qu’ils interagissent de
manière directe ou indirecte, la plupart des gènes sont susceptibles d’être corrélés. Les coeffi-
cients de corrélation sont donc des critères de dépendance médiocres, mais aussi, lorsqu’ils sont
nuls, des critères d’indépendance (linéaire) puissants. Inversement, les coefficients de corrélation
partielle ont tendance à s’annuler. Ils constituent donc un bon critère de dépendance, mais un
faible critère d’indépendance [SS05].

La mise en œuvre des GGM suppose la construction de la matrice de précision et un cadre
statistique pour tester la nullité des corrélations partielles. Compte tenu du faible nombre d’ob-
servations m par rapport au nombre de gènes n, on se trouve devant les classiques et néanmoins
difficiles problèmes de mauvais conditionnement de la matrice Ω et de tests multiples. Afin de
contourner ces écueils, l’utilisation des modèles graphiques Gaussiens a d’abord été restreinte
à l’évaluation des relations au sein de petits ensemble de gènes [WK00, WMH03] ou entre des
clusters de gènes [TH02]. Cette dernière approche n’est pas satisfaisante dans la mesure où il
est très difficile d’interpréter des dépendances conditionnelles entre clusters. Surtout, on perd
toute l’information relative aux associations entre gènes qui est pourtant l’une des principales
motivations pour l’inférence de modèles de régulation. Différents travaux ont donc vu le jour afin
d’améliorer les estimateurs des corrélations partielles et d’inférer des modèles graphiques Gaus-
siens dans un cadre plus réaliste (m≪ n) [KW00, SS05]. La plupart d’entre eux sont fondés sur
l’idée (déjà développée ci-dessus) que les données d’expression, bien que de grande dimension,
sont parcimonieuses (un petit nombre de gènes régulent un gène d’intérêt).
À titre d’exemple, Schäfer et Strimmer ont proposé une procédure d’inférence de modèles gra-
phiques Gaussiens adaptée à de petits échantillons [SS05], qui repose sur trois points. D’abord,
un estimateur régularisé de la matrice de variance covariance (dans le cas n < m) qui permet
le calcul des coefficients de corrélation partielle a été étudié. Un test d’inclusion des arêtes du
modèle, qui estime les degrés de liberté de la distribution nulle à partir des données, est proposé.
Celui-ci s’inspire des approches Bayésiennes de détection des gènes différentiellement exprimés à
partir des données de puces à ADN [ETST01]. Enfin une stratégie de tests multiples utilisant la
méthode du taux de faux positifs est employée. Au sein de notre équipe, Tenenhaus [TGGF08] a
proposé, dans le cadre des GGM, un estimateur régularisé permettant de calculer les corrélations
partielles en utilisant la régression PLS (Partial Least Square).
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Chapitre 4

Apprentissage automatique de modèles
graphiques orientés

La plupart des modèles que nous avons décrits dans le chapitre précédent ont été développés
pour étudier la dynamique des réseaux de régulation. Depuis plusieurs années, les modèles gra-
phiques probabilistes se sont imposés comme le formalisme privilégié pour la modélisation et l’ap-
prentissage des réseaux de régulation génétique. Cette famille de modèles permet de modéliser la
nature stochastique des processus de régulation. Elle bénéficie surtout du cadre de l’apprentis-
sage statistique et permet d’exploiter efficacement les données bruitées des profils d’expression.
Il s’agit d’un formalisme adapté à l’apprentissage, favorisant l’extraction de la structure de
graphes représentant les interactions au sein des réseaux de régulation. Les modèles graphiques
permettent de représenter graphiquement une loi jointe, le plus souvent multivariée, et de fac-
toriser celle-ci simplement, en se basant sur la structure de sa représentation graphique. Dans le
cas qui nous intéresse, ils modélisent la loi jointe des niveaux d’expression des gènes appartenant
aux réseaux de régulation. Le nombre élevé de gènes représentés aboutit à des distributions de
probabilité de dimensions élevées qui sont généralement inutilisables en l’état. La factorisation
de ces lois jointes en marginales d’ordre inférieur, caractérisant des sous-ensembles de variables
indépendantes, est donc nécessaire.

Les modèles graphiques Gaussiens que nous avons vus dans le chapitre précédent sont des
modèles graphiques non orientés qui représentent les corrélations partielles entre les variables du
système. Malgré leurs nombreux avantages, ces modèles restent assez limités dans la mesure où ils
ne représentent que les relations entre les gènes, sans en préciser la nature. Nous nous intéressons
donc aux modèles graphiques orientés, et plus particulièrement aux réseaux Bayésiens qui consti-
tuent une famille de modèles plus riches. Dans ce qui suit, nous allons présenter ces modèles
avant d’offrir un tour d’horizon des diverses approches permettant de les apprendre. L’appren-
tissage de réseaux Bayésiens étant un domaine de recherche très actif, le nombre de méthodes
d’apprentissage actuellement disponibles — tant dans un cadre générique que bio-informatique
— est très important. Nous nous concentrerons donc sur la présentation des méthodes qui nous
semblent les plus emblématiques dans le cadre que nous sommes fixé : l’exploitation de données
de profils d’expression statiques, discrètes et complètes.

4.1 Les réseaux Bayésiens

Jusqu’à maintenant, nous avons vu des méthodes permettant de construire des graphes à
partir d’indépendances marginales (Xi ⊥ Xj), d’indépendances conditionnelles d’ordre 1 (Xi ⊥
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Xj | Xk,∀k ∈ X \ {Xi,Xj}) ou 2, ainsi que d’indépendances conditionnelles complètes (Xi ⊥
Xj | X \ {Xi,Xj}). Afin de disposer d’un modèle le plus précis et complet possible, la suite
logique est de chercher à déterminer les indépendances conditionnelles à tous les ordres. Dans le
graphe que l’on entend générer, deux variables Xi et Xj sont connectées si aucun sous-ensemble
des variables restantes ne peut expliquer leur relation (typiquement, leur corrélation) :

Xi ⊥ Xj | XC,∀XC ⊆ X \ {Xi,Xj} (4.1)

où XC est un ensemble de conditionnement contenant entre 1 et n−2 éléments choisis parmi les
n− 2 variables restantes. Cela implique donc de tester exhaustivement les indépendances condi-
tionnelles d’ordre 0 (indépendance marginale) à n− 2 (indépendance conditionnelle complète).
En procédant de la sorte, on s’attend à éliminer les faux positifs et à obtenir un graphe ayant un
nombre d’arcs plus restreint qu’avec des tests d’indépendance conditionnelle plus limités. Nous
verrons dans la section 4.3.2 page 87 que déterminer les (in)dépendances conditionnelles à tous
les ordres permet d’orienter un certain nombre d’arêtes du graphe [SGS+00]. Il en résulte un
modèle graphique orienté appelé réseau Bayésien.

Les réseaux Bayésiens, initialement introduits par Pearl [Pea88], sont des modèles gra-
phiques orientés qui modélisent une distribution de probabilité jointe sur un vecteur aléatoire
X = {X1, . . . ,Xn}. Le nombre de paramètres requis pour définir une loi jointe augmente ra-
pidement avec le nombre de variables aléatoires traitées. Il est donc fondamental d’utiliser les
indépendances conditionnelles entre ces variables afin de représenter le modèle de manière com-
pacte et de le rendre plus exploitable.
Formellement, un réseau Bayésien (statique) B est défini par un couple (S,Θ) dont les compo-
sants correspondent respectivement à la structure et à l’ensemble des paramètres du modèle.
La structure du réseau S permet de décomposer la loi jointe en marginales d’ordre inférieur et
d’expliciter les relations existant entre les variables. Les paramètres Θ caractérisent la nature de
ces relations.

Définition 4.1 ( Réseau Bayésien )
Un réseau Bayésien offre une représentation graphique de la structure de dépendance entre les
composants d’un vecteur aléatoire X. La structure du modèle repose sur un graphe orienté sans
cycle (ou DAG pour directed acyclic graph) S = (X, A) où X = {X1, . . . ,Xn} est l’ensemble
des sommets de S et A ⊆ X ×X l’ensemble des arcs du graphe orienté tels que ce dernier ne
présente aucun cycle orienté (et aucune boucle).
À chaque sommet de S est associée une variable Xi du vecteur aléatoire X 1. Les arcs A encodent
les (in)dépendances conditionnelles entre ces variables. La topologie du graphe permet de définir
pour chacun de ses sommets Xi un ensemble de parents Pai = {Xj /Xj ∈ X\{Xi} et (Xj ,Xi) ∈
A}.
Cette observation nous permet d’énoncer une propriété fondamentale des réseaux Bayésiens :
(( toute variable est indépendante de ses non descendants conditionnellement à ses parents au
sein du DAG )). Cela signifie que connaissant la valeur prise par les parents d’un sommet Xi

de S, ce dernier est indépendant de tous ses ancêtres au sein de S. Cette propriété permet de
factoriser la loi jointe P (X1,X2, ...,Xn) de la manière suivante :

P (X) = PS(X) =
n∏

i=1

PS(Xi | Pai, θi) (4.2)

1Par commodité, nous nous permettrons par la suite d’assimiler directement les variables aléatoires du système
aux sommets correspondants.
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où PS(Xi | Pai, θi) est la distribution de probabilité conditionnelle (CPD) de Xi sachant ses pa-
rents Pai dans S, ou sa distribution marginale lorsque Pai = ∅. Les distributions de probabilité
conditionnelle constituent le deuxième élément permettant de définir un réseau Bayésien et de
représenter la loi jointe P (X). Dans la mesure où le type de CPD utilisée pour construire un
réseau Bayésien est fixé au préalable par l’utilisateur, le modèle est donc défini par les paramètres
Θ = {θ1, . . . , θn} de ces CPD, où θi est l’ensemble des paramètres décrivant la distribution locale
de la variable Xi.

La factorisation de la loi jointe est l’une des propriétés clefs des réseaux Bayésiens. Elle per-
met de segmenter l’ensemble des variables d’intérêt en un ensemble de familles 2 qui peuvent
être traitées indépendamment. Cette modularité est un atout précieux pour gérer la complexité
des systèmes étudiés et réaliser les calculs nécessaires à l’utilisation et à la reconstruction de
cette classe de modèles. Un exemple de réseau Bayésien est représenté à la figure 4.1.

Dans le cadre de leur application aux réseaux de régulation génétique, les composantes d’un
réseau Bayésien peuvent être caractérisées de la manière suivante :

1. les variables aléatoires {X1, . . . ,Xn} correspondent aux niveaux d’expression d’une collec-
tion de gènes {1, . . . , n} appartenant au système de régulation modélisé ;

2. la loi jointe P (X) permet de capturer le comportement global du système de régulation
dans un cadre probabiliste ;

3. le DAG S représente la structure du réseau de régulation ;

4. les distributions conditionnelles PS(Xi | Pai, θi) sont représentées par un modèle d’inter-
action local dont la nature dépend du type de relation que l’on souhaite établir entre les
(( régulateurs )) Pai et leur cible Xi ;

5. les paramètres Θ permettent de caractériser la nature de ces relations en décrivant la façon
dont un ensemble de variables régulatrices influe sur l’expression d’une variable cible.

Cette définition basique des réseaux Bayésiens soulève un certain nombre de questions qui
sont abordées par la suite. Comment définit-on les distributions de probabilité conditionnelle
associées aux sommets du graphe et caractérisant la façon dont l’état d’un gène cible est influencé
par l’état de ses régulateurs ? Comment déterminer les indépendances conditionnelles entre ces
variables en fonction de la topologie du DAG ? Comment inférer les paramètres et surtout la
structure d’un réseau Bayésien à partir de données d’expression ?

4.1.1 Les distributions de probabilité locales d’un réseau Bayésien

Les modèles de réseaux Bayésiens diffèrent par le type de distribution de probabilité condi-
tionnelle, de la forme P (Xi | Pai, θi), que l’on associe à chaque variable Xi du réseau. Ces
dernières dépendent en premier lieu de la nature des variables que l’on considère, discrètes ou
continues. Ce choix est lui-même fortement influencé par le type de données que l’on souhaite
modéliser. En pratique, on considère deux types de distributions : les distributions multinomiales
pour les variables discrètes et les distributions Gaussiennes pour les variables continues.

2Une famille est un ensemble de sommets composé d’un sommet et de ses parents au sein du graphe. Formel-
lement, la famille du nœud Xi notée Fai est égale à Pai ∪ {Xi}
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P (V,U, Y, Z,X) = P (V |U, Y,Z,X) · P (U |Y,Z,X) · P (Y |Z,X) · P (Z|X) · P (X)

PS(V,U, Y, Z,X) = P (V |Y ) · P (U |Y ) · P (Y |Z,X) · P (Z|X) · P (X)
(2)

(1)

(3)

Fig. 4.1 – Exemple de réseau Bayésien. (1) La structure d’un réseau Bayésien représentée par
un graphe orienté sans cycle. (2) La factorisation de la loi jointe PS(V,U, Y, Z,X) déduite de la
topologie de ce graphe est comparée à une factorisation générique de P (V,U, Y, Z,X), obtenue
sans connaissance des indépendances conditionnelles entre les variables. (3) Les distributions de
probabilité de 3 variables conditionnellement à leurs parents au sein du graphe sont représentées
sous la forme de tables de probabilités conditionnelles. Ces distributions locales ne sont valables
que pour des variables discrètes.

80
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Variables discrètes : les tables de probabilité conditionnelle Les variables discrètes
suivent une distribution multinomiale paramétrée par des vecteurs de probabilités. On compte
un vecteur de probabilités pour chaque configuration parentale, c’est-à-dire pour chaque instan-
ciation de Pai. Ces différents vecteurs de probabilités forment une table de probabilité condi-
tionnelle. La probabilité pour qu’une variable prenne chacun de ses états possibles sachant l’état
de ses parents peut être calculée à partir des fréquences observées au sein de la base d’apprentis-
sage 3. Il est courant d’utiliser un a priori sur les paramètres afin d’éviter qu’une configuration
non observée dans les données ne se voit attribuer une probabilité nulle.

Variables continues : Les distributions Gaussiennes linéaires Les variables continues
suivent une distribution Gaussienne N(µ, σ2) dont la moyenne µ est une combinaison linéaire des
états des variables parents. Le plus souvent, la variance σ2 est constante. Elle peut par exemple
être estimée par maximum de vraisemblance, ou bien être fixée par le modélisateur. À titre
d’exemple, considérant deux variables continues Xi et Xj , le modèle de régression de la CPD de
Xi est de la forme P (Xi | Xj) ∼ N(a ·Xj + b, σ2) où la moyenne µ dépend de la valeur prise par
Xj et des constantes a et b déterminée par la régression de Xi sur Xj . Dans ce cas θi = {a, b, σ2}.

Faire cohabiter des variables discrètes et continues Dans une certaine mesure, il est
également possible de combiner des variables discrètes et continues dans un même modèle. Des
sommets continus peuvent admettre des parents discrets. Ils suivent alors une distribution Gaus-
sienne dont les paramètres sont fonctions de l’état de leur parents. Comme pour les tables de
probabilité conditionnelle des systèmes purement discrets, on a alors un vecteur de paramètres
par configuration parentale. Par exemple, pour un sommet continu Xi avec un parent discret
Xj ayant kj = 3 états (x1

j , x
2
j , x

3
j ), on a une distribution de probabilité conditionnelle repo-

sant sur kj distributions Gaussiennes : N(µ1, σ
2
1), N(µ2, σ

2
2) et N(µ3, σ

2
3). Une moyenne µl et

un écart type σ2
l sont les paramètres de la distribution Gaussienne qui modélise P (Xi | xl

j).

θi = {µ1, σ
2
1 , µ2, σ

2
2 , µ3, σ

2
3} est l’ensemble des paramètres qui encodent la CPD de Xi grâce aux

trois Gaussiennes. Pour estimer θi à partir des données il suffit, pour une configuration parentale
spécifique, de calculer la moyenne empirique et l’écart type de Xi. Notons qu’a contrario, un
sommet discret suivant une distribution multinomiale ne peut admettre de parents continus.

Quelques modèles de distributions locales alternatifs Les modèles présentés ci-dessus
sont les plus courants. Il existe cependant un certain nombre de modèles alternatifs assez
intéressants en biologie des systèmes.
Segal et collègues [SSR+03] ont par exemple utilisé des arbres de régression. Chaque CPD est
représentée par un arbre binaire, dont les nœuds internes correspondent aux parents de la va-
riable d’intérêt et dont les feuilles sont associées avec des distributions Gaussiennes univariées.
L’intérêt des arbres de régression est qu’ils permettent de capturer de manière explicite la struc-
ture locale des données, alors que le DAG G décrit la structure globale [FGA99].
On peut également utiliser des modèles continus non linéaires [IKG+02] qui permettent de captu-
rer des interactions plus complexes que celles décrites par les distributions Gaussiennes linéaires
évoquées plus haut. Nachman et col. [NRF04] ont notamment proposé de modéliser l’influence
d’un ensemble de régulateurs sur l’expression d’un gène cible par des équations dynamiques

3Ce terme est employé pour désigner les données utilisées pour apprendre un modèle.
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P (X, Y, Z) = P (X) · P (Y |X) · P (Z|Y )

Fig. 4.2 – Illustration des (in)dépendances conditionnelles dans un réseau Bayésien. Dans le
cas de la connexion en série et de la connexion divergente, X et Z sont a priori dépendantes
(X 6⊥ Z). Cependant, X et Z sont indépendantes conditionnellement à Y (X ⊥ Z | Y ). Dans le
cas de la connexion convergente (V-structure), X et Z sont indépendantes (X ⊥ Z), cependant
Z dépend de X conditionnellement à Y (X 6⊥ Z | Y ). Dans les trois cas de figure, X et Y ainsi
que Y et Z sont mutuellement indépendantes. Une factorisation résultant des (in)dépendances
conditionnelles propre à chaque situation est présenté au bas de la figure.

non linéaires de Michaelis et Mentens. Celles-ci permettent une représentation quantitative et
réaliste, sur le plan biochimique, de la régulation génétique. L’inconvénient majeur des modèles
non linéaires est que contrairement aux modèles précédents, leur paramètres sont beaucoup plus
difficiles à estimer à partir des données.

4.1.2 Les indépendances conditionnelles dans un réseau Bayésien

Comme nous l’avons dit précédemment, la structure d’un réseau Bayésien encode les indépendances
conditionnelles entre les variables étudiées. La façon dont cela fonctionne peut être explicitée à
travers trois cas de figure présentés ci-dessous. Nous considérons trois modèles comprenant trois
variables {X,Y,Z}, dont la structure et le paramétrage sont supposés connus. Pour simplifier
notre propos, nous allons l’illustrer en nous plaçant dans le cas où ces modèles représentent
des réseaux de régulation. À la figure 4.2, nous décrivons la situation de ces variables dans
chaque cas, au moyen d’un diagramme de réseau Bayésien et de l’équation de la distribution de
probabilité jointe qui en découle.

Connexions en série (châınes) Si la valeur de Y est inconnue, alors le fait de connâıtre la
valeur de X influe sur la valeur attendue de Z. Les variables X et Z sont donc dépendantes.
Par contre, si la valeur de Y est fixée, alors le valeur de Z ne dépend que de celle de Y . X et Z
sont donc conditionnellement indépendantes sachant Y .

Connexions divergentes (fourchettes) Supposons qu’un facteur de transcription Y active
les gènes X et Z. Si la concentration de Y est inconnue, le fait de savoir si X est activé nous
renseigne sur l’état de Z (les gènes X et Z étant co-régulés). X et Z sont donc dépendants.
Par contre, si la concentration de Y est connue, alors les niveaux d’expression de Z et de X
sont totalement déterminés par la concentration de Y . X et Z sont donc conditionnellement
indépendants sachant Y .
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Connexions convergentes (V-structure) Supposons que les produits de deux gènes X et
Z régulent l’expression du gène Y . Ce cas de figure est plus surprenant. Si le niveau d’expression
de Y est inconnu, alors connâıtre le niveau d’expression de X ne nous fournit aucune informa-
tion quant à celui de Z : X et Z sont (marginalement) indépendants. Par contre, si le niveau
d’expression de Y est connu, alors connâıtre l’état de X nous renseigne sur l’état probable de
Y . Par exemple, supposons que Y s’exprime si au moins l’un de ses deux régulateurs est activé,
savoir que Y est exprimé et que X n’est pas activé implique que Z soit activé. On dit que les
variables X et Z sont conditionnellement dépendantes sachant Y .

4.1.3 Équivalence Markovienne et ordre topologique

Lorsque des réseaux Bayésiens encodent les mêmes indépendances conditionnelles, il est
impossible de les distinguer en se basant sur des données.

Exemple 4.1
Supposons que des tests d’indépendances conditionnelles nous indiquent que trois variables
X,Y,Z sont telles que : X ⊥ Z | Y . Il est possible de modéliser cette situation au moyen
de trois réseaux bayésiens différents : X ← Y ← Z, X → Y → Z, et X ← Y → Z. On dit que
ces trois modèles sont Markov-équivalents et appartiennent à la même classe d’équivalence.

Définition 4.2 (Équivalence Markovienne)
Des réseaux Bayésiens sont Markov-équivalents lorsqu’ils encodent le même modèle statistique.
Ils partagent alors le même graphe non orienté (squelette) ainsi que les mêmes structures conver-
gentes (V-structures). L’orientation d’un arc n’appartenant pas à une V-structure peut varier
d’un modèle à l’autre, à moins que l’inversion de cet arc n’introduise une nouvelle V-structure.

Définition 4.3 (Classe d’équivalence)
Les modèles Markov-équivalents forment une classe d’équivalence. Celle-ci est représentée de
manière compacte par un graphe sans cycle partiellement orienté (ou PDAG pour partially
directed acyclic graph) dont la topologie est définie par le squelette ainsi que les V-structures
partagées par tous les modèles appartenant à cette classe d’équivalence. Pour s’assurer que
l’inversion d’un arc n’appartenant pas à une V-structure existante n’introduise pas une nouvelle
V-structure, l’orientation d’un tel arc peut être fixée. On obtient ainsi un graphe sans cycle
partiellement orienté complet (ou CPDAG pour completed PDAG) représentant de manière
adéquate une classe d’équivalence.

Ces deux notions sont illustrées à la figure 4.3.

Il est important de noter que la notion d’équivalence Markovienne pose une limite théorique
à l’apprentissage de structures à partir de données : quelle que soit la quantité d’observations
disponible, même si l’on parvient à capturer toutes les indépendances conditionnelles entre les
variables du système observé, il est impossible de trancher entre les différents modèles d’une
classe d’équivalence. Il est seulement possible d’apprendre le CPDAG caractérisant cette classe
d’équivalence.
Sur le plan biologique, cela signifie que l’on peut théoriquement identifier les interactions directes
entre gènes à partir de données d’expression, mais qu’il est impossible pour nombre d’entre elles
de savoir quel est le gène cible et quel est le régulateur. Bien sûr, si on dispose de données
d’intervention, il est possible d’orienter un certain nombre d’arcs et de restreindre l’ensemble
des modèles possibles.
Comme nous le verrons par la suite, il est courant de forcer l’orientation des arcs d’un réseau
Bayésien en imposant un ordonnancement topologique sur ces sommets :
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(1)

(2) (3)

Fig. 4.3 – Illustration de l’équivalence Markovienne. (1) Un graphe sans cycle partiellement
orienté représentant une classe d’équivalence. (2)(3) Deux graphes orientés sans cycle Markov-
équivalents, appartenant à la classe d’équivalence représentée au-dessus.

Définition 4.4 (Ordre topologique)
Soit X = {X1, . . . ,Xn} un ensemble de sommets. Soient r1, . . . , rn ∈ N. Une application
π : {X1, . . . ,Xn} 7→ {r1, . . . , rn} est un ordre topologique si et seulement si pour tout couple
de variables (Xi,Xj) ∈ X ×X de rangs respectifs π(Xi) = ri et π(Xj) = rj tel qu’il existe un
chemin menant de Xi à Xj , ri > rj.

De nombreux algorithmes utilisent cette information a priori pour simplifier l’apprentissage de
la structure des réseaux Bayésiens. Nous verrons également que certaines stratégies visent à
acquérir cette information à partir des données.

4.2 Apprentissage de paramètres dans les réseaux Bayésiens

La première étape dans l’apprentissage d’un réseau Bayésien est l’estimation de ses pa-
ramètres. L’approche la plus simple pour mener à bien cette tâche consiste à trouver les pa-
ramètres maximisant la probabilité pour que des données aient été générées par un modèle
dont la structure est fixée. On parle alors d’apprentissage par maximum de vraisemblance. Il
est également possible d’envisager une approche Bayésienne dans laquelle les paramètres sont
considérés comme des variables aléatoires. On cherche alors à maximiser la probabilité a poste-
riori de ces paramètres (toujours à structure fixée) sachant les données. Cette approche permet
d’introduire une distribution a priori sur les paramètres. Nous présentons ici le principe de ces
deux approches. Le détail des calculs qui dépend du type de modèle local utilisé sera présenté
sur un exemple précis dans la section 4.3.3.1.

4.2.1 Apprentissage par maximum de vraisemblance

Nous avons vu qu’un réseau Bayésien (RB) modélise la loi jointe P (X). Il est possible d’ap-
prendre les paramètres de ce modèle en recherchant le jeu de paramètres maximisant la proba-
bilité pour que les observations soient des échantillons de ce modèle. On considère un ensemble
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de données d’apprentissage D = {x1, . . . ,xm} comprenant m observations des n variables du
modèle X = {X1, . . . ,Xn}. Pour fixer les idées, précisons qu’une observation consiste en une
réalisation de ces n variables aléatoires : pour i ∈ {1, . . . ,m}, xi = {x1, . . . , xn}. Nous pouvons
à présent définir la vraisemblance du modèle, L(Θ), comme la probabilité d’observer les données
sachant le modèle (c’est-à-dire sachant qu’elles suivent la loi jointe représentée par le modèle) :

L(Θ) = P (D | Θ) =

m∏

i=1

P (xi | Θ) (4.3)

Pour aboutir à cette factorisation, on fait l’hypothèse (très classique en apprentissage) que les
données sont indépendantes et identiquement distribuées.

Le principe visant à identifier les paramètres ΘMV maximisant L(Θ) est appelé maximum
de vraisemblance (MV). Dans la pratique, on cherchera généralement à identifier les paramètres
maximisant la log-vraisemblance lnP (D | Θ), soit : ΘMV = arg maxΘ ln P (D | Θ). L’uti-
lisation de la log-vraisemblance permet de simplifier les calculs et se justifie par le fait que
la fonction ln est une fonction convexe (et donc ln(f) a les mêmes extrema que f). Il arrive
également, que l’on préfère exprimer le problème sous la forme d’une minimisation de l’opposé
de la log-vraisemblance. Enfin, notons que cette approche ne fait pas intervenir d’a priori sur
les paramètres étudiés.

4.2.2 L’approche Bayésienne

Dans cette approche, on introduit une distribution a priori sur les paramètres. Celle-ci per-
met par exemple d’exploiter des connaissances (indépendantes des données d’apprentissage)
concernant le phénomène modélisé afin de guider la recherche des paramètres. Lorsqu’on ne
dispose d’aucune hypothèse ou connaissance a priori, il est courant d’utiliser une distribution a
priori uniforme.
L’approche Bayésienne consiste à rechercher les paramètres maximisant la probabilité a pos-
teriori (MAP) des données. On cherche à identifier ΘMAP , le jeu de paramètres maximisant
la probabilité d’un modèle candidat, sachant les données qu’il est censé représenter, soit :
ΘMAP = arg maxΘ ln P (Θ | D).

En s’appuyant sur le théorème de Bayes, il est possible d’incorporer un a priori dans la
détermination des paramètres :

P (Θ | D) =
P (D | Θ) · P (Θ)

P (D)

On constate que la probabilité a posteriori s’exprime comme le produit d’une vraisemblance et
d’une probabilité a priori (P (Θ)), le tout divisé par une constante de normalisation. La proba-
bilité des données P (D) étant constante quel que soit le modèle traité, elle n’est pas prise en
compte dans le calcul de ce critère.

4.3 Apprentissage de structure dans les réseaux Bayésiens

L’apprentissage de structure est l’aspect le plus intéressant des réseaux Bayésiens en biologie
des systèmes. Il s’agit d’une tâche complexe qui nécessite le développement d’algorithmes adaptés
et puissants. Elle est particulièrement difficile lorsque la quantité et la qualité des données dis-
ponibles est faible et que la conception des expériences de puces à ADN ne tient pas compte dès
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le départ de certains impératifs de l’apprentissage statistique. Deux approches se partagent ce
champ d’investigation : les approches par contraintes et la recherche de modèles fondée sur des
approches à base de score, que nous avons privilégiées. Avant de présenter ces techniques nous
allons d’abord rappeler les notations de base utilisées dans ce document. Surtout, nous rappelle-
rons quelques principes et hypothèses (souvent implicites) sur lesquels se fondent l’inférence de
modèles.

4.3.1 Problématique de l’apprentissage de réseaux de régulation et hypothèses
de travail

Notations Dans ce qui suit, les variables aléatoires sont notées en majuscules A,B, . . . , Z. Les
valeurs prises par ces variables sont notées en minuscules a, b, . . . , z. D’une manière générale,
les ensembles sont notés en gras : qu’il s’agisse d’un ensemble de variables aléatoires A =
{B,C,D,E} ou d’une instanciation de ce dernier a = {b, c, d, e}.

Le problème d’apprentissage de structure Soit D un jeu de données correspondant à
un ensemble d’observations indépendantes d’un système de régulation inconnu. On suppose que
ce réseau de régulation peut être décrit par une distribution de probabilité jointe P (X) sur
une collection de variables aléatoires représentant les gènes d’intérêt {X1,X2, . . . ,Xn}. On sup-
pose également que les observations expérimentales constituent un échantillon représentatif de
cette loi jointe. On se donne une famille d’hypothèses correspondant à une classe de modèles
probabilistes, en l’occurrence des réseaux Bayésiens B = (S,Θ), qui nous semble adaptée à la
représentation de la loi jointe. On souhaite identifier l’hypothèse (le modèle) représentant le
plus fidèlement possible la loi jointe dont sont issues les données. Le modèle ainsi sélectionné
doit permettre de décrire le système de régulation observé. Plus précisément, c’est la structure
S de ce modèle qui nous intéresse, ses paramètres Θ étant secondaires dans la représentation
du réseau de régulation. Le problème peut être posé d’une manière plus formelle de la manière
suivante :
Soit X = {X1,X2, . . . ,Xn} un ensemble de variables aléatoires dont nous souhaitons estimer la
loi jointe P (X). Nous modélisons celle-ci par un réseau Bayésien B = (S,Θ) où S est la structure
du modèle et Θ l’ensemble des paramètres de ce modèle. S est un DAG S = {X, A} où X est
l’ensemble des sommets du DAG représentant les variables aléatoires d’intérêt et A ⊆ X ×X
l’ensemble des arcs du graphe codant les indépendances conditionnelles entre les variables. Dans
le cas qui nous intéresse, les sommets du DAG correspondent aux niveaux d’expression d’un
ensemble de gènes mesurés à travers diverses conditions expérimentales. L’ensemble de ces ob-
servations constitue un jeu de données noté D. D = {x1,x2, . . . ,xm} est un m échantillon de
P (X) tel que pour tout j ∈ {1, . . . ,m}, xj = {xj

1, x
j
2, . . . , x

m
n } où xj

i est la valeur prise par la
variable Xi au sein de xj , la je observation parmi les m que compte la base d’exemples. Nous
supposons que ces m observations sont indépendantes et identiquement distribuées. Nous sou-
haitons utiliser cette base d’exemples pour inférer la structure S du modèle B représentant la
loi jointe des données.

Les hypothèses de travail Nous résumons à présent les principales hypothèses qui sous-
tendent l’apprentissage de réseaux Bayésiens.
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Définition 4.5 (Hypothèse de fidélité causale)
On postule l’existence d’un réseau Bayésien sur X capable de représenter la liste des indépendances
conditionnelles associée à la distribution de probabilité P (X) sous-jacente aux données.

L’hypothèse de fidélité causale revient à supposer que le modèle que nous nous proposons
d’identifier existe bel et bien, et qu’il représente fidèlement la distribution des variables observées.
Elle implique également que les données soient fiables, c’est-à-dire qu’il n’y a pas d’indépendances
conditionnelles accidentelles.
Évidemment, les réseaux Bayésiens ne fournissent qu’une représentation abstraite et simplifiée
des réseaux de régulation biologique. Comme nous l’avons expliqué dans le premier chapitre,
l’étude du transcriptome ne permet de capturer qu’un aspect particulier de la régulation car les
nombreux phénomènes régulatoires postérieurs à la synthèse des ARNm ne sont pas modélisés.
Surtout, les réseaux Bayésiens (statiques) ne permettent pas de rendre compte du caractère
dynamique des réseaux de régulation. On fait malgré tout l’hypothèse qu’il est possible de
capturer la structure du système régulatoire à partir des données.

Définition 4.6 (Postulat causal de Markov)
Un ensemble de variables X = {X1, . . . ,Xn} est suffisant causalement pour un jeu de données
D si toute cause commune Y à un ensemble de variables de X appartient elle-même à X,
ou si Y est constante sur D. Cela implique que X est suffisant pour capturer toutes les rela-
tions d’indépendances conditionnelles pouvant être extraites des données. Relativement à cette
hypothèse, chaque sommet est indépendant de ses non descendants conditionnellement à ses
parents au sein du graphe.

On suppose ici que toutes les variables du problème ont été prises en compte, et que par
conséquent, toutes les indépendances conditionnelles caractérisant la distribution des données
pourrons être extraites. Rappelons que dans le cas où une variable cachée intervient dans les
phénomènes observés, il est possible de conclure à un lien de cause à effet entre deux phénomènes
corrélés alors qu’ils ont en réalité une cause commune.
Dans le contexte des réseaux de régulation génétique, ce dernier point est également discutable.
La technologie des puces à ADN permet de rendre compte de l’activité transcriptionnelle de
l’ensemble des gènes d’un organisme (plusieurs dizaines de milliers) alors que les problèmes
d’apprentissage à notre portée comportent de l’ordre de plusieurs dizaines de variables. Dans ces
conditions, il apparâıt évident que même un choix judicieux des gènes étudiés ne saurait garantir
l’absence de variables cachées. Faute de solution satisfaisante, nous faisons cependant l’hypothèse
que de telles variables, si elles existent, n’interviennent pas directement sur le système étudié ou
ont un effet constant sur ce dernier.

4.3.2 Apprentissage par contraintes

Nous avons vu que dans les réseaux d’association et les modèles graphiques Gaussiens, la
détermination des indépendances conditionnelles est utilisée pour décider si les données justifient
l’incorporation d’une arête au sein du réseau. Le même principe permet de générer la structure
du réseau Bayésien.

4.3.2.1 Test statistique d’indépendance conditionnelle

Le test statistique d’indépendance conditionnelle classiquement utilisé pour éliminer des
arêtes surnuméraires ou ajouter des arêtes manquantes dans un réseau Bayésien est le test du
χ2 :
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Définition 4.7 (Test du χ2)
Soient deux variables aléatoires discrètes Xi et Xj appartenant à X, qui prennent leurs valeurs
respectivement dans {1, . . . , ri} et {1, . . . , rj}. Soit Nkl le nombre de co-occurrences de {Xi =
k,Xj = l} dans la base d’apprentissage D de taille m, Nk· le nombre d’occurrences de {Xi = k}
et N·l le nombre d’occurrences de {Xj = l}. Il s’agit de confronter le modèle observé dans
les données PO = P (Xi,Xj) représenté par les occurrences Okl = Nkl, au modèle théorique
Pt = P (Xi) · P (Xj) représenté par les occurrences Tkl = Nk·

·N
·l

m
. On considère la statistique

suivante (de degrés de liberté dl = (ri − 1) · (rj − 1)) :

χ2 =

ri∑

k=1

rj∑

l=1

(Okl − Tkl)
2

Tkl

=

ri∑

k=1

rj∑

l=1

(Nkl − Nk·
·N

·l

m
)2

Nk·
·N

·l

m

(4.4)

Sous l’hypothèse H0, Xi et Xj sont indépendantes ce qui veut dire que P (Xi,Xj) = P (Xi) ·
P (Xj). Le test du χ2 estime la plausibilité de l’hypothèse selon laquelle le modèle observé PO

correspond au modèle théorique Pt qui modélise l’hypothèse d’indépendance des variables. La
valeur de la statistique de test est d’autant plus faible que les effectifs correspondant à ces deux
modèles sont proches. L’hypothèse d’indépendance entre Xi et Xj est vérifiée si et seulement si
χ2 < χ2

théorique(dl, 1 − α) pour un seuil de confiance α.

Ce test permet de rendre compte de l’indépendance de deux variables. Pour construire un réseau
Bayésien, nous avons également besoin de tester l’indépendance de deux variables Xi et Xj condi-
tionnellement à un ensemble de variables XC dont les différentes configurations appartiennent
à {1, . . . , rC}. Pour cela, il suffit d’appliquer la même méthode pour confronter le modèle ob-
servé PO = P (Xi,Xj | XC) représenté par les occurrences Oklp = Nklp (où Nklp est le nombre
d’occurrences de {Xi = k,Xj = l,XC = p}) au modèle théorique Pt = P (Xi | XC) · (Xj | XC)

représenté par les occurrences Tklp =
Nk·p·N·lp

N ··p On considère alors la statistique suivante (de
degrés de liberté dl = (ri − 1) · (rj − 1) · rC) :

χ2 =

ri∑

k=1

rj∑

l=1

rC∑

l=1

(Oklp − Tklp)
2

Tklp

(4.5)

L’hypothèse d’indépendance entre Xi et Xj conditionnellement à XC est vérifiée si et seulement
si χ2 < χ2

théorique(dl, 1 − α) pour un seuil de confiance α.

Comme nous l’avons déjà mentionné dans le cas des modèles non orientés, lorsque le nombre
de variables est important et que l’ensemble de conditionnement XC devient grand, ce type
d’approche devient inapplicable. En effet, la somme sur toutes les configurations de XC dans
l’équation (4.5) devient alors difficilement calculable et, à moins de disposer d’une base d’ap-
prentissage très importante, les effectifs des configurations {Xi = k,Xj = l,XC = p} sont alors
trop faibles pour que le test soit concluant. Pour contourner ce problème, lorsque le nombre de
données n’est pas assez important par rapport aux degrés de liberté, Spirtes et col. ont pro-
posé de rejeter automatiquement l’hypothèse d’indépendance entre les variables Xi et Xj et de
conclure à leur dépendance conditionnelle.

Différents travaux ont permis d’exploiter ces tests d’indépendance conditionnelle pour construire
des réseaux Bayésiens. Les deux méthodes les plus célèbres à ce titre sont l’algorithme IC de
Pearl et Verma et l’algorithme PC de Spirtes, Glymour et Scheines, dont nous rappelons les
principes dans ce qui suit.
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4.3.2.2 Les algorithmes PC et IC

Spirtes, Glymour et Scheines [SGS+00] ont proposé l’algorithme PC 4 pour reconstruire des
réseaux Bayésiens à partir de tests d’indépendance conditionnelle. Celui-ci part d’un graphe non
orienté complètement relié et teste les indépendances conditionnelles pour supprimer des arêtes.
L’algorithme IC (pour Inductive Causation) [Pea00], introduit par Pearl à la même époque que
l’algorithme PC, repose sur le même principe mais construit le graphe orienté par ajout successif
d’arêtes en partant d’un graphe initialement vide.

Pour éviter d’avoir à tester toutes les indépendances conditionnelles possibles, dont le nombre
augmente de manière exponentielle avec le nombre de variables, Spirtes et col. ont proposé un
processus itératif qui limite la taille des ensembles de conditionnement XC à chaque étape. Dans
un premier temps, on teste les indépendances marginales de toutes les paires de variables au
moyen de l’équation (4.4). Cela revient à réaliser un test d’indépendance conditionnelle d’ordre
0 (XC = ∅). Une fois les arêtes séparant les sommets marginalement indépendants supprimées,
les arêtes restantes sont soumises à des tests d’indépendance conditionnelle d’ordre 1. De nou-
veau, un certain nombre d’arêtes ayant été supprimées, seul le sous-ensemble des arêtes encore
présent dans le graphe est soumis à des tests d’indépendance conditionnelle d’ordre 2. Le proces-
sus se poursuit jusqu’à ce qu’aucune indépendance conditionnelle ne puisse être envisagée dans
le graphe non orienté résultant. Cette procédure permet de diminuer le nombre d’indépendances
conditionnelles à tester à chaque étape. Comme nous l’avons précisé plus haut, si la taille de
l’ensemble de conditionnement devient trop élevée par rapport au nombre de données, les hy-
pothèses d’indépendance sont automatiquement rejetées. Une fois le graphe de départ élagué,
on teste la dépendance conditionnelle des sommets non adjacents ayant un ensemble de voisins
communs afin de diriger les arêtes des V-structures.

Exemple 4.2
Considérons le cas simple où l’on a Xi−XC −Xj. Des tests antérieurs ayant permis de conclure
à l’indépendance de Xi et Xj, nous testons à présent l’indépendance de Xi et Xj conditionnel-
lement à XC . Si Xi et Xj ne sont plus indépendants lorsque leur voisin commun XC est pris en
compte, on peut conclure à leur indépendance conditionnelle. Dans un réseau Bayésien, cela se
traduit par une V-structure Xi → XC ← Xj .

À ce stade on a un graphe sans cycle partiellement orienté représentant une classe d’équivalence.
Afin d’obtenir un DAG, l’algorithme propage les orientations des arcs obtenus sur les arêtes ad-
jacentes en prenant garde à ne pas introduire de nouvelles V-structures. Cependant, à moins
de disposer d’un ordre topologique des sommets du graphe permettant d’orienter les arcs de
manière univoque, cette méthode ne permet pas de générer un DAG unique.

Il existe différentes variantes à l’algorithme PC visant à optimiser la phase d’élagage du
graphe en limitant le nombre et l’ordre des tests d’indépendance conditionnelle à réaliser. L’al-
gorithme PC* notamment, propose de limiter la construction d’un ensemble de conditionnement
XC aux variables adjacentes à Xi et Xj se trouvant sur un chemin entre Xi et Xj. Cette méthode
est cependant lourde à mettre en œuvre dans la mesure où elle nécessite de stocker tous les che-
mins possibles dans le graphe.

Pour des variables discrètes ou normalement distribuées, si l’hypothèse de fidélité causale et
le postulat causal de Markov (voir section 4.3.1) sont respectés, l’algorithme PC converge vers

4Cet algorithme doit sa dénomination aux initiales des prénoms de deux de ses concepteurs : Peter (Spirtes)
et Clark (Glymour).
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la solution exacte dans la limite des grands échantillons. Par ailleurs, si on fixe un nombre de
parents maximum pour chaque variable, la complexité de l’algorithme devient polynomiale par
rapport au nombre de variables. Dans les faits cependant, lorsque le nombre de variables est
important, ces approches deviennent vite difficile à mettre en œuvre.

4.3.3 Apprentissage par exploration d’un espace de recherche

Pour des applications en biologie des systèmes, l’apprentissage de structure à base de scores
est généralement privilégiée. Son principe est simple : il s’agit de trouver parmi tous les modèles
possibles celui dont la structure explique le mieux les observations. On considère donc l’espace
de recherche 5 constitué de l’ensemble des DAG ayant les variables de X pour sommets. On
se donne un critère de qualité généralement appelé score permettant d’évaluer chacun de ces
modèles 6. Pour l’essentiel, ce critère représente la capacité d’un modèle candidat à rendre compte
des données. Afin de trouver la structure maximisant ce critère, il est nécessaire de définir une
méthode permettant de parcourir judicieusement l’espace des DAG candidats (la plus simple
consistant à évaluer toutes les possibilités). Dans un premier temps nous allons définir les scores
permettant d’évaluer des solutions candidates et présenter quelques unes de leurs propriétés les
plus importantes. Dans un second temps, nous présenterons les principales méthodes de recherche
du DAG optimal. Une description plus exhaustive et plus détaillée que celle que nous fournissons
de ces différentes approches est disponible dans le mémoire de Philippe Leray [Ler06].

4.3.3.1 Évaluation d’une structure candidate

Nous allons à présent présenter les quatre approches les plus couramment utilisées dans
la littérature pour évaluer une structure candidate : la vraisemblance, le critère d’information
Bayésien, l’approche Bayésienne et le principe de la longueur de description minimum. Les trois
premières sont des extensions des critères utilisés pour apprendre les paramètres d’un réseau
Bayésien, alors que la quatrième est inspirée de la théorie du codage et de la théorie de de
l’information. Comme nous avons fait l’hypothèse que les données traitées sont discrètes, les
équations présentées par la suite s’appliquent à des modèles discrets. Cependant, il est relati-
vement aisé de dériver des variantes de ces équations pour des modèles continus basés sur des
CPD simples telles que les distributions Gaussiennes linéaires. Avant toute chose, nous allons
évoquer certaines propriétés communes à la plupart des scores présentés par la suite.

Propriétés générales des scores Les méthodes d’apprentissage de structure à base de scores
reposent le plus souvent sur une heuristique de recherche au sein de l’espace des DAG. Le
parcours au sein de cet espace étant le plus souvent réalisé au moyen d’opérateurs d’ajout ou
de suppression d’arcs, il est avantageux de disposer d’un score calculable localement. Il est ainsi
possible de calculer la variation de ce score en fonction de la contribution de l’arc ajouté ou
enlevé, sans qu’il faille ré-évaluer le DAG dans sa globalité. C’est là qu’intervient la notion de
score décomposable.

Définition 4.8 (Score décomposable)
Un score permettant d’évaluer globalement un réseau Bayésien B est dit décomposable s’il peut
être écrit comme une somme (ou un produit) de n mesures s(Xi, Pai) (fréquemment appelées

5De manière générale il s’agit de l’ensemble des solutions admissibles pour un problème d’optimisation. Il
correspond à l’espace de définition de la fonction à maximiser, à moins que des contraintes externes ne restreignent
le nombre de solutions prises en compte.

6Par abus de langage, nous parlerons souvent de (( modèle )) au lieu de (( structure de modèle ))
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Apprentissage automatique de modèles graphiques orientés Chapitre 4

score locaux), telles que chacune n’est fonction que d’un sommet Xi et de ses parents Pai au
sein du graphe :

Score(B) =

n∑

i=1

s(Xi, Pai) ou Score(B) =

n∏

i=1

s(Xi, Pai) (4.6)

Comme nous l’avons vu précédemment, plusieurs DAG distincts peuvent encoder le même
ensemble d’indépendances conditionnelles. En l’absence d’informations a priori concernant la
topologie de la structure objectif, il n’y a aucune raison de privilégier l’un d’entre eux lors de
l’apprentissage. Dans ce cas, il est pertinent d’associer la même valeur de score à des structures
appartenant à la même classe d’équivalence Markovienne. On souhaite donc disposer de scores
Markov-équivalents.

Définition 4.9 (Score Markov-équivalent)
Un score qui associe une même valeur à deux graphes Markov-équivalents est dit Markov-
équivalent.

Les scores que nous allons présenter par la suite sont asymptotiquement consistants. Cela
signifie que pour de grands échantillons, aucun DAG ne reçoit une valeur de score supérieure
à celle du DAG objectif. En général, si l’ordonnancement topologique des variables est connu,
alors le DAG maximisant l’un de ces scores est unique. Cependant, dans le cadre que nous nous
sommes fixé (apprentissage de structure à partir d’une collection raisonnablement grande de
données statiques) aucune de ces conditions n’est remplie : la quantité de données est relati-
vement faible au regard des considérations asymptotiques évoquées plus haut et dans les faits,
l’ordonnancement topologique, qui est une connaissance a priori difficilement accessible, n’est
pas utilisé.

Maximum de vraisemblance et sur-apprentissage L’adéquation de la structure S d’un
modèle probabiliste aux données peut être mesurée par sa vraisemblance P (D | S, Θ̂S). Les

paramètres Θ̂S, sont eux-mêmes estimés par maximum de vraisemblance. La vraisemblance
peut donc être utilisée pour évaluer une structure candidate et constitue à ce titre un score.
L’approche consistant à trouver la structure maximisant la vraisemblance (c’est-à-dire celle dont
les paramètres maximisent la vraisemblance pour tous les modèles possibles) est l’apprentissage
par maximum de vraisemblance. Il est utile de rappeler que le nombre et la nature des paramètres
d’un modèle sont totalement déterminés par la structure du modèle, celle-ci définissant la forme
des CPD que ces paramètres caractérisent. Un score pour une structure candidate S est alors
donné par :

L(S) = max
ΘS

P (D | S,ΘS) (4.7)

L’hypothèse selon laquelle les observations de la base d’apprentissage sont indépendantes et
identiquement distribuées nous permet de factoriser la vraisemblance de la base d’apprentissage
comme le produit des vraisemblances de chacune des m observations :

P (D | S,ΘS) =

m∏

j=1

P (xj | S,ΘS) (4.8)

En exploitant la structure du modèle, il est de nouveau possible de factoriser la vraisemblance
d’une observation xj de D suivant la formule (4.2) décrivant la décomposition de la loi jointe
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dans un réseau Bayésien :

P (xj | S,ΘS) =
∏

i

P (xj
i | paj

i ) (4.9)

où xj
i et paj

i sont respectivement la je observation de la variable Xi et de ses parents Pai au
sein du graphe S.
Pour des modèles discrets dont les CPD sont représentées par des tables de probabilité condi-
tionnelle, la probabilité conditionnelle pour qu’une variable Xi prenne la valeur k sachant que ses
parents Pai sont dans la configuration l est donnée par le paramètre θl

ik. Pour toute observation
de la base d’apprentissage on a donc :

P (Xi = k | Pai = l) = θl
ik (4.10)

Pour un modèle complet (dont la structure et les paramètres sont fixés), il est donc possible
d’exprimer simplement la vraisemblance des données de la manière suivante :

P (D | S,ΘS) =
∏

i

∏

k

∏

l

θl
ik

N l
ik (4.11)

où l’exposant N l
ik est le nombre de co-occurrences de Xi = k et Pai = l dans les données. Il est

courant de calculer la log-vraisemblance des données qui donne lieu à une expression plus simple
à manipuler :

log P (D | S, θ) =
∑

i

∑

k

∑

l

N l
ik · log(θl

ik) (4.12)

Dans le cadre discret, pour une structure de modèle fixée, le paramétrage Θ̂S = arg maxΘS
P (D |

S,ΘS) maximisant la vraisemblance des données repose sur l’ensemble des paramètres θ̂l
ik tels

que pour toute variable Xi ainsi que pour toute valeur k prise par cette variable et toute confi-
guration l prise par ses parents :

θ̂l
ik =

N l
ik

N l
i

(4.13)

où N l
i =

∑
k N l

ik est le nombre de fois où les parents de Xi prennent la configuration de valeur
l dans les données.
Chaque paramètre θ̂l

ik est l’estimation par maximum de vraisemblance de θl
ik. Dans la mesure où

ces estimations reposent sur de simples calculs de fréquences, le temps nécessaire pour calculer la
vraisemblance d’une structure candidate est relativement faible. Cette caractéristique est fonda-
mentale car comme nous le verrons dans la partie dédiée aux résultats numériques, l’évaluation
d’une structure candidate est l’opération la plus gourmande dans un algorithme d’apprentissage
de structure. Dans la mesure où elle doit être répétée un grand nombre de fois durant le parcours
de l’espace des DAG, une procédure d’évaluation trop complexe et trop coûteuse est rédhibitoire
lorsque cet espace est large (ce qui est toujours le cas).
Au final, la vraisemblance peut être avantageusement remplacé par la log-vraisemblance. Dans
le cas discret, on peut donc évaluer l’adéquation d’une structure candidate S aux données D
grâce à la formule suivante :

ScoreMLV (S) =
∑

i

∑

k

∑

l

N l
ik · log(θ̂l

ik) (4.14)
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Bien que très simple à mettre en œuvre, cette approche est inappropriée dans la mesure
où elle est sujette au sur-apprentissage. Ce concept (classique en apprentissage) désigne le fait
qu’un modèle trop riche est susceptible de décrire parfaitement les données d’apprentissage sans
pouvoir pour autant rendre compte d’un nouveau jeu d’observations portant pourtant sur le
même phénomène. En somme, le modèle appris décrit spécifiquement les données d’apprentissage
mais ne représente pas le phénomène observé. Pour lutter contre le sur-apprentissage il est
classique d’appliquer le principe du rasoir d’Occam. Ce dernier avance que parmi plusieurs
explications possibles, la plus simple doit être préférée. Dans le cas d’un réseau Bayésien, un
graphe complexe ayant une connectivité très élevée peut théoriquement représenter n’importe
quelle loi jointe. Il suffit pour cela d’adapter les paramètres des CPD pour faire en sorte qu’un
arc surnuméraire n’influe pas sur la distribution de sa cible. Pour une CPD Gaussienne linéaire,
cela se caractériserait par un poids faible ou nul sur l’état du parent en question. L’approche
du maximum de vraisemblance, en l’état, ne permet pas d’éviter le piège du sur-apprentissage
et est susceptible de générer systématiquement des modèles trop riches, comportant trop d’arcs.
La solution standard pour échapper à ce problème consiste à pénaliser les modèles complexes, de
sorte que pour une valeur de vraisemblance similaire, le modèle le plus parcimonieux (comportant
moins d’arcs et donc moins de paramètres) est préféré.

Le critère d’information Bayésien Avant tout chose, il faut préciser que contrairement à ce
que son nom laisse présager, le critère d’information Bayésien (BIC) n’est pas un score Bayésien.
Il a été défini par Schwarz en 1978 [Sch78] comme un moyen général d’estimer la complexité
d’un modèle statistique. Ce score permet de contrôler le sur-apprentissage en pénalisant la vrai-
semblance du modèle en fonction de sa complexité, caractérisée par le nombre de paramètres.
Le BIC est défini par :

ScoreBIC(S) = max
ΘS

log(P (D | S,ΘS))− Dim(B)

2
log(m) (4.15)

où Dim(B) est la dimension (le nombre de paramètres) du modèle B = (S,Θ) et m est le nombre
de données. Le facteur log(m) permet donc de déterminer l’importance relative accordée à la
pénalisation par rapport au terme de vraisemblance, en fonction de la taille de la base d’appren-
tissage.

La dimension du modèle probabiliste est égale à la somme des dimensions de ses composantes,
en l’occurrence les CPD qui sont les facteurs de la loi jointe encodée par le réseau Bayésien B :

Dim(B) =
n∑

i=1

Dim(Bi) (4.16)

où Dim(Bi) est la dimension de la ie composante de B. Dans un modèle discret, Dim(Bi) est
égale au nombre d’éléments de la table de probabilités conditionnelles décrivant P (Xi | Pai). Le
nombre de ces éléments peut être déterminé de la manière suivante : soit ri l’arité de la variable
Xi et qi le nombre de configurations possibles des parents de Xi défini par qi =

∏
Xj∈Pai

rj . Le

nombre de paramètres nécessaires à la représentation de P (Xi | Pai = pai) étant égale à ri − 1,
le nombre de paramètres requis pour décrire P (Xi | Pi) est égal à Dim(Bi) = (ri − 1) · qi. Par
conséquent le nombre de paramètres du modèle, utilisé pour évaluer sa complexité, est défini de
la manière suivante :

Dim(B) =
n∑

i=1

(ri − 1) · qi (4.17)
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En reprenant l’équation (4.14) de la vraisemblance d’une structure S ainsi que la formule
(4.17) permettant d’évaluer sa complexité nous pouvons réécrire le score BIC de la façon sui-
vante :

ScoreBIC(S) =
∑

i

∑

k

∑

l

N l
ik · log(θ̂l

ik)−
(ri − 1) · qi)

2
log(m) (4.18)

où θ̂l
ik =

N l
ik

N l
i

avec N l
i =

∑
k N l

ik. Notons qu’il est courant d’exprimer le score BIC non pas comme

un critère de qualité à maximiser mais comme une fonction de coût à minimiser :

ScoreBIC(S) =
∑

i

∑

k

∑

l

−2 ·N l
ik · log(θ̂l

ik) + (ri − 1) · qi · log(m) (4.19)

Ce changement mineur n’entrâıne cependant aucune modification dans les propriétés du score
BIC.

Au même titre que le score de la longueur minimum de description que nous verrons par la
suite, le score BIC permet de maximiser la précision du modèle tout en pénalisant sa complexité.
Il est également Markov-équivalent, deux DAGs équivalents au sens de Markov ayant la même
log-vraisemblance (car ils encodent les mêmes indépendances conditionnelles) et la même com-
plexité [Chi95]. Enfin, le score BIC est un score décomposable, qui s’exprime comme la somme
de scores locaux caractérisant chacun l’une des familles composant le réseau.

L’approche du maximum a posteriori Lorsque l’on souhaite adopter une approche
Bayésienne, on est amené à maximiser la probabilité a posteriori de la structure du modèle :

P (S | D) =
P (D | S) · P (S)

P (D)
(4.20)

où P (D) est une constante de normalisation correspondant à la moyenne de la vraisemblance sur
toutes les structures possibles. Dans la mesure où elle ne dépend pas du modèle considéré, elle
est fréquemment éliminée du calcul de la probabilité a posteriori qui est utilisée pour évaluer les
structures candidates d’un réseau Bayésien. À ce titre, la probabilité a posteriori constitue donc
un score, appelé score Bayésien, que l’on cherche à maximiser. Le calcul de ce dernier repose
sur la vraisemblance marginale des observations étant donnée la structure du modèle P (D | S)
et sur la probabilité a priori de cette structure P (S). Nous allons à présent étudier tour à tour
ces deux composantes.

La vraisemblance marginale Dans la majorité des cas, lorsque l’on ne dispose d’aucune
connaissance a priori concernant le modèle recherché, on utilise un a priori P (S) uniforme et le
score Bayésien repose alors totalement sur la vraisemblance marginale de la structure du modèle.
Le calcul de la vraisemblance marginale P (D | S) constitue la principale difficulté dans le calcul
d’un score Bayésien. Elle peut s’écrire de la manière suivante :

P (D | S) =

∫

Θ
P (D | S, θ) · P (θ | S)dθ (4.21)

où P (D | S, θ) est la vraisemblance des observations pour un modèle complet, et P (θ | S) la
probabilité a priori des paramètres de ce modèle.
La différence fondamentale avec les scores précédents repose sur le traitement des paramètres
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des CPD qui sont intégrés et non pas maximisés. Cette particularité permet d’éviter le sur-
apprentissage auquel le critère de vraisemblance et le BIC (malgré sa contrainte de parcimonie)
sont théoriquement exposés.
Dans le cas général, le calcul de cette intégrale est difficile à réaliser. Pour qu’il existe une solu-
tion analytique à cette équation, il est nécessaire que P (D | S, θ) et P (θ | S) soient conjuguées,
c’est-à-dire que ces distributions appartiennent à la même famille de fonctions, de telle sorte que
la distribution a posteriori P (S | D) ait la même forme que la distribution a priori P (θ | S).
Dans le cas contraire, il est nécessaire de trouver une solution approchée au calcul de la vrai-
semblance marginale.

Cooper et Herskovits [CH92] ont proposé une solution exacte pour le calcul de la vrai-
semblance marginale dans des réseaux Bayésiens discrets. Ils utilisent la distribution a priori
conjuguée d’une CPD suivant une loi multinomiale, appelée (( a priori de Dirichlet )). Les auteurs
font l’hypothèse que les distributions a priori de Dirichlet sur les paramètres de chaque CPD
sont indépendantes. D’une manière générale, ils supposent également qu’il n’y a ni données man-
quantes ni variables cachées et que les observations de la base d’apprentissage sont indépendantes
et identiquement distribuées. Sous ces conditions, on peut décomposer le score Bayésien global
en scores locaux caractérisant chacune des familles composant la structure du modèle. Il est
alors possible de calculer le score Bayésien de Dirichlet (score BD).

Définition 4.10 (Score Bayésien de Dirichlet (BD))

ScoreBD(S) = P (D | S) =
n∏

i=1

qi∏

j=1

Γ(αij)

Γ(αij + Nij)

ri∏

k=1

Γ(αijk + Nijk)

Γ(αijk)

où Γ est la loi Gamma, ri est le nombre de modalités de la variable Xi et qi est le nombre
de configurations possibles de Pai, la parenté de Xi. Nijk est le nombre de fois où Xi = k et
Pai = j au sein de D et Nij =

∑ri

k=1 Nijk. Enfin, αij =
∑ri

k=1 αijk, où les αijk sont les coefficients
de Dirichlet. Ces derniers peuvent être vus comme un (( comptage virtuel )) du nombre de fois
où Xi = k et Pai = j indépendamment de toute observation expérimentale. Ils traduisent un
a priori sur les paramètres du modèle dans le sens où l’on augmente le nombre de comptages
virtuels d’une configuration (Xi = k, Pai = j) pour traduire le fait que le modélisateur croit en
une valeur élevée du paramètre codant la probabilité de cette configuration P (Xi = k, Pai = j).
Lorsque l’on a aucun a priori sur la valeur de ces paramètres, la distribution de probabilité sur
ces derniers est uniforme.
Heckerman et col. [HG95] ont montré que le score Bayésien de Dirichlet n’est pas Markov-
équivalent. Ils ont donc proposé une variante de celui-ci, le score Bayesian Dirichlet equivalent
(BDe), qui permet de corriger cet inconvénient.

Des résultats similaires existent dans le cas continu, pour des modèles Gaussiens utilisant
un a priori conjugué normal de Wishart [GH97]. Il est également possible d’appliquer l’ap-
proche Bayésienne à des réseaux présentant des structures locales, c’est-à-dire dont les CPD
sont représentées par des arbres [FGA99]. Dans ce cas de figure, la vraisemblance marginale au
niveau de chacun des sommets du DAG se décompose de nouveau en composantes indépendantes
pour chacune des feuilles de l’arbre de régression local.
Pour des modèles plus complexes il n’existe pas, à l’heure actuelle, de solution analytique permet-
tant de calculer la vraisemblance marginale. Cette dernière doit donc être approchée au moyen
de deux techniques communément employée pour l’approximation d’intégrale : les méthodes
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d’échantillonnage tel que l’échantillonnage de Gibbs utilisé par Bulashevska et Eils [BE05] pour
estimer les probabilités a posteriori de la structure P (S | D) et des paramètres P (Θ | D) du
modèle, et l’approximation de Laplace utilisée par Imoto et col. [IGM02].
Bien que le score BIC ne soit pas à proprement parler un score Bayésien, il peut être vu, sous

certaines conditions, comme une approximation de ce dernier. Plus particulièrement, il est une
estimation de la vraisemblance marginale de la structure du modèle obtenue par l’utilisation de
l’approximation de Laplace [Raf95]. Lorsque la distribution a priori sur les structures du modèle
est uniforme, le score BIC peut alors être vu comme une approximation de la probabilité a poste-
riori d’une structure S sachant D [NRF04]. L’approximation de Laplace peut s’avérer imprécise
dans la mesure où l’une des principales hypothèses sur laquelle elle repose est l’existence d’une
base d’apprentissage de grande taille, or nous avons vu que le nombre d’observations en réalité
disponible est généralement restreint. Elle demeure cependant une approche intéressante, les
méthodes d’échantillonnage ayant un coût de calcul très important. En effet, ce dernier point
est souvent rédhibitoire dans la mesure où l’exploration de l’espace des structures peut s’avérer
interminable si le calcul du score de chaque structure candidate met lui même en oeuvre un
algorithme long et coûteux.

Utilisation d’un a priori sur les structures Le second élément nécessaire au calcul
d’une probabilité a posteriori P (S | D) est une distribution de probabilité a priori sur l’ensemble
des structures possibles du modèle P (S). Elle permet de guider le processus d’apprentissage vers
des modèles plus réalistes en se fondant sur des connaissances a priori des experts en biologie,
mais aussi en intégrant des informations obtenues à partir de sources de données alternatives. Le
plus souvent, les connaissances concernant les systèmes biologiques étudiés sont encodées dans
une réseau Sp (structure a priori) qui est raffiné par le processus d’apprentissage. La première
idée consiste à restreindre l’espace des structures candidates à un voisinage V(Sp) du réseau a
priori de telle sorte que tous les DAG appartenant à ce voisinage sont jugés équiprobables. Une
manière de concevoir ce voisinage est de prohiber certains arcs ou au contraire, de les rendre
obligatoires au sein de la structure recherchée. Les structures violant ces contraintes se voient at-
tribuées une probabilité a priori nulle, alors que toutes celles qui les respectent et correspondent,
sur ce point, au réseau a priori, sont équiprobables.
On peut ainsi définir une distribution a priori sur les structures du modèle de la manière sui-
vante :

P (S) = 1/ | V(Sp) | si S ∈ V(Sp), 0 sinon (4.22)

Cette distribution est particulièrement rigide. Elle implique que les connaissances qui s’y ex-
priment ne souffrent aucune remise en question. Dans les faits, il est rare qu’un expert puisse
garantir la présence ou l’absence d’un arc (ou de toute autre caractéristique topologique) dans
un réseau. Généralement, il énonce des hypothèses et non des affirmations. C’est pourquoi il
est utile de disposer de distributions a priori plus souples, capables d’intégrer l’incertitude rela-
tive aux informations fournies par les experts. Dans cette optique, on considère une mesure de
confiance quant à la présence ou à l’absence d’un arc (i, j) dans le réseau, notée 0 < ki,j < 1. Un
a priori sur une structure du modèle peut alors s’exprimer (à une constante de normalisation
près) comme le produit des poids ki,j sur tous les arcs (i, j) ∈ X×X :

P (S) ∝

∏

(i,j)∈A

ki,j (4.23)

La constante de normalisation (qui est nécessaire pour obtenir une densité de probabilité) est
identique pour tous les modèles considérés. Par conséquent, elle peut être mise de côté lorsque
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l’on souhaite calculer des probabilités a posteriori relatives à différentes structures.
Bien que cette approche séduise par sa simplicité, elle est mathématiquement incorrecte. L’a
priori que nous venons de décrire est défini sur l’espace des graphes orientés ayant les éléments
de X comme sommets. En réalité, nous nous intéressons à l’espace des graphes sans cycle orientés.
Par conséquent, la distribution a posteriori des structures d’un réseau Bayésien est calculée au
moyen d’une distribution a priori définie sur un espace distinct : celui des graphes orientés
(avec ou sans cycle). Ce problème est généralement contourné par la seule prise en compte des
structures sans cycles. Par ailleurs, certains auteurs tels que Imoto et col. [IKG+03] font valoir
que la formule (4.23) fournit une approximation satisfaisante de P (S), suffisante pour distin-
guer les mérites de différents modèles candidats au regard des connaissances a priori disponibles.

Plusieurs solutions sont envisageables pour choisir les poids ki,j nécessaires à l’expression de
cette probabilité a priori. Heckerman et col. [HGC95] ont proposé d’utiliser une constante de
pénalisation ki,j = k pour tous les arcs qui varient entre une structure candidate S et la structure
a priori Sp. Par conséquent P (S) ∝ kε où ε est le nombre d’arcs qui diffèrent entre S et Sp.

Imoto et col. [IKG+03] ont suggéré d’incorporer des informations relatives aux interactions
protéine-protéine et protéine-ADN, ainsi qu’aux sites de fixation des régulateurs sur les gènes
cibles, dans la pondération des différentes structures candidates. Plus spécifiquement, Tamada
et col. [TKB+03] ont proposé de modifier de manière itérative la distribution a priori sur les
modèles candidats en fonction de la mise en évidence de sites de fixation pour des facteurs de
transcription durant l’apprentissage. À chaque étape de leur algorithme, un réseau Bayésien est
construit à partir de données de puces à ADN. En se basant sur la structure de ce dernier, on
souhaite identifier des facteurs de transcription putatifs susceptibles de réguler plusieurs gènes
de concert. Pour chaque sommet Xi du réseau Bayésien courant, on recherche des séquences
consensus dans les régions promotrices des enfants et des petits-enfants de ce sommet. Si de
telles séquences sont identifiées, les sommets concernés (notés Ci) sont alors susceptibles d’être
co-régulés par Xi. Il est en effet raisonnable d’envisager que Xi soit un facteur de transcription
se fixant sur les motifs présents au sein des séquences régulatrices de ses proches descendants
dans le DAG. Le réseau Bayésien est alors réappris en renforçant les poids des arcs allant de Xi

vers les sommets de Ci, tandis que les autres arcs voient leur poids diminuer.
Cette approche implique que l’on dispose des séquences régulatrices des gènes représentés dans
le réseau Bayésien. Cette contrainte n’est pas limitante, dans la mesure où les données de
séquençage sont aujourd’hui relativement accessibles pour un nombre sans cesse croissant d’or-
ganismes. L’inconvénient majeur de cette méthode réside dans l’étape d’alignement de ces
séquences, qui peut s’avérer très coûteuse en termes de temps de calcul, surtout si le nombre de
gènes à prendre en compte (et donc le nombre d’alignements à réaliser) à chaque itération est
important.

Bernard et col. [BH05] ont quant à eux choisi d’utiliser des données de ChIP on chip (voir
section 2.2 page 22) afin de construire la distribution a priori sur leurs modèles. L’idée principale
consiste à étudier la fixation d’une protéine (typiquement un facteur de transcription) sur les
séquences régulatrices d’un ensemble de gènes au moyen d’une puce à ADN. Observer une telle
fixation ne permet pas de préjuger de l’effet de cette protéine sur le gène ciblé, cependant cela
permet d’attirer l’attention sur une possible régulation : si des données d’expression suggèrent
que le produit d’un gène A régule un gène B, le fait de savoir que la protéine codée par A se fixe
sur la séquence promotrice de B renforce considérablement la vraisemblance de cette régulation.
Inversement, l’absence de fixation d’une protéine sur la séquence régulatrice d’un gène ne signi-
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fie nullement que la première ne régule pas l’expression du second. Une expérience de ChIP on
chip génère une collection de mesures d’intensités de fluorescence caractérisant la quantité de
protéines fixée sur la séquence promotrice de chacun des gènes représentés sur la puce 7. Pour
chaque spot i, une p-valeur est calculée. Les auteurs font l’hypothèse que cette dernière suit une
loi exponentielle lorsqu’un arc entre la protéine étudiée et le gène i est présent dans le modèle et
qu’elle suit une loi uniforme lorsque cet arc est absent. Grâce à la règle de Bayses, ils expriment
la probabilité pour qu’un arc soit présent sachant la p-valeur calculée à partir des données de
fixation. Après avoir intégré les paramètres libres de cette distribution exponentielle, la proba-
bilité finale est utilisée pour pondérer l’arc correspondant au sein de la distribution a priori de
la structure.

A contrario, lorsque l’on ne dispose d’aucune information a priori permettant de guider l’ap-
prentissage, toutes les structures candidates sont jugées équiprobables et P (S) est donc uniforme.
Dans l’immense majorité des cas où les données d’expression sont la seul source d’information
exploitée pour apprendre le modèle, c’est cette approche qui est retenue.

Le principe de la longueur de description minimum (MDL) Les scores étudiés jusque
là sont tous des scores probabilistes. Une autre approche fondée sur un paradigme différent, bien
que proche dans son principe du score Bayésien [CS95], a été proposée par Lam et Bacchus [LB94]
pour évaluer des modèles candidats. Il s’agit du principe de la longueur de description minimum
(ou MDL pour Minimum Description Length) qui se fonde sur la théorie du codage. Une façon
de voir le principe MDL est de le considérer comme une approche Bayésienne pour laquelle la
distribution a priori sur l’espace des modèles diminue avec la longueur de leur codage. Cette
dernière rendant compte de leur complexité, le principe MDL impose donc un biais en faveur
des modèles les plus simples.
La perte de précision qui en résulte dans la représentation des données est compensée par une
meilleure capacité de généralisation du modèle. Effectivement, comme nous l’avons vu avec le
score BIC, contraindre la complexité d’un modèle est un moyen efficace de lutter contre le sur-
apprentissage. De plus, des réseaux ayant une faible connectivité présentent l’avantage conceptuel
d’être plus simples à comprendre.

Plus précisément, le principe MDL de Rissanen [Ris78] avance que le meilleur modèle pour
une collection d’observations est celui qui minimise la somme de deux termes :

1. La longueur du codage des données décrites par le modèle, un bon modèle devant représenter
les données de manière compacte. Il peut être utile de songer au modèle probabiliste comme
un moyen de compresser les données.

2. La longueur de codage du modèle lui-même, ce dernier devant être représenté pour pouvoir
être utilisé.

Nous allons commencer par présenter le type de codage permettant de représenter un modèle
candidat. Dans un second temps, nous détaillerons le codage des données obtenu à partir d’un
tel modèle.

Codage du modèle Pour représenter un réseau Bayésien, il est nécessaire et suffisant de
disposer des informations suivantes :

– une liste des parents pour chaque sommet permettant de définir la structure du réseau ;
– l’ensemble des paramètres des distributions de probabilité conditionnelle associées à chaque

sommet.

7Nous supposons que chaque spot de la puce correspond à la séquence promotrice d’un gène donné.
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Nous nous intéressons d’abord au codage de la structure. Supposons que le réseau comprenne
n sommets. Pour un sommet Xi ayant ki parents, ki · log2(n) bits seront nécessaires pour stocker
la liste de ces parents. La longueur de codage d’un DAG est la somme de la longueur de codage
des listes de parents qui le composent soit :

∑n
i=1 ki · log2(n).

Nous considérons à présent le codage des paramètres. Dans le cas discret où les CPD sont des
tables de probabilités conditionnelles, la taille du codage de ces dernières est égale au nombre
d’éléments qu’elles contiennent (le nombre de paramètres θl

ik représentant P (Xi = k | Pai = l))
multiplié par le nombre de bits nécessaires pour stocker la valeur numérique de chacun des
paramètres correspondants.

Exemple 4.3
Si un sommet qui peut prendre 5 valeurs distinctes a 4 parents pouvant chacun prendre 3 valeurs
distinctes, nous auront besoin de 34 × (5 − 1) paramètres pour spécifier la table de probabilité
conditionnelle.

La longueur de la description des paramètres d’un réseau Bayésien (comprenant n CPD) est
donc égale à

∑n
i=1 d · (si − 1)

∏
j∈Pai

sj où d est le nombre de bits utilisé pour stocker chaque
valeur numérique, si est le nombre de modalités d’un sommet Xi et Pai est la liste de ses parents.
Notons que pour un problème d’apprentissage particulier n et d sont constants.

Au final, la longueur de codage du modèle complet (structure et paramètres) est donnée par
l’équation

n∑

i=1

[ki log2(n) + d(si − 1)
∏

j∈PaXi

sj] (4.24)

Il apparâıt donc que les graphes fortement connectés nécessiteront une longueur de codage plus
importante. Pour la plupart des sommets, la liste des parents sera plus large et la taille des
tables de probabilités conditionnelles associées augmentera en conséquence. Le score MDL aura
donc tendance à favoriser les réseaux dans lesquels le nombre de parents par sommet est plutôt
faible.

Codage des données Lam et Bacchus ont montré que la longueur de codage des données
est une fonction croissante monotone de l’entropie croisée (également appelée divergence de
Kullback-Leibler) entre P , la distribution définie par la modèle candidat (un réseau Bayésien)
et Q, la véritable distribution (la distribution objectif) :

DKL(P || Q) =
∑

x

P (x) · log P (x)

Q(x)
(4.25)

où l’on somme sur toutes les configurations possibles x ∈ X des n variables du modèle. Notons
que le nombre total de configurations possibles dépend également du nombre de modalités de
chacune des variables. D’après le théorème de Gibbs, la divergence de Kullback-Leibler est une
quantité qui est toujours positive et qui n’est nulle que lorsque P = Q. Dans les faits, cette
quantité est généralement impossible à calculer. Pour un réseau Bayésien ne contenant que des
variables booléennes, le nombre de configurations possibles — et donc le nombre de termes à
considérer — s’élève à 2n. Bien qu’il ne soit pas envisageable de calculer une telle somme, il est
possible de calculer efficacement l’entropie croisée en utilisant les marginales obtenues suite à la
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factorisation de la loi jointe représentée par P en fonction de la structure S du modèle.

D’après le théorème suivant, l’entropie croisée est minimisée si et seulement si la somme des
poids caractérisant chacune des CPD issues de la factorisation de P est maximisée. On définit
tout d’abord la notion de poids d’un modèle.

Définition 4.11 (Poids d’un réseau Bayésien)
Le poids global d’un réseau (S,Θ) est défini comme suit :

n∑

i=1|Pai 6=∅

W (Xi, Pai) (4.26)

où W (Xi, Pai) est une mesure de poids définie pour chaque sommet en fonction de la liste de
ses parents au sein du DAG :

W (Xi, Pai) =
∑

xi,pai

P (xi, pai) · log2

P (Xi, Pai)

P (Xi) · P (Pai)
(4.27)

On somme sur toutes les valeurs possibles de la variable Xi (notées xi) et de ses parents
Pai (notées pai). Notons que le nombre de termes au sein de cette somme crôıt de manière
exponentielle avec | Pai |. Afin de calculer efficacement ce critère on doit donc se limiter à des
parentés de taille raisonnable, a fortiori si le nombre de modalités des variables de Pai est élevé.

Théorème 4.1
DKL(P || Q) est une fonction monotone décroissante du poids global du modèle.

Ce théorème de Lam et Bacchus montre donc que les structures pourvues d’un poids global plus
important sont plus proches, en terme d’entropie croisée, de la véritable distribution, et assurent
par conséquent une longueur de codage plus faible des données.

Au final l’évaluation d’un modèle candidat est donc réalisée au moyen du score MDL, obtenu
en additionnant les équations (4.24) et (4.26).

ScoreMDL(S) =

n∑

i=1

[ki · log2(n) + d · (si − 1)
∏

j∈PaXi

sj] +

n∑

i=1|Pai 6=∅

W (Xi, Pai) (4.28)

4.3.3.2 Stratégies d’exploration de l’espace de recherche

Après avoir présenté les principaux scores permettant d’évaluer la pertinence d’une structure
candidate, il reste à définir une méthode permettant de sélectionner le DAG les maximisant.
Théoriquement, la recherche du graphe maximisant un certain critère de qualité est triviale : il
suffit de calculer le score de chacune des structures possibles du modèle et de retenir celle dont
la valeur de score est la plus élevée. Dans la pratique, une recherche exhaustive est cependant
irréalisable à cause du nombre considérable de DAG pouvant couvrir un ensemble de variables
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Apprentissage automatique de modèles graphiques orientés Chapitre 4

X. Pour n variables, le nombre de DAG possibles nous est donné par la formule de récurrence
suivante [Rob77] :

r(n) =

n∑

k=1

(−1)k−1 ·
(

n

k

)
· 2k·(n−k) · r(n− k) (4.29)

avec r(0) = 1. On constate que le nombre de DAG augmente de manière exponentielle avec le
nombre de variables du problème : r(1) = 1, r(2) = 3, r(3) = 25, r(5) = 29281, r(10) ≃ 4.2×1018.
Au-delà de 5 ou 6 sommets, il est donc impossible d’effectuer un parcours exhaustif de l’espace
de recherche en un temps raisonnable. C’est pourquoi il est nécessaire de recourir à des stratégies
heuristiques assurant un parcours partiel mais pertinent de l’espace de recherche afin de trouver
des modèles ayant un score élevé, sans avoir à énumérer tous les DAG possibles.

Globalement, les heuristiques de recherche que nous évoquons par la suite fonctionnent toutes
selon le même principe. Il s’agit de processus itératifs qui, partant d’une solution aléatoire ou
préalablement choisie par l’utilisateur, proposent un parcours de l’espace de recherche visant à
trouver à chaque itération une solution de qualité supérieure ou égale à celles rencontrées aupa-
ravant. À chaque itération, on dispose d’une solution courante Sc. Des opérateurs de variation
sont appliqués à Sc pour générer un ensemble de solutions candidates SV appartenant au voi-
sinage de Sc. Les solutions candidates sont ensuite évaluées grâce à un score. Une fonction de
décision permet de décider si un élément de SV doit remplacer Sc, en fonction de la valeur de
leurs scores. Ce processus se poursuit jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit satisfait, par exemple
lorsqu’aucune amélioration de score n’est constatée d’une itération sur l’autre.
Pour un espace de recherche donné, les heuristiques varient essentiellement en fonction des
opérateurs de variation, de la définition d’un voisinage ainsi que de la fonction de décision
utilisés. L’initialisation ainsi que le critère d’arrêt peuvent également être sujets à discussion.
Cependant, avant d’envisager l’étude d’une heuristique de recherche, il est nécessaire de définir
l’espace au sein duquel on souhaite opérer.

Définition de l’espace de recherche Définir un espace de recherche revient à choisir une
représentation pour les modèles que l’on souhaite sélectionner. Ce choix est lourd de conséquences
dans la mesure où il détermine la nature des opérateurs de variation mis en œuvre dans une
heuristique de recherche. Ces derniers permettent de se déplacer d’un point à l’autre de l’espace
de recherche en s’appuyant notamment sur une notion de voisinage qui est propre à l’espace de
recherche considéré.

graphes orientés sans cycle Dans le cas le plus simple, on considère l’espace des DAG.
Le voisinage d’un DAG courant Sc est l’ensemble SV des DAG qui ne diffèrent de Sc que par la
présence ou l’absence (et parfois l’orientation) d’un arc. Les opérateurs de variation sont donc
des opérateurs de suppression, d’addition ou d’inversion d’arc. Il est important de noter que les
deux derniers ne peuvent être appliqués à Sc que si le graphe résultant respecte la contrainte
d’acyclicité des modèles. La génération du voisinage d’un DAG est illustrée à la figure 4.4.
L’espace des DAG est un espace pertinent dont les éléments correspondent directement aux
modèles que nous souhaitons évaluer et sélectionner et dont les opérateurs de variation sont
simples à mettre en œuvre.

Classes d’équivalences Markoviennes Chickering [CDD96] ainsi que Auvray et Wehen-
kel [AW02] ont proposé de restreindre l’espace de recherche à l’espace des classes d’équivalence
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solution courante

Ajout d’un arc

Suppression d’un arc

Fig. 4.4 – Construction du voisinage d’un graphe orienté sans cycle par ajout et suppression
d’arcs. On constate que lorsque l’on ajoute un arc, il est possible de générer un cycle dans la
nouvelle structure candidate. De tels graphes ne sont pas inclus dans le voisinage du graphe
courant. Il est également possible d’étendre ce voisinage en inversant un à un les arcs du graphe
courant.

102
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Markoviennes représentées par des CPDAG (voir section 4.1.3 page 83). L’intérêt de ce choix
est d’éviter l’évaluation de DAG distincts encodant les mêmes indépendances conditionnelles
et ayant des valeurs de score identiques. Les auteurs avancent qu’il est possible de gagner un
temps précieux en évitant d’effectuer la recherche au sein d’une classe d’équivalence dont il est
impossible de distinguer les membres à partir des seules données.

Fondamentalement, l’idée de s’intéresser à l’espace des classes d’équivalence semble natu-
relle. Cependant, lorsque l’ordre des variables est connu ou qu’une information a priori per-
met de privilégier l’orientation de certains arcs, il devient possible de trancher entre différents
DAG appartenant à la même classe d’équivalence Markovienne. Comme ces derniers cessent
d’être équiprobables il devient absurde de continuer à explorer l’espace des classes d’équivalence
Markoviennes. Or, il se trouve que l’utilisation de connaissances a priori est très utile pour
apprendre des modèles de régulations complexes avec peu de données. Il est d’autant plus judi-
cieux d’envisager leur utilisation que les biologistes disposent à l’heure actuelle de nombreuses
connaissances parcellaires concernant les réseaux de régulations. Dans le même ordre d’idée, l’uti-
lisation de données d’intervention pour lesquelles la valeur de certaines variables est fixée peut
permettre d’orienter certains arcs et donc de distinguer des DAG appartenant à la même classe
d’équivalence. Dans la mesure où les données d’intervention sont appelées à être de plus en plus
utilisées en génomique fonctionnelle, il apparâıt difficile de tourner le dos à cette source poten-
tielle de données. Dans nos travaux (qui sont essentiellement méthodologiques) nous avons fait
le choix de nous intéresser à l’exploitation de données d’observation statiques et d’écarter l’uti-
lisation d’a priori. Cependant, il nous semble important de favoriser la généralité des approches
d’apprentissage afin de pouvoir revenir sur ces choix si nécessaire. D’une manière générale, l’uti-
lisation de données d’intervention ou de connaissances a priori constitue un avantage conséquent
lorsque l’on souhaite traiter un problème biologique concret. Il est donc préférable de travailler
dans l’espace des DAG afin de pouvoir utiliser différents types de connaissances et de données
grâce auxquelles on apprend des DAG et non des classes l’équivalence Markoviennes.

Ordres topologiques Friedman et Koller [FK03] ont quant à eux proposé d’effectuer la
recherche parmi les ordres topologiques des sommets du modèle étudié. Bien qu’un ordonnan-
cement des variables ne présente aucun intérêt en soi, il existe des algorithmes permettant de
trouver efficacement un DAG maximisant un score donné lorsque ses sommets sont ordonnés.
C’est notamment le cas de l’algorithme K2 que nous présentons par la suite (page 105). Il s’agit
donc de décomposer le problème initial en deux problèmes imbriqués : chercher l’ordre pour
lequel on parvient à trouver le DAG maximisant un score. Selon Friedman et Koller, l’espace
des ordonnancements des sommets est plus petit et plus régulier que l’espace des DAG, ce qui
théoriquement simplifie le processus de recherche. Le même argumentaire que pour les classes
d’équivalence Markoviennes nous amène à lui préférer l’espace des DAG. Ce dernier nous parâıt
plus générique car il implique la manipulation de graphes et d’indépendances conditionnelles que
l’on retrouve dans tous les modèles graphiques.

La plupart des méthodes de recherche que nous présentons par la suite peuvent être ap-
pliquées à ces différents espaces bien que dans la majorité des cas, elles soient utilisées pour
explorer directement l’espace des DAG.

Les méthodes de recherche génériques Les méthodes de recherche que nous présentons ici
sont générales : elles ne concernent pas un domaine d’application en paticulier. Elles produisent
une solution unique (généralement un DAG) maximisant l’un des scores que nous avons présentés
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précédemment.

La recherche gloutonne L’algorithme de recherche le plus simple que l’on puisse imaginer
est la montée de colline par recherche gloutonne. D’une manière générale les méthodes gloutonnes
sont très répandues en optimisation. Leur fonctionnement peut être décrit de la manière suivante :

1. On choisi un graphe Sc comme point de départ de l’algorithme. Classiquement, il s’agit
d’un graphe vide ou d’un graphe sélectionné aléatoirement.

2. On construit SV le voisinage du graphe courant (Sc) par ajout, suppression ou inversion
d’un arc à la fois, en veillant à produire systématiquement un graphe orienté sans cycle.

3. On calcule le score (typiquement, la probabilité a posteriori) de chacun des graphes can-
didats appartenant à SV.

4. On choisi parmi ces derniers celui dont le score est le plus élevé.

5. Si son score est supérieur à celui de la solution courante, il la remplace et on retourne à
l’étape 2. Sinon, la solution courante n’ayant pu être améliorée, la procédure s’arrête.

On remarque que le calcul du score des graphes candidats est beaucoup plus simple si l’on
dispose d’un score décomposable. Dans la mesure où ces graphes ne diffèrent du graphe courant
que par l’ajout ou la suppression d’un arc, il est inutile de recalculer le score de Sc dans sa
globalité. Pour chaque solution de Sv, il suffit de recalculer le score local de la famille présentant
un parent en plus ou en mois par rapport à Sc.

L’algorithme de la montée de colline présente l’avantage d’explorer l’espace des DAG sans la
moindre restriction. Il est certes possible de formuler des hypothèses visant à limiter la taille de
l’espace de recherche. Par exemple, il est courant d’imposer une borne supérieure sur le degré
entrant des sommets du graphe afin de limiter sa connectivité. Toutefois de telles contraintes,
bien que souhaitables dans les faits, ne sont pas nécessaires à la mise en œuvre de cet algorithme.

Le principal inconvénient des algorithmes de recherche gloutonne réside dans le fait qu’ils
convergent vers l’optimum local le plus proche de la solution initiale. Dans la mesure où l’espace
de recherche crôıt exponentiellement avec le nombre de sommets, trouver le graphe d’interaction
optimal parmi les graphes dont les sommets ont au moins k parents est un problème NP-complet
lorsque k > 1.

Il existe de nombreuses approches ayant pour objectif d’améliorer la procédure de recherche
du DAG optimal en restreignant l’espace de recherche à un ensemble de solutions candidates
jugées plus (( judicieuses )). Ces dernières s’appuient généralement sur des hypothèses simplifica-
trices. Dans le cadre de la bio-informatique, elles visent également à exploiter des sources d’infor-
mations hétérogènes. Dans l’immédiat, nous allons poursuivre l’étude de méthodes génériques,
les approches appliquées étant abordées dans un second temps.

Restreindre l’espace de recherche à l’espace des arbres Les travaux les plus précoces
concernant l’apprentissage de structure dans les réseaux Bayésiens sont ceux de Chow et Liu [CL68]
visant à apprendre des réseaux structurés sous la forme d’arbres à partir de données statiques.

La particularité de cette approche vient du fait que l’on restreint l’espace de recherche à une
sous-classe des DAG : les arbres orientés. Soit T l’ensemble des arbres ayant X pour sommets, et
P t(X) une distribution jointe sur X définie par un réseau Bayésien ayant pour structure un arbre
t ∈ T . On souhaite trouver t tel que P t(X) fournisse l’approximation la plus fidèle possible à la
distribution objectif P (X), dont les données D sont un m échantillon. Cela revient à chercher t
tel que P t(X) minimise la divergence de Kullback-Leibler DKL(P t || P ) décrite par l’équation
(4.25). Chow et Liu ont énoncé un théorème permettant de résoudre ce problème d’optimisation
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sans qu’il soit nécessaire de parcourir T de manière explicite. Le théorème suivant fait appel à
la notion d’information mutuelle définie par l’équation (3.27) :

Théorème 4.2 (Chow et Liu)
On attribue à tout arc (Xi,Xj) ∈ X × X un poids W (Xi,Xj) égale à l’information mutuelle
entre ses extrémités I(Xi,Xj). Parmi tous les arbres t ∈ T , celui dont la distribution P t(X)
minimise l’entropie croisée DKL(P t || P ) est l’arbre de recouvrement maximum.

Cette tâche de minimisation peut donc être résolue grâce à un algorithme standard de
résolution du problème de l’arbre de recouvrement de poids maximum tel que l’algorithme de
Kruskal ou l’algorithme de Prim. On remarquera en outre que cette méthode permet de trou-
ver un arbre minimisant la divergence de Kullback-Leibler sans qu’il soit nécessaire de calculer
cette dernière, tous les calculs portant sur des coût locaux (en l’occurrence des informations
mutuelles).
On notera également que d’autres types de coût locaux peuvent être utilisés. Heckerman et
col. [HGC95] ont suggéré d’utiliser un score quelconque, localement décomposable, pour définir
le poids d’une arête :

W (Xi,Xj) = score(Xi,Xj)− score(Xi, ∅) (4.30)

où score(Xi,Xj) est le score local en Xi lorsque Xj est son parent, et score(Xi, ∅) est le score
local de Xi s’il n’a aucun parent.

Les algorithmes de Kruskal ou de Prim produisent un arbre non orienté dont les arcs peuvent
être orientés en choisissant une racine parmi les sommets de X puis en parcourant l’arbre à l’aide
d’un algorithme de recherche en profondeur. Cette racine peut être choisie aléatoirement ou à
l’aide de connaissances a priori.

Si la distribution P (X) a une structure arborescente alors, pour un nombre suffisant de
données, elle peut être retrouvée avec exactitude. Dans le cas contraire, la méthode de Chow et
Liu garantie que la structure apprise est, parmi tous les arbres possibles, la plus proche de la
véritable distribution. Malgré ses nombreux avantages, cette approche est limitée à l’apprentis-
sage de modèles structurés en arbres. Rebane et Pearl (1987) ont étendu la méthode de Chow
et Liu à la découverte de réseaux simplement connectés (ou poly-arbres). Bien qu’elle nécessite
de calculer des statistiques d’ordre supérieur, cette classe de modèles permet de décrire des in-
teractions plus riches que les arbres. De nouveau, si P (X) a une structure en poly-arbre, cette
distribution peut être apprise avec précision sans quoi elle peut être très imprécise. Cependant
cette approche ne permet toujours pas d’apprendre des DAG qui permettent de capturer avec
une plus grande précision les interactions multiples des réseaux de régulation.

Imposer un ordonnancement des variables Cooper et Herskovits [CH92] ont proposé
de simplifier l’exploration de l’espace des DAG en imposant une contrainte sur l’espace de re-
cherche : chaque structure candidate S doit respecter un ordre topologique (voir définition 4.4)
spécifié par l’utilisateur. Par conséquent, pour un ordre topologique donné π : {X1, . . . ,Xn} 7→
{r1, . . . , rn}, tout sommet Xi d’un graphe candidat ne peut avoir comme parent qu’un sommet
Xj de rang supérieur : rj > ri. On dit alors que Xj est un parent potentiel de Xi. Les auteurs
ont ensuite proposé une procédure de recherche gloutonne tirant parti de cette contrainte sur
la direction des arcs dans les solutions candidates : l’algorithme K2. Partant d’un graphe vide,
l’algorithme K2 construit la parenté Pai de chacun des sommets Xi ∈ X du réseau de la manière
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suivante :
K2 essaie d’ajouter itérativement un parent Xj à un sommet Xi tel que rj > ri. À chaque
itération, il sélectionne le sommet qui, parmi tous les parents potentiels de Xi, assure l’augmen-
tation la plus importante du score choisi une fois l’arc Xj → Xi ajouté. Ce processus est répété
pour tous les sommets jusqu’à ce qu’aucun ajout ne permette d’augmenter le score.

Des approches similaires à celle de Cooper et Herskovits ont été proposées par la suite. Elles
diffèrent essentiellement de l’originale par la fonction de performance exploitée. Alors que Cooper
et Herskovits ont proposé de maximiser le score BD, Bouckaert [Bou93] a proposé une variante à
l’algorithme K2 utilisant le score MDL. De la même manière, il est possible d’utiliser le score BIC.

L’utilisation d’un ordre topologique permet de réduire l’espace des DAG candidats mais aussi
de distinguer des DAG appartenant à une même classe d’équivalence dans la mesure où π fixe
l’orientation des arcs. Cooper et Herskovits ont également proposé de limiter la taille des listes
de parents construites pour chaque sommet. Cette contrainte supplémentaire permet de limiter
la taille de l’espace de recherche et de diminuer la complexité du calcul des scores locaux. Elle
suppose que la connectivité d’un réseau de régulation est limité et qu’un gène a un nombre de
régulateurs limité ce qui, dans la majorité des cas, semble pertinent.

Malgré les nombreux attraits de cette approche, elle demeure dans les faits difficilement
applicable en l’état, l’ordre topologique des variables étudiés étant une connaissance difficilement
accessible. L’algorithme K2 est plus particulièrement utilisé comme une fonction de décodage
dans le cadre de méthodes dédiées à l’exploration de l’espace des ordres topologiques. Pour un
ordre donné, K2 permet de convertir ce dernier en un DAG candidat. Le score de ce DAG sert
à évaluer l’ordre topologique à partir duquel il est construit. Bien sûr, cela suppose que K2
trouve le DAG maximisant le score. Ce dernier point est discutable dans la mesure où K2 est
un algorithme glouton qui ne prétend trouver qu’une optimum local de ce score. Malgré cela,
l’avantage prépondérant apporté par la connaissance de l’orientation des arcs permet à K2 de
trouver de très bonnes solutions lorsque l’ordre topologique proposé concorde avec celui de la
distribution objectif.

Présélectionner les parents potentiels Friedman et col. [FNP99] ont développé une
procédure itérative de parcours de l’espace des structures parcimonieuses (ou SCA, pour sparse
candidate algorithm). À chaque itération, leur algorithme alterne une étape de restriction de
l’espace des solutions candidates et une étape de recherche de la structure optimale au sein du
sous-espace défini.

La première étape, visant à réduire la taille de l’espace de recherche, définit pour chaque
sommet Xi un sous-ensemble de nœuds Ci ∈ X\{Xi} constituant une liste de parents potentiels.
Cette dernière est constituée de Pai, la liste des parents préalablement identifiés lors des étapes
de recherche antérieures, et d’un sous-ensemble des sommets restants, maximisant une mesure de
dépendance vis-à-vis de Xi. Classiquement, cette dépendance est mesurée grâce à l’information
mutuelle et à l’information mutuelle conditionnelle. Afin de renforcer la contrainte sur la taille de
l’espace de recherche, un paramètre k spécifié par l’utilisateur fixe également la taille maximum
de la liste des parents potentiels.

La seconde étape consiste à trouver un DAG maximisant un critère de qualité tel que le
score BDe [HGC95] choisi par les auteurs, tout en respectant les contraintes définies à l’étape
précédente : les parents de chacun des sommets Xi d’une solution candidate devront appartenir
à la liste Ci des parents potentiels qui a été proposée. Cette phase d’optimisation est assurée
par un algorithme de recherche gloutonne augmenté par une stratégie tabou. Celle-ci consiste
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simplement à entretenir une liste énumérant les N (la taille de la liste étant fixé par l’utilisateur)
derniers DAG rencontrés et à interdire à l’algorithme de recherche de considérer une solution
appartenant à cette liste. Il s’agit d’une méthode simple permettant d’échapper à certains optima
locaux.

Ces deux étapes sont répétées jusqu’à ce qu’aucune amélioration de la solution courante ne
puisse être trouvée.

Restreindre l’espace de recherche dans les réseaux de régulation génétique Les
méthodes présentées jusque là peuvent être appliquées à n’importe quel type de problème
modélisé par un réseau Bayésien. Il est cependant possible de développer des approches plus
spécifiques à l’apprentissage de réseaux de régulation génétique.

Dans le même ordre d’idée que l’algorithme SCA présenté ci-dessus, l’algorithme du parent
idéal de Nachman et col. [NRF04] sélectionne les parents des sommets d’une solution candidate
en fonction de leur proximité avec un parent (( idéal )). Plus précisément, les auteurs proposent
de construire le profil d’expression d’un parent (régulateur) qui est idéal dans la mesure où il
permet de prévoir de manière précise le profil d’expression de sa cible (gène régulé). Les parents
potentiels sont alors recrutés en fonction de la similarité de leur profil avec celui de ce parent
idéal et virtuel.

A contrario, au lieu d’apprendre un réseau Bayésien complet, Peña et col. [PnBT05] ont
proposé de se concentrer sur la découverte du voisinage d’un gène d’intérêt au sein du réseau de
régulation. Pour cela, ils choisissent un gène cible et font grandir le réseau de manière itérative
à partir de ce dernier. La procédure, qui ne nécessite que des calculs de scores locaux, s’arrête
après un nombre d’itérations pré-défini, chacune d’entre elle consistant à rechercher les enfants
et les parents des sommets préalablement inclus dans le graphe.

Initialiser une recherche gloutonne avec un premier algorithme La plupart des al-
gorithmes que nous avons présentés reposent sur des approches gloutonnes et sont donc parti-
culièrement sensibles à l’initialisation. Pour accrôıtre les chances de trouver le maximum global,
il est courant de recourir à des initialisations multiples afin de générer plusieurs solutions po-
tentielles parmi lesquelles ont choisira celle dont le score est le plus élevé. Une autre approche
consiste à utiliser un algorithme peu sensible à l’initialisation mais produisant des modèles sim-
plifiés afin de fournir une solution de départ pertinente pour une second algorithme, moins
contraint, mais sensible à la solution initiale.
Leray et Francois [FL04] ont proposé d’utiliser l’arbre construit par l’algorithme MWST comme
point de départ pour un algorithme de montée de colline. Ils ont également proposé d’utiliser
l’arbre obtenu par MWST pour générer un ordre topologique qui est ensuite exploité par l’al-
gorithme K2. Ces différentes approches ont entre autre été comparées avec les résultats obtenus
par un algorithme K2 initialisé avec différents ordres topologiques tirés aléatoirement. Pour une
présentation plus récente et complète de ces travaux, il est possible de se référer à la thèse
d’Olivier François [Fra06].

Échantillonner l’espace de recherche Afin d’envisager l’apprentissage de structure dans
un cadre Bayésien, au lieu d’utiliser des heuristiques de parcours déterministes, de nombreux tra-
vaux ont proposé de recourir à des techniques de simulation telles que les méthodes MCMC (pour
Markov Chain Monte Carlo). Celles-ci permettent d’échantillonner la distribution de probabilité
a posteriori P (S | D) des structures d’un réseau Bayésien. Cette approche permet d’envisager
l’apprentissage de structure dans un cadre Bayésien au lieu de fournir une estimation ponctuelle
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de la structure comme c’est le cas avec l’approche du maximum a posteriori. Dans les grandes
lignes, la méthode MCMC, lorsqu’elle est appliquée à l’espace des DAG, peut être décrite de la
manière suivante :
Partant d’une structure le plus souvent aléatoire, un voisin est généré par ajout, suppression ou
inversion d’un arc choisi au hasard. Cette nouvelle structure est acceptée ou rejetée en fonction
du critère de décision de Metropolis et Hastings [Has70]. En répétant cette procédure on produit
une châıne de Markov qui, sous certaines conditions, converge en distribution vers la distribution
a posteriori.
Cette approche a été appliquée à l’espace des DAG [LBU04], des classes d’équivalences de Mar-
kov, et des ordres topologiques [FK03]. Enfin, Husmeier a également utilisé la méthode MCMC
pour apprendre des réseaux Bayésiens dynamiques [Hus03].

4.3.4 Méthodes hybrides

Divers travaux visant à mêler l’apprentissage par contraintes avec celui à base de scores
ont vu le jour afin de conjuguer les avantages respectifs de ces deux approches. L’algorithme
BN-PC-B [CGK+02] proposé par Cheng et col. est l’un des plus connus. Ce dernier tire parti
de l’arbre construit par l’algorithme MWST de Chow et Liu pour limiter le nombre de tests
d’indépendance conditionnelle nécessaires dans les deux premières étapes de ces algorithmes :

1. Un arbre non orienté est construit grâce la méthode de Chow et Liu.

2. Un nombre restreint de tests d’indépendance conditionnelle est réalisé afin d’ajouter des
arêtes manquantes à cet arbre.

3. Une dernière série de tests permet d’élaguer le graphe (élimination d’arêtes surnuméraires)
et de détecter les V-structures (orientation partielle du graphe).

Finalement, les arcs non orientés appartenant au graphe partiellement orienté sont orientés en
suivant la même méthode que pour les algorithmes IC et PC. Une seconde version de cet algo-
rithme appelée BN-PC-A propose de diminuer le nombre de tests d’indépendance conditionnelle
réalisés par la prise en compte d’un ordre topologique des sommets permettant d’orienter les
arêtes dès la première phase de l’algorithme.

A contrario, l’algorithme MMHC (pour Max-Min Hill Climbing) de Tsamardinos et col. [TBA06]
recourt aux méthodes à base de scores dans la phase finale de la procédure d’apprentissage. Il
construit le squelette d’un réseau Bayésien au moyen de tests d’indépendance conditionnelle
selon le même principe que l’algorithme PC [PSS00] avant d’utiliser une recherche gloutonne
afin d’orienter les arcs. Cette dernière utilise le score BD [HG95] avec un a priori uniforme pour
évaluer les solutions candidates.

4.4 Réseaux bayésiens dynamiques

Bien que nous n’ayons pas travaillé sur cette famille de modèles, il nous semble incontournable
de citer les réseaux Bayésiens dynamiques qui constituent une alternative importante lorsque
l’on dispose de données cinétiques. La thèse de Kevin Murphy [Mur02] constitue un travail de
référence concernant cette classe de modèles.
Lorsque les variables auxquelles on s’intéresse varient dans le temps, la famille des réseaux
Bayésiens dynamiques peut être employée. Gharamani et a. appellent réseau Bayésien dynamique
tout modèle graphique reflétant une évolution temporelle. Le plus simple des réseau Bayésien
est alors une châıne de Markov : Soit x1,x2, ...,xT . Pour une hypothèse Markovienne d’ordre 1,
le présent ne dépend que du passé proche. Dans el cas continu, le modèle se décrit à l’aide de
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l’équation suivante :

xt+1 = fθ(xt) + ǫt (4.31)

où f est une fonction linéaire ou non et ǫt est la réalisation d’un bruit gaussien.
Dans cette famille de modèle la loi jointe peut être factorisée de la manière suivante :

P (x1, ...,xT ) = P (x1)

T−1∏

i=1

p(xt+1|xt) (4.32)

Le temps indique ici la causalité, ce qui rend plus facile l’inférence. Il est aussi possible de
déployer dans le temps un réseau bayésien statique, on emploie alors soit le terme de réseau
de croyance Bayésien dynamique soit le terme générique de réseau bayésien dynamique. Il n’y
a plus de contrainte sur l’acyclicité du graphe qui définit les indépendances conditionnelles à
travers le temps. On s’intéresse à l’évolution des variables unidimensionnelles xi(t) :

p(x1(1), ..., xn(T )) =

n∏

i=1

p(xi(1)).

T−1∏

t=1

n∏

i=1

p(xi(t + 1)|Pai(t)). (4.33)

L’apprentissage d’un tel réseau ressemble à l’apprentissage d’un réseau Bayésien dynamique :
il se décompose en apprentissage de la structure et apprentissage des probabilités conditionnelles.

Il est aussi possible de complexifier le modèle Markovien si on suppose la présence d’un
processus caché :

xt+1 = Fθ(xt) + ǫh
t (4.34)

yt = H(xt) + ǫo
t (4.35)

où (xt) est le processus caché et y(t) est le processus observé. On parle alors de modèle à espace
d’états.

Dans les réseaux Bayésiens dynamiques [dHIK+03], la structure et les paramètres sont appris
ce qui les rend pertinents pour l’inférence des réseaux de régulation génétique. Ils constituent
une alternative intéressantes aux réseaux booléens probabilistes.

Les modèles à espace d’états sont très utilisée pour apprendre des réseaux de régulation en
l’absence de mesures des concentrations de protéines (les variables cachées). Ils ont donné lieu à
des développement au sein du laboratoire IBISC [PRM+03, dBLP+05, QBdB07].
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Chapitre 5

Algorithmes évolutionnaires pour
l’apprentissage de structure

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté différentes approches permettant d’ap-
prendre la structure d’un réseau Bayésien à partir de données. La plupart d’entre elles ont
été appliquées à l’apprentissage de réseaux de régulation génétique à partir de données sta-
tiques (généralement discrètes) de profils d’expression. Parmi ces approches nous avons plus
particulièrement mis en avant l’exploration de l’espace des structures. Quel que soit le score
utilisé pour évaluer la qualité d’une structure candidate, il apparâıt clairement que la princi-
pale difficulté de ces méthodes réside dans la manière d’optimiser ce score. En effet, compte
tenu de la très grande taille de l’espace de recherche [Rob77], l’utilisation d’heuristiques de
recherche déterministes telles que l’algorithme K2 [CH92] ou l’algorithme de montée de col-
line [Chi02] est nécessaire pour identifier la structure maximisant un score. Cependant, ces
méthodes ne trouvent que des solutions sous-optimales et nombre d’entre elles reposent sur des
hypothèses très simplificatrices telles que la restriction de l’espace de recherche à des arbres
ou à des DAG respectant un ordre topologique. Dans la mesure où il s’agit d’un problème
NP-difficile [CDD96], différents travaux ont proposé d’utiliser des heuristiques stochastiques
telles que les méthodes MCMC [FK03, KC01b], le recuit simulé [JN06, WTX04, HGC95], ou
la programmation génétique [LHY05, CM04, WLL99] pour améliorer la recherche de solutions
candidates. Ces dernières sont supposées contourner certaines limites des stratégies de recherche
déterministes telles qu’une forte dépendance à l’initialisation de l’algorithme ainsi que la ten-
dance à sombrer prématurément dans des optima locaux. Par ailleurs, il s’agit de méthodes
génériques susceptibles d’être utilisées dans un large éventail de situation. Le fonctionnement
global de ces algorithmes est indépendant des hypothèses simplificatrices communément utilisées
ou de la nature des données mises à notre disposition.

Dans nos travaux, nous avons donc choisi d’utiliser ce type d’approches pour explorer l’espace
des DAG afin d’identifier celui maximisant le score BIC (détaillé par la formule (4.18)). Nous nous
sommes plus particulièrement intéressé aux algorithmes évolutionnaires (AE) [Hol75, Gol89] qui
sont adaptés aux problèmes d’optimisation combinatoire. Dans ce qui suit, nous allons commen-
cer par rappeler quelques principes généraux concernant cette classe d’algorithmes en évoquant
les stratégies globales que nous avons retenues. Nous nous attarderons ensuite sur les choix que
nous avons faits concernant les opérateurs de variation appliqués aux DAG ainsi que sur l’uti-
lisation de techniques de spéciation également appelées niching. Le chapitre suivant présentera
les différents résultats numériques ayant permis de sélectionner les stratégies de recherche les
plus prometteuses et de les valider face à différentes méthodes d’apprentissage alternatives cou-
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ramment utilisées dans la littérature.

Ces travaux ont été présentés lors de l’édition 2007 de la Conférence francophone sur l’Ap-
prentissage automatique (CAp) [AFdB07]. Ils ont également fait l’objet d’une publication dans
LNCS [AdBF07] qui a été étendue par la suite pour le journal BMC Bioinformatics [AFGdB08].

5.1 L’algorithme évolutionnaire générique

Dans ces travaux, nous nous intéressons à l’utilisation des AE pour l’apprentissage de struc-
ture dans les réseaux Bayésiens. Il ne s’agit pas d’une étude portant sur les AE en tant que tels.
Nous nous concentrons sur les stratégies retenues pour accomplir notre tâche d’apprentissage
et ne prétendons pas offrir une vue d’ensemble des problèmes rencontrés avec cette famille de
méthodes d’optimisation.

5.1.1 Généralités

Les individus soumis au processus d’évolution sont des solutions candidates au problème
d’optimisation qui nous intéresse. Ils appartiennent donc tous à l’espace de recherche de notre
problème d’optimisation : l’espace des DAG. Ces individus sont plus ou moins performants ou
— pour reprendre l’analogie Darwinienne — adaptés à la résolution de notre problème d’op-
timisation. Dans notre cas, la fonction de performance est donc égale au critère d’information
Bayésien. L’ensemble des individus traités simultanément par l’algorithme évolutionnaire est
appelé population. Ces individus évoluent au fil d’itérations appelées générations, jusqu’à satis-
faction d’un critère d’arrêt défini par l’utilisateur.
À l’issue de chaque génération, une nouvelle population est engendrée, résultant de l’application
d’un ensemble d’opérateurs aux individus de la population précédente. Les individus manipulés
par un opérateur sont définis comme étant les parents, alors que ceux résultant de l’application
de cet opérateur sont les enfants (ou les descendants).

À chaque boucle générationnelle, des opérateurs sont appliqués séquentiellement à la popu-
lation :

1. Sélection des parents destinés à se reproduire afin d’engendrer m enfants, au sein d’une
population de M individus.

2. Croisement et mutation sont appliqués aux parents sélectionnés afin de produire m enfants.

3. Évaluation de la fonction d’adaptation des enfants.

4. Sélection parmi les M individus de la population courante et les m enfants, de M individus
destinés à survivre et à constituer la population à la génération suivante.

Cela implique qu’à chaque génération, le score BIC soit calculé pour chacun des enfants
produits, ce qui laisse présager des temps de calcul importants.

5.1.2 Opérateurs de sélection

À chaque génération, les individus se reproduisent, survivent ou disparaissent sous l’action
de deux opérateurs de sélection :

– la sélection pour la reproduction détermine combien de fois un individu se reproduit au
cours d’une génération ;
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– la sélection pour le remplacement détermine quels individus vont disparâıtre à l’issue
de chaque génération, de sorte que la taille de la population demeure constante d’une
génération sur l’autre, malgré la génération de nouveaux individus par reproduction.

En toute généralité, la capacité d’un individu à être sélectionné, que ce soit pour la reproduction
ou le remplacement, dépend de sa performance. L’opérateur de sélection est ainsi chargé de
déterminer un nombre de sélections pour chaque individu en fonction de sa performance.

En fonction des approches algorithmiques, il se peut que l’un des deux opérateurs de sélection
ne favorise pas les meilleurs individus. Il est cependant nécessaire d’assurer un biais en faveur
des meilleures solutions à l’issue de chaque génération.

5.1.3 Opérateurs de variation et représentation

Les opérateurs de variation, ou encore opérateurs de recherche, permettent de générer de
nouveaux individus à partir des individus de la population courante. Ce faisant, ils permettent
d’explorer l’espace de recherche afin de dénicher de nouvelles solutions, meilleures que les solu-
tions courantes.

5.1.3.1 Généralités sur les opérateurs de variation

Les opérateurs de variation sont généralement classés dans deux catégories :

– les opérateurs de mutation qui, au moyen de modifications élémentaires d’un individu,
permettent d’en générer un autre plus ou moins éloigné ;

– les opérateurs de croisement qui permettent de produire un ou plusieurs enfants en com-
binant les caractéristiques d’au moins deux parents.

Choix d’une représentation Les contraintes relatives à l’application de ces opérateurs dépendent
de la représentation des solutions dans l’espace de recherche. La façon de modifier ou de combi-
ner des individus est étroitement liée à leur codage. En effet, on fait évoluer une population de
solutions candidates dans un espace de représentations communément appelées chromosomes,
inspiré de la dualité entre génotype-phénotype :

– le phénotype est une solution du problème dans sa représentation naturelle, en l’occurrence
un graphe orienté sans cycle ;

– le génotype est constitué d’une châıne de symboles binaires et plus généralement de sym-
boles d’un alphabet à faible cardinalité, représentant une solution candidate.

On fait donc l’hypothèse implicite qu’une solution peut être représentée par un ensemble de sym-
boles appelés gènes virtuels, qui peuvent être réunis pour former une châıne appelée chromosome.
L’ensemble des gènes virtuels d’un chromosome particulier est appelé le génotype. Les différentes
formes (ou valeurs) pouvant être prises par un gène virtuel sont appelées allèles 1. Le génotype
contient les informations nécessaires à la construction d’un individu appelées phénotype. Le
génotype subit l’action des opérateurs génétiques : sélection et variation, tandis que le phénotype
ne sert qu’à l’évaluation de la performance d’un individu.

Finalité des opérateurs de recherche Les opérateurs de recherche permettent de créer de
la nouveauté dans une population en construisant des individus (( descendants )), qui héritent en
partie des caractéristiques de leurs géniteurs. Ils doivent être capables d’assurer deux fonctions
importantes durant la recherche d’un optimum :

1Dans le cas d’un chromosome binaire, chaque gène virtuel à deux allèles : 0 et 1
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– l’exploration de l’espace de recherche, afin d’en découvrir les régions intéressantes, qui ont
de grandes chances de contenir les optimums globaux ;

– l’exploitation de ces régions intéressantes, de façon à y concentrer la recherche et y découvrir
les optimums avec la précision requise, pour celles qui les contiennent.

Par exemple, un opérateur de variation purement aléatoire, où des solutions sont tirées au hasard
indépendamment les unes des autres, aura d’excellentes qualités d’exploration, mais ne pourra
pas découvrir un optimum dans un temps raisonnable. Un opérateur de recherche local de type
(( montée de colline )) pourra découvrir efficacement un optimum dans une région de l’espace ,
mais il y aura un grand risque pour qu’il soit local, et la solution globale ne sera pas obtenue.
Un bon algorithmes de recherche et d’exploitation devra donc réaliser un équilibre adéquat entre
les capacités d’exploration et d’exploitation des opérateurs de variation qu’il utilise.

Le théorème des schémas L’influence du codage et de la recombinaison sur le bon fonc-
tionnement d’un algorithme génétique peut être comprise à travers le concept de schéma qui
constitue l’un des fondements théoriques des AE. Un schéma est une configuration de certains
paramètres d’une solution du problème d’optimisation. Dans le cas d’un codage binaire, cette
configuration peut être représentée par une châıne de caractères dans l’alphabet {0, 1, ⋆} où ⋆ est
le symbole (( indéfini )). Un chromosome correspond à un schéma s’il a les même valeurs que ce
dernier pour les positions où apparaissent un 0 ou un 1, et une valeur quelconque dans les posi-
tions présentant un ⋆. L’ordre d’un schéma est le nombre de symboles définis (ne correspondant
pas à un ⋆).

Exemple 5.1
Un chromosome (01001) contient entre autre les schémas (0⋆00⋆), (⋆100⋆) ou (⋆1⋆⋆1). L’ordre de
ces schémas est 3, 3, et 2 respectivement. Enfin le chromosome (11001) correspond aux schémas
(⋆100⋆) et (⋆1 ⋆ ⋆1) mais pas au schéma (0 ⋆ 00⋆) du fait de la différence en position 1.

Holland [Hol75] explique que le moyen le plus efficace d’explorer un espace de recherche est de
favoriser la reproduction des individus les plus performants. Il suppose que la performance d’un
individu est due au fait qu’il contient de bons schémas. Le but de l’algorithme génétique est donc
de favoriser la propagation de ces derniers au sein de la population, par le jeu de la reproduction.
Le théorème des schémas [Hol75] avance que le nombre d’apparitions d’un bon schéma dans la
population augmente de manière exponentielle au fil des générations. L’autre point fondamental
est que le nombre de schémas différents présentés par un individu peut être important. Hol-
land [Hol75] a également montré que le nombre de schémas traités à chaque génération est de
l’ordre de n3 avec n la taille de la population. Cette propriété, appelée parallélisme implicite,
est l’une des raisons des performances des algorithmes génétiques.

Le concept des briques de base Selon Goldberg [Gol89] la puissance des algorithmes
génétiques réside dans leur capacité à identifier et à extraire des briques de base (BB) des
solutions recherchées. Une BB est un schéma composé de gènes virtuels fonctionnant ensemble
et permettant d’augmenter la performance des individus. On parle d’interactions entre gènes
virtuels pour désigner le fait que la capacité de chacun à améliorer la performance d’un individu
dépend des autres. C’est ce qui explique que ces derniers ne puissent être optimisés de manière
indépendante.

L’hypothèse sous-jacente au concept des BB est que le problème d’optimisation est, dans une
certaine mesure, décomposable. On suppose qu’il est possible d’identifier des solutions partielles
au problème, c’est-à-dire des sous-ensembles de paramètres pouvant être optimisés, dans un
premier temps, indépendamment des autres. Le but est alors de trouver les BB correspondant
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à des solutions partielles optimales et de les associer, par le jeu des croisements entre individus,
afin de constituer des solutions complètes optimales. Un bon codage doit donc encourager la
formation de BB en veillant à ce que les gènes qui contribuent de manière jointe à la maximisation
de la fonction de performance soient proches les uns des autres au sein du génome. Cela doit
permettre de les identifier et de les réassocier plus efficacement, le risque lors d’un croisement
étant de (( casser )) des BB. Cela arrive lorsque seule une fraction des gènes virtuels composant
une BB est échangée entre deux individus parents. Dans les problèmes d’optimisation complexes,
il arrive cependant que les interactions entre gènes virtuels soient à la fois trop nombreuses et
trop importantes pour qu’il soit possible de ranger les gènes virtuels correspondant côte à côte
au sein d’un chromosome.

5.1.3.2 Mutation

L’opérateur de mutation modifie aléatoirement un individu pour en former un autre qui le
remplacera. La plupart des mutations modifient un individu de telle façon que le résultat de la
transformation lui soit proche. De cette façon, l’opérateur assure une recherche locale aléatoire
autour de chaque individu. Dans cet ordre d’idée, la mutation peut améliorer considérablement
la qualité des solutions découvertes. En effet, le croisement perd de son importance lorsqu’une
grande partie de la population est localisée dans les voisinages des maxima de la fonction de
performance. Dans ce cas, les individus situés sur un même maximum sont souvent identiques
par le jeu de la reproduction et ne subissent aucune modification, ou alors, s’ils appartiennent
à des maxima différents, les descendants montreront généralement de faibles performances. En
revanche, la recherche aléatoire locale due aux mutations donne une chance à chaque individu
de s’approcher des positions exactes des maxima.
La mutation avec un taux suffisamment élevé participe au maintien de la diversité utile à une
bonne exploration de l’espace de recherche. Cet opérateur peut combattre les effets négatifs d’une
forte pression de sélection ou d’une forte dérive génétique, phénomènes qui tendent à réduire la
variance de la distribution des individus dans l’espace de recherche.
Si le taux de mutation est trop élevé et que la mutation est si forte que l’individu produit
est quasiment indépendant de celui qui l’a engendré, l’évolution des individus de la population
équivaut à une marche aléatoire dans l’espace de recherche et l’algorithme évolutionnaire mettra
un temps excessif pour converger.

Classiquement, l’opérateur de mutation sur des châınes binaires modifie aléatoirement les
symboles d’un génotype avec une faible probabilité, typiquement de 0,1 à 0,001 par individu,
égale au taux de mutation. Il existe plusieurs variétés de mutations. L’une des plus classiques est
la mutation bit-flip avec laquelle chaque bit peut être inversé (un 1 devient un 0 et vice versa)
indépendamment des autres avec une faible probabilité. Si le taux de mutation est trop élevé
avec un grand nombre de bits mutés par individu, l’évolution des individus de la population
équivaut à une marche au hasard dans l’espace de recherche et l’algorithme génétique perd son
efficacité.

5.1.3.3 Croisement

Bien que nous ne soyons pas soumis aux contraintes biologiques limitant à deux le nombre
d’individus participant à un croisement, nous avons choisi des opérateurs de croisement utilisant
deux parents pour former deux descendants. Un opérateur de croisement est généralement sto-
chastique dans la mesure où le croisement répété d’un même couple de parents distincts donnera
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Fig. 5.1 – Exemple de recombinaison uniforme et un point.

des descendants différents. Il respecte généralement les propriétés suivantes :

– le croisement de deux parents identiques donnera des descendants identiques aux parents ;
– par extension, un indice de proximité dépendant de la représentation choisie étant défini

dans l’espace de recherche, deux parents proches l’un de l’autre dans l’espace de recherche
engendreront des descendants qui leur seront proches.

Pour une représentation binaire ou discrète, il existe trois variantes de croisement classiques
respectant les propriétés énoncées ci-dessus :

– le croisement un point ;
– le croisement deux points ;
– le croisement uniforme.

Les croisements un point et deux points Après avoir sélectionné un couple d’individus
au sein de la population, le croisement un point se déroule en deux étapes :

– choix aléatoire d’un point de coupure identique sur les deux châınes binaires ;
– coupure des deux châınes et échange des deux fragments situés au-dessous.

Ce processus produit deux descendants à partir de deux parents. Le croisement un point est le
plus simple et le plus classique pour des codages utilisant un alphabet à faible cardinalité comme
le codage binaire. Une généralisation immédiate de cet opérateur consiste à multiplier les points
de coupure sur chaque châıne. Pour C points de coupure, on produit ainsi C + 1 sous-châınes,
la moitié d’entre elles étant échangées entre les deux parents. Par exemple, pour un croisement
4 points, on produit 5 fragments de chromosome et on échange la deuxième et la quatrième
sous-châıne.

En pratique, les croisements un point et deux points sont couramment employés pour leur
simplicité et leur bonne efficacité. Selon de Jong [DJ75], le croisement deux points constitue
une amélioration notable du croisement un point. Dans le même temps, il avance que le fait
d’augmenter le nombre de points de cassure diminue les performances de l’algorithme. Une
explication à ce phénomène est que l’augmentation du nombre de points de coupure augmente
la probabilité de casser des briques de base. Pour leur part, les tests que nous avons effectués
n’ont montré aucune différence significative entre les croisements un point et deux points. C’est
pourquoi par la suite, nous n’évoquons que le croisement un point, le croisement deux points
nous étant apparu comme redondant.
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Le croisement uniforme Le croisement uniforme peut être vu comme un croisement multi-
points dont le nombre de coupures est indéterminé a priori. Pratiquement, on utilise un masque
de croisement, qui est un mot binaire de même longueur que les individus. Un 0 à la ne position
du masque laisse inchangés les symboles à la ne position des deux châınes. Un 1 déclenche
un échange des symboles correspondants. Le masque est engendré aléatoirement pour chaque
couple d’individus. Les valeurs 0 ou 1 des éléments du masque sont généralement tirées avec une
probabilité 0,5.

Il est difficile d’argumenter en faveur de l’une ou de l’autre des méthodes de recombinaison
que nous venons de présenter [ECS89]. Selon Syswerda [Sys89], la recombinaison uniforme est
plus efficace, notamment parce qu’elle est moins dépendante que les recombinaisons un ou deux
points de la structure des chromosomes. En effet, les performances de ces deux méthodes chutent
considérablement lorsque les recommandations que nous avons énoncées concernant les BB ne
sont pas respectées [BBM93]. À l’inverse, la recombinaison uniforme continue à bien se compor-
ter. Bien qu’ils estiment que les recombinaisons un et deux points sont optimales, Spears et de
Jong [SD91] remarquent que ces dernières ne parviennent plus à générer de nouvelles solutions
candidates — et donc à échantillonner de nouveaux points dans l’espace de recherche — lorsque
l’algorithme converge. La recombinaison uniforme semble plus à même de produire des nouvelles
solutions à partir de parents similaires. Toujours selon Spears et de Jong [JS91], la recombinaison
deux points est la plus efficace pour de grandes populations mais la recombinaison uniforme est
plus indiquée quand la taille de la population est faible par rapport à la complexité du problème.

5.2 Un algorithme évolutionnaire pour les réseaux Bayésiens

Nous présentons à présent les différents éléments que nous avons souhaité utiliser pour
élaborer notre algorithme évolutionnaire. Nous présentons les méthodes de sélection retenues
ainsi que les réprésentations et les méthodes de recombinaison que nous testons dans le chapitre
suivant. Enfin, nous introduisons les méthodes de spéciation qui nous semblent être un point
fondamental dans la construction d’un algorithme évolutionnaire. Pour finir, nous récapitulons
nos choix et nous présentons une vue d’ensemble de l’algorithme que nous allons utiliser.

5.2.1 Opérateurs de sélection

Dans ces travaux, les individus participant à la reproduction sont choisis aléatoirement.
Cela permet de laisser libre cours à l’algorithme pour recombiner des individus très différents,
qui peuvent avoir des écarts de performance importants, afin de produire une grande variété
de solutions candidates. Il est cependant nécessaire d’assurer un biais en faveur des meilleures
solutions à l’issue de chaque génération. Nous appliquons donc la sélection lors de la phase
de remplacement. Pour cela, nous avons considéré une stratégie de remplacement stationnaire,
elle-même fondée sur une approche élitiste.

5.2.1.1 Remplacement stationnaire

À chaque génération, un certain nombre de descendants sont engendrés. Ils remplacent un
nombre inférieur ou égal de parents, pour former la population à la génération suivante. Histo-
riquement, la plupart des travaux ont considéré un remplacement (( générationnel )) consistant
à remplacer l’ensemble des individus de la population par leurs descendants. Par la suite une
approche diamétralement opposée s’est développée : à chaque génération, seulement un petit
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nombre (typiquement 2) d’individus sont remplacés. Cette approche, appelée remplacement sta-
tionnaire, donne en règle générale de meilleurs résultats. Les algorithmes utilisant cette approche
sont généralement appelés (( algorithmes à états stationnaires )).

Le remplacement stationnaire engendre une population où les individus connaissent de grandes
variations de durée de vie en nombre de générations et donc en nombre de descendants. La va-
riance élevée de ces grandeurs favorise la dérive génétique 2, qui se manifeste d’autant plus que
la population est petite.

L’utilisation d’une stratégie de remplacement stationnaire implique qu’il faille sélectionner
les individus qui seront remplacés à l’issue de la reproduction. Ce choix peut être aléatoire ou
dépendre de la performance des individus considérés. Pour notre part, nous avons choisi d’utiliser
une stratégie de sélection élitiste.

5.2.1.2 Élitisme

Une stratégie élitiste consiste à conserver dans la population, d’une génération à l’autre, au
moins l’individu ayant la meilleur performance. La performance du meilleur individu de la po-
pulation courante est ainsi monotone croissante de génération en génération. Il apparâıt qu’une
telle stratégie augmente le taux de convergences prématurées. Elle favorise l’exploitation des
meilleures solutions, se traduisant par une recherche locale accentuée, au détriment de l’explo-
ration de l’espace de recherche.

Nous avons choisi de tirer parti des avantages respectifs de ces deux méthodes. Deux enfants
sont produits à chaque génération, cependant ils entrent en compétition avec l’ensemble des
individus de la génération précédente dont ils remplacent les deux individus les moins perfor-
mants, s’ils ont eux-mêmes des scores plus élevés. Ainsi, le meilleur individu à la génération g est
maintenu à la génération g + 1. De même, les nouvelles solutions candidates sont conservées, à
moins qu’elles n’apportent aucune amélioration par rapport à l’un des individus de la génération
précédente. La pression de sélection propre à l’élitisme permet de contrebalancer la dérive
génétique caractéristique du remplacement stationnaire.

5.2.2 Représentation et recombinaison des structures de réseaux Bayésiens

5.2.2.1 Le choix de l’espace de recherche

Comme pour toute méthode de recherche, la définition d’un opérateur de variation dans
les AE nécessite de définir un espace de recherche. Faire évoluer des réseaux Bayésiens est
une tâche ardue et la question du codage s’avère cruciale. À cet égard, deux stratégies glo-
bales peuvent être envisagées : la recherche directe et la recherche indirecte. La recherche
indirecte s’effectue généralement dans l’espace des permutations des n variables aléatoires ci-
teHsu2002,Larranaga1996. Chaque permutation est interprétée comme un ordre topologique
sur les variables. Chaque ordonnancement candidat est généralement soumis à un algorithme
K2 [CH92] qui essaie de reconstruire le meilleur graphe orienté sans cycle correspondant à un
ordre sur ces variables ainsi qu’aux données disponibles. Cependant, même si l’espace des per-
mutations des n variables aléatoires est plus petit et plus lisse que l’espace des structures de
réseaux Bayésiens [FK03], son exploration demeure une tâche difficile. De plus, l’algorithme K2,
qui est fondé sur une méthode gloutonne, ne retrouve pas nécessairement la meilleure structure

2La dérive génétique est le processus par lequel certains caractères sont fixés au sein de la population par le
seul fait du hasard. Un caractère est dit )) fixé (( lorsqu’il ne peut plus évoluer au fil des générations, typiquement
lorsqu’il est partagé par l’ensemble des individus de la population.
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correspondant à un ordonnancement donné des variables. L’exploration de l’espace des classes
d’équivalence Markoviennes a également été entreprise par Muruzabal et Cotta [MC04].

Toutefois, l’essentiel des travaux a porté sur l’exploration directe de l’espace des graphes
orientés sans cycle [LnKMY96, LnPY+96, ELP97, MLD99, CT01, DBC06]. Dans ce cadre, il
faut faire face au problème classique de la production de solutions incorrectes (des digraphes
comportant des cycles). Cela peut être évité en imposant un ordre topologique sur les variables du
modèle, comme l’a proposé Larrañaga [LnPY+96], mais une telle information est généralement
indisponible.

Une première réponse est apportée par Cotta et Troya [CT01] puis développée par Cotta
et Muruzabal [CM02] qui proposent des opérateurs de recombinaison spécifiquement conçus
pour le croisement de DAG. Bien qu’ils aient proposé plusieurs versions de leurs opérateurs, il
est possible de les décrire de la manière suivante : les gènes virtuels codant les arcs des deux
graphes parents sont réunis dans un unique ensemble et injectés à tour de rôle dans les futurs
descendants selon un jeu de règles spécifiques visant à maintenir l’acyclicité des graphes en cours
de construction. Dans une variante phénotypique de ces opérateurs, l’ordre d’inclusion des arcs
dans le graphe-enfant dépend également d’une mesure d’information mutuelle entre les deux
extrémités de chaque arc. Bien que ces méthodes génèrent des structures de réseaux Bayésiens
correctes, elles ne permettent pas de considérer des sous-structures pertinentes dans le génome
des graphes parents et de les transmettre à leur descendants. Une approche alternative est
proposée par Myers et collègues [MLD99] où la production de digraphes cycliques est autorisée,
les solutions incorrectes se voyant attribuées un score arbitrairement faible afin d’éviter de perdre
des sous-structures potentiellement bonnes.

Dans notre étude, nous avons choisi de nous concentrer sur l’exploration directe de l’espace
des DAG. Nous avons étudié des méthodes de recombinaison deux à deux génériques pour réaliser
cette recherche : les croisements un point et uniforme. L’acyclicité des solutions candidates est
prise en compte par un processus de réparation à l’issue de la recombinaison.

Contraintes sur l’espace des solutions et fonction de réparation La contrainte d’acy-
clicité est assurée a posteriori, en utilisant une fonction de réparation pour éliminer les cycles
des nouvelles structures candidates. La fonction de réparation doit également faire respecter
une seconde contrainte aux nouvelles solutions candidates. Nous souhaitons que les sommets des
DAG de la population aient un degré entrant maximum fixé à 10. Les raisons de cette contrainte
supplémentaire sont multiples. Elles sont avant tout d’ordre pratique et calculatoire. En limitant
la taille des parentés dans les graphes testés, nous limitons la taille des tables de probabilités
conditionnelles à gérer. Lorsque ces dernières sont trop volumineuses, l’estimation des paramètres
nécessaire au calcul du score BIC s’avère rédhibitoire en termes de temps de calcul. Un autre
avantage, en termes d’apprentissage cette fois, est qu’en agissant de la sorte, nous restreignons la
taille de l’espace de recherche. Nous simplifions donc quelque peu le problème, tout en nous fon-
dant sur l’hypothèse raisonnable que la plupart des sommets d’un réseau de régulation sont peu
connectés. Enfin, cette contrainte nous permet de limiter la fréquence d’apparition des cycles,
puisque ces derniers ont d’autant moins de chance d’être observés que le graphe est parcimonieux.
Nous allons à présent décrire le principe de fonctionnement de la réparation.

Quels que soient le type de codage utilisé pour représenter les solutions candidates et la
méthode choisie pour les manipuler, la recombinaison se résume toujours à deux DAG échangeant
un sous-ensemble de leurs interactions élémentaires (les arcs). Après recombinaison, les deux
graphes parents présentent de nombreuses modifications de leur topologie, qui peuvent être
exprimées en termes d’additions et de suppressions d’arcs. Les suppressions d’arcs sont alors
systématiquement acceptées et appliquées pour faire de la place au sein du graphe pour d’éventuelles
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additions futures. En revanche, l’addition d’un arc est rejetée lorsqu’elle viole la contrainte d’acy-
clicité ou la contrainte sur le degré entrant des nœuds. Si tel est le cas, on essaie alors d’insérer
l’arc de direction opposée, en considérant de nouveau les deux contraintes précédemment évoquées.
Si l’arc inversé viole l’une d’entre elles, il est définitivement éliminé et on considère l’addition
suivante. Les différents arcs à additionner sont pris en compte et testés les uns après les autres
dans un ordre aléatoire.
Nous avons conscience que l’inversion d’un arc lors de son passage d’un graphe parent vers l’autre
biaise significativement le processus de recombinaison. En effet, inverser un arc qui appartient
à un cycle provoque l’apparition d’une V-structure, or nous avons vu que ces dernières ont une
signification forte dans les réseaux Bayésiens. Cependant, nous estimons que la suppression pure
et simple des arcs violant l’une ou l’autre des contraintes perturbe nettement plus le processus
d’optimisation. Cette approche, qui est couramment employée, provoque une diminution impor-
tante de la connectivité au sein des réseaux Bayésiens candidats sans raison réelle.
Il est également important de noter que ce processus de réparation présente l’avantage de nous
décharger dans une large mesure du problème de recherche dans une classe d’équivalence. En
effet, comme nous l’avons expliqué dans le chapitre précédent, le principale avantage des algo-
rithmes dédiés à l’exploration de l’espace des classes d’équivalence est d’éviter de se déplacer
au sein d’une même classe d’équivalence. On évite ainsi de considérer de nouveaux DAG candi-
dats encodant pourtant le même modèle statistique que les solutions courantes. Si l’on peut
légitimement douter que la recombinaison de deux individus produise des enfants Markov-
équivalents (entre eux ou avec leurs parents), la recombinaison rend une telle hypothèse encore
plus improbable. Lorsqu’un arc est inversé pour éviter l’apparition d’un cycle, une V-structure
qui n’était pas présente dans le graphe d’origine de cet arc apparâıt. L’enfant produit appar-
tient donc à une classe d’équivalence différente du graphe parent. Il en va de même lorsque la
réparation se solde par une suppression d’arc. Les squelettes du graphe enfant et du graphe
parent dont provient cet arc étant différents, ces deux graphes n’appartiennent pas à la même
classe d’équivalence. Dans la mesure où les graphes issus de la recombinaison présentent quasi-
systématiquement des cycles et doivent être réparés, il est peu probable que la reproduction
induise un déplacement au sein d’une même classe d’équivalence.

5.2.2.2 Codage et recombinaison des graphes orientés sans cycle

L’efficacité de la recombinaison dépend de sa capacité à manipuler des unités d’information
pertinentes. Nous avons considéré trois codages différents des DAG fondés sur différents types
de gènes virtuels. À chaque fois, nous avons appliqué à ces codages l’une des méthodes de
recombinaison que nous avons décrites plus haut : la recombinaison un point ou la recombinaison
uniforme. La figure 5.2 résume les différents codages proposés.

Recombinaison classique Tout d’abord, nous avons opté pour une représentation classique
des DAG précédemment utilisée dans la littérature. Leur structure est encodée par un vecteur
de n2 − n gènes virtuels binaires notés Ψij avec i 6= j, tel que Ψij = 1 s’il y a un arc de Xi

à Xj et 0 sinon. Ce codage dérive de la matrice d’adjacence des DAG dont les éléments sont
pris un à un, colonne par colonne, afin de construire une châıne binaire. Notons cependant que
les éléments correspondant à la diagonale de cette matrice ne sont pas pris en compte dans le
chromosome. Dans la mesure où ils sont toujours à 0 (un sommet ne peut pointer sur lui même)
ils ne sont pas informatifs.

Ce codage peut s’expliquer à travers le concept des briques de base exposé dans la sous-
section 5.1.3. Comme nous l’avons expliqué dans le chapitre précédent, le score BIC est décomposable
et peut s’exprimer sous la forme d’une somme de scores locaux caractérisant chacune des familles
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Fig. 5.2 – Les codages utilisés pour représenter des graphes orientés sans cycle en chromosomes.
La construction des chromosomes relationnels et classiques est illustrée par le codage du graphe
candidat par la matrice d’adjacence Ψ et la matrice triangulaire supérieure Φ respectivement.
Un code couleur permet de visualiser la correspondance entre chaque liste de parents au sein
du chromosome parental et la répartition des arcs correspondant à ces parents dans le chromo-
some classique. On remarque que les arcs définissant une liste de parents pour un sommet sont
adjacents dans le chromosome classique.
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du DAG. En première approche, on peut donc envisager de maximiser le score BIC en maximi-
sant chacun de ses termes. Comme le score local d’un sommet ne dépend que de la liste de ses
parents, maximiser les scores locaux implique de trouver la parenté optimale pour chacun des
sommets du graphe. Bien sûr, il ne s’agit là que d’une approximation. La contrainte d’acyclité
crée une dépendance entre les différentes parentés que nous mettons ici de côté en supposant
que le processus d’évolution parviendra à les associer correctement. De même, les parentés ne
sont pas nécessairement des sous-solutions élémentaires du problème d’optimisation. En réalité,
il est possible que les parents d’un sommet puissent être pris en compte séparément, c’est-à-dire
que ces derniers peuvent optimiser le score indépendamment les uns des autres. Pour faire le
parallèle avec les réseaux de régulation, plusieurs régulateurs peuvent fort bien réguler un même
gène de manière indépendante. Toutefois, en l’absence de connaissances a priori ou de données
supplémentaires, il est impossible de prédire quels sont exactement les gènes virtuels qui doivent
être pris en compte simultanément.

En s’appuyant sur l’hypothèse selon laquelle les parentés contiennent des solutions partielles
du problème, on remarque que le chromosome classique respecte l’un des impératifs des briques
de base : les gènes virtuels susceptibles de maximiser de concert le score BIC sont situés côte
à côte au sein du génome. La figure 5.2 illustre cette propriété en représentant tous les gènes
virtuels définissant une parenté donnée avec la même couleur. On constate que ces derniers sont
répartis au sein de sous-châınes.

Pour exploiter la répartition des gènes virtuels au sein des chromosomes classiques, nous leur
appliquons un croisement un point : les chromosomes parents subissent une cassure aléatoire et
s’échangent entre eux l’une des deux sous-châınes résultantes. Ainsi, la recombinaison doit per-
mettre d’échanger des sous-châınes contenant potentiellement des solutions partielles. À chaque
recombinaison cependant, le point de coupure apparâıt dans l’une de ces sous-châınes et la casse.

Par la suite, nous appellerons recombinaison classique la recombinaison un point appliquée
aux chromosomes classiques.

Recombinaison parentale La seconde représentation que nous avons étudiée pour nos graphes
candidats repose sur les chromosomes parentaux précédemment utilisés par Myers et collègues [MLD99].
Un chromosome parental est composé d’une séquence de n gènes virtuels, chacun d’entre eux
correspondant à une liste d’adjacence Paj (avec j ∈ {1, . . . , n}) spécifiant la liste des parents
d’un sommet Xj.

Ce codage présente l’intérêt de protéger les listes parentales d’une éventuelle cassure en
représentant chacune d’entre elles au sein d’un unique gène virtuel. Il est ainsi possible d’échanger
les listes de parentés entre les DAG candidats afin de trouver la meilleure association possible.
D’un point de vue biologique, on peut considérer que Paj représente un ensemble de gènes
régulant l’activité transcriptionnelle du gène Xj , ce qui justifie l’échange de ces listes parentales
comme unités d’information cohérentes. Dans la mesure où toutes les listes parentales sont
échangées dans leur globalité, elles demeurent inchangées à l’issue du processus de recombinaison.
Par ailleurs, il est peu probable que les schémas correspondant aux parentés optimales soient
générés dès l’initialisation. Cela est d’autant moins probable que chaque gène virtuel peut prendre
un très grand nombre de valeurs dépendant des multiples listes parentales envisageables pour
chaque nœud. L’opérateur de mutation semble donc nécessaire à leur modification afin d’explorer
de nouvelles configurations prometteuses.

Les chromosomes parentaux sont recombinés au moyen du croisement uniforme : deux in-
dividus s’échangent un sous-ensemble de leurs gènes virtuels présélectionnés aléatoirement. Il
est inutile d’utiliser la recombinaison un point ici car l’ordonnancement des gènes virtuels au
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sein des chromosomes n’a aucune signification. Par contre, la recombinaison uniforme permet
de favoriser un brassage important des listes parentales entre les individus. Un taux d’échange
paramètre la proportion de gènes virtuels devant être passés d’une solution parente à l’autre
durant la recombinaison. Dans la mesure où ce processus est symétrique, le taux d’échange est
compris entre 0 et 0,5.

Dans la suite de ce mémoire, nous appellerons recombinaison parentale la recombinaison
uniforme lorsqu’elle est appliquée aux chromosomes parentaux.

Recombinaison relationnelle Nous avons également considéré des chromosomes relationnels
codant explicitement les relations élémentaires entre variables et permettant leur échange entre
graphes parents. L’idée consiste à recoder la matrice d’adjacence sous la forme d’une matrice
triangulaire supérieure Φ telle que pour tout couple de sommets (i, j) tel que i > j :

– Φij = 0 s’il n’y a pas d’arc entre Xi et Xj ;
– Φij = 1 si Xi → Xj ;
– Φij = −1 si Xj → Xi.

Les éléments Φij tels que i ≤ j ne sont pas pris en compte. En prenant les éléments de cette
matrice triangulaire supérieure un à un, colonne par colonne, il est possible de construire un
vecteur ternaire correspondant à un chromosome relationnel.
Nous avons utilisé cette représentation compacte afin de nous débarrasser des informations re-
dondantes présentes dans le premier codage. En effet, coder séparément les arcs orientés Xi → Xj

et Xj → Xi avec Ψij et Ψji respectivement, apparâıt inutile puisque si l’un prend la valeur 1,
l’autre devra prendre la valeur 0 du fait de la contrainte d’acyclicité. On peut donc diminuer sub-
stantiellement le nombre de variables à représenter tout en étant assurer de ne jamais produire
un graphe dont les sommets bouclent directement sur eux-mêmes.

La proximité des gènes virtuels le long d’un chromosome relationnel n’est pas corrélée avec
leur dépendance fonctionnelle. Ici, la structure des chromosomes n’est due qu’au codage et n’a
aucune signification. Par conséquent, tout comme les chromosomes parentaux, les chromosomes
relationnels sont croisés grâce à la recombinaison uniforme.
Outre le fait que cette approche favorise un brassage important des caractéristiques structurales
des individus de la population, elle permet également de gagner en généralité. En effet, ici, aucune
hypothèse concernant la structure du problème n’est faite. Théoriquement, les gènes virtuels
qui contribuent conjointement à la maximisation de la fonction de performance doivent être
proches au sein du génome cependant, une telle information n’est généralement pas disponible
préalablement à l’apprentissage. La méthode de recombinaison que nous proposons ici permet
de tenir compte de cette réalité. Elle permet d’éviter de se retrouver piégé par un problème dans
lequel les interactions entre variables sont trop nombreuses ou trop fortes pour être traitées dans
le cadre conceptuel des briques de base.

Par la suite de ce mémoire, nous appellerons recombinaison relationnelle la recombinaison
uniforme lorsqu’elle est appliquée aux chromosomes relationnels.

5.3 Préserver la diversité de la population des structures can-
didates

Une caractéristique fondamentale des algorithmes génétiques est leur capacité à explorer
l’espace de recherche à partir de multiples points en parallèle. Cependant, alors que l’algorithme
progresse, les chromosomes de la population tendent à se ressembler. Cela s’explique par le fait
que les gènes virtuels de certaines solutions qui ont une performance supérieure à la moyenne
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Fig. 5.3 – Exemple de recombinaison uniforme sur des chromosomes parentaux.

des individus (( colonisent )) la population. Ce phénomène de convergence prématurée aboutit à
la formation d’une population homogène d’individus, certes performants, mais sous-optimaux.
L’homogénéisation de la population est susceptible d’empêcher l’opérateur de recombinaison
d’explorer de nouvelles régions de l’espace des solutions. En effet, la recombinaison de solutions
identiques ou très proches produit généralement des solutions similaires aux solutions recom-
binées. Il existe divers mécanismes permettant de maintenir la diversité de la population afin de
favoriser la génération de solutions originales et de réaliser une exploration plus profonde de l’es-
pace de recherche. L’approche la plus simple consiste à recourir à la mutation pour introduire de
la diversité dans la population. La seconde approche repose sur les méthodes de spéciation. Ces
dernières sont supposées maintenir la diversité des solutions en limitant le champ des processus
de sélection à des sous-ensembles de solutions similaires. Elles ont déjà été utilisées avec succès
afin d’améliorer l’apprentissage de structures de réseaux Bayésiens avec de la programmation
évolutionnaire [LHY05].

5.3.1 Introduire de la diversité par mutation

La première approche pour éviter que la population ne devienne trop homogène consiste
à utiliser un opérateur de mutation. Les modifications aléatoires réalisées au sein des modèles
candidats introduisent de la diversité dans la population. La mutation permet ainsi d’échapper
à des minima locaux et d’explorer de nouvelles régions de l’espace de recherche.
Dans notre cas, il nous a semblé pertinent d’appliquer l’opérateur de mutation directement au
phénotype des individus, c’est-à-dire à la structure même des solutions candidates. On constate
en effet qu’une modification des valeurs des gènes virtuels pour les différents types de chromo-
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somes considérés aboutit à des modifications topologiques élémentaires (ajout, suppression ou
inversion d’arcs) des graphes qu’ils représentent. Nous avons décidé de ne pas pratiquer d’in-
version d’arcs car comme nous l’avons vu, la réparation en réalise déjà un certain nombre. La
mutation se caractérise donc par l’addition ou la suppression aléatoire d’arcs au sein des modèles
candidats. Elle repose sur une procédure de type bit-flip adaptée à la manipulation de graphes
orientés sans cycle.

Définition 5.1
On considère les relations entre tous les couples de variables (Xi,Xj) ∈ X

2 de telle sorte que cha-
cune d’entre elles est susceptible d’être modifiée indépendamment des autres avec une probabilité
égale au taux de mutation. Ces modifications sont telles que :

– s’il existe un arc entre Xi et Xj , il est supprimé ;
– si Xi et Xj ne sont pas connectés, un arc est ajouté. L’orientation de cet arc est choisie

de manière à respecter l’acyclicité du graphe. Si les deux orientations sont possibles, l’une
des deux est choisie au hasard.

Si une borne supérieure k sur le degré entrant des nœuds est spécifiée, l’ajout d’un arc supplémentaire
ne sera autorisé que si le degré entrant du nœud cible est inférieur à k. Dans l’éventualité où
l’ajout d’un arc viole systématiquement l’une de ces contraintes, la modification n’est pas ap-
pliquée.

Classiquement, un taux de mutation détermine la proportion des individus mutés dans la
population. Nous avons cependant fait le choix de paramétrer non pas le nombre d’individus
mutés, mais le nombre de mutations survenant au sein d’un même individu. Nous sommes ainsi en
mesure de contrôler l’ampleur de la diversité introduite dans la population. Nous avons également
choisi de circonscrire la mutation aux individus obtenus par croisement. Ainsi, croisement et
mutation sont couplés au sein d’une étape de reproduction assurant l’exploration de l’espace de
recherche. Les individus parents sont conservés en l’état de telle sorte que l’on s’assure qu’aucune
solution préalablement sélectionnée ne soit perdue du fait d’une modification malencontreuse.

5.3.2 Maintenir la diversité par spéciation

Nous étudions à présent les méthodes de spéciation dites de niching. Ces dernières tiennent
leur nom du processus par lequel une seule espèce peut se différencier et donner naissance à
plusieurs espèces différentes occupant des niches écologiques distinctes. Dans le cadre des algo-
rithmes évolutionnaires, les niches sont analogues aux maxima de la fonction de performance.
Le but des méthodes de niching est de maintenir des individus au sein de différentes niches afin
d’empêcher que la population entière ne se concentre trop rapidement dans une niche corres-
pondant à un maximum local. Trois stratégies globales de niching peuvent être considérées : la
reproduction restreinte, le partage de ressources et le remplacement restreint.

La reproduction restreinte Lorsque les couples de parents sont formés sans tenir compte des
caractéristiques des individus, il arrive fréquemment que les croisement soient létaux. Ce terme
signifie que les descendants ne sont pas assez performants pour se maintenir à la génération
suivante. Cela est par exemple le cas lorsque deux individus appartenant à des niches différentes
sont recombinés. Ils sont susceptibles d’avoir une descendance peu performante, située en de-
hors de tout optimum. A contrario, deux individus appartenant à la même niche ont de fortes
chances d’avoir une descendance qui leur ressemble, appartenant à la même niche. Bien sûr il
s’agit là d’une généralité, la ressemblance entre parents et enfants dépendant de la méthode de
recombinaison utilisée. De même, l’évolution des écarts de performance entre des individus selon

129



Troisième partie Apprentissage évolutionnaire des réseaux Bayésiens

qu’ils sont similaires ou différents dépend de la fonction de performance et des briques de base
utilisées pour le codage.

La reproduction restreinte proposée par Booker [Boo85] est supposée encourager la spéciation
en limitant le nombre de croisements létaux. Elle implique que seuls les individus similaires
puissent se reproduire. Cette ressemblance entre individus peut se fonder sur des distances
génotypiques ou phénotypiques. Dans le premier cas, c’est la ressemblance entre les chromosomes
codant les deux solutions parents qui est prise en compte. Dans le second, on s’intéresse à la
ressemblance des solutions parents elles-mêmes. Le principal inconvénient de cette approche vient
du fait que pour limiter le nombre de croisements létaux, elle limite également la production de
nouvelles solutions candidates originales. L’exploration de l’espace de recherche est donc moins
efficace.

Le partage de ressources Les méthodes de fitness sharing (ou partage de ressources) [GR87,
HSL+02] sont fondées sur l’idée que des individus appartenant à la même niche écologique
doivent partager leurs ressources. Dans le cadre des algorithmes génétiques, la ressource d’un in-
dividu correspond à sa performance. Cette méthode, décrite par Goldberg et Richardson [GR87],
consiste à diminuer la performance d’un individu en fonction de sa distance avec les individus
appartenant à la même niche. Par conséquent, lorsqu’une région de l’espace de recherche est
densément peuplée, il est plus difficile d’y ajouter de nouveaux individus. Ces derniers auront
une performance trop faible pour survivre aux générations suivantes. Les régions peu peuplées
apportent au contraire un avantage sélectif aux individus qui s’y trouvent, ces derniers n’ayant
pas à partager leur performance. Cette approche favorise donc la répartition de la population
dans différentes régions de l’espace de recherche. Son utilisation présente cependant plusieurs
difficultés. Il faut tout d’abord disposer d’une mesure de similarité entre les individus. Typi-
quement, on utilise la distance de Hamming, qui mesure le nombre de bits distincts entre deux
châınes binaires. Ensuite, il faut définir une fonction de partage afin de réduire la performance
d’un individu en fonction de son voisinage. Enfin, il faut déterminer la taille des niches. Pour
cela, on définit généralement un rayon d’exclusion, qui est la distance au-delà de laquelle on
estime que deux individus ne peuvent appartenir à la même niche. Le choix de ce paramètre est
fondamental. S’il est trop petit, on réduit notablement l’exploration de l’espace de recherche en
accentuant la recherche locale. Inversement, s’il est trop grand, on ne parvient pas à discriminer
les différentes niches au sein de l’espace de recherche et la finalité même de la méthode est re-
mise en cause. Deb et Goldberg [DG89] ont proposé une méthode permettant d’estimer le rayon
d’exclusion. Elle se fonde sur l’hypothèse que le nombre de niches est connu et qu’elles sont
dispersées au sein de l’espace de recherche (et non concentrées dans une même région). Lorsqu’il
existe de nombreux maxima au voisinage du maximum global, les méthodes de fitness sharing
perdent leur efficacité [GDH92, SK98].

Le remplacement restreint De Jong [DJ75] a proposé une méthode de remplacement res-
treint appelé crowding. L’idée consiste à tirer au hasard un petit nombre d’individus (de l’ordre
de deux ou trois) dans la population afin de les comparer à un descendant à l’issue de la reproduc-
tion. Le descendant remplace l’individu qui lui ressemble le plus d’après la distance de Hamming.
Cette méthode est assez inefficace car elle réalise un grand nombre d’erreurs de remplacement 3

et on lui préfère généralement le fitness sharing [DG89]. En effet, le crowding ne tenant pas
compte de la performance des individus, un enfant peut remplacer un individu nettement plus
performant.

3Une erreur de remplacement survient lorsqu’un individu performant est éliminé au profit d’un individu de
moins bonne qualité
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Harik [Har95] a proposé une méthode de sélection par tournoi restreint qui corrige cette
erreur. De nouveau, un petit nombre d’individus sont tirés au hasard pour être comparés à
un descendant. Cependant, ce dernier rentre en compétition avec l’individu qui lui ressemble
le plus au lieu de le remplacer automatiquement. Le remplacement n’a lieu que si l’enfant est
plus performant que son compétiteur. Bien qu’elle soit plus performante que le crowding, cette
méthode souffre du même inconvénient que le fitness sharing : il faut déterminer le nombre
d’individus auquel un enfant doit être comparé. Ce paramètre — généralement appelé facteur
de peuplement — est analogue au rayon d’exclusion, et détermine dans une large mesure la taille
des niches que l’on prend en compte.

Une approche alternative et beaucoup plus simple est le deterministic crowding (DC) intro-
duit par Mahfoud [Mah95]. Cette technique consiste à comparer les deux enfants produits par
recombinason avec les deux parents recombinés. Chaque enfant rentre en compétition avec l’un
des deux parents et ne le remplace que s’il est plus performant. L’appariement entre enfants et
parents est réalisé de la manière suivante :
Soit P1, P2, E1 et E2 le premier et le deuxième parent, le premier et le deuxième enfant respec-
tivement. Soit d(X,Y ) une distance entre deux individus X et Y . Si d(P1, E1) + d(P2, E2) <
d(P1, E2)+ d(P2, E1) alors P1 rentre en compétition avec E1 et P2 rentre en compétition avec
E2. Dans le cas contraire, P1 rentre en compétition avec E2 et P2 rentre en compétition avec
E1.
Comme on peut le constater, cette technique ne requiert aucun paramètre supplémentaire. Elle
offre de bonnes performances, comparables à celles de la sélection par tournoi restreint [SK98]
tout en étant plus simple à mettre en œuvre.

Choix d’un méthode de spéciation Dans ces travaux, nous avons choisi d’utiliser la méthode
du deterministic crowding (DC). Celle-ci ne restreint pas le champ de la reproduction. Elle per-
met de recombiner des solutions dissemblables et de générer des solutions originales. Il s’agit
d’une méthode générale dont l’élaboration et le fonctionnement ne sont pas dépendantes du
codage ou du paysage de la fonction de performance. Notamment, contrairement aux méthodes
de fitness sharing présentées plus haut, elle ne fait pas d’hypothèses concernant le nombre ou
la position relative des maxima de la fonction de performance dans l’espace de recherche. Enfin,
notons que le DC s’accorde aisément avec les choix que nous avons faits jusqu’à présent. Dans la
sous-section 5.2.1, nous avons expliqué vouloir appliquer une stratégie de remplacement élitiste
dans le cadre d’un algorithme à états stationnaires. Il se trouve que le DC est une stratégie de
remplacement élitiste : parmi les M +2 individus dont on dispose à l’issue de la reproduction, le
meilleur est systématiquement conservé jusqu’à la génération suivante. Par ailleurs, selon Wat-
son et Pollack [WP00], pour que le DC fonctionne bien, les individus recombinés doivent être
choisis de manière aléatoire comme nous l’avons décidé dans la sous section 5.2.1. Pour finir,
dans notre algorithme, la distance utilisée pour calculer les distances relatives entre enfants et
parents est la distance de Hamming.

5.3.3 Synopsis des algorithmes génétiques à états stationnaires

À ce stade, les grandes lignes de l’algorithme évolutionnaire que nous allons utiliser peuvent
être décrites de la façon suivante :
L’algorithme est initialisé aléatoirement. Au début de chaque génération, deux parents sont
choisis au hasard puis sont croisés avec l’une des trois méthodes de recombinaison suivantes :
recombinaison classique, recombinaison parentale ou recombinaison relationnelle. À l’issue d’un
croisement, les deux enfants produits sont réparés puis éventuellement soumis à un opérateur
de mutation. Leur performance est ensuite évaluée au moyen du score BIC et une méthode
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de remplacement est utilisée : soit on recourt à un remplacement élitiste, soit on utilise le
deterministic crowding. Le processus est répété d’une génération sur l’autre jusqu’à convergence.
Nous avons choisi de considérer que la convergence est atteinte lorsqu’aucune amélioration n’est
observée durant un millier d’itérations.

Initialisation de la population : un ensemble de DAG est généré aléatoirement. Tous sont évalués
grâce au score BIC.

Répéter jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit satisfait :

1. Tirer aléatoirement deux DAG parents au sein de la population : P1 et P2.

2. P1 et P2 sont recombinés pour produire deux enfants : C1 et C2 grâce à l’une des
trois méthodes suivantes :
– recombinaison classique ;
– recombinaison parentale ;
– recombinaison relationnelle.

3. C1 et C2 sont ensuite réparés pour respecter la contrainte d’acyclicité ainsi que la
contrainte sur le degré entrant maximum des sommets.

4. C1 et C2 subissent des additions et des suppressions aléatoires d’arcs sous l’effet d’un
opérateur de mutation.

5. Le score BIC des DAG C1 et C2 est calculé.

6. On élimine deux individus de la population courante pour restaurer la taille initiale
de la population :
– remplacement élitiste : C1 et C2 remplacent les deux individus les moins perfor-

mants de la population si leurs scores sont plus élevés ;
– deterministic crowding : C1 et C2 sont appariés avec P1 et P2 suivant la distance

de Hamming. Au sein de chaque couple parent-enfant, celui dont le score est le plus
élevé remplace l’autre.

Dans le chapitre suivant, nous allons tester cet algorithme pour les différents méthodes de
recombinaison et de maintien de la diversité que nous avons sélectionnées. Plus précisément, nous
allons comparer les recombinaisons classique, parentale et relationnelle en fonction de l’utilisation
de la mutation et du DC. La mutation et le deterministic crowding prenant place dans deux
phases distinctes de l’algorithme génétique, nous allons comparer les résultats obtenus avec et
sans mutation d’une part, et avec et sans DC d’autre part. Lorsque le DC n’est pas utilisé, les
descendants remplacent systématiquement les deux individus les moins bons de la population
s’ils s’avèrent meilleurs (stratégie de remplacement élitiste).
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Chapitre 6

Résultats numériques

Nous présentons à présent les différents tests que nous avons effectués afin d’analyser les
mérites des méthodes retenues dans le chapitre précédent. Les plus performantes seront validées
par comparaison avec des algorithmes d’apprentissage classiquement utilisés dans la littérature.

6.1 Méthodes de validation et d’évaluation

Afin d’évaluer les performances et les propriétés d’un algorithme d’apprentissage de struc-
ture, nous devons mesurer sa capacité à retrouver la véritable structure du réseau de régulation
étudié. Actuellement, il n’existe aucun standard incluant des données statiques expérimentales
et une connaissance complète des régulations génétiques sous-jacentes susceptibles de servir
de référence commune pour l’évaluation d’algorithmes d’apprentissage. Lorsqu’une nouvelle ap-
proche est introduite, il est intéressant d’utiliser des données artificielles pour tester l’algorithme
dans diverses conditions. C’est ce qui a été réalisé par Smith et col. [SJH02], qui ont conçu un
simulateur permettant de générer des données dynamiques représentant un système biologique
complexe intégrant entre autres, l’expression de gènes chez l’oscine (oiseau chanteur). Mendes
et collègues [MSY03] ont également proposé un système permettant de générer aléatoirement
des réseaux de gènes artificiels. Ces derniers reposent sur des modèles dynamiques non linéaires
et sont utilisés pour générer des données simulant des données de puces à ADN. Werhli et
collègues [WGH06] se sont appuyés sur un réseau de signalisation cellulaire décrivant les in-
teractions entre 11 phospholipides et protéines phosphorylées du système immunitaire humain
pour mener une étude comparative entre différentes méthodes d’apprentissage. Ils ont utilisé
des données expérimentales de cytométrie mais aussi des données simulées obtenues à partir du
réseau reconstruit par les experts.

Pour notre part, nous avons choisi de considérer le modèle synthétique proposé dans [LBU04],
qui est un réseau Bayésien bio-réaliste fondé sur des connaissances établies concernant le réseau
de régulation de l’insuline comprenant 35 variables (voir la figure 6.1). Nous avons généré des
échantillons de taille croissante pour les 35 variables du modèle. Ce modèle présente l’avan-
tage d’être discret et statique, il correspond donc au type de données que nous avons proposé
d’utiliser pour l’apprentissage de réseaux de régulation au chapitre 3. En outre, son utilisation
permet de respecter le postulat causal de Markov et l’hypothèse de fidélité causale puisque le
modèle objectif est bien un réseau Bayésien et que toutes les variables du problème sont prises
en compte. Bien sûr, ce modèle est moins réaliste que les modèles décrits précédemment. Nous
pensons cependant que dans le cadre que nous nous sommes fixé, être en mesure de mâıtriser ce
problème d’apprentissage est une étape fondamentale avant d’envisager d’apprendre des modèles
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Fig. 6.1 – Réseau Insuline (Le, Bahl et Ungar ; In Silico Biology, 2004).
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plus complexe.

Un autre point fondamental dans la problématique de reconstruction des réseaux de régulation
génétique tient à la quantité des données disponibles. Comme nous l’avons démontré dans le se-
cond chapitre, il existe une grande variété de puces à ADN ainsi que de nombreuses façons de
concevoir une étude de profil d’expression pour un type de puces donné. Cela explique que malgré
le nombre sans cesse croissant de données de profils d’expression publié dans la littérature, il
soit si difficile de construire de grandes bases d’apprentissage. En effet, les jeux de données
produits en laboratoire sont généralement de taille limitée. Du fait du caractère hétérogène
de ces jeux de données il n’est généralement pas possible de les utiliser conjointement. Il faut
donc se résoudre à n’utiliser qu’un nombre restreint d’observations. En consultant les dépôts de
données tel que Gene Expression Omnibus ou Array Express on peut trouver des jeux de données
comptant quelques centaines d’observations. Il nous semble donc raisonnable d’envisager l’ap-
prentissage de structure de réseaux Bayésiens à partir de 300 ou 400 observations, bien que cela
reste un nombre de données très généreux. Enfin, le dernier point concerne la reproductibilité
des résultats. Afin de nous assurer que les performances d’un algorithme d’apprentissage sont
indépendantes de la base d’apprentissage choisie, chaque test sera répété sur des jeux de données
synthétiques distincts et indépendants.

Dans ce qui suit, nous allons donc évaluer les méthodes d’apprentissage étudiées en nous
appuyant sur des jeux de données artificiels de taille réduite, indépendants, générés à partir d’un
modèle biologiquement pertinent issu de la littérature.

6.2 Mesures utilisées pour l’analyse des résultats

Avant de définir les indices d’évaluation permettant de mesurer les performances de l’ap-
prentissage, il nous faut noter que le BIC est un critère Markov équivalent : il attribue le même
score à tous les DAG appartenant à la même classe d’équivalence Markovienne [VP91]. Le pro-
cessus d’apprentissage ne peut donc pas discriminer deux DAG appartenant à la même classe
d’équivalence Markovienne sur la seule base des données observées. C’est pourquoi les analyses
ont été réalisées sur le CPDAG correspondant au DAG obtenu à l’issue de chaque apprentissage.
L’évaluation du processus d’apprentissage a donc consisté en la comparaison du CPDAG appris
avec le CPDAG correspondant au modèle de référence.

Afin d’évaluer la qualité d’un algorithme d’apprentissage nous souhaitons étudier sa capacité
à identifier le modèle dont les données sont issues. Nous proposons donc d’étudier la ressemblance
entre le CPDAG appris et le CPDAG objectif au moyen des indices suivants.

Le nombre de vrais positifs Un vrai positif (tp) est un arc qui apparâıt à la fois dans le
graphe appris et dans le graphe de référence. S’il est orienté dans le graphe appris, il
doit l’être également, et dans la même direction, dans le graphe de référence. Un arc non
orienté dans le graphe appris sera considéré comme un vrai positif même s’il est orienté
dans le graphe de référence, dans la mesure où l’apprentissage ne fait aucune spéculation
concernant son orientation.

Le nombre de vrais négatifs Un vrai négatif (tn) se caractérise par l’absence d’arcs entre
deux nœuds donnés, à la fois dans le graphe appris et le graphe de référence.

Le nombre de faux positifs Il est égal au nombre total de positifs (le nombre d’arcs dans le
graphe appris) auquel on retranche le nombre de vrais positifs.
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Le nombre de faux négatifs Il est égal au nombre total de négatifs (le nombre de paires de
sommets non connectés) auquel on retranche le nombre de vrais négatifs.

Au final, les CPDAG appris peuvent être évalués à l’aide des mesures suivantes.

Sensibilité Également appelée précision, la sensibilité est égale à tp
tp+fn

.

Valeur de prédiction positive Généralement notée ppv, valeur de prédiction positive est égale
à tp

tp+fp
.

Spécificité Également appelée rappel, la spécificité est égale à tn
tn+fp

.

Toutefois dans cette étude, la spécificité apparâıt comme une métrique peu pertinente. L’intro-
duction d’une borne supérieure sur le degré entrant des nœuds du réseau, au même titre que
la contrainte sur la complexité présente au sein du BIC, garantissent la génération de solutions
parcimonieuses. Dans la mesure où le graphe de référence comme les graphes appris présentent
un faible nombre d’arcs, le nombre de vrais négatifs est toujours élevé en comparaison du nombre
total de négatifs (tn + fp), donc la spécificité n’est pas discriminante.

Le temps de calcul ne nous a pas semblé être un critère d’évaluation fondamental pour cette
étude. Lorsque nous réalisons une comparaison entre différentes méthodes d’apprentissage, il est
certes naturel de mettre en relief leurs temps de calcul respectifs. Dans le cas d’heuristiques sto-
chastiques ces derniers sont généralement élevés. Sous Matlab, plusieurs heures sont nécessaires
pour exécuter un algorithme génétique ou un algorithme MCMC sur des systèmes comportant
quelques dizaines de variables. Cependant, comparé au temps nécessaire aux biologistes pour
générer des données, cela semble négligeable. En effet, après plusieurs mois d’expérimentation,
le fait qu’un algorithme mette quelques minutes ou quelques heures pour proposer une hypothèse
de réseau de régulation à partir des données obtenues importe peu. D’autant plus que le temps
nécessaire à la validation des résultats et à leur interprétation peut également nécessiter plu-
sieurs semaines. Typiquement, les influences régulatrices représentées au sein de la structure
du modèle appris doivent être confrontées à la littérature et les plus intéressantes doivent être
testées au moyen d’expériences supplémentaires. Il est donc possible de se montrer plus tolérant
face au temps de calcul conséquent des algorithmes évolutionnaires que dans d’autres domaines
d’applications.

Nous avons donc choisi d’évaluer la qualité des différentes approches d’apprentissage en nous
référant à la sensibilité et la ppv des structures de modèles appris. Bien sûr, l’inconvénient
majeur d’un algorithme stochastique réside dans la variabilité des solutions qu’il propose à
l’issue de différentes exécutions. Tous les tests ont donc été répétés afin de rendre compte du
comportement moyen des algorithmes étudiés. Au final, nous souhaitons apprendre des réseaux
fidèles à l’original ayant une bonne sensibilité (capacité à découvrir des interactions) mais aussi
et surtout une bonne ppv afin de limiter les faux positifs. En effet, une sensibilité élevée, si elle
s’accompagne de nombreux faux positifs, est de peu d’intérêt car les interactions proposées par
le modèle étant fausses pour la plupart, il est difficile de les tester et de les confirmer au moyen
d’expériences complémentaires. S’il est indéniable que les biologistes sont prêts à accepter une
faible proportion d’erreurs afin de faire des découvertes, il est fondamentale que ces dernières
ne soient pas noyées parmi les faux positifs. Comme nous le verrons par la suite les méthodes
d’apprentissage tendent à founir un taux élevé de faux positifs.

6.3 Comparaison de différentes approches évolutionnaires

Dans un premier temps, nous étudions les performances de l’algorithme évolutionnaire décrit
précédemment selon la stratégie de recombinaison et la méthode de préservation de la diversité
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utilisées. Tout d’abord, nous avons comparé l’effet de la mutation et celui du deterministic
crowding pour différentes stratégies de reproduction. Plus précisément, nous avons étudié le
comportement des trois stratégies de reproduction présentées au chapitre précédent, en faisant
varier le taux d’échange pour les recombinaisons relationnelles et parentales. Ce taux d’échange
permet de paramétrer le nombre de gènes virtuels échangés entre deux chromosomes par la
recombinaison uniforme. Puisque nous n’étions pas intéressé par un réglage précis de ce pa-
ramètre, nous avons simplement considéré un taux d’échange bas (0, 1) et élevé (0, 4). Nous
avons également considéré une faible probabilité de mutation de 0, 002 impliquant de l’ordre de
2 arcs modifiés par DAG. Nous avons travaillé sur des populations de taille relativement limitée
(en comparaison de la taille de l’espace des solutions) de 200 DAG. Enfin, l’algorithme s’arrête
lorsque le meilleur score de la population ne montre aucune amélioration durant au moins 1 000
itérations. Nous avons en plus imposé un nombre maximum de 50 000 itérations. Nous rappelons
que cet algorithme ne produit que deux solutions candidates par itération, c’est pourquoi ces
dernières sont si nombreuses.
Chaque test a été effectué 10 fois, en s’appuyant sur des jeux de données distincts et indépendants
pour juger de la robustesse des différentes approches évolutionnaires. Pour tenir compte de la
disponibilité des données biologiques (qui sont des instantanés de l’activité transcriptionnelle des
cellules) nous avons considéré des échantillons de faible taille (300 mesures). Nous considérerons
cependant des tailles d’échantillon variables dans un second temps.

La sensibilité et la ppv que nous avons obtenues pour chaque test sont représentées dans les
tables 6.1 et 6.2, respectivement. Ces résultats correspondent à la moyenne et à l’écart-type de
chacun de ces indices de qualité sur les 10 exécutions réalisées pour chaque test. Pour favoriser
la lisibilité, ces résultats ont été exprimés en termes de pourcentage et arrondis à l’entier le plus
proche.
Les lignes correspondent aux stratégies de recombinaison : recombinaison relationnelle (lignes
1 et 2), recombinaison parentale (lignes 3 et 4), recombinaison classique (lignes 5). Pour les
recombinaisons relationnelles et parentales, deux lignes sont disponibles puisque le croisement
uniforme sur lequel elles reposent est testé pour un taux d’échange élevé (lignes 1 et 3) et faible
(lignes 2 et 4). Les colonnes correspondent aux diverses techniques de préservation de la diver-
sité utilisées dans chaque test. Nous comparons les cas où aucune de ces techniques n’est utilisée
(colonne 1), où seulement l’une des deux est utilisée (colonne 2 pour la mutation et colonne 3
pour DC) et où les deux sont utilisées simultanément (colonne 4).

Lorsque nous considérons la première colonne des tables 6.1 et 6.2, nous constatons qu’en
l’absence de méthode de préservation de la diversité (colonne 1), deux tendances émergent. En
premier lieu, pour les recombinaisons relationnelles et parentales, les résultats s’avèrent meilleurs
pour un taux d’échange élevé. Cela était prévisible dans la mesure où un taux d’échange plus
élevé favorise un mélange plus important des gènes virtuels entre modèles candidats. L’explo-
ration de l’espace de recherche s’en trouve accélérée du fait de la génération d’une plus grande
variété de modèles candidats. Dans un second temps, si l’on considère le taux d’échange élevé,
la recombinaison relationnelle surpasse la recombinaison parentale qui, à son tour, fonctionne
nettement mieux que la recombinaison classique. En effet, la recombinaison relationnelle pra-
tique la recombinaison à un niveau plus fin (interactions élémentaires) que les deux autres qui
manipulent d’un bloc de larges sous-ensembles d’(in)dépendances conditionnelles. Cela permet
à l’algorithme génétique de s’échapper plus facilement d’un optimum local pour atteindre de
meilleures régions de l’espace de recherche avant d’être piégé par l’homogénéisation prématurée
de l’algorithme. Cela laisse également supposer que notre hypothèse concernant les briques de
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Tab. 6.1 – Moyenne ± écart-type de la sensibilité (×100) : comparaison de différentes stratégies
d’évolution - 10 exécutions. DC = Deterministic Crowding ; Mut = Mutation ; NoDC = pas de
Deterministic Crowding ; NoMut = pas de Mutation.

Recombinaison NoDC/NoMut NoDC/Mut DC/NoMut DC/Mut

Recomb. Relationnelle - Élevée 43± 4 61± 6 63± 3 68± 4

Recomb. Relationnelle - Faible 18± 7 42± 8 68± 4 68± 4

Recomb. Parentale - Élevée 23± 7 56± 7 48± 3 66± 4

Recomb. Parentale - Faible 12± 5 33± 6 61± 4 60± 2

Recomb. Classique 12± 4 43± 7 43± 5 59± 7

Tab. 6.2 – Moyenne ± écart-type de la PPV (×100) : comparaison de différentes stratégies
d’évolution - 10 exécutions. DC = Deterministic Crowding ; Mut = Mutation ; NoDC = pas de
Deterministic Crowding ; NoMut = pas de Mutation.

Recombinaison NoDC/NoMut NoDC/Mut DC/NoMut DC/Mut

Recomb. Relationnelle - Élevée 61± 12 58± 8 84± 5 74± 8

Recomb. Relationnelle - Faible 18± 8 22± 8 82± 9 80± 6

Recomb. Parentale - Élevée 26± 8 38± 4 68± 10 69± 6

Recomb. Parentale - Faible 12± 5 14± 4 79± 6 63± 7

Recomb. Classique 12± 5 21± 4 62± 7 52± 11
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base des solutions recherchées est soit fausse soit mal exploitée par les méthodes de recombinai-
son proposées. Dans le cas de la recombinaison parental, cela peut s’expliquer par le fait que les
parentés des sommets du DAG qui constituent nos briques de base n’évoluent pas ou très peu
sous l’effet de la recombinaison (la réparation apportant quand même quelques modifications).

En comparant les colonnes 1 et 2 des tables 6.1 et 6.2, il apparâıt que les précédentes ob-
servations concernant la comparaison des stratégies de recombinaison demeurent valides en
présence de l’opérateur de mutation. Cependant, alors que la ppv (table 6.2) reste stable, la
sensibilité (table 6.1) augmente significativement pour toutes les stratégies de recombinaison.
L’amélioration apportée par la mutation est particulièrement importante pour les méthodes de
recombinaison les moins efficaces. En effet, la mutation modifie les larges sous-châınes échangées
entre chromosomes classiques et les listes parentales constituant les gènes virtuels des chro-
mosomes parentaux. Elle permet donc à l’algorithme de s’échapper des minima locaux où ces
méthodes de recombinaison ont tendance à converger du fait de leur nature conservatrice. De la
même manière, on remarquera que pour les recombinaisons fondées sur le croisement uniforme,
cette amélioration est plus importante pour un faible taux d’échange. La mutation permet d’ob-
tenir de nouvelles topologies de graphes qui n’auraient pu être prises en considération du fait
de la lenteur du mélange des gènes virtuels résultant de ce paramétrage. Il est par contre plus
difficile d’expliquer pourquoi la mutation améliore plus particulièrement la ppv. L’hypothèse la
plus probable est que du fait de dépendances fortes entre les gènes virtuels, il est difficile d’iden-
tifier de nouveaux arcs du DAG de référence au moyen de modifications élémentaires des DAG
candidats. Il peut être nécessaire de considérer l’introduction simultanée de plusieurs arcs ayant
un rôle commun dans le modèle (représentant des co-régulateurs d’un gène par exemple) pour
améliorer le score. Inversement, il est plus facile d’éliminer un arc surnuméraire, sa suppression
devant se traduire par une amélioration de la performance du DAG muté.

Une simple comparaison entre les colonnes 2 et 3 nous montre que remplacer la mutation par
le DC améliore fortement les résultats. On constate une augmentation de la sensibilité pour les
recombinaisons relationnelles et parentales ayant un faible taux d’échange alors que les autres
stratégies de recombinaison conservent des résultats similaires. Cependant, concernant la ppv,
toutes les stratégies de recombinaison présentent une importante amélioration. De nouveau, ce
sont les méthodes de croisement les moins performantes qui bénéficient le plus de l’apport du
DC. Cette amélioration tend à effacer le différentiel de performances précédemment constaté
entre ces différentes stratégies de recombinaison : lorsque le DC est appliqué, elles donnent
toutes des résultats satisfaisants. En l’occurrence, cette amélioration s’explique par la capacité
du DC à retarder l’homogénéisation de la population afin de prévenir la convergence prématurée
de l’algorithme. Cela permet aux méthodes les moins performantes en termes de découverte de
nouvelles solutions candidates de poursuivre leur recherche vers de nouveaux minima.

Finalement nous avons étudié l’effet conjoint des deux techniques de préservation de la di-
versité en comparant les colonnes 3 et 4. Étonnamment, alors que la mutation n’apporte qu’une
augmentation modérée de la sensibilité lorsqu’elle est ajoutée au DC, nous observons également
une diminution de la ppv pour certaines méthodes de recombinaison. Cependant, ces remarques
reposent surtout sur des tendances puisque, considérant la forte variabilité des résultats, la plu-
part de ces variations ne sont pas significatives.

Il doit être noté que les différentes approches évolutionnaires que nous venons de comparer ne
réalisent pas le même nombre d’évaluations de la fonction objectif avant de converger. La princi-
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pale différence est imputable au niching. Dans nos expériences, un AE utilisant la recombinaison
relationnelle, un taux d’échange élevé, une faible probabilité de mutation et le deterministic
crowding réalise entre 40 000 et 50 000 évaluations du score BIC. Le même algorithme, privé de
deterministic crowding réalise entre 20 000 et 30 000 évaluations du score BIC. En somme, la
spéciation multiplie par deux le coût en termes de calcul. Cela n’est pas négligeable mais dans
la mesure où les valeurs présentées dans les deux cas sont du même ordre, nous estimons que les
comparaisons réalisées sont justes. En effet, en l’absence de mécanisme de spéciation, recourir à
une initialisation multiple n’a que peu d’intérêt : il suffit de répéter l’exécution de l’algorithme
privé du niching une seule fois pour atteindre le même coût de calcul que lorsque le niching est
utilisé.

Nous montrons qu’un taux de mutation modéré est nécessaire au bon fonctionnement d’un
algorithme génétique reposant sur un schéma de sélection élitiste. Cependant, le recours au
deterministic crowding — qui améliore sensiblement le processus d’apprentissage — contreba-
lance nettement l’absence totale de mutation. Par la suite, nous utiliserons conjointement ces
deux techniques. La recombinaison relationnelle avec un taux d’échange élevé est l’approche qui
a donné les meilleurs résultats à travers les différents tests. Nous avons donc choisi de nous
appuyer sur une recombinaison relationnelle ayant un taux d’échange élevé, ainsi que sur l’uti-
lisation conjointe de la mutation et du deterministic crowding pour la suite de ce chapitre.

6.4 Visualiser l’effet du Deterministic Crowding sur la répartition
des DAG

Le comportement des algorithmes évolutionnaires est généralement analysé à travers le suivi
au cours du temps d’une métrique caractérisant les individus de la population : le plus souvent,
il s’agit du meilleur score obtenu parmi les individus de la population rendant compte des
propriétés de convergence de l’algorithme. Pour étudier plus précisément l’effet du niching sur
le fonctionnement d’un AE, nous avons besoin de suivre les modifications survenant au sein de
la population au cours du processus d’évolution. Il nous faut donc être capables de comparer les
structures candidates elles-mêmes et pas seulement leurs indices de qualité tels que la ppv ou la
sensibilité. Nous proposons de visualiser des graphes comme des points dans un espace à deux
dimensions afin de mettre en lumière l’évolution de leur distribution au sein de la population.

6.4.1 Visualisation par Sammon-mapping

L’impact du niching sur l’exploration de l’espace des DAG peut être étudié en visualisant
la façon dont les structures des solutions candidates se distribuent au sein des populations suc-
cessives. Pour cela, nous utilisons le Sammon-mapping [Sam69], un algorithme permettant de
projeter des données issues d’un espace de dimension e dans un espace de dimension f tel que
f < e. Durant la projection, le Sammon-mapping tend à préserver les distances entre tous les
points du jeu de données pris deux à deux afin de préserver la structure des données.

Considérons un ensemble de N objets. Chaque objet est représenté par un point dans un
espace à e dimensions. Le but du Sammon-mapping est de trouver N points dans un espace
de dimension f inférieur à e, de telle sorte que les distances correspondantes soient proches des
distances au sein de l’espace d’origine :

– dij , ∀i, j = 1, · · · , N est la distance entre deux points dans l’espace à e dimensions appelé
espace d’origine.
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– δij , ∀i, j = 1, · · · , N est la distance entre deux points dans l’espace à f dimensions appelé
espace d’arrivé.

Typiquement, afin de faciliter la visualisation, nous avons f = 2, auquel cas δij est la distance
euclidienne entre les points i et j dans un espace 2D. Afin d’identifier les N points au sein
de l’espace d’arrivé dont les distances deux à deux approchent au mieux celles dans l’espace
d’origine, on utilise un critère de coût. Ce dernier est généralement nommé (( fonction de stress ))

et est noté S. Il mesure l’écart entre les configurations dans les deux espaces :

S =
1

∑N−1
i=1

∑N
j=i+1 δij

N−1∑

i=1

N∑

j=i+1

(δij − dij)
2

δij

On cherche donc à identifier les N points au sein de l’espace d’arrivé qui minimisent cette
fonction de stress.

Dans notre cas, les objets traités sont des graphes que nous souhaitons représenter par des
points dans un espace 2D. Il nous faut donc définir une distance entre ces graphes. Nous utilisons
une distance de Hamming afin de comparer les matrices d’adjacence codant les différents DAG
de la population. Cette distance repose sur le comptage des différences survenant au sein de ces
matrices qui pour l’occasion sont reprises sous la forme de vecteurs binaires.
Soit A la matrice d’adjacence codant la structure de réseau Bayésien Gk ∈ G :

A = {Aij} avec i, j ∈ {1, 2, . . . , n} et A ∈ {0, 1}n2

On considère Vk un vecteur correspondant à la matrice d’adjacence A :

V = {Vk} ∀k ∈ {1, . . . , n2} |Vk = Aij

La distance de Hamming entre deux vecteurs V1 et V2 codant deux DAG G1 et G2 est donnée
par :

H(V1, V2) =

n2∑

i=1

⊗(V k
1 , V k

2 ),∀V1, V2 ∈ {0, 1}n
2

où ⊗(a, b) est la fonction XOR. Dit plus simplement, la distance de Hamming compte le nombre
de bits distincts entre deux vecteurs binaires.

Nous avons utilisé le Sammon-mapping pour représenter dans un espace 2D les populations
d’un algorithme évolutionnaire enregistrées toutes les 10 000 générations. À chaque fois, nous
comparons la population à la génération g avec les populations enregistrées aux générations
g + 10 000 à 50 000. Rappelons qu’au-delà de 50 000 générations, l’algorithme génétique est
stoppé. Nous comparons l’effet du niching sur la répartition des individus de la population au
fil des générations en fonction de deux méthodes de recombinaison : la recombinaison parentale
et la recombinaison relationnelle. Pour éviter que la mutation n’interfère avec le niching quant
au contrôle de l’homogénéisation, celle-ci a été désactivé pour ces tests.

Nous commençons par étudier l’évolution de la population d’un AE utilisant la recombinaison
relationnelle avec un fort taux d’échange. Les résultats sont présentés à la figure 6.2. Le niching
est utilisé dans la colonne de gauche et non dans la colonne de droite. Considérons tout d’abord
la sous-figure A1. Dans la mesure où ce sont les distances relatives entre matrices d’adjacence
qui sont représentées, un effet artefactuel, que nous appelons l’effet (( donut )), apparâıt. Si nous
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avions représenté uniquement la population initiale (Gen. 0), nous aurions obtenu un disque
représentant des individus distribués uniformément, ces derniers étant générés aléatoirement.
La comparaison de deux populations appartenant aux générations 0 et 10 000-50 000 montre
une population répartie sur un anneau (population à la génération 0) entourant de manière
plus ou moins régulière une population répartie sur un disque de rayon inférieur (population
aux générations 10 000-50 000). Cela illustre le phénomène d’homogénéisation : les individus se
ressemblent de plus en plus au cours du temps et leurs distances relatives tendent donc à se
resserrer. La densité des individus (i.e. leur répartition au sein de l’espace de représentation
2D) est donc de plus en plus marquée. Les individus des générations 10 000-50 000 ayant eu
le temps de converger vers une région plus restreinte de l’espace de recherche, les individus de
la génération 0 sont nettement plus différents de ces derniers qu’ils ne le sont entre eux. On
remarque que 10 000 générations plus tard (sous-figure A2), l’homogénéisation est complète.
Les individus de la génération 10 000 sont répartis uniformément autour des populations des
générations 20 000 à 50 000 qui sont déjà concentrées en un point. À la génération 20 000,
l’algorithme a convergé, tous les individus de la population sont identiques. Si on regarde la
colonne de droite, on remarque qu’en l’absence de niching le phénomène d’homogénéisation est
accentué : la population est concentrée en un seul point avant 10 000 générations.

Nous étudions à présent l’effet du niching sur le comportement de la population dans un AE
utilisant la recombinaison parentale (figure 6.3). Afin de nous placer dans une situation radicale-
ment différente de la précédente, nous considérons le cas où nous avons utilisé un taux d’échange
faible (0, 1). Si nous regardons la colonne de droite, nous constatons que de nouveau, en l’ab-
sence de niching, la population a convergé en moins de 10 000 générations. Cette fois cependant,
l’utilisation du niching (colonne de gauche) permet non seulement de ralentir considérablement
l’homogénéisation de l’algorithme, mais également de structurer la population. En effet, les po-
pulations des générations 40 000 et 50 000 (sous-figure A3) ne sont plus uniformément réparties
dans une région de l’espace 2D. Dans ce dernier cas, le niching semble être parvenu à maintenir
une réelle hétérogénéité au sein de l’espace des solutions.

À l’issue de cette expérience, il apparâıt clairement que la méthode de spéciation que nous
avons utilisée permet de maintenir la diversité dans une population de solutions candidates. Ces
résultats confirment également les performances observées des différentes méthodes de repro-
duction en fonction de l’utilisation du deterministic crowding : cette technique avantage tout
particulièrement les méthodes de recombinaison qui ré-associent une faible proportion des gènes
virtuels de leur parents et qui par conséquent, produisent des enfants très proches de leur parents.

6.4.2 Visualisation par analyse en composantes principales

Afin de confirmer les observations précédentes qui, nous l’avons souligné, reposent sur une
représentation très contrainte de la réalité, nous proposons d’utiliser une seconde méthode de
visualisation plus élaborée. Nous avons utilisé l’Analyse en Composantes Principales Kernelisée
(KPCA) introduite par Schölkopf et al. [SSM97] pour projeter des DAG dans un espace à deux
dimensions. La KPCA consiste à appliquer la PCA classique dans l’espace des caractéristiques
doté d’un noyau k faisant office de produit scalaire. Un noyau k est une fonction de similarité
qui est positive semi-définie. La KPCA nous fournit un moyen simple d’appliquer la PCA à des
objets complexes pour lesquels une fonction noyau peut être définie.

Noyau entre graphes : le noyau du produit direct De nombreux noyaux entre graphes
ont été introduits par Gartner dans [GDR03]. Plus particulièrement, il a proposé le noyau du
produit direct fondé sur le produit direct de graphes. Étant donnés deux graphes orientés et
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étiquetés G1 et G2, on définit E× la matrice d’adjacence de leur produit direct G1 ×G2. Dans
notre cas particulier, l’ensemble des sommets est toujours le même pour tous les graphes et par
conséquent, la matrice E× est le produit élément par élément des matrices d’adjacence de G1 et
G2. Le noyau du produit direct k× est défini comme suit :

k×(G1, G2) =

m∑

i,j=1

∞∑

n=0

βn

n!
En

× =

m∑

i,j=1

exp βE×

avec m le nombre de sommets des graphes, β ∈ R+ et exp est l’exponentiel de matrice. Nous
avons choisi d’appliquer une version normalisée du précédent noyau :

knorm
× (G1, G2) =

k×(G1, G2)√
k×(G1, G1).k×(G2, G2)

Réduire la visualisation d’un ensemble de graphes à un espace 2D implique des pertes d’in-
formations évidentes. La forme des nuages de points notamment n’est pas interprétable. Cette
visualisation fournit cependant une image intelligible de la répartition des DAG au sein d’une
population ainsi que des tendances pertinentes sur le comportement de la population.

Résultats À la vue des résultats obtenus par Sammon-mapping, nous avons décidé de modifier
un peu notre approche. Tout d’abord, nous avons choisi de considérer des intervalles de temps
plus courts entre les populations comparées. C’est pourquoi durant le processus d’apprentissage,
la population des structures de réseaux Bayésiens est enregistrée toutes les 2 000 générations.
Par ailleurs, nous avons décidé de ne plus comparer une population donnée à l’ensemble des
populations enregistrées qui lui succède. Afin de mettre en valeur l’évolution de la répartition
des DAG au fil des générations, nous avons appliqué la KPCA aux individus de deux popula-
tions enregistrées consécutivement : nous comparons les populations obtenues aux générations
2 000 versus 4 000, puis 4 000 versus 6 000, et ainsi de suite. On notera que les échelles appa-
raissant sur les différentes figures ne sont pas comparables d’une figure à l’autre. Il s’agit d’un
représentation qualitative d’une population de graphes. Pour étudier la dispersion ou la concen-
tration des graphes au fil des générations, on comparera les deux populations représentées au sein
d’une même figure. Enfin, nous représentons l’évolution de la population dans des algorithmes
évolutionnaires divergeant au niveau de l’application du niching, à la fois pour la recombinaison
parentale et la recombinaison relationnelle. Cette fois cependant, nous avons considéré un taux
d’échangé élevé (0, 4) pour les deux méthodes de recombinaison. Pour éviter que la mutation
interfère avec le niching quant au contrôle de l’homogénéisation, elle a été désactivé pour cette
tranche de tests. Pour réaliser ces tests, nous avons utilisé la SVM and Kernel Methods Matlab
Toolbox [Can].

La première et la seconde colonne de la figure 6.4 représentent l’évolution de la distribution
de la population lorsque la recombinaison relationnelle est utilisée avec ou sans niching respec-
tivement. Ces résultats sont particulièrement intéressants dans la mesure où ils sont corrélés
avec la qualité des solutions obtenues par l’AE. En l’absence de niching, la population converge
rapidement vers quelques rares points (il ne reste que 4 solutions après 6 000 générations) alors
qu’avec le niching, la population conserve de nombreuses solutions distinctes jusqu’à convergence
(génération 6 631).

La distribution des solutions d’un AE utilisant la recombinaison parentale est représentée
figure 6.5 avec et sans niching dans la première et la seconde colonne respectivement. Dans ce
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cas, l’effet du niching est frappant puisque la population de l’AE sans niching converge vers
un point unique avant 4 000 générations. Grâce au niching, la population peut préserver une
large population hétérogène durant plus de 10 000 générations. Par ailleurs, la population finale
semble se structurer en sous-groupes distincts.

À l’issue de ces expériences de visualisation, nous sommes donc en mesure de confirmer cer-
taines conjectures concernant l’influence du niching sur le fonctionnement de notre algorithme
évolutionnaire. Le niching retarde l’homogénéisation de la population mais surtout, il préserve
une répartition hétérogène des solutions, y compris après que la convergence est atteinte. À ce
point de notre étude, la seule question qui demeure quant à nos choix algorithmiques est celle
du choix de la méthode de recombinaison. En effet, si la recombinaison relationnelle pourvue
d’un taux d’échange élevé a donné les meilleurs résultats dans la plupart des cas, le DC semble
réduire considérablement la plupart des différences entre les trois méthodes de recombinaison.
La recombinaison parentale notamment présente des performances intéressantes lorsqu’elle est
utilisée conjointement avec le deterministic crowding. Afin de trancher, l’efficacité des recom-
binaisons parentale et relationnelle (pourvue d’un fort taux d’échange) ont été étudiées via la
représentation de leurs courbes d’apprentissage.

6.4.3 Confirmation des résultats par courbes d’apprentissage

Les courbes d’apprentissage que nous présentons à la figure 6.6 rendent compte des résultats
obtenus par un algorithme évolutionnaire pour des tailles de bases d’apprentissage croissantes.
Les algorithmes ont été testés avec des bases d’apprentissage dont la taille est comprise entre 50
et 400 échantillons avec un pas de 50. Pour chaque taille d’échantillon, les tests ont été répétés
10 fois sur des bases de données distinctes et indépendantes. Les mêmes bases de données ont
été utilisées pour tous les algorithmes testés. Les résultats obtenus par chacun d’entre eux sont
exprimés en termes de sensibilité et de ppv. Chaque point de la courbe correspondant à une
taille d’échantillon donnée représente la valeur moyenne ainsi que l’écart-type de l’un des indices
de qualité sus-cités pour les 10 exécutions mentionnées.
Les courbes d’apprentissage sont fournies pour la recombinaison parentale et la recombinaison
relationnelle selon que le deterministic crowding est ou non utilisé. Pour les deux méthodes de
recombinaison, nous nous sommes bornés à considérer un taux d’échange élevé dans la mesure
où celui-ci apparâıt clairement favorable à une bonne exploration de l’espace de recherche dans
nos résultats préliminaires.
On peut constater que pour la ppv (figure 6.6 [A1, A2]) et la sensibilité (figure 6.6 [B1, B2]), la
recombinaison relationelle donne de meilleurs résultats que la recombinaison parentale, même si
la différence entre ces deux méthodes est plus frappante en l’absence de crowding (figure 6.6 [A1,
B1]) qu’avec crowding (figure 6.6 [A2, B2]). Cela tend à confirmer nos premières observations.
Les résultats précédents, obtenus pour une base d’apprentissage de 300 individus, mettaient en
avant la supériorité de la recombinaison relationnelle. Il s’avère que cela demeure vrai pour des
tailles d’échantillons variables.

Au vu de ces résultats, nous avons choisi d’utiliser la recombinaison relationelle avec un taux
d’échange élevé conjointement avec la mutation et le Deterministic Crowding pour mener les
tests suivants.
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6.5 Comparaison avec des algorithmes d’apprentissage alterna-
tifs

À l’issue des expériences précédentes, nous avons retenu un algorithme génétique reposant sur
une recombinaison relationnelle avec un taux de recombinaison élevé et utilisant conjointement
la mutation et le deterministic crowding. Pour les tests que nous allons présenter, la taille de la
population (200) ainsi que le critère d’arrêt de l’algorithme restent inchangés. Afin de valider
cet algorithme génétique, nous l’avons comparé à des méthodes fréquemment utilisées dans la
littérature pour l’apprentissage de structures dans les réseaux Bayésiens.
Les performances de ces méthodes ont été étudiées en s’appuyant sur les courbes d’apprentis-
sage rendant compte de la ppv et de la sensibilité des solutions générées. Ces courbes ont été
construites selon le procédé décrit dans la section précédente. Des tailles d’échantillons crois-
santes sont prises en compte. Pour chacune d’entre elles, chaque algorithme a été confronté à
10 jeux de données indépendants. Les moyennes et les écarts-types des résultats obtenus à l’issu
de chaque exécution sont représentés sur la courbe pour la taille d’échantillon correspondante.
Comme auparavant, les indices de qualité ont été calculés à partir des CPDAG correspondant
aux solutions rendues par ces algorithmes.

6.5.1 Les algorithmes d’apprentissage utilisés pour la comparaison

Méthodes d’exploration de l’espace des DAG Tout d’abord, nous avons considéré des
méthodes classiques d’exploration de l’espace des DAG : les algorithmes K2 et de montée de
colline. Comme nous l’avons expliqué à la section 4.3.3.2 page 104, l’algorithme de montée de
colline est une procédure de recherche gloutonne qui se déplace à chaque itération vers le DAG
maximisant le score BIC au sein de son voisinage. Ce voisinage est généré en considérant les
additions, les suppressions ainsi que les inversions de chacun des arcs du DAG courant. Tout
comme l’AE, l’algorithme de montée de colline est initialisé aléatoirement.
L’algorithme K2 présenté à la section 4.3.3.2 page 105 est également un algorithme glouton, mais
il opère au sein d’un espace dans lequel tous les DAG doivent respecter un ordre topologique.
Compte tenu de la grande sensibilité de cet algorithme à l’initialisation [FL04], il nous a semblé
inutile de le tester en lui soumettant un ordre topologique aléatoire. Nous avons donc choisi
de lui fournir le véritable ordre topologique des sommets, tel qu’il apparâıt dans le modèle de
référence. Il s’agit là d’une connaissance a priori très importante qui donne à cet algorithme
un avantage conséquent sur ses concurrents. Fondamentalement, la comparaison entre K2 et les
autres algorithmes n’est pas (( juste )), K2 étant trop favorisé par rapport à ses concurrents. Le
but ici est justement de créer artificiellement un super-algorithme faisant office de (( méthode
à abattre )) pour les algorithmes éviolutionnaires. Le moyen le plus simple pour cela est de
fournir une information a priori conséquente à un algorithme efficace. Il se trouve que cela est
particulièrement naturel pour K2.

Méthodes d’échantillonnage de l’espace des DAG Nous avons également utilisé la méthode
MCMC [FK03, LBU04] (voir section 4.3.3.2 page 107). Au lieu de chercher à identifier une unique
solution maximisant le BIC, MCMC échantillonne la distribution a posteriori des structures de
réseaux Bayésiens P (S | D). Comme nous l’avons évoqué en page 96, cette dernière peut être
approchée par le BIC [NRF04]. En partant d’un DAG généré aléatoirement, MCMC construit
une châıne de Markov suivant l’algorithme de Metropolis-Hastings. Après un nombre d’itérations
suffisamment grand, un état de cette châıne (correspondant ici à un DAG) peut être considéré
comme un échantillon de P (S | D). À chaque exécution de l’algorithme, nous avons effectué
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44 000 itérations. Les 40 000 premières constituent )) la préchauffe (( permettant à la châıne de
Markov d’atteindre son état stationnaire. Les 4 000 suivantes constituent l’échantillon que nous
avons conservé. Afin de pouvoir utiliser les même indices de qualité (ppv et sensibilité) que
pour les autres méthodes, un graphe consensus est extrait de cet échantillon. Comme dans l’ar-
ticle de Le et collègues [LBU04], nous n’introduisons dans ce graphe consensus que les arcs
dont la fréquence au sein de l’échantillon retenu dépasse 0, 5. Ainsi, nous ne conservons que les
arcs présents dans la majorité des CPDAG correspondants aux DAG échantillonnés. Ces arcs
représentent les interactions présentes au sein des solutions les plus fréquemment échantillonnées
et par conséquent, ils appartiennent plus vraisemblablement au véritable modèle.

Il faut noter qu’au même titre que l’AE, les trois algorithmes précédents ont été utilisés de
telle sorte que les sommets de toute solution candidate ne puissent avoir plus de 10 parents. De
nouveau, outre une réduction bienvenue de l’espace de recherche, cette contrainte permet surtout
de limiter les temps de calcul du BIC qui devient rédhibitoire lorsque les tables de probabilités
conditionnelles sont trop grandes.

Méthodes d’apprentissage par contraintes Pour finir, nous avons également testé des
méthodes d’apprentissage par contraintes. Plus précisément, nous avons considéré des méthodes
hybrides introduites en section 4.3.4 page 108 : l’algorithme MMHC [TBA06] et l’algorithme BN-
PC-B [CGK+02]. Ces deux approches construisent la structure d’un réseau Bayésien en testant
les indépendances conditionnelles entre les attributs des données. Pour cela, nous avons choisi
d’utiliser le test du χ2, avec un seuil de confiance de 0, 05. Rappelons que BN-PC-B construit
d’abord un arbre orienté en utilisant la méthode de l’arbre de recouvrement maximum de Chow
et Liu [CL68]. Une série de tests d’indépendances conditionnelles est ensuite réalisée pour ajouter
des arêtes manquantes à cet arbre, éliminer les arêtes surnuméraires et détecter les V-structures.
On obtient alors un CPDAG, correspondant à une classe d’équivalence.
L’algorithme MMHC construit quant à lui le squelette du réseau Bayésien en suivant la même
procédure que l’algorithme PC avant d’utiliser une méthode de montée de colline pour orienter les
arcs. Classiquement, cette dernière étape est réalisée de telle sorte que l’on cherche à maximiser
le score BD [HG95].

Les logiciels utilisés Pour réaliser ces tests, nous avons utilisé les implantations de K2 et
de MCMC disponibles dans BNT [Mur]. L’algorithme de montée de colline provient du paquet
BNT Structure Learning Package [Ler]. Enfin, les algorithmes MMHC et BN-PC-B testés sont
disponibles dans le logiciel Causal Explorer [ATSB03].

6.5.2 Résultats

Tout d’abord nous considérons les résultats des méthodes hybrides. L’algorithme BN-PC-B
présente les plus mauvais résultats, que ce soit en termes de sensibilité ou de ppv. Son ini-
tialisation, réalisée avec la méthode de l’arbre de recouvrement maximum, produit un arbre
orienté qui ne permet pas d’approcher précisément la structure objectif. On peut supposer que
les tests d’indépendances conditionnelles qui s’en suivent ne parviennent pas à identifier les arcs
manquants ou surnuméraires, probablement du fait de la faible quantité de données utilisées
pour réaliser ces tests. L’algorithme MMHC, qui est fondé sur le même principe de recherche
des indépendances conditionnelles, a également une sensibilité médiocre. Il présente par contre
une ppv relativement élevée. Manifestement, la seconde phase de cet algorithme (qui repose
sur une recherche gloutonne) permet de produire nettement moins de faux positifs, notam-
ment en assurant une meilleure orientation des arcs identifiés. Bien sûr, un meilleur réglage du
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seuil de confiance utilisé pour les tests d’indépendances conditionnelles devrait nous permettre
d’améliorer ces résultats. Par exemple, un seuil de confiance plus faible devrait nous permettre
d’éliminer un certain nombre de faux positifs, mais au prix d’une perte de sensibilité. Toute-
fois, avec le paramètrage que nous avons proposé, ces deux algorithmes sont dépassés par les
méthodes d’exploration de l’espace des DAG (exception faite de MMHC pour la ppv).

Parmi les différentes heuristiques de recherche, l’algorithme de montée de colline donne les
plus mauvais résultats, que ce soit en termes de sensibilité ou de ppv. En effet, il s’agit d’une
heuristique déterministe qui converge vers le maxima local le plus proche de la solution que
nous générons aléatoirement à l’initialisation. L’algorithme MCMC, qui repose sur une heuris-
tique stochastique donne de meilleurs résultats. Toutefois, si l’on considère la variabilité de ces
méthodes, nous notons que les performances de la recherche gloutonne et de l’algorithme MCMC
sont relativement proches.

En revanche, l’algorithme génétique, qui surpasse légèrement MCMC en termes de sensibi-
lité, donne des résultats très supérieurs à la recherche gloutonne et à MCMC en termes de ppv.
Il est vrai que les courbes de performance de l’algorithme MCMC dépendent de la valeur du
seuil à partir duquel on considère que la fréquence d’un arc parmi les 4 000 DAG générés est
suffisante pour l’inclure dans le graphe consensus. Ce paramètre que nous avons ici fixé arbitrai-
rement à 50% rend plus difficile la comparaison de MCMC avec d’autres méthodes. L’utilisation
de courbes ROC, visant à trouver le seuil donnant le meilleur compromis entre sensibilité et
ppv est ici difficile à mettre en œuvre. En effet, les résultats obtenus d’une base d’apprentissage
à l’autre présentent trop de variabilité pour qu’un paramètre de seuil optimal puisse émerger.
Toutefois, le large écart entre les courbes de ppv de l’algorithme génétique et du MCMC semble
garantir la prédominance du premier sur le second.

Finalement, l’algorithme K2 est le seul qui surpasse l’AG en termes de ppv. Cela était
prévisible car K2 génère naturellement moins de faux positifs que les autres méthodes. En
effet, l’information a priori est particulièrement précieuse lorsque l’on apprend à partir d’un
petit nombre d’exemples et grâce à l’ordre topologique que nous lui avons fourni, K2 réalise la
recherche dans un espace des solutions plus petit comprenant un nombre d’arcs restreint. Malgré
cela, les performances de K2 concernant la sensibilité sont disputées par l’AG pour des tailles
d’échantillons supérieures à 200.

Comme l’ont montré Leray et Francois [FL04], utiliser un arbre généré par la méthode de
Chow et Liu pour initialiser l’algorithme de montée de colline aurait permis d’améliorer si-
gnificativement les solutions générées par ce dernier. Cependant, pour être juste, il faudrait
alors proposer des méthodes d’initialisation similaires pour les autres heuristiques. Cela de-
vient problématique pour l’algorithme évolutionnaire qui est initialisé avec une population de
solutions. Il est envisageable d’utiliser l’algorithme MCMC pour générer un échantillon de so-
lutions prometteuses à soumettre à l’algorithme évolutionnaire. La difficulté qui apparâıt alors
est d’ordre purement calculatoire, les temps de calcul cumulés de ces deux algorithmes rendant
cette approche difficilement exploitable dans un cadre expérimental (lorsqu’un grand nombre de
tests sont requis).

Pour finir, précisons que le nombre d’évaluations de la fonction objectif (le score BIC) réalisé
par l’algorithme MCMC, l’algorithme de montée de colline et l’algorithme génétique, est de
l’ordre de quelques dizaines de milliers pour toutes ces méthodes. Dans la mesure où le calcul
de la fonction objectif accapare l’essentiel du temps de calcul d’un algorithme de recherche,
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nous pouvons donc dire que ces trois algorithmes ont des coûts de calcul du même ordre. Leur
comparaison parâıt donc fondée. Les autres algorithmes étant déterministes, leur coût de calcul
importe peu. En effet, même si K2 ou MMHC sont nettement moins coûteux que les algorithmes
que nous venons de citer, il n’est pas possible de recourir à un procédure d’initialisation multiple.
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Fig. 6.2 – Représentation des populations successives d’un AE utilisant la recombinaison rela-
tionnelle par Sammon-mapping. Ces figures montrent l’évolution de la distribution de la popu-
lation au cours d’un AE utilisant la recombinaison relationnelle (avec un taux d’échange de
0, 4) avec niching (A1-A3) et sans niching (B1-B3). Les populations de DAG ont été enregistrées
toutes les 10 000 générations jusqu’à la génération 50 000. Chaque figure compare la répartition
des DAG appartenant à une population donnée à celle des DAG issus des populations suivantes.
Les DAG de ces populations sont représentés sous la forme de points sur une carte 2D grâce à
l’utilisation du Sammon-mapping.



Fig. 6.3 – Représentation des populations successives d’un AE utilisant la recombinaison paren-
tale par Sammon-mapping. Ces figures montrent l’évolution de la distribution de la population
au cours d’un AE utilisant la recombinaison parentale (avec un taux d’échange de 0, 1) avec
niching (A1-A3) et sans niching (B1-B3). Les populations de DAG ont été enregistrées toutes les
10 000 générations jusqu’à la génération 50 000. Chaque figure compare la répartition des DAG
appartenant à une population donnée à celle des DAG issus des populations suivantes. Les DAG
de ces populations sont représentés sous la forme de points sur une carte 2D grâce à l’utilisation
du Sammon-mapping.



Fig. 6.4 – Représentation des populations successives d’un AE utilisant la recombinaison rela-
tionnelle par KPCA. Ces figures montrent l’évolution de la distribution de la population au cours
d’un AE utilisant la recombinaison relationnelle (avec un taux d’échange de 0, 4) avec niching
(A1-A4) et sans niching (B1-B4). Les populations de DAG ont été enregistrées toutes les 2 000
générations ainsi qu’après convergence de l’algorithme. Chaque figure représente les graphes is-
sus de deux populations enregistrées consécutivement avec un pas de 2 000. Les graphes de ces
deux populations sont représentés sous la forme de points sur une carte 2D grâce à l’utilisation
de l’Analyse en Composantes Principales Kernelisée.



Fig. 6.5 – Représentation des populations successives d’un AE utilisant la recombinaison pa-
rentale par KPCA. Ces figures montrent l’évolution de la distribution de la population au cours
d’un AE utilisant la recombinaison parentale (avec un taux d’échange de 0, 4) avec niching
(A1-A4) et sans niching (B1-B4). Les populations de DAG ont été enregistrées toutes les 2 000
générations ainsi qu’après convergence de l’algorithme. Chaque figure représente les graphes is-
sus de deux populations enregistrées consécutivement avec un pas de 2 000. Les graphes de ces
deux populations sont représentés sous la forme de points sur une carte 2D grâce à l’utilisation
de l’Analyse en Composantes Principales Kernelisée.



Fig. 6.6 – Comparaison des courbes d’apprentissage obtenues avec les recombinaisons parentale
et relationnelle. Pour chaque algorithme d’apprentissage, les résultats de la comparaison entre
graphe appris et graphe de référence sont exprimés en termes de valeur de prédiction positive
(A1 et A2) et de sensibilité (B1 et B2). Les sous-figures A1 et B1 montrent les résultats obtenus
sans niching, alors que les sous-figures A2 et B2 montrent les résultats obtenus avec niching. Le
codage des couleurs est bleu pour la recombinaison parentale et rouge pour la recombinaison
par lien. Pour chaque taille d’échantillon, les tests sont répétés sur 10 bases d’apprentissages
distinctes et indépendantes. Les mêmes jeux de données sont utilisés pour tous les AE. Chaque
point sur les courbes correspond à une taille d’échantillon donnée et représente la valeur moyenne
ainsi que l’écart-type de la mesure de qualité considérée sur les 10 exécutions de l’algorithme.



Fig. 6.7 – Comparaison des courbes d’apprentissage pour six méthodes d’apprentissages dis-
tinctes. Pour chaque algorithme d’apprentissage, les résultats de la comparaison entre graphe
appris et graphe de référence sont exprimés en termes de valeur de prédiction positive (A) et de
sensibilité (B). Le codage des couleurs est magenta pour BN-PC, vert pour la recherche glou-
tonne, bleu pour l’algorithme MCMC, noir pour l’algorithme K2, pointillé-noir pour MMHC
et rouge pour l’algorithme génétique. Pour chaque taille d’échantillon, les tests sont répétés
sur 10 bases d’apprentissages distinctes et indépendantes. Les mêmes jeux de données sont uti-
lisés pour tous les algorithmes d’apprentissage. Chaque point sur les courbes correspond à une
taille d’échantillon et représente la valeur moyenne ainsi que l’écart-type de la mesure de qualité
considérée sur les 10 exécutions de l’algorithme.



Chapitre 7

Des algorithmes génétiques aux
algorithmes à estimation de distribution :

les perspectives

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle classe d’algorithmes évolutionnaires qui
s’est fortement développée au cours des années 90 : les algorithmes à estimation de distribu-
tion (Estimation of Distribution Algorithms ou EDA [MP96]), également appelés algorithmes
génétiques à construction de modèle probabiliste (Probabilistic Model-Building Genetic Algo-
rithms ou PMBGA). Les EDA sont une famille de méthodes reposant sur une conception originale
des opérateurs de variation. On propose de remplacer la recombinaison ainsi que la mutation,
qui assurent une ré-association et une modification explicites des paramètres caractérisant les
solutions candidates, par une approche probabiliste. L’idée est d’utiliser l’information globale
contenue dans un ensemble de solutions prometteuses à la génération g pour estimer leur distri-
bution. Les nouvelles solutions candidates constituant la population à la génération g + 1 sont
alors échantillonnées à partir de cette distribution. Les EDA utilisent donc des techniques d’ap-
prentissage automatique pour résoudre des problèmes d’optimisation en essayant d’apprendre la
localisation des régions les plus prometteuses de l’espace de recherche. Un modèle probabiliste
est utilisé afin de générer des solutions candidates et l’apprentissage permet d’estimer ce modèle
probabiliste à chaque génération. Nous proposons ici une étude exploratoire, visant à démontrer
la pertinence des EDA pour les tâches d’optimisation qui nous intéressent. Les résultats qui sont
fournis à la fin de ce chapitre ne doivent donc pas être perçus comme définitifs, mais comme un
moyen de nous ouvrir de nouvelles perspectives pour des travaux futurs.

Tout d’abord, nous rappelons quelques concepts et notations utiles à la bonne compréhension
de cette famille de méthodes. Pour assurer la généricité de cette présentation nous considérons
le problème d’optimisation binaire :

max f(G)

où G = (G1, G2, . . . , Gn) ∈ Ω = {0, 1}n est une solution candidate appartenant à un espace bi-
naire de dimension n et f : Ω→ R

+ la fonction objectif. La plupart des algorithmes présentés ci-
dessous peuvent être aisément étendus à des problèmes d’optimisation discrète. Chaque élément
Gi d’un vecteur G appartient alors à un alphabet de taille finie.

Les EDA, au même titre que les autres algorithmes évolutionnaires, maintiennent et améliorent
une population de solution candidates de taille finie, notée M , au fil des générations. Soit Pop(t)
la population à la génération t. À t = 0, l’algorithme est initialisé par la génération aléatoire de
M solutions appartenant à Ω. Tous les EDA obéissent alors au processus itératif suivant :
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Sélection pour la reproduction Sélection d’un ensemble de solutions prometteuses (maximi-
sant une fonction de performance) à partir de Pop(t) pour former un ensemble de parents
PopPar(t).
Des méthodes classiques de sélection conviennent pour cette étape.

Reproduction

Apprentissage du modèle probabiliste Construction ou mise à jour d’un modèle per-
mettant d’estimer la distribution des solutions dans PopPar(t). On se ramène à un
problème d’apprentissage où, étant donnée une famille de modèles H, on essaie d’iden-
tifier un modèle h ∈ H décrivant au mieux la distribution des solutions candidates
dans PopPar(t). Lorsque la structure du modèle n’est pas fixée, il faut apprendre à
la fois sa structure et ses paramètres. À la génération t, le modèle estimé est noté ht.

Échantillonnage du modèle probabiliste Génération aléatoire de nouvelles solutions
candidates appartenant à l’espace de recherche Ω par échantillonnage de ht(G). Ces
solutions enfants sont contenues dans PopEnf(t).

Sélection pour le remplacement On procède au remplacement total ou partiel des éléments
de Pop(t) par les solutions de PopEnf(t) afin de créer une nouvelle population de taille
M : Pop(t + 1).
Là encore, des méthodes classiques de sélection peuvent être utilisées.

Notons qu’à l’exception de la phase d’apprentissage interne à ces algorithmes, le reste des étapes
d’un EDA est similaire à celles mises en œuvre dans un algorithme génétique. Par conséquent,
les notations et les termes utilisés dans le chapitre 5 peuvent être repris sans encombre.

Le principal attrait des EDA réside dans leur capacité à apprendre la structure du problème
d’optimisation. Les algorithmes génétiques nécessitent une connaissance approfondie du problème
pour choisir un codage et une méthode de recombinaison permettant d’identifier et d’extraire
les briques de base (BB) des solutions optimales. Le but de la phase de codage est généralement
de mettre en évidence au sein des chromosomes des sous-châınes contenant les variables devant
être optimisées de concert, c’est-à-dire celles qui présentent de fortes interactions. L’utilisation
d’un modèle probabiliste permet théoriquement de capturer ces interactions entre gènes virtuels
à partir de la base d’exemples que constitue la population des parents. Par conséquent, le choix
de H est critique dans la conception d’un EDA dans la mesure où la famille de modèles uti-
lisée doit permettre de capturer les dépendances entre gènes virtuels au sein de la population.
L’utilisation de modèles probabilistes suffisamment riches semble donc s’imposer pour traiter
des problèmes d’optimisation complexes. Paradoxalement, il est nécessaire de s’assurer que h(x)
soit suffisamment simple pour pouvoir être estimée et échantillonnée efficacement. En effet, le
risque est d’utiliser un modèle susceptible d’approcher précisément la distribution des solutions
dans PopPar(t) mais trop difficile à estimer dans les faits. La solution résultante peut alors est
inférieure à celles obtenues avec des modèles plus simples. Un point important dans les EDA est
que l’apprentissage durant la phase de reproduction ne souffre théoriquement pas du manque
de données. En effet, la taille de la base d’apprentissage (qui est fonction de M , la taille de
la population globale) est fixée par l’utilisateur. Il est donc possible d’échantillonner autant
d’individus qu’on le souhaite à partir du modèle ht pour générer Pop(t + 1). Dans la pratique,
cet avantage est difficilement exploitable. En effet, il est nécessaire d’évaluer la performance de
chacune des solutions enfants préalablement aux étapes de sélection (remplacement et reproduc-
tion). Dans la mesure où il s’agit de la phase la plus lourde de l’algorithme en termes de calculs,
augmenter la taille de la population implique une augmentation conséquente des temps de calcul.
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Le choix d’un bon modèle de distribution pour les solutions candidates, respectant un
équilibre entre la capacité à capturer des dépendances complexes entre gènes virtuels et à être
appris efficacement, est donc crucial. Pour l’essentiel, les EDA divergent donc par la classe de
modèles choisie pour représenter la distribution d’un ensemble de solutions pré-sélectionnées
ainsi que par les méthodes permettant d’apprendre puis d’échantillonner un tel modèle. Nous
présentons par la suite une sélection d’EDA mettant en oeuvre des familles de distribution de
probabilité de complexité croissante. Cette sélection n’est pas exhaustive, de nombreux raffine-
ments ayant été introduits au cours du temps au sein de ces différentes approches. Elle permet
néanmoins de capturer l’esprit et les enjeux de cette famille d’algorithmes.

7.1 Les modèles sans dépendances

Le moyen le plus simple d’estimer une distribution est de supposer que les variables sont
indépendantes. Dans ce cas, le modèle de distribution des solutions de PopPar(t) est simple-
ment constitué par un ensemble de distributions marginales. Ces dernières sont estimées par
les fréquences d’apparition des différentes valeurs prises par un gène virtuel (ici 0 ou 1) dans
la population, et ce pour chacun des gènes virtuels. Ces fréquences sont utilisées pour guider
la recherche de solutions optimales via la génération de nouveaux chromosomes. Ces derniers
sont construits en tirant une valeur pour chaque gène virtuel dans la distribution marginale
correspondante. De la sorte, les BB d’ordre 1 sont reproduites et échangées très efficacement.
Les algorithmes fondés sur ce principe fonctionnent très bien sur des problèmes linéaires où les
variables ne présentent pas d’interactions entre elles [Müh97, HLG99].

La simplicité du modèle — qui interdit la prise en compte de toute interaction entre les gènes
virtuels — est alors compensée par la simplicité des calculs menant à son estimation. Dans cette
catégorie d’EDA, on peut notamment citer les algorithmes à distribution marginale uni-variée
(Univariate Marginal Distribution Algorithms ou UMDA [MP96]), l’apprentissage incrémental
à base de population (Population Based Incremental Learning ou PBIL [Bal94]) ou l’algorithme
génétique compact (Compact genetic algorithm ou cGA [HLG99]) où toutes les variables de
P (G) sont indépendantes, i.e.

P (G) = P (G1)P (G2) · · ·P (Gn)

où P (Gi) est la probabilité marginale de la variable Gi. On notera que celle-ci peut être estimée
par un simple calcul de fréquence comme c’est le cas pour l’UMDA qui est l’EDA le plus simple.
Par ailleurs, une solution gj peut être aisément construite par un tirage gj = (gj

1, g
j
2, . . . , g

j
n) dans

la distribution présentée ci-dessus, chaque gj
i pouvant être généré indépendamment des autres

à partir de P (Gi). À la génération t, on construit ainsi une population de solutions candidates
PopEnf(t) = (g1,g2, . . . ,gm) où m est le nombre d’enfants générés à l’issue de la reproduction.
Comme dans les chapitres précédents, on notera que les variables aléatoires sont représentées par
des majuscules alors que les minuscules sont utilisées pour représenter leurs instanciations. Les
ensembles de variables aléatoires sont représentés en gras. Enfin, notons que dans le cas binaire
P (Gi) est souvent remplacé par P (gi = 1).

Ces algorithmes donnent de bons résultats pour des fonctions objectif ne présentant pas
d’interactions significatives entre leurs composantes, comme c’est notamment le cas pour les
fonctions linéaires. Toutefois, pour des fonctions présentant des dépendances réelles entres va-
riables, les algorithmes sus-cités échoueront dans l’identification de l’optimum global.

Dans ce qui suit , nous passons en revue différents algorithmes qui prennent en compte de
manières diverses les dépendances entre variables. S’il est vrai que les premiers ne sont pas des
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EDA stricto sensu, ils en partagent les concepts centraux et constituent une bonne introduction
aux premiers algorithmes à estimation de distribution.

7.1.1 Présentation des algorithmes BSC, PBIL et UMDA

Principes communs

1. Problème : optimisation d’une fonction f : G→ R
+ avec G = {0, 1}n.

2. Population de solutions à la génération t : Pop(t) = (G1, . . . , GM ), avec Gj ∈ G.

3. Chaque solution est générée à partir d’un vecteur de probabilité P (G) = (P (G1), . . . , P (Gn)),
où P (Gi) représente la probabilité de générer un 1 pour la position i.

gj f(gj) w = M − rang(gj)

g1 = 1010 2 1
g2 = 1101 3 2
g3 = 0010 1 0

Tab. 7.1 – Exemple de l’attribution d’un rang à une solution candidate en fonction de sa
performance

Syswerda [Sys89] fut le premier à proposer de remplacer l’opérateur de croisement des al-
gorithmes génétiques par un opérateur plus général, utilisant un vecteur de probabilité P (G).
Ces travaux furent motivés par l’observation que les différents types de croisement (un-point,
deux-points et uniforme) préservent les proportions de 0 et de 1 pour chaque position Gi au sein
d’une population de châınes binaires. Il a donc proposé de calculer explicitement ces proportions
et d’utiliser les probabilités qui en découlent à la place d’un opérateur de croisement, afin de
générer de nouveaux individus. Cette approche porte le nom de BSC (Bit Simulated Crossover).
En outre, Syswerda suggéra de prendre en considération la performance des individus parents
afin de biaiser le vecteur P (G) vers des régions intéressantes de l’espace de recherche. Il a donc
proposé d’attribuer un poids supérieur aux individus présentant une meilleure performance. En-
fin, dans ces travaux, la mutation est considérée comme une simple perturbation de P (G). Elle
doit permettre de générer avec une faible probabilité un 0 ou un 1 pour chacune des positions
de G.

La première étape de l’algorithme repose sur l’initialisation de toutes les probabilités P (Gi)
à 0, 5. Par la suite la règle de mise à jour de cette distribution se traduit de la sorte :

Simuler un croisement Pour chaque bit Xi, i ∈ {1, . . . , n} on calcule la quantité suivante :

P (gi)←
∑

gj∈Pop(t) gj
i .ω(gj)

∑
gj∈Pop(t) ω(gj)

où ω(gj) est le poids associé à l’individu gj. On notera que si ω(gj) = 1 pour tout gj ∈
Pop(t) alors pour tout i ∈ {1, . . . , n}, P (gi) est égale à la proportion de 1 en Gi dans
Pop(t). Pour biaiser P (gi) vers une valeur de bit intéressante, il est possible de construire
le poids ω(gj) selon la formule M − rang(gj), où rang(gj) est le rang de gj au sein de
Pop(t) d’après sa fitness f(gj). Cela signifie que le rang de la meilleure châıne est 1 et celui
de la plus mauvaise est M . Ce propos est illustré figure 7.1.1 où : P (G) =

(
3
3 , 2

3 , 1
3 , 2

3

)
.
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Simuler la mutation L’opération suivante est réalisée sur chacun des gènes virtuels Gi, i ∈
{1, . . . , n} :

P (gi)← P (gi)(1 − pm) + (1− P (gi))pm

où pm est un paramètre de BSC dénotant une probabilité de mutation. Il est possible
d’ajuster P (gi) de telle sorte qu’elle demeure dans l’intervalle [pm, 1−pm] afin de maintenir
une probabilité minimale pm d’exploration pour chaque bit.

D’autres algorithmes ont vu le jour dans le sillage de BSC, tel que l’algorithme génétique
compact de Harik et collègues [HLG99, Gol89] ou encore l’algorithme PBIL (pour Population
Based Incremental Learning) développé par Baluja [Bal94]. Ce dernier se distingue notamment
de BSC par l’introduction d’une règle de mise à jour du vecteur de probabilité, inspirée de l’ap-
prentissage compétitif tel qu’on le rencontre dans les cartes de Kohonen. Il a également donné
lieu à de nombreuses variantes [KPP95, Müh97]. Le fonctionnement de la phase de reproduction
l’algorithme PBIL peut être décrit de la manière suivante :

1. Soit g+ la meilleure châıne binaire générée au sein de Pop(t) = (g1, . . . ,gM).

2. Mettre à jour P (G) de la manière suivante : pour chaque bit en position i,

P (gi)← P (gi)(1 − LR) + g+
i .LR

où LR est le taux d’apprentissage (Learning Rate) contrôlant l’amplitude des changements
opérés sur P (g) d’une génération sur l’autre.

3. Effectuer la mutation : pour chaque bit en position i, modifier P (gi) avec une probabilité
de mutation pm :

P (gi)→ P (gi) · (1−mutshift) + mutdir ·mutshift

avec :

– mutshift amplitude de la mutation survenant en chaque position.
– mutdir renseigne la direction de la mutation, c’est-à-dire 1 ou 0, ces deux alternatives

étant équiprobables.

Par conséquent, lorsque g+
i = 0, P (gi) diminue proportionnellement à LR.

Les algorithmes que nous venons de voir ne sont cependant pas des EDA dons le sens où ils
n’apprennent pas, à chaque génération, un modèle de la distribution des solutions candidates.
Dans cette catégorie d’algorithmes, l’EDA le plus simple qui soit est l’algorithme à distribu-
tion marginale uni-variée ou UMDA ( pour univariate marginal distribution algorithm) [MP96].
Ce dernier calcule les fréquences des valeurs prises par chacun des gènes virtuels à partir de
l’ensemble de solutions parents. Ces fréquences sont ensuite utilisées pour générer de nouvelles
solutions susceptibles de remplacer les anciennes. Le processus est alors répété jusqu’à ce qu’un
critère de terminaison soit satisfait. Le plus souvent, cet algorithme se poursuit jusqu’à ce que
la valeur de chaque gène virtuel soit fixée. Cela arrive lorsque la probabilité de l’une des valeurs
d’un gène virtuel atteint 1 : pour tout i ∈ {1, . . . , n}, P (gi = 1) = 1 ou P (xi = 1) = 0.

7.1.2 Points communs et différences

La principale ressemblance entre ces algorithmes réside dans l’exploitation d’un vecteur de
probabilité P (x) ainsi que dans la façon dont ce dernier est utilisé : initialisation de P (G),
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génération d’une population Pop(t) à partir de ce dernier, mise à jour de P (G) à partir des indi-
vidus de Pop(t). Ils divergent cependant par la manière dont la mise à jour de P (G) s’effectue.
BSC tend à renouveler P (G) avec toutes les solutions de la population courante, en oubliant
tout de la précédente distribution. PBIL propose de rapprocher la distribution P (x) d’une ou
de plusieurs solutions prometteuses mais aussi de l’éloigner des solutions de mauvaise qualité.
Par ailleurs PBIL introduit un effet mémoire sur les précédentes valeurs de P (G) qui ne sont
pas oubliées d’une génération sur l’autre mais conservées et modifiées. Il se démarque forte-
ment des AG classiques par sa capacité à pouvoir n’utiliser qu’une seule solution à chaque
génération pour mener l’exploration de l’espace de recherche. Les AG à états stationnaires,
même s’il n’exploitent qu’un faible nombre de solutions à chaque génération (typiquement deux)
n’en produisent également qu’une ou deux, alors que PBIL, en régénérant une population entière,
modifie plus drastiquement l’exploration de l’espace de recherche. A contrario, ce qui rapproche
PBIL des algorithmes génétiques est l’utilisation de solutions choisies en fonction de leur fitness
pour modifier P (G). BSC ne recourt pas explicitement à un processus de sélection, la fitness
des individus étant prise en compte directement lors du processus de mise à jour de P (G). En-
fin UMDA se situe à mi-chemin entre ces deux méthodes. Il reprend le synopsis classique d’un
algorithme génétique, sélectionnant les meilleurs individus afin de mettre à jour P (G). Toute-
fois cette mise à jour implique de recalculer complètement P (G) sans garder trace des valeurs
obtenues à la précédente génération. Bien qu’il soit possible de lui adjoindre un processus de
mutation visant à modifier les probabilités de P (G) en ajoutant ou retranchant un bruit gaus-
sien sur tout ou partie des P (Gi), cela n’apparâıt pas nécessaire. En effet, la nature même du
procédé d’échantillonnage permet de générer un 0 pour une position de bit i même si P (Gi) est
élevée. Seul le cas où P (Gi) = 1 (ou 0) implique un échantillonnage déterministe et une perte
de variété.

Enfin, tous les algorithmes décrits plus haut présentent des performances similaires. Ils
donnent d’excellents résultats pour des problèmes linéaires mais s’avèrent inefficaces pour des
problèmes présentant de fortes interactions entre variables.

7.2 Modèles de dépendances deux à deux

L’UMDA permet d’approximer le comportement d’un algorithme génétique utilisant la re-
combinaison uniforme [Müh97] : il assure une reproduction et une ré-association adéquate pour
des problèmes comportant des briques de base d’ordre 1. Il fonctionne donc très bien pour des
problèmes dépourvus d’interactions significatives entre variables. Dans le cas contraire les BB
d’ordre supérieur sont susceptibles d’être détruites d’une génération sur l’autre. Pour résoudre ce
problème, des approches reposant sur des modèles plus riches ont été proposées. Ces algorithmes
couvrent les interactions deux à deux entre ces variables.

L’algorithme MIMIC (Mutual Information Maximizing input Cluctering ) [dBIJV97] re-
cherche un ordonnancement des variables tel que les informations mutuelles calculées entre les
variables voisines au sein de cet ordre soient maximales. Cette méthode permet de minimiser la
divergence de Kullback-Liebler [KL51] entre la châıne construite et la distribution jointe des va-
riables au sein de la population. Nous parlons de châıne dans la mesure où chaque gène virtuel ne
dépend que de ces voisins au sein de l’ordonnancement choisi. L’inconvénient de cette approche
est que la recherche d’un ordonnancement optimal des gènes virtuels requiert l’utilisation d’un
algorithme glouton ne garantissant pas l’optimalité de la distribution apprise. Une généralisation
de cette approche a été proposée par Baluja et Davies qui ont utilisé des arbres de dépendance
afin de modéliser la distribution des solutions parents. Outre le fait que la méthode proposée
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présente des garanties d’optimalité, les modèles appris sont surtout plus généraux que les modèles
en forme de châıne proposés par MIMIC. Pelikan et Muhlenbein ont proposé un modèle encre
plus général : l’algorithme à distribution marginale bivariée ou BMDA (pour Bivariate Marginal
Distribution Algorithm) [PM99]. Ce dernier permet de construire une forêt, c’est-à-dire un en-
semble d’arbres mutuellement indépendants. Dans ces travaux, les dépendances entre variables
sont déterminées grâce au test du χ2 de Pearson [MM77].

Les modèles deux à deux permettent de couvrir des dépendances entre variables dans un
problème d’optimisation et sont très faciles à apprendre. Les algorithmes qui viennent d’être
présentés permettent de reproduire et d’échanger efficacement des BB d’ordre 2 et par conséquent
ils donnent des résultats satisfaisants pour des problèmes linéaires ou quadratiques [dBIJV97,
BD97, Müh97, PM99, BT00]. Toutefois cela demeure insuffisant pour envisager la résolution de
problèmes comportant des interactions d’ordre supérieur entre leurs variables [PM99].

7.3 Modèles à dépendances multiples

L’utilisation de modèles plus généraux que ceux que nous avons présentés jusqu’à main-
tenant permet d’envisager des algorithmes capables de résoudre des problèmes décomposables
de manière efficace. Cela implique cependant d’utiliser des algorithmes d’apprentissage com-
plexes souvent lourds à mettre en œuvre et qui ne garantissent pas l’optimalité des modèles de
distribution appris. Sur le plan calculatoire, cette option reste cependant intéressante dans la
mesure où le temps accru consacré à l’apprentissage du modèle est (partiellement) compensé
par une réduction significative du nombre d’évaluations de la fonction objectif. Les itérations
sont plus longues mais moins nombreuses car chaque pas au sein de l’espace de recherche, bien
que plus lent, est également plus (( intelligent )) : le modèle appris est censé guider l’algorithme
évolutionnaire vers des régions de l’espace de recherche. Les algorithmes qui sont présentés par
la suite exploitent une modélisation permettant de capturer les interactions multivariées.

7.3.1 L’algorithme génétique compact étendu (eCGA)

À chaque itération, l’algorithme génétique compact étendu (extented compact genetic algo-
rithm [Har99]) range les variables au sein d’un ensemble de groupes considérés comme des BB.
Les gènes virtuels appartenant à un groupe sont considérés comme dépendants alors que d’un
groupe à l’autre ils sont considérés comme indépendants. Ces groupes sont ensuite traités comme
le sont les variables uni-variées au sein de l’UMDA : pour chaque groupe identifié, la distribution
jointe des variables qui le compose est estimée. Les distributions des différents groupes sont en-
suite échantillonnées afin de générer les solutions candidates de la nouvelle population. La phase
critique réside dans la construction des différents groupes à partir des solutions parents. Elle est
réalisée grâce à une méthode d’apprentissage à base de score. Chaque partition des variables en
sous-groupes mutuellement indépendants est évaluée d’après le score MDL. Ce dernier permet de
mesurer l’adéquation du modèle reposant sur la partition proposée à la distribution des solutions
dans la population PopPar. En outre, ce score pénalise les modèles trop complexes, c’est-à-dire
les modèles proposant un petit nombre de groupes de variables de grande taille. La recherche
du modèle minimisant le score MDL est réalisée par une procédure gloutonne : partant d’un
ensemble de variables indépendantes, à chaque génération deux ensembles (pouvant chacun ne
contenir qu’une seule variable) sont fusionnés afin de ne constituer qu’un seul et même groupe.
Parmi toutes les fusions envisageables, on applique celle qui engendre le modèle de score mini-
mum. Cette procédure itérative se poursuit jusqu’à ce qu’aucune minimisation du score ne soit
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plus possible. D’après la théorie développée pour les UMDA, des problèmes séparables, c’est-
à-dire décomposables en sous-problèmes non chevauchants d’ordre limité, peuvent être résolus
dans un temps sub-quadratique. Cela implique cependant que l’eCGA parvienne à identifier un
bon modèle. En outre, de nombreux problèmes présentent d’importants chevauchements entre
leurs BB, il est alors difficile de modéliser correctement le problème par une simple partition des
variables en jeu.

7.3.2 L’algorithme à distribution factorisée (FDA)

L’algorithme (Factorized Distribution Algorithm ou FDA [MM99]) utilise un modèle fixe —
en l’occurrence une distribution factorisable — durant tout le processus d’optimisation. Le FDA
n’apprend donc pas la structure du problème, la distribution et sa décomposition/factorisation
lui étant préalablement fournies par un expert. La distribution résultante est donc un produit de
distribution marginales et conditionnelles qui sont mises à jour à chaque génération d’après les
solutions sélectionnées. Ce sont donc seulement les paramètres de la distribution qui sont estimés
au cours de l’optimisation et non sa structure qui est prédéfinie. Mühlenbein et Mahnig [MM99]
ont prouvé que si ce modèle est correct , FDA résout des problèmes décomposables efficacement,
cependant l’information a priori relative à la structure du problème et nécessaire à son utilisation
est rarement disponible. L’utilisation de cette approche est donc limitée à des problèmes déjà
bien connus.

Pour remédier à ce problème, des algorithmes permettant d’apprendre en temps réel la
structure du problème en mettant en œuvre des modèles graphiques capables de capturer des
interactions complexes ont été développé.

7.3.3 L’algorithme d’optimisation Bayésien (BOA)

L’algorithme d’optimisation Bayésien (Bayesian Optimization algorithm ou BOA [PGCP99])
utilise une classe de distributions plus générale que l’eCGA. Il utilise un réseau Bayésien afin
de modéliser la distribution des solutions prometteuses. Ce dernier est construit à partir des
solutions sélectionnées en utilisant l’une des nombreuses méthodes d’apprentissage de réseaux
Bayésiens disponibles. Le plus souvent il s’agit de méthodes d’apprentissage à base de score.
N’importe quel critère de qualité peut être utilisé afin de discriminer les réseaux Bayésiens can-
didats : score BD (Bayesian Dirichlet), MDL (Minimum Description Length), BIC (Bayesian
Information Criterion). Dans la plupart des publications cependant, le score BD est utilisé. De
même, parmi les nombreuses méthodes d’exploration de l’espace des réseaux Bayésiens, les al-
gorithmes de type montée de colline sont les plus fréquemment utilisés du fait, notamment, de
leur rapidité et de leur simplicité. L’inconvénient majeur de cette recherche gloutonne vient du
fait qu’il s’agit d’une méthode d’optimisation locale. Compte tenu de l’extrême complexité de
l’apprentissage de structure dans les réseaux Bayésiens, on peut donc s’attendre à identifier un
modèle sous-optimal qui malgré sa richesse de représentation ne capturera pas la structure du
problème.
Afin de limiter la taille de l’espace de recherche et de simplifier l’apprentissage, il est possible de
spécifier au préalable l’ordre de grandeur des interactions que l’on souhaite modéliser. En outre,
l’usage de contraintes sur le degré entrant des noeuds dans un réseau Bayésien permet de palier
le principal défaut du score BD évoqué plus haut en limitant de manière explicite la complexité
des modèles appris.

La classe de modèles utilisée par le BOA est équivalente à celle mise en oeuvre dans le FDA
(modèles factorisables en distributions conditionnelles et marginales). Toutefois, contrairement à
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ce dernier, BOA ne requiert aucune connaissances a priori concernant la structure du problème
puisqu’il la découvre par lui-même au cours du processus d’optimisation. Cependant, afin de
guider la recherche du modèle optimal, il est possible de combiner des connaissances a priori
relatives à la structure du problème avec l’information représentée par l’ensemble des solutions
prometteuses. Le ratio entre ces deux types d’informations peut être contrôlé et l’apport de
l’information a priori pondérée. Notons toutefois que si celle-ci est très utile pour parvenir à un
apprentissage de qualité elle n’en est pas pour autant nécessaire. En effet comme nous l’avons
évoqué précédemment, il est difficile de définir une distribution a priori sur la structure d’un
réseau Bayésien sans s’autoriser des approximations fortes sur l’espace des structures (telles que
la non prise en compte de la contrainte d’acyclicité). À structure fixée il est par contre plus aisé
de définir un a priori sur le paramétrage du modèle.
Enfin, notons l’existence d’un second algorithme exploitant les réseaux Bayésiens pour modéliser
la distribution des solutions prometteuses, appelé algorithme à estimation de réseaux Bayésiens
(Bayesian network estimation algorithm ou EBNA) proposé par Etxeberria et collèges [ELP97].

7.4 Utilisation des EDA pour l’apprentissage de structure dans
les réseaux Bayésiens

Avant toute chose, pour éviter toute confusion dans notre propos, précisons qu’à partir de
maintenant nous parlerons de modèle interne pour désigner le modèle utilisé dans les EDA afin de
modéliser la distribution des solutions parents. Nous parlerons de modèle externe pour désigner
le modèle que nous souhaitons apprendre avec les algorithmes évolutionnaires, en l’occurrence
un réseau Bayésien. De la même manière nous parlerons d’apprentissage interne ou externe selon
le type de modèle auquel on se réfère.

Les EDA apparaissent comme une alternative intéressante aux algorithmes génétiques pour
l’apprentissage de structure dans les réseaux Bayésiens. En effet, comme nous l’avons vu, les EDA
se fondent sur une approche probabiliste pour explorer l’espace de recherche durant la phase
de reproduction. Cela nous permet de bénéficier d’un ensemble de méthodes et de résultats
théoriques propres à l’estimation de modèles probabilistes dont les AG sont pour leur part
dépourvus. Ces derniers reposent il est vrai sur un très grand nombre de travaux proposant des
solutions aux différents problèmes pouvant se poser dans le cadre d’un problème d’optimisation
multi-modal. Cependant, lorsque l’on ne dispose d’aucune connaissance concernant la structure
du problème d’optimisation, aucune solution satisfaisante n’existe aujourd’hui pour concevoir un
AG générique qui puisse traiter des variables présentant des dépendances multiples. La grande
force des EDA est la promesse de pouvoir apprendre en temps réel, durant l’optimisation, la
structure du problème en identifiant les dépendantes entre variables. Bien sûr, de la promesse à
la réalité le chemin est pavé d’embûches, et comme nous l’avons précisé plus tôt, l’estimation du
modèle interne dans un EDA peut constituer en soi un vrai problème. Cela est particulièrement
sensible avec le BOA. En effet, nous avons fondé notre travail sur l’idée que l’apprentissage
de structure dans les réseaux Bayésiens était une tâche particulièrement difficile. Il peut donc
parâıtre paradoxal de prétendre apprendre un réseau Bayésiens au sein même d’un EDA, avec
une méthode aussi simple qu’un algorithme de montée de colline. À ce stade, deux réflexions
peuvent être faites. Tout d’abord, à moins que les variables du problème d’optimisation ne
présentent réellement un grand nombre d’interactions significatives, on peut se demander s’il
est réellement nécessaire de recourir à des modèles internes très complexes à apprendre. Par
ailleurs, même lorsque l’on utilise un modèle interne complexe tel qu’un réseau Bayésien, il
est possible que l’on obtienne un résultat satisfaisant à l’issue de l’EDA même l’estimation du
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modèle interne est imparfaite. Par exemple, on peut avancer que même si un réseau Bayésien
ne capture pas toutes les dépendances entre les gènes virtuels, celles qu’il a identifiées peuvent
malgré tout guider l’EDA et assurer de meilleurs résultats que ceux que nous aurions obtenus
avec un modèle sans dépendances. La question du choix du modèle interne est donc ouverte. À
notre connaissance, les travaux s’étant intéressé à l’utilisation des EDA pour l’apprentissage de
structure ont surtout considéré des modèles sans dépendances. Peña et collègues [PnLLn04] ont
utilisé des UMDA pour faire évoluer des structure de réseaux Bayésiens représentées dans un
codage similaire à nos chromosomes relationnels. Dans leurs travaux, l’apprentissage de struc-
ture de réseaux Bayésiens n’était cependant pas une fin en soi. Il s’agissait d’utiliser les réseaux
Bayésiens appris pour faire de la classification et l’exactitude de la structure apprise ne consti-
tuait donc pas un point central dans leur travaux. Blanco et collègues [BILn03] ont pour leur
part considéré l’apprentissage de structure avec les algorithmes UMDA et PBIL, montrant que
ces derniers parvenaient à maximiser les différents scores utilisés (vraisemblance marginalisée
et maximum de vraisemblance pénalisée) de manière satisfaisante tout en offrant des temps de
calcul plus intéressants qu’un algorithme génétique.

Dans ce qui suit, nous allons tester deux EDA diamétralement opposés afin de rendre compte
de la pertinence des modèles internes complexes. Nous allons comparer l’UMDA qui est un
EDA utilisant un modèle interne sans dépendance, avec un BOA, dont le modèle interne est
le plus complexe à ce jour dans la littérature. Pour réaliser ces tests, nous nous plaçons dans
des conditions rigoureusement identiques à celles que nous avons considérées pour tester nos
différentes stratégies évolutionnaires dans le chapitre 6.

7.4.1 Utilisation des algorithmes UMDA et BOA

Tout d’abord, les deux EDA testés sont appliqués à des chromosomes relationnels. Nous
rappelons que les gènes virtuels composant les chromosomes relationnels sont des variables ter-
naires. Chacune d’entre elles représente la relation existant entre deux sommets X et Y du DAG
candidat (modèle externe) : X est indépendant de Y , X → Y ou X ← Y .

Dans les grandes lignes, ces deux EDA fonctionnent selon le même synopsis que l’algorithme
évolutionnaire que nous avons proposé :

Initialisation de la population Un ensemble Pop(t) comprenant M DAG est généré aléatoirement.
Les DAG sont évalués grâce au score BIC.

Répéter jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit satisfait :

1. Tirer les M/2 DAG les plus performants au sein de la population Pop(t) pour consti-
tuer la population PopPar(t),

2. Apprendre un modèle interne h ∈ H représentant la distribution des solutions candi-
dates dans PopPar(t) où :

– pour UMDA : h est un ensemble de distributions marginales, chacune caractérisant
la distribution des valeurs prises par un gène virtuel dans PopPar(t) ;

– pour BOA : h est un réseau Bayésien dont la structure est un DAG ayant pour
sommets les gènes virtuels des individus de la population.

3. Échantillonner h afin de générer une population de descendants appelée PopEnf(t)
comprenant M individus.

4. Les individus de PopEnf(t) sont réparés pour respecter la contrainte d’acyclicité
ainsi que la contrainte sur le degré entrant maximum des sommets (fixé à 10).
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5. Le score BIC des DAG de PopEnf(t) est calculé.

6. Les descendants constituent la nouvelle population à la génération suivante : Pop(t+
1)← PopEnf(t).

Cette fois, l’algorithme ne fonctionne pas selon un mode stationnaire et l’ensemble des individus
de la population est remplacé d’une génération sur l’autre. De même, il n’y a pas de mutation,
l’étape d’échantillonnage générant déjà une variabilité suffisante. La phase de reproduction diffère
en fonction de l’algorithme utilisé. Dans le cas de l’UMDA, nous nous contentons d’apprendre
les fréquences des trois configurations de chacun des gènes virtuels dans PopPar(t). Dans le cas
du BOA, il nous faut apprendre à la fois la structure du modèle interne et ses paramètres. On
comprend que le problème d’apprentissage de structure est particulièmerent périlleux. En effet,
le nombre de sommets du DAG du modèle interne est égal au nombre de gène virtuels. Or, ces
derniers correspondent aux relations entre les sommets du DAG du modèle externe. La taille
des modèles internes appris par le BOA est donc très importante, au point que l’apprentissage
de structure risque d’être impraticable dans un temps raisonnable.

Exemple 7.1
Si nous souhaitons apprendre un réseau Bayésien de 10 sommets avec un BOA, nous devons

construire une population de chromosomes codant des DAG candidats avec 45 (102−10
2 ) gènes

virtuels. À chaque génération, le BOA essaie de construire un réseau Bayésien comportant 45
sommets afin de capturer les dépendances entre ces gènes virtuels. Pour apprendre un réseau
Bayésien comportant 10 variables, nous devons donc en apprendre un qui en comporte 45 !

Quelques restrictions ont donc été entreprises pour pouvoir apprendre ces DAG dans de
bonnes conditions. En première approche, nous avons envisagé de restreindre la recherche de
structure à l’espace des arbres orientés. Sous ces conditions, il est possible d’appliquer l’approche
de Chow et Liu [CL68] et d’utiliser la technique de l’arbre de recouvrement maximum qui est
à la fois rapide et efficace. Cependant on se ramène alors à un modèle de dépendance deux à
deux. Afin d’enrichir ce modèle, nous avons donc décidé d’appliquer à l’arbre produit par cette
méthode d’apprentissage un algorithme de montée de colline. Cependant, pour éviter que les
temps de calcul ne soient rédhibitoires nous avons imposé une contrainte très forte sur cette
seconde étape : nous avons fixé un nombre d’itérations maximum très faible à l’algorithme de
montée de colline. Nous avons décidé qu’il ne réaliserait que 100 itérations à chaque fois. Cela est
peu mais il est ainsi possible d’affiner le modèle obtenu par l’ajout ou la suppression de quelques
arcs. Surtout, nous garantissons ainsi un temps de calcul raisonnable pour mener nos tests.

La dernière remarque concerne le processus de réparation. Ce dernier s’applique au BOA
de la même manière qu’aux AG. Après avoir échantillonné un ensemble d’arcs à partir de la
distribution de probabilité modélisée par le réseau Bayésien, le nouvel individu est construit de
manière itérative : chaque arc est testé avant de venir s’y insérer. Ce test permet de s’assurer
que l’arc introduit dans le DAG en construction respecte la contrainte d’acyclicité ainsi que la
contrainte sur le degré entrant maximum qui est toujours fixé à 10. Si un arc viole l’une de ces
contraintes, il est inversé et on teste son addition dans le sens opposé. La différence entre le BOA
et l’UMDA se joue au niveau de l’ordre dans lequel ces arcs sont testés. Dans le cas du BOA, les
arcs sont pris dans un ordre aléatoire, comme c’était le cas pour les algorithmes génétiques. Pour
l’UMDA, nous disposons directement de la probabilité marginale de chacun de ces arcs au sein
du modèle interne. Nous les ordonnons donc en fonction de cette probabilité, les plus probables
étant introduits en premier dans le DAG enfant. Grâce à cela, les arcs les plus probables ont
moins de chance d’être inversés ou supprimés, la probabilité de créer un cycle ou de pointer sur
un sommet saturé augmentant avec le nombre d’arcs déjà présents dans le graphe.
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Notons que l’approche consistant à ne conserver que les graphes échantillonnés respectant ces
contraintes présente deux inconvénients qui la rendent moins intéressante que notre méthode de
réparation. Le premier inconvénient est un coût calcul plus important car une forte proportion
des graphes générés présente des cycles. Par conséquent, il est généralement nécessaire de réaliser
beaucoup de rejets avant d’obtenir une solution admissible. Ensuite, une telle approche revient
également à biaiser la phase d’échantillonnage. En effet, si les arcs a → b, b → c, et c → a ont
tous les trois une probabilité très élevée, on ne respecte pas non plus la loi du modèle interne
car les graphes présentant ces trois arcs ont une probabilité nulle d’être retenus.

7.4.2 Comparaison des deux approches

Les tests qui suivent ont été réalisés selon un protocole similaire à celui que nous avons
appliqué aux algorithmes génétiques étudiés au chapitre précédent. Chaque EDA est utilisé pour
apprendre la structure d’un réseau Bayésien pré-déterminé (en l’occurrence le réseau Insuline).
Pour cela, on lui soumet une base d’apprentissage de taille fixe, comptant 300 mesures de l’état
des 35 variables constitutives du modèle. Chacune de ces mesures est obtenue par échantillonnage
du réseau objectif. Le score utilisé pour évaluer la qualité des modèles candidats et constituant
la fonction objectif à optimiser est de nouveau le score d’information Bayésien (BIC).
Le DAG codant la structure du meilleur réseau Bayésien appris à chaque itération par les EDA
est converti en CPDAG. Il en va de même pour le DAG encodant la structure du réseau Bayésien
dont nous avons extrait les données. Deux mesures de qualité sont extraites de la comparaison
des deux CPDAG résultants :

– la sensibilité rend compte de la proportion des connections entre variables appartenant au
graphe objectif que nous sommes parvenu à identifier ;

– la ppv rend compte de la proportion de vrais positifs, c’est-à-dire d’arcs appartenant ef-
fectivement au modèle objectif, parmi tous les arcs identifiés lors de l’apprentissage.

Chaque test étant réalisé 10 fois sur 10 jeux de données distincts et indépendants, les courbes
que nous présentons représentent donc la valeur moyenne ainsi que l’écart type de l’une de ces
deux mesures de qualité durant le déroulement d’un EDA donné.

7.4.2.1 Comparaison de l’UMDA et du BOA pour une population de 200 DAG

Dans un premier temps, nous avons testé ces deux EDA avec une taille de population similaire
à celle utilisé par les algorithmes génétiques dans le chapitre précédent.

Rappelons que dans le cadre des EDA, la taille de la population correspond à la taille de
l’échantillon de solutions candidates utilisé pour apprendre le modèle interne.
Les figures 7.3 et 7.1 représentent les traces moyennes ainsi que les écarts type de la sensibilité
pour un UMDA et un BOA utilisant une population de 200 individus. Comme on peut le
constater, bien que les deux donnent des résultats médiocres on remarque que l’UMDA atteint
une sensibilité de 0, 5 alors que la BOA ne dépasse pas les 0, 35. Les figures 7.4 et 7.2 représentent
les traces moyennes ainsi que les écarts type de la ppv pour l’UMDA et l’BOA respectivement.
Les résultats obtenus en termes de ppv sont par contre surprenants. Alors que le BOA demeure
sous la barre des 0, 5, l’UMDA affiche une ppv proche de 0, 8. Dans l’absolu, compte tenu de
la faible sensibilité des DAG produits par cet algorithme, on est en droit de supposer que ces
derniers présentent peu de faux positifs parce qu’ils sont très parcimonieux. Il est cependant
intéressant de remarquer qu’outre de meilleurs résultats, l’UMDA semble plus robuste que le
BOA, l’écart type des résultats obtenus sur les 10 bases d’apprentissage étant plus faible pour
l’UMDA.
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7.4.2.2 Comparaison de l’UMDA et du BOA pour une population de 2000 DAG

Afin d’expliquer les faibles performances du BOA, nous avons entrepris d’utiliser des popula-
tions de taille nettement supérieure. Les mauvais résultats du BOA peuvent s’expliquer par le fait
que l’apprentissage du modèle interne nécessite une base d’apprentissage — et donc un nombre
de solutions parents — plus grande. Le nombre de sommets du DAG construit par le BOA est en
effet considérable. Le problème d’optimisation externe comporte 35 variables, une par sommet
du DAG que nous voulons apprendre. Chacun des DAG candidats est codé par un chromosome
comportant 595 gènes virtuels (ce chiffre correspondant au nombre de paires de sommets au sein
du DAG initial). Par conséquent le modèle interne construit par le BOA est un réseau Bayésien
de 595 variables ternaires. Plutôt que de chercher à utiliser une méthode d’apprentissage élaborée
coûteuse en termes de calcul, sans garantie de résultat, il nous a semblé préférable d’augmenter
la taille de la population afin d’aider le BOA à mieux identifier les dépendances entre les gènes
virtuels.

Les figures 7.7 et 7.5 confirment nos soupçons. Avec une base d’apprentissage plus large, le
BOA parvient à se rapprocher de l’UMDA qui naturellement, donne de meilleurs résultats que
dans le cas précédent. En fin d’évolution, les deux algorithmes ont une sensibilité proche de 0, 65.
En outre, on peut noter que la variabilité des résultats sur les 10 jeux de données est relative-
ment faible. Ces observations sont confirmées dans les figures 7.8 et 7.6 qui montrent la ppv des
DAG appris par ces deux algorithmes. Dans les deux cas, elle est proche de 0, 9. Cela implique
un taux de faux positifs extrêmement faible et est de très loin le meilleur résultat que nous
puissions espérer concernant cet indice de qualité. Bien sûr, la sensibilité est en retrait. Malgré
tout, les résultats obtenus par ces deux algorithmes restent du même ordre que ceux obtenus
avec l’algorithme génétique testé au chapitre précédent. Ce dernier atteignait une sensibilité et
une ppv légèrement inférieure et supérieure à 0, 7 respectivement. Les EDA que nous venons de
tester présentent donc une ppv supérieure et une sensibilité inférieure. Il faut cependant noter
que les EDA bénéficient ici d’une taille de population très supérieure à l’AG. On peut suppo-
ser qu’avec une population plus importante ce dernier pourrait également donner de meilleurs
résultats. Cette éventualité est cependant peu réaliste pour des questions de temps de calcul. En
moyenne, notre AG mettait trois heures pour achever ses calculs. Avec une population de 2000
individus, le BOA met près de 9 heures et l’UMDA de l’ordre de 4 heures. Avec une population
de 200 individus le BOA et l’UMDA mettaient respectivement deux heures et une heure en
moyenne pour converger. Comme on peut le constater les temps de calcul auxquels nous faisons
référence sont importants et il peut être gênant d’augmenter la taille de la population pour un
algorithme tel que le BOA.
On notera qu’en comparaison du temps de calcul, le nombre de générations varie assez peu
d’une condition à l’autre. Pour une population de 200 individus, l’UMDA et le BOA s’étendent
en moyenne sur 56 et 46 générations respectivement. Pour une population de 2000 individus,
l’UMDA et le BOA convergent en moyenne après 60 et 66 générations respectivement. La phase
d’apprentissage du modèle interne est donc clairement responsable des importantes variations
en terme de temps de calcul. On constate également que l’UMDA est moins sensible à l’augmen-
tation de la taille de la population que le BOA. En effet, avec 200 individus, le BOA nécessite
moins de générations pour converger que l’UMDA. Ce rapport de force est inversé lorsque la
taille de la population passe à 2000.
Au final, il apparâıt que seul l’UMDA est suffisamment rapide pour supporter une augmentation
de la taille de la population. Au vu des résultats obtenus durant ces tests, il semble qu’il s’agisse
d’une méthode prometteuse. On peut supposer qu’une version plus élaborée de ce dernier, uti-
lisant une technique similaire au niching, aurait surpassé l’algorithme génétique que nous avons
présenté.
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Fig. 7.1 – Evolution de la sensibilité au fil des générations d’un BOA pour une population de
200 individus.
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Fig. 7.2 – Evolution de la PPV au fil des générations d’un BOA pour une population de 200
individus.
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Fig. 7.3 – Evolution de la sensibilité au fil des générations d’un UMDA pour une population
de 200 individus.
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Fig. 7.4 – Evolution de la PPV au fil des générations d’un UMDA pour une population de
200 individus.
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Fig. 7.5 – Evolution de la sensibilité au fil des générations d’un BOA pour une population de
2000 individus.



0 10 20 30 40 50 60 70
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Générations

P
P

V

BOA − 2000 INDIVIDUS 

Fig. 7.6 – Evolution de la PPV au fil des générations d’un BOA pour une population de 2000
individus.
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Fig. 7.7 – Evolution de la sensibilité au fil des générations d’un UMDA pour une population
de 2000 individus.
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Fig. 7.8 – Evolution de la PPV au fil des générations d’un UMDA pour une population de
2000 individus.



Conclusions et perspectives

Conclusions

Les travaux présentés dans cette thèse ont permis de démontrer l’intérêt des approches
évolutionnaires pour l’apprentissage des réseaux de régulation transcriptionnelle.

Dans la première partie de ce mémoire, nous avons montré que la notion de réseau de
régulation génétique constituait un cadre intéressant pour l’étude des grandes fonctions cellu-
laires. Plus particulièrement, nous avons porté notre attention sur les réseaux de régulation
transcriptionnelle. En effet, de nombreux phénomènes cellulaires sont contrôlés par l’action
concertée des gènes qui modulent la quantité de transcrits à l’équilibre pour une cellule. De
plus, la régulation transcriptionnelle présente l’avantage de pouvoir être étudiée à l’échelle du
génome grâce à la technique des puces à ADN. Ces dernières génèrent cependant des données
complexes présentant une grande variabilité. Nous avons donc présenté les nombreuses méthodes
d’analyse de données qui permettent d’extraire, à partir des mesures de profils d’expression, des
listes de gènes qui sont dérégulés ou qui présentent des profils similaires. Cependant, pour ex-
traire des informations concernant l’activité coordonnées des gènes, il apparâıt nécessaire de se
tourner vers les méthodes de représentation ou d’apprentissage de modèles. Ceux-ci permettent
de traduire ou d’extraire des connaissances concernant les mécanismes de régulation qui sont à
l’œuvre dans la cellule.

Dans la seconde partie de ce mémoire, nous avons comparé divers formalismes mathématiques
quant à leur intérêt pour décrire des influences régulatrices entre les gènes observés ou quant à
leur capacité à rétro-concevoir (reverse engineering) les influences régulatrices entre les gènes ob-
servés à partir des données d’expression. Nous nous sommes tournés vers les modèles graphiques
et plus particulièrement vers les réseaux bayésiens qui offrent un cadre riche pour l’apprentissage
des réseaux de régulation. En effet, il s’agit de modèles probabilistes adaptés à la modélisation
de données bruitées, qui prennent en compte la nature stochastique des phénomènes biologiques
étudiés. Ils ont fait l’objet de nombreuses études et bénéficient ainsi d’un nombre conséquent
d’outils et de résultats théoriques. Cela permet d’envisager l’apprentissage de structure de ces
réseaux bayésiens dans le cadre très difficile de la génomique fonctionnelle : le nombre de me-
sures disponibles sera toujours très faible comparé à la taille des échantillons habituellement
utilisés en apprentissage artificiel. Parmi les différentes approches permettant de faire de l’ap-
prentissage de structure dans les réseaux bayésiens, nous avons concentré notre attention sur les
méthodes d’exploration de l’espace des structures. Ces dernières reposent sur la définition d’un
score permettant d’évaluer la capacité d’un modèle à rendre compte des données ainsi que sur
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une méthode de recherche permettant d’identifier le modèle maximisant ce score. Compte-tenu
de la complexité de cette tâche, nous avons mis en avant la nécessité de recourir à des heuristiques
stochastiques afin d’assurer un parcours efficace de l’espace des solutions candidates.

Dans ce but, nous avons proposé d’utiliser des algorithmes évolutionnaires. Ces derniers si-
mulent l’évolution d’une population de solutions candidates à travers un processus itératif de
recombinaison et de sélection de ces solutions. Nous avons comparé différentes méthodes de
recombinaison afin d’étudier leurs performances en terme d’exploration de l’espace des DAG.
Nous avons également testé l’apport d’une méthode de spéciation appelée Deterministic Crow-
ding que nous avons confrontée à l’opérateur de mutation. Ces deux techniques visent à maintenir
la diversité des solutions candidates au sein de la population. Elles tendent à améliorer le proces-
sus d’évolution en empêchant l’algorithme de tomber prématurément dans un minimum local.
Afin de tester ces différentes approches évolutionnaires, nous avons choisi d’utiliser des données
synthétiques échantillonnées à partir d’un réseaux bayésiens de 35 variables : le réseaux Insu-
lin. Il s’agit d’un modèle artificiel bio-réaliste représentant l’homéostasie du glucose. Le modèle
à l’origine des données étant connu, nous avons été en mesure d’évaluer les performances de
chaque méthode d’apprentissage testée pour retrouver les arêtes du réseau original. Afin de
nous placer dans des conditions réalistes, nous nous sommes limités à des bases d’apprentissage
de petite taille que nous avons évaluées systématiquement. Alors que la plupart des travaux
portant sur l’apprentissage de structure considèrent des jeux de données comportant plusieurs
milliers d’observation, nous avons choisi de ne considérer que des échantillons comportant de 50
à 300 cas pour des réseaux de 35 sommets. Dans ces conditions, les tests que nous avons menés
nous ont permis de sélectionner une approche évolutionnaire particulièrement prometteuse. Nous
avons pu constater qu’une méthode de croisement reposant sur la recombinaison uniforme de
chromosomes codant les interactions élémentaires entre les variables du problème, assurait une
exploration efficace de l’espace de recherche. Nous avons également confirmé l’utilité de la muta-
tion afin d’introduire de la diversité dans la population pour échapper à certains optima locaux.
Surtout, nous avons démontré la nécessité de recourir à des méthodes de spéciation pour me-
ner à bien ce problème d’optimisation complexe. Nous montrons que le Deterministic Crowding
permet d’améliorer significativement les résultats. En outre, nous avons mis en évidence grâce à
des méthodes de visualisation comme le Sammon mapping ou l’ACP kernelisée, que cette tech-
nique ne se contente pas de ralentir la convergence de l’algorithme évolutionnaire : elle permet
également -dans un certain nombre de cas- d’entretenir un population hétérogène répartie dans
des régions distinctes de l’espace de recherche. Nous avons ensuite comparé ces approches en les
confrontant à un panel d’algorithmes d’apprentissage couramment utilisés dans la littérature :
l’algorithme de monté de colline (greedy search), K2, MCMC, BN-PC et MMHC. Ces derniers
couvrent un large spectre de méthodes d’apprentissage de structure et implémentent diverses
stratégies comme l’exploration de l’espace des DAG (K2 et l’algorithme de monté de colline),
mais aussi des approches hybrides fondées sur de l’apprentissage par contrainte (BN-PC et
MMHC) ou encore des méthodes d’échantillonnage de l’espace des DAG (MCMC). Au final,
notre algorithme évolutionnaire s’est montré capable de surpasser tous ces algorithmes, K2 mis
à part. Cette exception n’est pas choquante dans la mesure où K2 a à sa disposition l’ordre
topologique de sommets du graphe objectif. Cette connaissance a priori constitue un avantage
déterminant dans une situation où les données sont peu nombreuses.

Pour achever ces travaux nous avons rapporté une étude exploratoire concernant l’utilisation
des algorithmes à estimation de distribution (EDA) afin de remplacer les algorithmes génétiques
pour l’apprentissage de structure de réseaux bayésiens. Les EDA constituent une famille d’ap-
proches évolutionnaires fondée sur des approches probabilistes : dans un EDA, les opérateurs
de variations sont remplacés par une phase d’apprentissage de la distribution des solutions dans
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la population suivie d’une phase d’échantillonnage de cette distribution permettant de générer
de nouvelles solutions candidates. Les EDA se distinguent avant tout par le type de modèle
probabiliste utilisé pour représenter la distribution des chromosomes au sein de la population.
Nous avons choisi de comparer deux algorithmes radicalement opposés : UMDA et BOA. UMDA
ignore les dépendances entre les gènes virtuels des chromosomes. Il représente la distribution de
ces derniers comme le produit des distributions marginales des gènes virtuels. BOA modélise des
dépendances d’ordre élevé entre les gènes virtuels au moyen d’un nouveau réseau bayésien (re-
marquons que dans ce réseau, les sommets sont les arêtes des réseaux de régulation génétique).
Dans l’approche UMDA, le modèle est facile à apprendre puisqu’il s’agit de calculer pour chaque
gène virtuel les fréquences d’apparition de chacun de ses états. Pour BOA, la tâche est plus
complexe car comme nous l’avons vu, apprendre la structure d’un réseau bayésien est une tâche
difficile. Au final, afin de simplifier le problème, nous avons choisi de restreindre l’espace des
structures des réseaux bayésiens, à l’espace des arbres orientés. Il est ainsi possible d’utiliser la
méthode de l’arbre de recouvrement maximum de Chow et Liu - très rapide - pour apprendre la
structure du modèle. Ces deux algorithmes ont été confrontés au même type de données que les
premiers algorithmes évolutionnaires testés. Nous avons ainsi pu constater que l’UMDA donnait
des résultats satisfaisants pour 300 données alors que le BOA produit des solutions médiocres.
Nous supposons que la faible taille de la population est responsable de ces mauvais résultats.
En effet, l’utilisation de populations de taille plus importante (2000 solutions candidates contre
200 précédemment) permet d’améliorer les performances du BOA mais au prix d’un temps de
calcul plus conséquent. A l’issue de ces tests l’UMDA apparâıt donc comme une alternative
prometteuse aux algorithmes génétiques.

Perspectives

A l’issue de ce travail, plusieurs pistes s’offrent à nous.

La plus évidente concerne le contexte de mise en œuvre des algorithmes génétiques. De la
même manière qu’une initialisation judicieuse au moyen de l’algorithme de Chow et Liu permet
d’améliorer significativement l’algorithme de monté de colline, il est possible d’initialiser un al-
gorithme évolutionnaire avec un algorithme MCMC, en utilisant un échantillon de solutions pro-
metteuses générées par ce dernier. Il est également possible d’envisager l’utilisation de méthodes
de spéciation plus élaborées. De nombreux auteurs ont suggéré que les distances phénotypiques
entre individus sont plus intéressantes que les distances génotypiques. Nous pourrions utiliser le
noyau entre graphes présenté dans le cadre de l’ACP kernelisée pour calculer les similarités entre
DAG candidats au sein même d’une méthode de spéciation. Cette métrique pourrait être utilisée
par un algorithme de classification non supervisée tel qu’un algorithme de classification spectrale
afin de déterminer les niches au sein de la population. En ce qui concerne ces deux premières
idées de travail, la principale limitation est d’ordre calculatoire. Les algorithmes évolutionnaires
impliquent des temps de calcul considérables. Si l’on rajoute à ces derniers, les temps d’exécution
d’un algorithme MCMC ou d’un algorithme de classification appliqué durant tout ou partie du
processus d’évolution , les temps de calculs ne seront pas réalistes en l’état. Pour entreprendre
de tels travaux, il est nécessaire de passer par une phase de développement afin d’implanter un
algorithme évolutionnaire optimisé dans un environnement plus rapide que Matlab.

Comme nous l’avons déjà laissé entendre, une direction de travail intéressante concerne
l’amélioration des EDA. En particulier, nous pensons envisageable d’utiliser les outils de l’ap-
prentissage pour résoudre efficacement des problèmes posés par les approches évolutionnaires. Un
exemple emblématique de ces questions est l’utilisation de modèles de mélange pour modéliser
différentes sous-populations de solutions occupant des niches distinctes. Un second exemple est
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la possibilité de conserver un codage explicite des graphes candidats tout en utilisant des lois pa-
ramétriques ou semi-paramétriques de graphes aléatoires s’inspirant des modèles d’Erdös-Rényi
[ER59] ou les mélanges de ces lois [PDR08] jusqu’ici utilisés pour l’analyse d’un seul graphe. Deux
problèmes sont alors à résoudre : l’apprentissage de ces lois qui nécessite une taille d’échantillon
(nombre de graphes) importante et l’échantillonnage de graphe aléatoire qui est un domaine as-
sez nouveau. Si de plus, des résultats de convergence peuvent être obtenus, alors cette méthode
pourrait constituer une voie très prometteuse non seulement pour l’apprentissage de réseaux de
régulation mais aussi pour l’apprentissage de tout type de réseaux, dans un cadre probabiliste
et statistique.

Une troisième direction de travail concerne l’application de notre algorithme d’apprentissage
de structure à d’autres types de modèles : en effet, notre algorithme prend en entrée l’ensemble
des données d’apprentissage et fait appel à un algorithme d’apprentissage de paramètres (par
exemple ceux des tables de probabilités conditionnelles du réseau bayésien). Rien ne s’oppose
donc à l’application de cette méthode à l’apprentissage de structure dans d’autres types de
modèles : systèmes d’équations différentielles non linéaires ou réseaux bayésiens dynamiques
non linéaires. Pour tous ces modèles, il est intéressant de distinguer l’apprentissage des pa-
ramètres pour une structure de graphe donnée, et l’apprentissage de la structure elle-même.
Des algorithmes d’estimation de paramètres dans des modèles dynamiques non linéaires ont
été développés dans l’équipe [QBdB07], à IBISC, et il serait possible de coupler les deux types
d’algorithmes. Notons que, dans le cadre dynamique, la difficulté liée à la contrainte du DAG dis-
parâıt. Cependant, des limitations d’ordre pratique compliquent singulièrement de tels travaux :
compte-tenu des problèmes d’identifiabilité des systèmes dynamiques, en l’absence de contraintes
ou de connaissances a priori, il n’est possible aujourd’hui d’estimer les paramètres que pour des
systèmes dynamiques non linéaires de petite taille. Pour que l’apprentissage de structure soit
intéressant, il faudra donc que ces méthodes soient améliorées de manière à pouvoir envisa-
ger l’apprentissage de réseaux de quelques dizaines de variables. Ceci fait actuellement l’objet
d’études dans la communauté. Enfin, les méthodes d’estimation de paramètres des modèles non-
linéaires étant beaucoup plus lourdes à mettre en œuvre que l’estimation des paramètres d’un
modèle linéaire ou d’une table de probabilité conditionnelle, elles aboutissent à des temps de
calcul importants, même pour des modèles de taille réduite. La résolution ce type de problème
devrait pourtant nous permettre d’envisager l’ultime objectif de l’apprentissage de réseaux de
régulations à partir de cinétiques d’expression.
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Glossaire

Différentiation Mécanisme permettant à un type de cellules — généralement appelées cellules
souches — de se transformer en plusieurs types cellulaires spécialisés, c’est-à-dire capables
de remplir des fonctions distinctes et spécifiques, propres à un tissu (par exemple la peau,
le sang).

Division cellulaire Processus permettant aux cellules de se multiplier, chacune se divisant en
deux cellules identiques entre elles et à la cellule (( mère )). Ce processus appelé mitose
comporte diverses phases cruciales pour la cellule parmi lesquelles la réplication de l’ADN.
Cette étape consiste pour la cellule mère à dupliquer son matériel génétique afin que de
transmettre à chacune des cellules filles un exemplaire de son génome.

ARN ribosomique Molécule entrant dans la composition des ribosomes, de vastes édifices
moléculaires faisant office de châıne de montage pour les protéines.

Micro-ARN des ARN simple brin longs d’environ 21 à 24 nucléotides présents dans la plupart
des organismes pluricellulaires. Les miRNA sont des répresseurs post-transcriptionnels :
en s’appariant à des ARN messagers, ils guident leur dégradation ou la répression de leur
traduction en protéine.

ARN interférant Petit ARN double brin de 21 nucléotides pouvant se lier spécifiquement à
une séquence d’ARN messagers grâce à un complexe protéique nommé RISC (pour RNA
induce silencing complex). Ils peuvent alors empêcher l’expression de gènes en clivant cet
ARN grâce à la protéine Ago, une endonucléase faisant partie du complexe RISC.

Puissance d’un test statistique Probabilité de rejeter une hypothèse nulle qui est fausse.
Par exemple, dans le cas où l’hypothèse nulle avance qu’un gène n’est pas modulé entre
deux conditions expérimentales, cela revient à déclarer un gène comme différentiellement
exprimé quand il l’est réellement.

Erreur de type I Faux positifs, ou rejeter l’hypothèse nulle alors qu’elle est exacte. Par exemple,
déclarer un gène comme différentiellement exprimé alors qu’il ne l’est pas.
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Erreur de type II Faux négatifs, ou ne pas rejeter une hypothèse nulle qui est fausse. Par
exemple ne pas déclarer un gène comme différentiellement exprimé alors qu’il l’est.

Sur-apprentissage Le sur-apprentissage arrive lorsqu’un modèle excessivement complexe, com-
prenant trop de paramètres, est construit à partir d’une petite base d’apprentissage. Le
modèle classe remarquablement bien ces données, mais donnera de mauvais résultats avec
de nouveaux jeux de données, appelés base de test, distincts de celui utilisé pour l’appren-
tissage.

Métabolome Le métabolome est constitué de l’ensemble des petites molécules, les métabolites,
qui peuvent être trouvées dans un échantillon biologique, telles que les acides aminés, les
sucres ou les hormones.

Protéome Le protéome est l’ensemble des protéines produites par un génome (chez l’homme
environ 60 000) dans des conditions données, à un moment donné.

Transcriptome Le transcriptome est l’ensemble des ARN messagers (molécules servant de ma-
trice pour la synthèse des protéines) issu de l’expression d’une partie du génome d’un tissu
cellulaire ou d’un type de cellule.
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In Conférence francophone sur l’Apprentissage automatique (CAp), 2007.

[AFGdB08] Cédric Auliac, Vincent Frouin, Xavier Gidrol, and Florence d’Alché Buc. Evolutio-
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Références bibliographiques

[ARM98] Adam Arkin, John Ross, and Harley H. McAdams. Stochastic kinetic analysis of
developmental pathway bifurcation in phage lambda-infected escherichia coli cells.
Genetics, 149 :1633–1648, 1998.

[ASI02] Shin Ando, Erina Sakamoto, and Hitoshi Iba. Evolutionary modeling and inference
of gene network. Information Sciences — Informatics and Computer Science,
145(3-4) :237–259, 2002.

[ATSB03] Constantin F. Aliferis, Ioannis Tsamardinos, Alexander R. Statnikov, and Laura E.
Brown. Causal explorer : A causal probabilistic network learning toolkit for biome-
dical discovery. In Faramarz Valafar and Homayoun Valafar, editors, Proceedings
of the International Conference on Mathematics and Engineering Techniques in
Medicine and Biological Scienes, METMBS ’03, June 23-26, 2003, Las Vegas,
Nevada, USA, pages 371–376. CSREA Press, 2003.

[AW02] Vincent Auvray and Louis Wehenkel. On the construction of the inclusion boun-
dary neighbourhood for markov equivalence classes of bayesian network structures.
In Uncertainty in Artificial Intelligence, pages 26–35, 2002.
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Références bibliographiques

[dJ02] Hidde de Jong. Modeling and simulation of genetic regulatory systems : a literature
review. Journal of Computational Biology, 9(1)(1) :67–103, 2002.

[dJGHP03] Hidde de Jong, Johannes Geiselmann, Céline Hernandez, and Michel Page. Genetic
network analyzer : qualitative simulation of genetic regulatory networks. Bioin-
formatics, 19(3) :336–344, Feb 2003.

[dJP08] Hidde de Jong and Michel Page. Search for steady states of piecewise-linear diffe-
rential equation models of genetic regulatory networks. Transactions on Compu-
tational Biology and Bioinformatics, 5(2) :208–222, 2008.

[dlFBHM04] Alberto de la Fuente, Nan Bing, Ina Hoeschele, and Pedro Mendes. Discovery
of meaningful associations in genomic data using partial correlation coefficients.
Bioinformatics, 20(18) :3565–3574, 2004.

[DLS00] Patrik D’haeseleer, Shoudan Liang, and Roland Somogyi. Genetic network in-
ference : from co-expression clustering to reverse engineering. Bioinformatics,
16(8) :707–726, Aug 2000.

[DWFS98] Patrik D’haeseleer, Xiling Wen, Stefanie Fuhrman, and Roland Somogyi. Mining
the gene expression matrix : inferring gene relationships from large scale gene
expression data. In IPCAT ’97 : Proceedings of the second international workshop
on Information processing in cell and tissues, pages 203–212, New York, NY, USA,
1998. Plenum Press.

[DWFS99] Patrik D’haeseleer, Xiling Wen, Stefanie Fuhrman, and Roland Somogyi. Linear
modeling of mRNA expression levels during CNS development and injury. Pacific
Symposium on Biocomputing, pages 41–52, 1999.

[EBKR04] Claus Thorn Ekstrøm, Søren Bak, Charlotte Kristensen, and Mats Rudemo.
Spot shape modelling and data transformations for microarrays. Bioinformatics,
20(14) :2270–2278, Sep 2004.

[ECS89] Larry J. Eshelman, Richard A. Caruana, and J. David Schaffer. Biases in the
crossover landscape. In Proceedings of the third international conference on Ge-
netic algorithms, pages 10–19, San Francisco, CA, USA, 1989. Morgan Kaufmann
Publishers Inc.
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Références bibliographiques

[GR87] David E. Goldberg and Jon Richardson. Genetic algorithms with sharing for mul-
timodal function optimization. In Proceedings of the Second International Confe-
rence on Genetic Algorithms on Genetic algorithms and their application, pages
41–49, Mahwah, NJ, USA, 1987. Lawrence Erlbaum Associates, Inc.

[Har95] Georges R. Harik. Finding multimodal solutions using restricted tournament se-
lection. In Proceedings of the 6th International Conference on Genetic Algorithms,
pages 24–31, San Francisco, CA, USA, 1995. Morgan Kaufmann Publishers Inc.

[Har99] Georges R. Harik. Linkage learning via probabilistic modeling in the ECGA. Tech-
nical Report 99010, University of Illinois, 1999.

[Has70] W. Keith Hastings. Monte carlo sampling methods using markov chains and their
applications. Biometrika, 57(1) :97 – 109, 1970.

[HG95] David Heckerman and Dan Geiger. Likelihoods and parameter priors for Bayesian
networks. Technical Report MSR-TR-95-54, MicroSoft Research, 1995.

[HGC95] David Heckerman, Dan Geiger, and David Maxwell Chickering. Learning Bayesian
networks : The combination of knowledge and statistical data. Machine Learning,
20(3) :197–243, 1995.

[HKK07] Desmond J. Higham, Gabriela Kalna, and Milla Kibble. Spectral clustering and
its use in bioinformatics. Journal of Computational and Applied Mathematics,
204(1) :25–37, 2007.

[HLG99] Georges R. Harik, Fernando G. Lobo, and David E. Goldberg. The compact genetic
algorithm. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 3(4) :287–297, 1999.

[Hol75] John H. Holland. Adaptation in Natural and Artificial Systems. University of
Michigan Press, 1975.

[HSKG99] C. Hill, B. Sawhill, S. Kauffman, and L. Glass. Transition to chaos in models
of genetic networks. In Springer, editor, Statistical Mechanics of Biocomplexity,
volume 527 of Lecture Notes in Physics, pages 261–274, 1999.

[HSL+02] Jianjun Hu, Kisung Seo, Shaobo Li, Zhun Fan, Ronald C. Rosenberg, and Erik D.
Goodman. Structure fitness sharing (SFS) for evolutionary design by genetic pro-
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3.1 Des modèles pour représenter, analyser ou apprendre les réseaux de régulation . 47
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3.2 Les modèles différentiels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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4.3 Apprentissage de structure dans les réseaux Bayésiens . . . . . . . . . . . . . . . 85

198



Table des matières

4.3.1 Problématique de l’apprentissage de réseaux de régulation et hypothèses
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4.3.2.1 Test statistique d’indépendance conditionnelle . . . . . . . . . . 87

4.3.2.2 Les algorithmes PC et IC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

4.3.3 Apprentissage par exploration d’un espace de recherche . . . . . . . . . . 90
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5 Algorithmes évolutionnaires pour l’apprentissage de structure 115

5.1 L’algorithme évolutionnaire générique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
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7.2 Modèles de dépendances deux à deux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160
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