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Introduction

Dans de nombreux problèmes réels d'analyse de données, les observations collectées
ne sont pas des données numériques et vectorielles classiques. Une première stratégie
pour aborder ce type de questions est de simpli�er celles-ci en les résumant par une
représentation vectorielle puis d'utiliser des méthodes d'analyse statistique classiques
(apprentissage supervisé, fouille non supervisée de données). Une alternative souvent pré-
férée à cette approche simpli�catrice est d'adapter les méthodes d'analyse à la structure
particulière des données, que celles-ci soient des données représentées par des courbes
(données fonctionnelles), des arbres ou des graphes (données relationnelles ou données
hiérarchiques) ou bien d'autres types de données non vectorielles.

Ce mémoire résume mes activités de recherche dans cette dernière direction. De
manière plus précise, je me suis intéressée, au cours de ma thèse, à l'analyse de don-
nées fonctionnelles, c'est-à-dire à l'analyse de données qui peuvent être décrites par des
courbes et qui sont fréquemment modélisées sous la forme d'observations d'une variable
aléatoire à valeur dans un espace de Hilbert. J'ai étudié l'adaptation de méthodes neuro-
nales et à noyau à ce type de données. Tout en maintenant une activité dans ce domaine,
je me suis peu à peu intéressée à d'autres types de données non vectorielles, à savoir des
données relationnelles, modélisées sous la forme de graphes. J'ai investi mes compétences
et connaissances sur les méthodes neuronales et les méthodes à noyau pour étudier ce
type de données.

Mes activités de recherche actuelles se situent à l'interface entre statistique et in-
formatique, sur les thématiques de la fouille de données et de l'apprentissage pour des
données complexes et non vectorielles. Au delà des aspects de développement méthodo-
logique, une part non négligeable de mes activités est consacrée à l'application de ces mé-
thodes sur des problématiques concrètes issues de divers domaines d'application : sciences
humaines, sociales et environnementales, suite aux collaborations nouées avec des cher-
cheurs de l'Université Toulouse 2 (Jean Jaurès) durant ma thèse et, plus récemment,
génomique et biologie des systèmes. Mon intégration récente à l'INRA (comme chargée
de recherche, depuis février 2014) promet une intensi�cation de ce dernier type d'ap-
plications. Les thématiques abordées dans ce manuscrit ainsi que les liens qui existent
entre elles, sont schématisées dans la �gure 2 que je reprendrai à plusieurs reprises dans
ce mémoire.
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L'ensemble des travaux présentés ici a donné lieu à 25 publications dans des revues
nationales ou internationales à comité de lecture ainsi qu'à des publications dans des
actes de conférences. La liste de mes publications est donnée dans le chapitre B en annexe.
Les publications dans des revues sont découpées en 4 grands ensembles thématiques selon
qu'elles sont des publications méthodologiques sur l'analyse de graphes, des publications
méthodologiques sur l'analyse de données fonctionnelles, des applications en sciences
humaines, sociales et sciences de l'environnement ou bien des applications en biologie des
systèmes et génomique. La répartition des publications selon ces 4 grandes thématiques
est donnée dans la �gure 1 1.

Figure 1 � Répartition des thématiques des publications dans des revues à comité de
lecture.

De manière similaire, ce mémoire est organisé de manière thématique : dans le cha-
pitre 1, je présente mes contributions à l'analyse de données relationnelles qui constitue
ma thématique de recherche la plus active actuellement. Ce chapitre est découpé en deux
grandes parties qui correspondent, respectivement, à des contributions pour la fouille de
données relationnelles et pour l'inférence de réseau. Dans le chapitre 2, je présente mes
contributions à l'analyse de données fonctionnelles ; pour simpli�er le propos, j'ai résumé
les résultats théoriques obtenus dans cette partie et n'ai inclus aucune démonstration.
Les développements complets sont inclus dans les articles cités. À la �n de chacune des
trois grandes parties de ce manuscrit (classi�cation non supervisée & visualisation de
graphes, inférence de réseau, analyse de données fonctionnelles), j'ai inclus une présen-
tation des perspectives de mes travaux de recherche dans le domaine. La conclusion de
ce manuscrit (page 77) fait la synthèse de mon projet de recherche. Une annexe contient

1. Bien sûr, cette répartition est relativement subjective car il est parfois assez di�cile de di�érencier
ce qui est de l'ordre du � méthodologique � de ce qui est de l'ordre de l'� application �, l'un et l'autre
étant étroitement mêlés dans plusieurs travaux.
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un court CV qui synthétise l'évolution de ma carrière, mes activités d'encadrement et
d'animation ainsi que mes participations à des contrats de recherche.
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1 — Analyse et inférence de graphes

1.1 Introduction

Dans de nombreuses applications, les données ne sont pas décrites par des variables
numériques ou qualitatives mais par leurs relations les unes aux autres. Ce type de don-
nées, dites relationnelles et communément appelées réseaux, est fréquemment modélisé
par des graphes, c'est-à-dire par la donnée d'un ensemble de n sommets V = {x1, . . . ,xn},
modélisant des entités, et d'un ensemble d'arêtes E qui modélisent les relations entre
ces entités. Cet exposé se restreint au cas de graphes non orientés, simples (sans boucle
et arête multiple) et éventuellement pondérés. Dans ce dernier cas, les poids peuvent
être représentés par une matrice W , de taille n × n, symétrique, à diagonale nulle et à
coe�cients positifs. Ces données se retrouvent naturellement dans de nombreuses appli-
cations (M.E.J. Newman 2003; Dorogovtsev and Mendes 2003), les plus connues étant
probablement les réseaux de l'internet (WWW : Wasserman and Faust 1994; Albert et
al. 1999; Huberman and Adamic 1999; Scott 2000), les réseaux sociaux (Freeman 2004;
Borgatti et al. 2009), comme les réseaux de collaborations (M.E.J. Newman 2001) ou
les réseaux sociaux de l'internet (Wellman et al. 1996; Adamic and Glance 2005; Traud
et al. 2011) et les réseaux biologiques (réseau d'interactions protéine-protéine, réseaux
métaboliques, réseaux de régulation génique... voir Barabási et al. 2011).

Mes travaux de recherche ont trait à l'analyse statistique sur les réseaux et abordent
les deux principaux aspects de celle-ci : en premier lieu, la fouille de données, destinée
à extraire de l'information pertinente d'un réseau donné et plus récemment, l'inférence,
qui consiste à reconstruire, à partir de données observées, le graphe de dépendance entre
les variables. La section 1.2 se situe au c÷ur de la première thématique, en présentant
des travaux relatifs à la classi�cation non supervisée de sommets dans les graphes et
l'utilisation de la classi�cation pour la visualisation de graphes. Ces méthodes s'avèrent
utiles pour guider l'utilisateur dans son exploration d'un grand réseau (certaines appli-
cations pouvant conduire à la manipulation de graphes de plusieurs centaines, plusieurs
milliers, voire plusieurs dizaines de milliers de sommets) : la classi�cation permet de dé-
couper le graphe en grands ensembles et d'aider à mettre en lumière sa structure globale,
par l'analyse des relations existant entre ces grands ensembles. Les revues de références
(Fortunato 2010; Schae�er 2007) donnent un panorama complet des méthodes de classi-
�cation de sommets d'un graphe. La section 1.3 présente la problématique de l'inférence
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de réseau, spéci�que au cadre biologique, où un graphe de dépendances entre variables
est reconstruit à partir d'observations de ces variables. Mes travaux se restreignent au
cas du modèle graphique gaussien (D. Edwards 1995) et abordent la question de l'in-
tégration de données de natures ou d'échantillons multiples dans l'inférence. Dans les
deux sections de ce chapitre, les problématiques et méthodes sont illustrées sur des cas
d'études réels, en histoire (la section 1.2.4 présente l'études de données historiques, issues
d'un grand corpus de documents du Moyen-Âge) ou en biologie.

1.2 Classification non supervisée & visualisation

1.2.1 Motivation et contribution personnelle

La notion de communauté dans les réseaux est une notion qui a été étudiée en premier
dans le domaine des sciences sociales : en e�et, il est généralement admis de manière
assez naturelle (Freeman 2004) que les groupes humains sont structurés en sous-groupes
sociaux cohésifs. Du point de vue de l'objet mathématique � graphe �, la dé�nition
de ces communautés n'est pas complètement uniforme et peut varier selon le domaine
d'application. Cependant, de manière assez consensuelle, la notion de communautés
fait référence à des groupes de sommets denses (ie avec un grand nombre d'arêtes à
l'intérieur du groupe) et connectés entre eux par un nombre faible (comparativement)
d'arêtes. De nombreuses études sur des réseaux sociaux (M.E.J. Newman 2003; Porter,
Onnela, et al. 2009; Traud et al. 2011) ont montré les relations entre ces groupes et des
caractéristiques décrivant les individus, validant la pertinence des méthodes de recherche
de communautés dans des cas réels. Certaines études font aussi état d'une structure
modulaire hiérarchique complexe (Porter, Mucha, et al. 2007). L'exemple célèbre du
club de karaté de Zachary (Zachary 1977) montra que la recherche de communautés
dans un réseau social simple pouvait e�ectivement mettre en valeur des phénomènes
sociaux important au sein du groupe de personnes étudié (et dans le cas de cette étude,
anticiper ou expliquer la scission du club de karaté en deux groupes). Ces questions
ont progressivement gagné de l'attention dans d'autres domaines d'application que celui
des sciences sociales, notamment en biologie où certains travaux ont mis en valeur une
relation entre communautés dans les graphes (plutôt appelés modules dans ce contexte
d'application) et groupes fonctionnels (voir (Guimerà and Amaral 2005) pour un exemple
d'application à un réseau métabolique).

Aussi, les propositions de méthodes de classi�cation non supervisée des sommets d'un
graphe, destinées à retrouver une partition de sommets en groupes densément connec-
tés, ont connu un développement très important dans la littérature récente où elles sont
souvent appelées �méthodes de détection de communautés �. Les revues (Schae�er 2007;
Porter, Onnela, et al. 2009; Fortunato 2010) proposent trois états de l'art des méthodes
de classi�cation non supervisées dans les graphes ainsi que des applications de ces mé-
thodes sur des données issues de domaines d'application variés. Également, (Danon et al.
2005; Lancichinetti and Fortunato 2009) comparent les performances de di�érentes mé-
thodes de classi�cation non supervisée en terme de qualité de la classi�cation obtenue et
de complexité de l'algorithme. Parmi les méthodes les plus utilisées, on trouve l'optimi-
sation d'un critère de qualité spéci�que aux graphes, appelé modularité et introduit dans
(M.E.J. Newman and Girvan 2004). Cette optimisation est un problème NP complet et
de nombreuses méthodes d'approximation de la résolution de ce problème ont été propo-
sées (M.E.J. Newman 2006; Reichardt and Bornholdt 2006; Blondel et al. 2008; Noack
and Rotta 2009), pour n'en citer que quelques-unes. Parmi les approches couramment
utilisées pour la classi�cation non supervisée de sommets dans un graphe, on rencontre
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aussi le � spectral clustering � (classi�cation spectrale, (Ng et al. 2002; Luxburg 2007)),
qui est basée sur la décomposition spectrale du laplacien du graphe, une matrice dont
les propriétés algébriques sont fortement reliées à la structure du graphe.

Mes travaux en classi�cation non supervisée se positionnent sur le développement
de méthodologies combinant classi�cation avec visualisation : l'objectif de la visualisa-
tion de graphes (Di Battista et al. 1999) est de fournir à l'utilisateur une représentation
d'ensemble du graphe qui soit à la fois esthétique et une aide à l'interprétation. La plu-
part des algorithmes de représentation de graphes sont basés sur des modèles de forces
(Fruchterman and Reingold 1991) et se concentrent sur un rendu esthétique qui favorise
des arêtes courtes et de tailles uniformes. (Noack 2007) fait remarquer que ce type d'ap-
proches a pour conséquence de concentrer les sommets de forts degrés au centre de la
�gure et, de ce fait, ne correspond pas à la manière intuitive qu'un utilisateur a de com-
prendre les relations existant dans un grand réseau. En e�et, l'analyste recherchera au
contraire à extraire les grands ensembles et à avoir une vue macroscopique des relations
existant entre eux, puis se focalisera sur les détails de tel ou tel ensemble d'intérêt. Cette
démarche est proche de ce qui est fait en classi�cation non supervisée de sommets et il
est donc naturel de combiner les deux approches (classi�cation et visualisation) comme
outil d'exploration d'un graphe. Pour ce faire, plusieurs approches sont possibles :

1. e�ectuer une classi�cation non supervisée des sommets dans un premier temps et
représenter le graphe des classes dans un deuxième temps. Le graphe des classes est
un graphe simpli�é dans lequel chaque sommet représente une classe (Herman et al.
2000). Ces méthodes peuvent être utilisées en combinaison avec une classi�cation
hiérarchique des sommets pour permettre une exploration de plus en plus �ne
du graphe (Auber et al. 2003; Archambault et al. 2010; Sei� et al. 2010), qui
est implémentée de manière interactive dans certains logiciels de visualisation de
graphes (voir par exemple, Tulip 1 (Auber 2003) ou Gephi 2 (Bastian et al. 2009)) ;

2. e�ectuer une classi�cation non supervisée des sommets dans un premier temps
et représenter le graphe dans son ensemble, en utilisant la donnée des graphes
comme contrainte sur la représentation, dans un second temps. Cette approche a
particulièrement été étudiée dans le milieu des années 1990 sous le nom de clustered
graph visualization (Bourqui et al. 2007; Eades and Feng 1996; Eades and Huang
2000) ;

3. e�ectuer classi�cation et visualisation en même temps en introduisant dans la
recherche de communautés des contraintes liées à la représentation du graphe des
classes qui en résultera. (Noack 2007) propose également une approche alternative
qui est proche de celle-ci en optimisant un modèle d'énergie conçu pour représenter
à proximité les sommets de zones denses du graphe.

Mes contributions dans ce champ se situent principalement sur la troisième approche
avec le développement d'une extension des cartes auto-organisatrices pour des données
décrites par des noyaux (voir la section 1.2.2) . En particulier, cette approche est utile
pour analyser des graphes mais elle peut être aussi utilisée pour l'analyse de données non
vectorielles (ou vectorielles) dans un cadre assez général. Une approche similaire, mais
spéci�que aux graphes, est décrite dans la section 1.2.3 où une extension de la modularité
est proposée pour représenter un graphe simpli�é sur une grille. Cette section présente
également une application de la classi�cation basée sur le critère de modularité à la
visualisation hiérarchique d'un grand graphe.

1. http://tulip.labri.fr

2. http://gephi.org

http://tulip.labri.fr
http://gephi.org
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1.2.2 Approches à noyau
Cette première partie présente principalement les travaux des articles (Boulet, Jouve,

et al. 2008; Massoni et al. 2013; Olteanu, Villa-Vialaneix, and Cierco-Ayrolles 2013; Ol-
teanu and Villa-Vialaneix 2015; Mariette et al. 2014; Boelaert et al. 2014). Les théma-
tiques abordées dans cette partie sont résumées dans la �gure 1.1 qui est une simpli-
�cation de la �gure 2 dans laquelle les thématiques non abordées ont été grisées. Mes
principaux collaborateurs sur ces sujets ont été, depuis 2007, Fabrice Rossi (professeur
dans l'équipe SAMM, Université Paris 1) et, depuis 2012, Madalina Olteanu (maîtresse
de conférences dans l'équipe SAMM, Université Paris 1). Actuellement, la thèse de Jé-
rôme Mariette (Unité MIA-T, INRA de Toulouse), que je co-encadre, s'inscrit dans la
poursuite du développement de cette thématique.

Définir une dissimilarité ou un noyau pour les graphes

Lorsque les objets d'étude ne sont pas des données numériques standard, comme
dans le cas des graphes où les objets d'étude sont des entités (les sommets) décrites
par leurs relations, il est commun de les décrire par une mesure de similarité ou de
dissimilarité. Dans le cas des graphes, une dissimilarité classique est la longueur du
plus court chemin dans le graphe, reliant deux sommets du graphe. Ces mesures de
dissimilarité sont généralement symétriques et à valeurs positives mais peuvent ne pas
être euclidiennes. Une autre approche consiste à utiliser un noyau qui est une mesure de
similarité possédant quelques propriétés additionnelles qui en font son intérêt. Le noyau
est une application K : V × V → R (V désigne l'ensemble des sommets du graphe ou,
par extension, n'importe quel espace abstrait) tel que

∀x,x′ ∈ V, K(x,x′) = K(x′,x),

et

∀N ∈ N et ∀ (αi)i=1,...,N ⊂ R et ∀ (xi)i=1,...,N ⊂ V,
N∑

i,j=1

αiαjK(xi,xj) ≥ 0.

L'intérêt des noyaux est qu'ils dé�nissent, de manière implicite, un cadre euclidien pour
l'espace V sur lequel il sont dé�nis. En e�et, (Aronszajn 1950) montre que pour tout
noyau K, il existe un espace de Hilbert (H,〈.,.〉H) et une application φ : V → H tels que
le noyau correspond exactement au produit scalaire de H pour les données transformées
par φ :

∀x,x′ ∈ V, K(x,x′) = 〈φ(x),φ(x′)〉H. (1.1)

Cette propriété de reproduction de l'espace de Hilbert H, a servi de justi�cation théo-
rique pour adapter beaucoup de méthodes d'analyse de données classiques au cadre des
données décrites par des noyaux. En e�et, utilisant la propriété (1.1), toute méthode
d'analyse de données (classi�cation supervisée ou non supervisée, régression) peut être
adaptée au cadre non vectoriel de manière naturelle, à partir du moment où elle n'est
basée que sur des calculs de normes et de produits scalaires : il su�t, en e�et, de rem-
placer ceux-ci par leur équivalent dans l'espace image H en faisant référence à celui-ci
de manière implicite, simplement au travers du noyau K. C'est notamment le principe
sur lequel sont basées les machines à vecteurs de support (SVM (Vapnik 1995), voir
section 2.4 pour mes travaux sur le sujet dans le cadre de l'analyse de données fonc-
tionnelles). Ces approches, dites méthodes à noyau ont été utilisées avec succès dans
de nombreux domaines d'application dont la biologie computationnelle (Schölkopf et al.
2004).
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Pour les graphes, plusieurs noyaux ont été proposés dans la littérature, la plupart
basés sur le laplacien du graphe qui est la matrice L, de dimension n× n, telle que :

∀ i,j = 1, . . . ,n, Lij =

{
−Wij si i 6= j
di sinon

,

où di est le degré du sommet xi (ie, le nombre d'arêtes a�érentes au sommet xi ou
di =

∑
j 6=iWij dans le cadre d'un graphe pondéré). Cette matrice est fortement connec-

tée à la structure du graphe : par exemple, (Luxburg 2007) montre que les vecteurs
propres associés à la valeur propre 0 de la matrice permettent de retrouver les compo-
santes connexes du graphe. (Heuvel and Pejic 2001; Boulet, Jouve, et al. 2008) montrent
d'autres propriétés structurelles du graphe liés à la décomposition spectrale du laplacien.
Dans un cadre très général, ces propriétés structurelles ont été utilisées pour justi�er une
approche de classi�cation non supervisée basée sur le laplacien et appelée classi�cation
spectrale (� spectral clustering �).

Plusieurs noyaux ont été dé�nis à partir de versions régularisées du laplacien d'un
graphe, parmi lesquels :
• le noyau de la chaleur (R.I. Kondor and La�erty 2002) : Kβ(xi,xj) = [Kβ]ij avec
Kβ = e−βL dont on peut démontrer qu'il correspond à un processus de di�usion
de la chaleur le long des arêtes du graphe (le paramètre β dé�nissant l'intensité
de la di�usion). Ce noyau a été utilisé de nombreuses fois avec succès en biologie
computationnelle (voir, par exemple, (Yamanishi, J.P. Vert, Nakaya, et al. 2003)
pour une application à la classi�cation non supervisée dans un réseau génomique,
(Yamanishi, J.P. Vert, and Kanehisa 2005) pour une application à l'inférence de
réseaux enzymatiques) ;
• le noyau du temps moyen de parcours (Fouss et al. 2006) : K = L+ où L+ est
l'inverse généralisée du laplacien. Là aussi, ce noyau a une interprétation concrète
simple : il permet de calculer le temps moyen nécessaire avec une marche aléatoire
le long des arêtes pour relier deux sommets du graphe. (Pons and Latapy 2006)
utilisent une idée similaire pour calculer une mesure de dissimilarité entre sommets
d'un graphe de manière rapide.

Un cadre général pour ce type de noyaux, dérivés du laplacien, est décrit dans (Smola
and R. Kondor 2003).

Parfois, les données ne sont pas décrites pas un noyau mais par une mesure de dis-
similarité. De manière similaire au cadre du noyau, cette dissimilarité peut être plongée
dans un espace euclidien si elle réalise la condition suivante (Schoenberg 1935; Young
and Householder 1938; Krislock and Wolkowicz 2012) : la matrice d'éléments

sij =
(
δ(xi,xn)2 + δ(xj ,xn)2 − δ(xi,xj)2

)
/2

est positive. Dans ce cas, s peut-être utilisé directement comme noyau, ainsi que la
matrice d'éléments

s̃(i,j) = −1

2

δ2(xi,xj)− 1

n

n∑
k=1

δ2(xi,xk)−
1

n

n∑
k=1

δ2(xk,xj) +
1

n2

n∑
k,k′=1

δ2(xk,xk′)


comme suggéré dans (Lee and Verleysen 2007). Lorsque cela n'est pas le cas, (Y. Chen
et al. 2009) propose de faire subir à la matrice de similarités utilisée, un pré-traitement
consistant à supprimer du spectre les vecteurs propres associés aux valeurs propres né-
gatives du spectre de la matrice ou bien à utiliser une reconstruction basée sur l'op-
posée des valeurs propres négatives. Les similarités obtenues ne sont alors plus iden-
tiques aux similarités de départ et une approche alternative s'appuie sur le concept
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d'espace pseudo-euclidien décrit dans (P¦kalska and Duin 2005) qui montrent que si
∆ = (δ(xi,xj))i,j=1,...,n est une matrice de dissimilarité symétrique entre éléments xi et
xj de V alors il existe deux espaces euclidiens (E ,〈.,.〉E) et (F ,〈.,.〉F ) et une application
de plongement ψ : x ∈ G → (ψ|E(x),ψ|F (x)) ∈ E ⊗ F tels que

δ(xi,xj) = ‖ψ|E(xi)− ψ|E(xj)‖2E − ‖ψ|F (xi)− ψ|F (xj)‖2F . (1.2)

De manière similaire à l'équation (1.1), l'équation précédente donne un cadre général
pour étendre les méthodes d'analyse de données basées sur des calculs de normes et de
produits scalaires aux données décrites par des mesures de dissimilarité.

Carte auto-organisatrice pour données décrites par un noyau ou une mesure de dissi-
milarité

L'algorithme de cartes auto-organisatrices (parfois appelées cartes de Kohonen ou
SOM ) a été proposé par T. Kohonen (Kohonen 1995). C'est une méthode d'analyse de
données non supervisée qui allie classi�cation non supervisée et projection des données
sur un espace de faible dimension. De manière plus précise, les données sont projetées
sur une carte qui est une grille, souvent régulière et rectangulaire, généralement de
dimension 2 ou 1, composée de neurones ou unités. La grille est munie d'une topologie
qui dé�nie une � distance � entre unités. Les données sont alors classées dans les unités
(qui constituent donc chacune une classe) de manière à ce que la topologie de celles-ci
dans l'espace initial soit préservée : deux observations voisines dans l'espace des données
sont classées dans la même unité (comme pour tout algorithme de classi�cation non
supervisée) ou dans des unités voisines sur la carte. Chaque unité est représentée dans
l'espace d'origine par un prototype qui est un centre de gravité généralisé des observations
de cette unité et des unités voisines (les observations sont prises en compte avec une
pondération dépendant de la distance, sur la grille, avec l'unité dans laquelle elles sont
classées). Dans le cadre numérique, l'algorithme alterne de manière itérative :
• une étape d'a�ectation qui consiste à a�ecter une ou des observations à l'unité
dont le prototype est le plus proche ;
• une étape de représentation qui consiste à remettre à jour les prototypes à
partir des modi�cations e�ectuées dans l'étape précédente.

L'apprentissage est généralement e�ectué de deux manières possibles (qui sont déclinées
en de très nombreuses variantes) : en version � déterministe � (appelé aussi batch : dans
ce cas, l'étape d'a�ectation concerne toutes les observations du jeu de données) ou en
version � stochastique � (appelé aussi on-line : dans ce cas, à chaque itération, une seule
observation, tirée au hasard, est traitée et l'étape de représentation correspond à une
pseudo-descente de gradient stochastique ; des résultats théoriques de convergence, sur
des cartes de dimension 1, sont données dans (Cottrell, Fort, and Pagès 1998) pour cette
version de l'algorithme). (Fort et al. 2002) discutent les avantages et inconvénients des
deux approches : la version déterministe de l'apprentissage est généralement plus rapide
mais au détriment de la qualité de l'organisation des données sur la carte.

Lorsque les données ne sont pas vectorielles, la question de la dé�nition des proto-
types dans l'espace initial ne peut être réalisée de manière classique. Plusieurs exten-
sions de l'algorithme de carte auto-organisatrice ont été proposées dans ce cadre. Une
première approche utilise une méthode proche de l'analyse des correspondances mul-
tiples (AFCM) pour étendre les cartes auto-organisatrices à des données catégorielles
(Cottrell and Letrémy 2005). D'autres approches, utilisables dans le cadre de l'analyse
de graphe, nécessitent uniquement la connaissance d'une mesure de dissimilarité entre
les données. Elles sont basées sur le principe de la médiane (Kohohen and Somervuo
1998) qui remplace le calcul traditionnel des prototypes par une optimisation e�ectuée
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sur le jeu de données initial (un prototype correspond alors à une observation du jeu
de données et la � distance � entre prototypes et observations découle alors directement
de la connaissance de la mesure de dissimilarité entre paires d'observations). Un des
principaux désavantages de cette approche est qu'elle est particulièrement restrictive et
dépend fortement de la qualité de représentation des données traitées avec des e�ets de
sous-optimisation importants sur l'étape de représentation. Pour augmenter la �exibilité
de cette méthode, (Conan-Guez et al. 2006) proposent de représenter chaque unité par
plusieurs prototypes, tous choisis parmi les données initiales mais cette approche peut
considérablement augmenter les temps de calcul alors que les prototypes sont toujours
contraints à être choisis parmi les données initiales.

Une alternative aux algorithmes basés sur le principe de la médiane se rapproche du
cadre euclidien standard. Deux approches assez similaires ont été développées :
• lorsque les données sont décrites par un noyau K, l'algorithme de cartes auto-
organisatrices à noyau a été proposé, pour sa version stochastique, dans (Mac
Donald and Fyfe 2000; Andras 2002) et pour sa version déterministe dans (Villa
and Rossi 2007; Boulet, Jouve, et al. 2008) ;
• lorsque les données sont décrites par une mesure de dissimilarité ∆, non nécessai-
rement euclidienne, l'algorithme de cartes auto-organisatrices dit � relationnel �
a été proposé, pour sa version stochastique dans (Olteanu, Villa-Vialaneix, and
Cottrell 2012; Olteanu and Villa-Vialaneix 2015), et pour sa version déterministe
dans (Hammer, Hasenfuss, et al. 2007; Rossi, Hasenfuss, et al. 2007; Hammer and
Hasenfuss 2010).

Le récent article (Rossi 2014) fait une revue des di�érentes versions de l'algorithme
de cartes auto-organisatrices pour données non vectorielles, établit les liens entre ces
di�érentes versions et en discute les limites et les perspectives. Ici, nous nous restrein-
drons à la présentation des algorithmes proposés dans (Villa and Rossi 2007; Boulet,
Jouve, et al. 2008; Olteanu and Villa-Vialaneix 2015) et montrerons ensuite comment
ces approches peuvent être utilisées pour représenter de manière simpli�ée des graphes
et être ainsi une aide pour la compréhension de leur structure. Pour ce faire, nous dé�-
nissons préalablement quelques notations relatives aux cartes auto-organisatrices. Dans
la suite, la grille sera supposée être composée de U unités dont les prototypes seront
notés (pu)u=1,...,U . La grille est également munie d'une relation topologique entre unités,
classiquement appelée � distance � que nous noterons d (d est donc une application de
{1, . . . ,U}×{1, . . . ,U} → R+). Une distance naturelle d(u,u′) sur une grille peut être la
longueur du plus court chemin entre les unités u et u′ sur la grille ou bien la distance
euclidienne entre leurs positions sur la grille. En�n, pour une observation xi, f(xi) dé-
signera l'unité (ie, la classe, pour reprendre le vocabulaire utilisée en classi�cation non
supervisée) dans laquelle xi est a�ecté.

La version déterministe de l'algorithme de carte auto-organisatrice à
noyau consiste à proposer une représentation des prototypes dans l'espace image
(H,〈.,.〉H). En e�et, contrairement à l'espace initial dans lequel évoluent les données
(les sommets du graphe, par exemple), l'espace image est un espace vectoriel standard
muni des opérations usuelles. Les prototypes s'expriment alors comme des combinaisons
convexes des images par φ des données initiales :

pu =

n∑
i=1

γuiφ(xi) où γui ≥ 0 et
∑
i

γui = 1.

La phase d'a�ectation d'une donnée xi consiste donc à rechercher le prototype le plus
proche, au sens de la distance dans l'espace image H, en utilisant un calcul des distances
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basé sur la seule connaissance du noyau K :

‖φ(xi)− pu‖2H = ‖φ(xi)−
∑
j

γujφ(xj)‖2H

= K(xi,xi)− 2
∑
j

γujK(xi,xj) +
∑
jj′

γujγuj′K(xj ,xj′).

La phase de représentation des prototypes consiste ensuite à remettre à jour tous les
prototypes en calculant le centre de gravité généralisé des données :

∀u = 1, . . . ,U, pu = arg min
p=

∑
i γiφ(xi)

n∑
i=1

H(d(f(xi),u))‖φ(xi)− p‖2H (1.3)

oùH est une fonction de voisinage telle queH : R+ → R+,H(0) = 1 et limx→+∞H(x) =
0, qui généralement, décroît au cours de l'apprentissage. L'équation (1.3) a une solution
très simple qui ne nécessite pas non plus par la connaissance de l'espace image ni de
l'application de plongement φ :

∀u = 1, . . . ,U et ∀ i = 1, . . . ,n, γui =
H(d(f(xi),u))∑n
j=1H(d(f(xj),u))

.

La méthode complète est décrite dans l'algorithme 1. (Villa and Rossi 2007) discutent

Algorithme 1 SOM à noyau, version déterministe

1: ∀u = 1, . . . ,U et ∀ i = 1, . . . ,n, initialiser γ0ui aléatoirement dans [0,1] tel que∑n
i=1 γ

0
ui = 1 Résultat : p0u =

∑
i γ

0
uiφ(xi)

2: Pour l = 1→ L Faire
3: a�ectation ∀ i = 1, . . . ,n, a�ecter xi :

f l(xi) = arg min
u
‖φ(xi)− pl−1u ‖2H

4: représentation ∀u = 1, . . . ,U , mettre à jour pu :

plu =
∑
i

γluiφ(xi) où γlui =
H l(d(f l(xi),u))∑n
j=1H

l(d(f l(xj),u))

5: Fin Pour
6: Résultat : (pLu )u et (fL(xi))i

les relations entre cet algorithme et l'algorithme standard dans le cadre euclidien ainsi
que ces relations avec l'algorithme basé sur le principe de la médiane.

Lorsque les données ne sont pas décrites par un noyau mais par une mesure de
dissimilarité, non nécessairement euclidienne, (Hammer and Hasenfuss 2010) suggèrent
d'utiliser un principe similaire et d'exprimer également les prototypes par une combi-
naison convexe de leurs images dans l'espace pseudo-euclidien sous-jacent :

pu =
∑
i

γuiψ(xi) où γui ≥ 0 et
∑
i

γui = 1.

La phase d'a�ectation d'une donnée xi, choisie au hasard, qui consiste à rechercher le
prototype le plus proche au sens de la dissimilarité δ, se réduit donc à

f(xi) = arg min
u=1,...,U

∆iγu −
1

2
γTu ∆γu
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où ∆i est la ième ligne de la matrice ∆ = (δij)i,j=1,...,n. En version stochastique, la phase
de représentation consiste ensuite à mettre à jour les prototypes par une pseudo-descente
de gradient :

pnewu = poldu + µH (d (f(xi),u))
(
ψ(xi)− poldu

)
, (1.4)

où µ est un paramètre qui en général décroît au cours du temps t (classiquement à la
vitesse 1/t). La calcul de l'équation (1.4) ne nécessite pas la connaissance de l'espace
image et de la fonction de plongement ψ mais se réduit à une remise à jour des coe�cients
γu :

γnewu = γoldu + µH (d (f(xi),u))
(
1i − γoldu

)
,

où γu = (γu1, . . . ,γun)T et 1i est le vecteur de dimension n dont le seul coe�cient
non nul est le ième. La méthode complète est décrite dans l'algorithme 2. De manière

Algorithme 2 SOM relationel, version stochastique

1: ∀u = 1, . . . ,U et ∀ i = 1, . . . ,n, initialiser aléatoirement γ0ui dans [0,1] tel que∑n
i=1 γ

0
ui = 1 Résultat : p0u =

∑
i γ

0
uiψ(xi)

2: Pour l = 1→ L Faire
3: Choisir au hasard une observation xi parmi (xj)j
4: a�ectation a�ecter xi :

f l(xi) = arg min
u=1,...,U

(
∆iγ

l−1
u − 1

2
(γl−1u )T∆γl−1u

)
5: représentation ∀u = 1, . . . ,U ,

plu =
∑
i

γluiψ(xi) où γlu = γl−1u + µ(l)H l(d(f l(xi),u))
(
1i − γl−1u

)
6: Fin Pour
7: Résultat : (pLu )u et (fL(xi))i

rigoureuse, la phase de représentation n'est pas une vraie phase de descente de gradient,
car l'algorithme de carte auto-organisatrice ne possède pas de véritable fonction de coût.
Toutefois, (Heskes 1999) prouve que, dans le cadre d'une taille de voisinage �xe, et avec
une étape d'a�ectation modi�ée, l'algorithme de carte auto-organisatrice minimise une
énergie obtenue à partir de la formule de la médiane généralisée.

(Olteanu and Villa-Vialaneix 2015) soulignent que les complexités des deux versions
(déterministe et stochastique) des algorithmes relationels et à noyau, sont comparables,
de l'ordre de O(Un2)) mais que le nombre d'itérations nécessaires pour stabiliser l'al-
gorithme déterministe est généralement inférieur à celui nécessaire pour stabiliser son
équivalent stochastique. Toutefois, la meilleure organisation des données sur la carte
compense ce désavantage. Formellement parlant, la convergence de l'algorithme de cartes
auto-organisatrices n'a été prouvée que dans des cas très restreints (Cottrell and Fort
1987; Cottrell, Fort, and Pagès 1998) et qui ne sont pas généralisables au cadre pseudo-
euclidien (lorsque la dissimilarité n'est pas euclidienne) comme souligné dans (Hammer,
Gisbrecht, et al. 2011) pour l'algorithme Neural Gaz. Des preuves de la convergence de
la version modi�ée proposée par (Heskes 1999) existent toutefois mais là encore, ne sont
pas extensibles au cadre pseudo-euclidien.
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Mise en œuvre et exemple d’application en visualisation de graphes
Une partie des méthodes décrites dans la section précédente ont été implémentées

et rendues publiques dans un package R 3 appelé SOMbrero 4. L'implémentation du
package a débuté dans le cadre du stage de Laura Bendhaïba, (Bendhaïba et al. 2013;
Boelaert et al. 2014) ; SOMbrero propose une implémentation de la version stochastique
de l'algorithme de carte auto-organisatrice, qui est prévue pour traiter trois types de
données :
• des données numériques standard, multi-dimensionnelles ;
• des données décrites par une table de contingence qui sont traitées à l'aide de
l'algorithme Korresp (Cottrell, Letrémy, and Roy 1993) ;
• l'algorithme relationel comme décrit dans (Olteanu and Villa-Vialaneix 2015).
Le package incorpore de nombreuses fonctionnalités, notamment :
• de nombreux graphiques pour analyser la carte obtenue (e�ectifs des classes, ré-
sumés des individus et des prototypes par classe, ajout de variables extérieures,
représentation des distances entre prototypes) ;
• une fonctionnalité pour obtenir une classi�cation non supervisée a posteriori des
prototypes, appelée � super-classes � et pour représenter cette classi�cation ;
• des critères de qualité (erreur de quanti�cation, qui est le calcul de la variance
intra-classe généralisée des observations, erreur topographique (Polzlbauer 2004)
qui détermine la qualité de l'organisation de la carte en calculant la fréquence
d'observations pour laquelle la seconde meilleure unité n'est pas dans le voisinage
direct de l'unité à laquelle l'observation a été a�ectée).

Les deux premiers algorithmes (pour données numériques et tables de contin-
gence) ont été implémentées en s'inspirant d'une partie des heuristiques des pro-
grammes originaux de Patrick Letremy (SAS/IML, voir http://samm.univ-paris1.

fr/Programmes-SAS-de-cartes-auto).
L'implémentation a été pensée de manière à ce que l'utilisation soit simpli�ée pour

l'utilisateur, avec la possibilité d'appeler chacune de ces fonctionnalités en seulement
une ligne de commande (et des valeurs par défaut choisies de manière pertinente). Des
exemples reprenant des jeux de données standard ou originaux ont également été in-
corporés au package, sous forme de vignettes décrivant les commandes et analysant les
résultats. En particulier, l'exemple fourni pour illustrer l'algorithme relationnel est basé
sur l'étude d'un graphe et montre comment l'algorithme de carte auto-organisatrice peut
être utilisé pour fournir à l'utilisateur une vision simpli�ée du graphe et l'aider à en em-
brasser d'un coup d'÷il sa structure macroscopique avant une analyse plus détaillée.

En guise d'exemple, un graphe simple est étudié qui est décrit dans (Knuth 1993).
Les sommets de ce graphe sont les 77 personnages du roman � Les misérables � de Victor
Hugo. Les 254 arêtes du graphe modélisent la co-apparition de deux personnages donnés
dans le même chapitre du roman 5. Le graphe de co-apparitions est représenté dans la
�gure 1.2. En calculant une matrice de dissimilarités qui correspond à la longueur du
plus court chemin entre paires de sommets du graphe (non pondéré), l'algorithme de
carte auto-organisatrice relationnel permet de traiter les données : chaque sommet du
graphe est alors a�ecté à une unité d'une grille que nous avons choisie rectangulaire et
de dimension 5 × 5. Une fois cette classi�cation obtenue, il est possible d'en tirer une
représentation simpli�ée du graphe en représentant le graphe des classes comme suit :

3. R est un logiciel libre de programmation statistique ; voir http://www.r-project.org.
4. disponible sur R-Forge : http://sombrero.r-forge.r-project.org. Dernière version : 0.1-2-beta,

Février 2014.
5. Le graphe est téléchargeable à http://people.sc.fsu.edu/~jburkardt/datasets/sgb/jean.

dat.

http://samm.univ-paris1.fr/Programmes-SAS-de-cartes-auto
http://samm.univ-paris1.fr/Programmes-SAS-de-cartes-auto
http://www.r-project.org
http://sombrero.r-forge.r-project.org
http://people.sc.fsu.edu/~jburkardt/datasets/sgb/jean.dat
http://people.sc.fsu.edu/~jburkardt/datasets/sgb/jean.dat
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Figure 1.2 � Graphe de co-apparitions des personnages du roman � Les Misérables �

• chaque unité de la grille est représentée par un disque dont l'aire est proportionnelle
au nombre de sommets classés dans cette unité ;
• les unités sont jointes par des arêtes dont l'épaisseur est proportionnelle au nombre
total d'arêtes joignant deux sommets de chacune des deux classes.

Les résultats sont donnés dans les �gures 1.3 (représentation simpli�ée) et 1.4 (classi-
�cation des 77 personnages sur la grille). Ils ont été obtenus à partir des commandes
suivantes :

data(lesmis)

mis.som <- trainSOM(x.data = dissim.lesmis ,

type = "relational",

proto.init="random")

plot(mis.som , what = "add", type = "graph", var = lesmis ,

print.title=TRUE)

plot(mis.som , what = "obs", type = "names", scale=c(1 ,0.5))
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Figure 1.3 � Représentation simpli�ée (graphe des classes) de la carte obtenue pour
le graphe � Les Misérables � par l'algorithme de carte auto-organisatrice stochastique
relationel tel qu'implémenté dans le package SOMbrero

On y retrouve les sous-histoires relatives au roman et plusieurs classes sont organisées
autour d'un personnage principal. Les relations sur la carte permettent donc d'appré-
hender les liens entre les divers personnages. Si on numérote les classes de 1 à 25, de bas
en haut puis de gauche à droite, en haut à gauche, la classe 5 est organisée autour de
l'évèque monseigneur Myriel, qui constitue la première partie du roman et in�uencera
le destin futur de Valjean. Valjean est situé dans la classe 2 (sur la gauche), avec des
connexions vers toutes les autres parties de la carte. Parmi les personnages qui lui sont
les plus proches se trouve Javert (classe 7, deuxième classe en bas et à gauche), le policier
qui le poursuit, et Fantine (classe 11, en bas, au centre) à qui il vient en aide. Cosette, la
pupille de Valjean, et Marius, son amoureux, sont dans les classes 14 et 15 (en haut au
centre). L'approche de simpli�cation de la représentation d'un graphe, illustrée ici sur
un exemple jouet simple qui peut être compris directement par visualisation directe du
graphe, prend tout son sens pour l'analyse de graphes plus complexes (car plus grand),
comme discuté dans la section 1.2.4.

À noter que SOMbrero dispose aussi d'une interface graphique (interface web déve-
loppée à l'aide du package shiny) accessible en ligne à http://shiny.nathalievilla.

org/sombrero ou bien directement en local, en chargeant le package SOMbrero dans R
et en exécutant la ligne de commande :

sombreroGUI ()

Une copie d'écran de l'interface graphique est fournie dans la �gure 1.5

http://shiny.nathalievilla.org/sombrero
http://shiny.nathalievilla.org/sombrero
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Figure 1.4 � Classi�cation des divers personnages du graphe � Les Misérables � par
l'algorithme de carte auto-organisatrice stochastique relationel tel qu'implémenté dans
le package SOMbrero

Intégrer des informations extérieures

Les applications réelles fournissent des données de plus en plus complexes et notam-
ment, pour le cas de l'analyse de réseaux, il n'est pas rare de disposer d'informations
supplémentaires, sur les sommets ou les arêtes du graphe. Dans cette partie, nous sup-
poserons connues un certain nombre de variables, appelées étiquettes, qui décrivent les
sommets du graphe. Ces variables peuvent être éventuellement regroupées en groupes
� thématiques �. De manière plus précise, on notera (x

(1)
i )i=1,...,n, ..., (x

(D)
i )i=1,...,n, D

groupes de variables décrivant les sommets x1, . . . ,xn du graphe, ces variables pouvant
être de nature quelconque (ou bien elles mêmes des sommets d'un autre graphe).

En sciences sociales, croiser les informations additionnelles sur les sommets du graphe
avec la classi�cation est une pratique courante : cette opération est habituellement me-
née sous l'angle de l'assortativité : il s'agit de comprendre si des sommets d'un groupe
donné partagent des caractéristiques communes après avoir e�ectué une classi�cation
non supervisée des sommets (voir (Traud et al. 2011) pour le calcul de la signi�cativité
d'un coe�cient d'assortativité qui met en relation classes du réseau facebook c© de plu-
sieurs universités américaines) et divers types de caractéristiques décrivant les étudiants
impliqués dans ce réseau ou bien (Laurent and Villa-Vialaneix 2011) pour l'utilisation
d'indices issus de la statistique spatiale pour étudier la signi�cativité du lien entre struc-
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Figure 1.5 � Interface web du package SOMbrero.

ture d'un réseau et valeur des variables décrivant les sommets.
Dans (Olteanu, Villa-Vialaneix, and Cierco-Ayrolles 2013; Olteanu and Villa-

Vialaneix 2015), nous abordons cette question sous l'angle de l'intégration des infor-
mations supplémentaires pour construire une carte auto-organisatrice. En classi�cation
non supervisée, cette question a déjà été abordée par d'autres auteurs de diverses ma-
nières : (Steinhaeuser and Chawla 2008) e�ectue une classi�cation principalement basée
sur les étiquettes des sommets qui est ensuite corrigée par un principe de seuillage basé
sur les poids des arêtes entre sommets. (Ester et al. 2006; Moser et al. 2007; Ge et al.
2008) formalisent cette question sous la forme d'un problème d'optimisation basé sur des
distances entre étiquettes proches de l'algorithme des k-moyennes. À l'inverse, d'autres
auteurs favorisent la structure du graphe dans leur classi�cation, comme (Cruz et al.
2011; H. Li et al. 2008). En�n, d'autres auteurs cherchent, comme nous, à équilibrer
les contributions des di�érents types de données : (Combe et al. 2012; Combe et al.
2013) combinent deux critères (un critère de modularité et un critère d'entropie) pour
obtenir un critère global à optimiser tenant compte des di�érents objectifs. (Hanisch
et al. 2002; Zhou et al. 2009) combinent diverses dissimilarités en une dissimilarité glo-
bale qui est utilisée pour la classi�cation. Dans le cadre des cartes auto-organisatrices,
diverses méthodologies ont également été proposées pour combiner des informations :
(Lebbah et al. 2005) combinent informations numériques et binaires en se basant sur
deux énergies de quanti�cation qui sont optimisées en parallèle. (Ghassany et al. 2012)
introduisent un critère de collaboration, après la phase d'apprentissage des di�érentes
cartes qui correspondent chacune à un groupe de variables.

Nous abordons cette question de manière di�érente en supposant connu un
noyau pour chaque groupe d'étiquettes, K(d) (d = 1, . . . ,D), qui décrit la similarité

K(d)
(
x
(d)
i ,x

(d)
i′

)
entre les étiquettes du groupe d des sommets xi et xi′ du graphe ou

bien une dissimilarité qui décrit la dissimilarité entre ces mêmes étiquettes. Pour des
questions de clarté du propos, nous nous restreignons dans cet exposé au cas où un
noyau est connu mais l'approche est généralisable au cadre de dissimilarités comme dé-
crit dans (Olteanu and Villa-Vialaneix 2015). L'idée principale consiste à combiner les
diverses informations par le biais de la dé�nition d'un noyau unique qui est la combinai-
son convexe des divers noyaux :

∀ i = 1, . . . ,n, K̃ (x̃i,x̃i′) =

D∑
d=0

αdK
(d)
(
x
(d)
i ,x

(d)
i′

)
, αd ≥ 0 et

∑
d

αd = 1, (1.5)
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où x(0)i := xi, K(0) := K est un noyau sur les sommets du graphe initial G, comme décrit

dans les sections précédentes et x̃i = (xi, x
(1)
i , . . . ,x

(D)
i ). (Yamanishi, J. Vert, et al. 2004;

Yamanishi, J.P. Vert, and Kanehisa 2005) ont utilisé une approche similaire pour de
l'inférence de réseaux (classi�cation supervisée) qui intègre de l'information provenant
de plusieurs sources de données recueillies à divers niveaux de l'échelle du vivant. Le choix
des poids relatifs à chacun des noyaux y est basé sur une mesure de performance de la
classi�cation supervisée. De manière similaire, (Lanckriet et al. 2004; Rakotomamonjy et
al. 2008) proposent de résoudre directement un problème d'optimisation dans lequel les
poids (αd)d sont optimisés simultanément avec la résolution du problème d'optimisation
classique de SVM supervisé. Dans le cadre non supervisé, une approche similaire est
proposée par (Zhao et al. 2009) qui optimisent la combinaison linéaire sur un critère de
qualité de la classi�cation (voir aussi (Gönen and Alpaydin 2011) pour une revue des
diverses approches permettant de combiner plusieurs noyaux).

Algorithme 3 Carte auto-organisatrice multi-noyaux

1: ∀u = 1, . . . ,U et ∀ i = 1, . . . ,n, initialiser aléatoirement γ0ui dans [0,1] tel que∑n
i=1 γ

0
ui = 1

2: ∀ d = 0, . . . ,D, initialialiser α0
d = 1

D+1 Résultat : pα,0u =∑n
i=1 γ

0
ui

∑D
d=0 α

0
dφ

(d)(x
(d)
i )

3: Pour l = 1→ L Faire
4: Choisir au hasard une observation x̃i parmi (x̃j)j
5: a�ectation a�ecter x̃i

f l(x̃i)← arg min
u=1,...,U

∥∥∥φαl−1
(x̃i)− pα,l−1u

∥∥∥
Hαl−1

6: représentation ∀u = 1, . . . ,U ,

γlu ← γl−1u + µ(l)H l
(
d(f t(x̃i),u)

) (
1i − γl−1u

)
7: optimisation des poids

∀ d = 0, . . . ,D, αld ← αl−1d + ν(t)Dld

Résultat : pα,lu =
∑n

i=1 γ
l
ui

∑D
d=0 α

l
dφ

(d)(x
(d)
i )

8: Fin Pour
9: Résultat : αL, (pα,Lu )u et (fL(x̃i))i

De manière similaire à (Rakotomamonjy et al. 2008), nous proposons d'optimiser la
combinaison convexe des noyaux en intégrant une étape de pseudo-descente de gradient
stochastique à l'algorithme. Cette idée est aussi similaire à celle de (Villmann et al.
2012) pour optimiser le paramètre d'un noyau dans les algorithmes LVQ. De manière
plus précise, on détermine la dérivée, par rapport aux (αd)d de la fonction de coût

E((γui)ui,(αd)d) =

U∑
u=1

n∑
i=1

H(d(f(x̃i),u))‖φ̃α(x̃i)− pαu‖2H̃α

où
(
H̃α,〈.,.〉H̃α

)
désigne l'espace de Hilbert associé au noyau dé�ni dans l'équation (1.5),
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φ̃α désigne la fonction de plongement sous jacente et

pαu =
n∑
i=1

γui

D∑
d=0

αdφ
(d)(x

(d)
i ) =

n∑
i=1

γuiφ
α(x̃i)

avec φ(d) la fonction de plongement associé au noyau K(d). Dans la version stochastique
de l'algorithme de carte auto-organisatrice à noyau, à classi�cation (f(x̃i))i �xée, la
contribution de l'observation choisie xi à cette dérivée est : ∀ d = 0, . . . ,D,

Dd :=
∂E|xi
∂αd

=
U∑
u=1

H (d(f(x̃i),u))

K(d)(x
(d)
i ,x

(d)
i )− 2

n∑
j=1

γujK
(d)(x

(d)
i ,x

(d)
j )+

n∑
j,j′=1

γujγuj′K
(d)(x

(d)
j ,x

(d)
j′ )

 .

Utilisant cette dérivée, une étape de pseudo-descente de gradient est intégrée dans l'al-
gorithme pour l'optimisation en ligne des poids (αd)d comme décrit dans l'algorihme 3.

Pour assurer que l'étape d'optimisation des poids respecte la contrainte de convexité
des (αd)d, une stratégie similaire à celle décrite dans (Luenberger 1984; Bonnans 2006;
Rakotomamonjy et al. 2008) est utilisée : le gradient (Dld)d est réduit et projeté de cette
manière :

D̃d =


0 if αd = 0 et Dd −Dd0 > 0
−Dd +Dd0 if αd > 0 et d 6= d0∑

d6=d0, αd>0 (Dd −Dd0) sinon

D'un point de vue pratique, on fait décroître le pas ν(t) à la vitesse habituelle ν0/t avec
une valeur initiale ν0 su�samment petite pour assurer la positivité des (αd)d.
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1.2.3 Approches basées sur la modularité
Cette seconde partie présente principalement les travaux des articles (Rossi and Villa

2009; Rossi and Villa-Vialaneix 2010; Rossi and Villa-Vialaneix 2011b). Les thématiques
abordées dans cette partie sont résumées dans la �gure 1.6 qui est une simpli�cation de
la �gure 2 dans laquelle les thématiques non abordées ont été grisées. Mon principal col-
laborateur sur ce sujet est Fabrice Rossi (actuellement professeur dans l'équipe SAMM,
Université Paris 1).

La modularité comme critère de classification de sommets d’un graphe
Les travaux présentés dans la section précédente sont basés sur l'utilisation d'une

approche générique pour des données non vectorielles décrites par un noyau ou une
mesure de dissimilarité. Elles construisent une classi�cation, organisée sur une carte, qui
est basée sur le plongement du graphe dans un espace euclidien ou pseudo-euclidien.
Dans la section actuelle, nous utilisons un autre type d'approches, basées sur un critère
de qualité propre aux graphes, la modularité (M.E.J. Newman and Girvan 2004). Nous
développons des méthodes qui permettent la visualisation du graphe en nous appuyant
sur une classi�cation obtenue par optimisation de la modularité ou d'un critère dérivé
de celle-ci. Rappelons que, pour une partition donnée des sommets du graphe, C1, . . . ,
CC , la modularité a pour expression

Q(C1, . . . ,CC) =
1

2m

∑
k=1,...,C

∑
xi, xj∈Ck

(
Wij −

didj
2m

)
(1.6)

où m est le nombre d'arêtes (ou la somme des poids des arêtes 1/2
∑n

i,j=1Wij dans le
graphe et les autres notations sont celles introduites précédemment (Wij est le poids
de l'arête entre les sommets xi et xj et di est le degré du sommet xi, di =

∑
j 6=iWij).

L'idée de ce critère de qualité d'une classi�cation est qu'il mesure la pertinence de classer
ensemble deux sommets du graphe en comparant le poids de l'arête qui les joint (ce poids
étant égal à 0 si aucune arête ne relie les sommets considérés) à un modèle nul dans
lequel les poids des arêtes ne dépendent que du degré des sommets considérés et non de
la partition des sommets. Dans le modèle nul, les poids théoriques des arêtes, Pij =

didj
2m

sont proportionnels aux degrés des sommets a�érents à l'arête et sont normalisés de telle
manière que la somme des poids (Wij)ij est égale à la somme des poids théoriques (Pij)ij .
Ainsi, si le poids de l'arête (xi,xj), Wij , est beaucoup plus grand que le poids théorique
du modèle nul, Pij , cette arête est considérée comme particulièrement � importante �
et la partition C1, . . . , CC maximisant le critère Q aura tendance à classer xi et xj
dans la même classe. Le fait de ne pas minimiser directement le nombre d'arêtes entre
les sommets de classes di�érentes mais de tenir compte des degrés des sommets des
graphes permet de mieux séparer les sommets de fort degrés (une arête a�érente à un tel
sommet ayant une importance moindre dans le critère de qualité) que pour des approches
similaires au critère de coupe optimale comme la classi�cation spectrale (Luxburg 2007).
L'idée est de dire que les arêtes des sommets � les plus populaires � n'ont pas une
signi�cation aussi forte que les arêtes de sommets de plus faible degré.

Dans (Fortunato and Barthélémy 2007), les auteurs montrent que l'optimisation de
la modularité peut induire des problèmes de résolution (certaines petites communautés
signi�catives peuvent ne pas être détectées par optimisation de la modularité). Toutefois,
malgré ce problème, la modularité reste une des mesures les plus utilisées pour l'obten-
tion de communautés et elle a montré sa pertinence pour mettre en valeur la structure
d'un réseau. Dans (Villa-Vialaneix, Liaubet, Laurent, Cherel, et al. 2013), lors d'un tra-
vail débuté dans le cadre du stage de Adrien Gamot, nous montrons notamment que les
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groupes de gènes obtenus par optimisation de la modularité ont une cohérence forte en
terme de groupe fonctionnel (c'est-à-dire de groupes de gènes partageant une fonction
biologique commune). La maximisation de Q est un problème NP-complet et nécessite
donc un algorithme de résolution heuristique. Pour ce faire, de nombreuses approches
ont été proposées : l'approche initiale, décrite dans (M. Newman 2004), s'appuie sur une
démarche de classi�cation hiérarchique simple, elle est rapide mais en pratique conduit
à des solutions sous e�caces (en terme de modularité de la classi�cation trouvée). Une
approche plus performante, mais aussi plus coûteuse en temps de calcul, est d'utiliser
une optimisation par recuit simulé (Guimerà, Sales-Pardo, et al. 2004; Villa-Vialaneix,
Liaubet, Laurent, Cherel, et al. 2013) ou par recuit déterministe (Lehmann and Han-
sen 2007). Utilisant une matrice de modularité, (M.E.J. Newman 2006) a proposé une
méthode approchée basée sur une approche spectrale. Toutefois, le meilleur compromis
entre temps de calcul (qui permet de traiter de très gros réseaux) et qualité de l'optimi-
sation semble avoir été atteint par les algorithmes gloutons à ra�nement hiérarchique
décrits dans (Noack and Rotta 2009).

Dans la suite, je présenterai tout d'abord une approche basée sur une carte auto-
organisatrice qui s'appuie sur une adaptation du critère de modularité présenté plus haut.
L'optimisation du nouveau critère est e�ectuée par une approche par recuit déterministe.
Dans un second travail, je présenterai comment, par une approche en deux temps, il est
possible d'utiliser la modularité pour obtenir des représentations synthétiques du graphe.
Dans ce travail, un algorithme similaire à celui de (Noack and Rotta 2009) est utilisé de
manière hiérarchique pour explorer le graphe et un test de signi�cativité d'une partition
de sommets est proposé.

Un critère de modularité organisée
Dans cette partie, nous adaptons l'idée de carte topographique à un contexte qui est

spéci�que au graphe. Ce travail est décrit dans (Rossi and Villa 2009; Rossi and Villa-
Vialaneix 2010). De la même manière que dans la section 1.2.2, nous supposerons donc
que nous disposons d'une carte composée de U unités, {1, . . . ,U} munie d'une structure
de voisinage. Cette structure de voisinage est ici modélisée par une mesure de similarité
a priori, fournie sous la forme d'une matrice S, de dimensions U×U et telle que Suu = 1
et Suu′ = Su′u. Pour faire le lien avec les notations introduites dans la section 1.2.2, cette
matrice peut être S(u,u′) = H(d(u,u′)), soit par exemple, Suu′ = exp (−ηd(u,u′)) 6 (pour
un η > 0), la di�érence étant que cette similarité est �xée et n'évolue pas au cours de
l'algorithme contrairement à l'approche classique de cartes auto-organisatrices où H est
généralement décroissante au cours de l'apprentissage. Nous introduisons alors le critère
de modularité organisée (sur la carte) de la partition de sommets C1, . . . , CC comme

O(f) =
1

2m

n∑
i,j=1

Sf(xi),f(xj) (Wij − Pij) (1.7)

où f(xi) est l'unité (ou classe) dans laquelle le sommet xi est a�ecté sur la carte. Le
principe de ce critère devient clair lorsque l'on ré-écrit l'expression de la modularité
donnée dans l'équation (1.6) sous la forme

Q(C1, . . . ,CC) =
1

2m

n∑
i,j=1

1{f(xi)=f(xj)} (Wij − Pij)

6. Dans (Rossi and Villa-Vialaneix 2010), nous utilisons une carte dont les unités sont localisées par
un point dans R2 et pour distance entre ces unités, d(u,u′), la distance euclidienne.
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où 1{f(xi)=f(xj)} = 1 si et seulement si f(xi) = f(xj) (xi et xj sont classés dans la même
classe) et 0 sinon. La version organisée du critère de modularité de l'équation (1.7)
favorise donc, de manière similaire à la modularité mais de façon plus souple, la clas-
si�cation des sommets connectés 7 du graphe dans des unités voisines sur la carte. De
manière similaire à ce qui est proposé dans la section précédente (et illustré sur le graphe
des Misérables), la classi�cation des sommets sur la carte peut être utilisée pour pro-
poser une représentation statique et simpli�ée du graphe, la position des unités sur la
grille fournissant une position naturelle pour la représentation des classes de sommets
correspondantes.

Tout comme l'optimisation de la modularité, l'optimisation de O est un problème
NP-complet. Dans (Rossi and Villa-Vialaneix 2010), nous proposons une approximation
de cette optimisation par un algorithme de recuit déterministe. Pour cela, O est réécrite
sous la forme :

O(f) = F(M) =
n∑

i,j=1

U∑
u,u′=1

MiuSuu′Mju′Bij

oùMiu =

{
1 si f(xi) = u
0 sinon

et Bij =

{
0 si i = j
1
2m(Wij − Pij) sinon

. La distribution de

Gibbs de notre problème s'écrit alors

P(M) =
1

ZP
exp(F(M)/T ),

où ZP est la constante de normalisation
∑

M exp(βF(M)) et T > 0 est la température
du système. Cette distribution est approchée par l'introduction d'un champ moyen,
(Eiu)i=1,...,n, u=1,...,U qui pondère la matrice d'a�ectationsM de telle sorte que la fonction
de coût

G(M,E) =

n∑
i=1

U∑
u=1

MiuEiu

approche au mieux F(M). De manière plus précise, la matrice E est choisie de telle
sorte à minimiser la divergence de Kullback-Leibler entre P̃(M,E) = 1

Z
P̃

exp(βG(M,E))

(Z
P̃

=
∑

M exp(G(M,E)/T )) et P(M). La conséquence de l'utilisation de la distribution

P̃(M,E) au lieu de P(M) est que, sous cette distribution,Miu etMju′ sont indépendants
dès lors que i 6= j. Le calcul de Z

P̃
devient donc numériquement facilement réalisable,

contrairement à celui de ZP dont la complexité combinatoire est trop élevé. Une approche
de type EM est utilisée : celle-ci alterne une phase d'optimization (pour la recherche
de E) et une phase de calcul d'espérance (pour le calcul de l'espérance de M sous la
distribution P̃). La méthode est décrite dans l'algorithme 4.

Une analyse détaillée des performances de l'algorithme sur un exemple jouet (le ré-
seau social du club de karaté de Zachary (Zachary 1977)) ainsi que des comparaisons
avec d'autres méthodes sont décrites dans (Rossi and Villa-Vialaneix 2010). En parti-
culier, une des classi�cations obtenues pour le graphe � Les Misérables � précédemment
décrit dans la section 1.2.2 est donnée dans la �gure 1.7 (à gauche). Les comparai-
sons montrent que la méthode d'optimisation de recuit organisée donne généralement de
meilleurs résultats en terme de qualité de la classi�cation (du point de vue de la valeur
de la modularité) et en terme de qualité du rendu graphique (par rapport à la mini-
misation du nombre de paires de sommets qui se croisent sur le rendu graphique), que
les approches de cartes auto-organisatrices à noyau. Par ailleurs, dans (Rossi and Villa-

7. ou plutôt � signi�cativement � connectés comparativement au modèle nul.
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Algorithme 4 Optimisation de la modularité organisée par recuit déterministe

1: Initialiser ∀ i = 1, . . . ,n et ∀u = 1, . . . ,U

Eiu =
2

U

∑
j 6=i

Bij

U∑
u′=1

Suu′

Résultat : E.
2: Initialiser T 0 ← α2λBλS

U où λB et λS sont les rayons spectraux des matrices B et
S et α > 1 Résultat : T 0

3: Pour l = 1→ L Faire boucle de recuit
4: injection de bruit E ← E + ε avec εiu ∼ U [0,1]
5: Répéter étape de type EM

6: étape E : calculer EP̃(Miu) = exp(Eiu/T
l)∑

u′ exp(Eiu′/T
l)

7: étape M : calculer E par optimisation de la divergence de Kullback-Leibler :

Eiu = 2
∑
j 6=i

∑
u′

ER(Mju′)Suu′Bij

8: Jusqu'à Convergence de E
9: T l ← νT l−1 avec ν ' 0,1T 0

α
10: Fin Pour
11: Résultat : ∀ i = 1, . . . ,n, f(xi) = maxu=1,...,U Eiu

Vialaneix 2010), nous proposons l'utilisation directe des sorties (Eiu)i=1,...,n, u=1,...,U de
l'algorithme de recuit déterministe pour produire une représentation dite � �oue � du
graphe sur la carte : supposons que les coordonnées de l'unité u dans le plan R2 soient
données par zu = (zu1 ,z

u
2 ). Pour chaque sommet xi du graphe, l'espérance de sa position

zxi dans R2 est alors déterminée par :

EP̃(zxi) =
∑
u

EP̃(Miu)zu.

Une classi�cation ascendante hiérarchique est alors appliquée à l'ensemble des positions
(zxi)i qui est coupée à une hauteur donnée, ce qui fournit à la fois une classi�cation
plus �ne que celle qui est obtenue directement sur la grille et des positions pour les
classes dans le plan R2. Une application limitée de quelques itérations d'un algorithme
de forces (de type Fruchterman & Reingold (Fruchterman and Reingold 1991)) est en�n
e�ectuée pour ajuster les positions ainsi obtenues et éviter la superposition des classes
et des arêtes. La visualisation �nale, sur l'exemple � Les Misérables �, est donnée dans
la �gure 1.7 (à droite).

Utiliser la classification pour représenter
Les approches décrites précédemment, basées sur des cartes topologiques, sont pra-

tiquées en une seule étape qui combine classi�cation et visualisation. Cependant, elles
peuvent s'avérer trop lourdes d'un point de vue numérique pour des graphes de grandes
tailles. Également, il est fréquent que pour des graphes de plusieurs milliers de sommets,
l'utilisateur souhaite procéder à l'exploration de la structure de manière hiérarchique :
par zooms successifs à l'intérieur des classes, il accède à des détails de plus en plus �ns
sur des zones d'intérêt. Comme dans ce qui précède, à chaque niveau de la hiérarchie, la
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Figure 1.7 � Représentation simpli�ée du graphe � Les Misérables � obtenue par op-
timisation de la modularité (à gauche) et représentation �oue correspondante obtenue
à partir des résultats de l'algorithme de recuit déterministe (à droite). La représentation

de droite est plus précise (plus de classes, la granularité de la représentation est plus �ne), mais au

détriment d'une petite perte de lisibilité (plus d'arêtes qui se croisent, par exemple).

représentation du graphe est souvent simpli�ée : les classes seules sont représentées ainsi
que les liens qui existent entre elles, et non l'intégralité des sommets (Auber et al. 2003;
Sei� et al. 2010; Archambault et al. 2010). L'approche que nous proposons dans (Rossi
and Villa-Vialaneix 2011b) est proche de ces approches-ci. Comme les articles (Auber
et al. 2003; Sei� et al. 2010; Archambault et al. 2010), notre contribution se base en
e�et sur une classi�cation hiérarchique des sommets qui, dans notre cas, est e�ectuée
par une méthode rapide d'optimisation de la modularité. Nos apports, dans ces travaux,
touchent à plusieurs points méthodologiques :

• pour un graphe (ou un sous-graphe donné), nous optimisons la modularité
grâce à un algorithme glouton à ra�nement hiérarchique comme décrit dans
(Noack and Rotta 2009). Par rapport à l'algorithme initial, nous proposons une
simple modi�cation qui est une étape de véri�cation de la connexité des classes
obtenues. Comme souligné dans (Archambault et al. 2010), la connexité des classes
est cruciale pour une représentation du graphe (simpli�é) des classes qui n'induise
pas l'utilisateur en erreur lors de l'interprétation de son organisation macrosco-
pique ;
• partant du graphe initial, la modularité est tout d'abord optimisée pour obtenir
une partition initiale du graphe puis le processus est itéré pour chacune des
classes : pour une partition donnée du graphe ou d'un sous-graphe, la modularité
est maximisée pour obtenir une partition plus �ne de chacune des classes du graphe
ou du sous-graphe. Ceci permet, notamment, de limiter le défaut de résolution de
la modularité en forçant l'obtention de classes plus �nes. Cette méthodologie est
schématisée dans la �gure 1.8. Le problème d'une telle approche est que chacune
des étapes d'optimisation de la modularité fournit une partition des sommets du
sous-graphe considéré, celle-ci pouvant être éventuellement dépourvue de sens vé-
ritable si le graphe n'a pas une structure modulaire claire. Pour aborder cette
question, nous proposons une approche basée sur un test de permutations : la
signi�cativité d'une partition d'un sous-graphe est estimée en comparant
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Figure 1.8 � Schématisation du processus de classi�cation hiérarchique : partant d'un
graphe (en haut à gauche), une première partition des sommets est obtenue par opti-
misation de la modularité (en haut à droite ; les sommets non entourés correspondent
à une classe à part entière) puis chacune des classes de cette partition est à nouveau
partitionnée (en bas à gauche) et le processus est itéré sur les classes de la partition ainsi
obtenue (en bas à droite).

la modularité de cette partition avec la modularité maximale obtenue pour 100
graphes aléatoires de structures similaires et en ne conservant que les partitions
dont la modularité est supérieure à toutes les modularités obtenues sur les 100
graphes aléatoires (modularité dite alors � signi�cativement élevée �). Pour géné-
rer les graphes aléatoires de comparaison, nous nous appuyons sur un modèle dit
de con�guration (M.E.J. Newman 2003) qui est une distribution uniforme sur l'en-
semble des graphes simples de même distribution des sommets que le graphe (ou
le sous-graphe) partitionné. Pour ce faire, nous utilisons l'approche MCMC décrite
dans (Roberts Jr. 2000) qui permet d'obtenir un graphe aléatoire de même distri-
bution de degrés qu'un graphe cible, par permutations aléatoires de ses arêtes :
les résultats de (Rao et al. 1996) montrent, en e�et, que cette approche est une
approximation asymptotique du tirage uniforme dans l'ensemble des graphes ayant
une distribution de degrés �xée ;
• des représentations successives des di�érents niveaux de la hiérarchie de
partitions sont alors construites, en partant de la classi�cation la plus grossière
pour aller vers la classi�cation la plus �ne. Pour respecter un principe général de
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cohérence, l'éclatement d'une classe en sous-classes ne modi�e pas le rendu du
reste du graphe. Cette contrainte requiert donc d'estimer pour la partition la
plus grossière, l'espace nécessaire pour la représentation de toutes les
sous-classes au niveau le plus �n. Ceci est e�ectué en procédant de manière
récursive : une visualisation de toutes les sous-classes est calculée de manière in-
dépendante par un algorithme de forces adapté et l'espace nécessaire pour une
� super-classe � regroupant plusieurs classes est approché par un cercle englobant
toutes les sous-classes comme dans la �gure 1.9.
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Figure 1.9 � Exemple d'estimation de l'occupation des classes : les sommets du graphe
d'origine (en haut) sont partitionnés en deux classes dont les visualisations sont calculées
indépendamment pour fournir une estimation d'occupation par des cercles englobants
(en bas).

Les di�érentes visualisations sont e�ectuées en utilisant des algorithmes de forces
du type de (Fruchterman and Reingold 1991) mais dans lesquels les forces ont été
modi�ées pour prendre en compte des tailles de sommets di�érentes (qui corres-
pondent aux surfaces des classes, proportionnelles à leurs e�ectifs ou aux disques
englobants). De manière plus précise, nous utilisons l'approche proposée dans (Tun-
kelang 1999) dans laquelle les forces attirant les sommets (analogie aux ressorts)
ont une longueur au repos qui est non nulle mais assure le non chevauchement de
cercles de rayons donnés qui peuvent être de longueurs di�érentes.
En�n, les visualisations sont e�ectuées de manière récursive : la visualisation la
plus grossière est tout d'abord calculée en tenant compte de l'estimation de l'espace
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nécessaire au développement des sous-classes. Puis, les sous-classes sont peu à
peu développées et leur visualisation est calculée en ajoutant une force attractive
centrée, pour contraindre les sous-classes d'une même classe à rester autour de
l'emplacement prévu pour la classe mère de la visualisation de niveau supérieur,
et en ajoutant également des sommets virtuels, comme dans (Eades and Huang
2000), représentant les classes extérieures connectées aux sous-classes de la classe
qui est à développer (ces sommets virtuels sont immobiles lors du calcul de la
visualisation de la classe).

La méthode proposée est ainsi complètement automatisée et ne nécessite aucun ajuste-
ment de paramètre. L'utilisateur doit uniquement choisir le niveau maximal de ra�ne-
ment envisagé dans la visualisation, mais ce paramètre n'a pas d'in�uence sur le calcul
de la hiérarchie et plusieurs visualisations peuvent être comparées en faisant varier ce
paramètre, sans devoir recalculer la classi�cation hiérarchique.

Appliquée au graphe � Les misérables � décrit dans la section 1.2.2, la méthode
fournit une classi�cation à deux niveaux :
• au premier niveau, le plus grossier, la classi�cation comprend 6 classes ;
• au second niveau, le plus �n, deux classes de la classi�cation initiale sont parti-
tionnées, respectivement en 3 et 2 sous-classes, soit un total de 9 classes.

La hiérarchie de visualisation peut alors être explorée en trois temps comme présenté
dans la �gure 1.10. La classi�cation organise ici encore l'histoire du roman � Les Misé-

niveau initial (le plus grossier)

niveau 1 niveau 2
(le plus �n)

Figure 1.10 � Mise en ÷uvre de la représentation par classi�cation hiérarchique pour
le graphe � Les Misérables �.

rables � en sous-histoires avec des classes organisées respectivement autour de Valjean
(partagée en trois sous-classes au niveau 2), de Gavroche (partagée en deux sous-classes
au niveau 1), des Thénardiers, de Cosette et Marius, de Fantine et de Myriel. Une des
limites de l'approche apparaît dans cette représentation : la classe de Valjean, person-
nage central du roman, en marron sur la �gure 1.10, a une position légèrement excentrée
due à une sur-estimation de la place nécessaire pour représenter son développement au
niveau 2 (cette limite a été soulevée sur un exemple de plus grande taille dans (Rossi and
Villa-Vialaneix 2011b)). Toutefois, l'approche prend tout son sens pour l'exploration de
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graphes de grande taille pour lesquels la génération de représentations de plus en plus
�nes est très rapide et permet une bonne exploration du graphe comme présenté dans
la section 1.2.4.

1.2.4 Application pour la fouille de données d’un graphe réel

Les méthodes décrites dans les sections précédentes ont été appliquées à des données
réelles et, en particulier, elles sont été utilisées pour un projet mené en collaboration
avec des historiens, en partie réalisé dans le cadre du projet � Graphes-Comp � �nancé
par l'ANR 8. Dans ce programme, un corpus de documents médiévaux, provenant des
archives départementales du Lot (France) 9 a été étudié. Ce corpus est donc constitué
d'un nombre important de documents dont les actes originaux ont été perdus mais qui
ont pu nous parvenir grâce au travail de retranscription d'un feudiste 10. Les documents
du corpus sont tous des actes notariés, chacun décrivant une ou plusieurs transactions
et présentant un certain nombre de caractéristiques communes : tout d'abord, les tran-
sactions concernent des lieux situés sur la seigneurie de Castelnau Montratier, localisée
près de l'actuel village du même nom (Lot, France). Par ailleurs, toutes les transac-
tions relevées par le feudiste décrivent des accords qui, bien que de natures di�érentes
(vente, location, donation, bail à �ef...), portent pour la plupart sur des terres et im-
pliquent des rentes. Ces transactions ont été réalisées entre 1238 et 1768, avec une
densité de transactions assez variable tout au long de la période. Les transactions ont
été modélisées dans une base de données consultable en ligne sur le site web du projet :
http://graphcomp.univ-tlse2.fr (la manière dont les sources ont été modélisées dans
la base de données est brièvement décrite dans (Rossi et al. 2013)). De ces données, deux
graphes peuvent être déduits :
• un graphe biparti modélisant les relations entre transactions et individus active-
ment impliqués dans celles-ci (voir (Rossi et al. 2013)) ;
• un graphe des individus qui est la projection du graphe biparti précédent (pondéré
ou non) : deux individus sont reliés par une arête si ils ont été simultanément
impliqués dans la même transaction (voir (Boulet, Jouve, et al. 2008; Rossi and
Villa-Vialaneix 2011b; Villa-Vialaneix, Jouve, et al. 2012)).

Dans (Boulet, Jouve, et al. 2008), une approche par carte auto-organisatrice à noyaux
a été comparée à des approches algébriques permettant d'extraire de l'information du
graphe des individus à partir du spectre de son Laplacien. La carte ainsi produite a fourni
une représentation simpli�ée du graphe, montrant sa division en trois grandes périodes
temporelles (ce qui est consistant avec la connaissance historique puisque les sources et
les familles impliquées dans les transactions connaissent un changement abrupt durant
la guerre de Cent ans). Le travail a aussi mis en valeur l'imparfaite retranscription des
sources dans la base de données. Dans (Rossi and Villa-Vialaneix 2011b), nous reprenons
le graphe des individus pour a�ner sa représentation avec l'approche hiéarchique décrite
dans la section 1.2.3 qui est également mise en relation avec la date des transactions
dans lesquelles les individus sont impliqués. En�n, dans (Villa-Vialaneix, Jouve, et al.
2012), nous combinons l'information relationnelle fournie par le graphe des individus
avec l'information spatiale connue sur les transactions pour montrer que ces deux types
de données sont signi�cativement dépendantes.

8. Programme Non Thématique, 2005/2009, Graphes-Comp, ANR-05-BLAN-0229.
9. Archives départementales du Lot, ed. by Gérard Miquel and Willy Luis http://www.lot.fr/cg_

archives.php.
10. Les feudistes sont, au Moyen-Âge, des juristes spécialisés dans le droit féodal et les droits seigneu-

riaux.

http://graphcomp.univ-tlse2.fr
http://www.lot.fr/cg_archives.php
http://www.lot.fr/cg_archives.php
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En�n, dans (Rossi et al. 2013), dans une perspective plus historique, nous mon-
trons comment des études structurelles du graphe biparti peuvent aider à automatiser
la recherche des erreurs de transcription et notamment à aider la désambiguisation des
homonymes. Également, nous proposons la visualisation du graphe de la �gure 1.11 dans
laquelle visualisation (par l'algorithme décrit dans (Fruchterman and Reingold 1991))
et classi�cation (par optimisation de la modularité) sont combinés. Chaque classe repré-

Figure 1.11 � Représentation du graphe biparti transactions/individus issu du corpus
de documents médiévaux étudié dans le projet � Graphes-Comp �.

sentée sur la �gure est étiquetée avec l'individu de plus fort degré qu'elle contient, ce qui
permet de visualiser de manière très simple les relations entre les plus gros seigneurs de
la région.

Ces travaux ont donné lieu à des articles dans quelques journaux destinés au grand
public : sur le blog de Nature, Nature News 11, dans Le Figaro 12, dans le Journal du

11. http://www.nature.com/news/2008/080519/full/news.2008.839.html

12. par Yves Miserey, publié le 24/05/2008, http://bit.ly/1lb63sK

http://www.nature.com/news/2008/080519/full/news.2008.839.html
http://bit.ly/1lb63sK
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CNRS et sur le Blog de l'Opération 2013, Mathématiques pour la planète terre, 2013 13.

1.2.5 Conclusions et perspectives
Cette section a présenté plusieurs approches permettant de fouiller la structure d'un

graphe. Ces approches sont basées sur des combinaisons de classi�cation non supervisée
des sommets de méthodes de visualisation d'un graphe simpli�é, dit graphe des classes.
Elles utilisent des structures de cartes topologiques, qui dé�nissent des positions a priori
des classes sur une grille, ou bien des méthodes de représentations hiérarchiques. Les
approches en une étape présentent l'avantage de construire une classi�cation et une vi-
sualisation en même temps, fournissant une classi�cation construite spéci�quement pour
permettre une meilleure visualisation. Toutefois, elles peuvent s'avérer trop lourdes en
temps de calcul. L'approche hiérarchique, au contraire, découple classi�cation et repré-
sentation et fournit une solution automatisée très rapide mais elle est exclusivement
limitée au cadre de graphes simples, contrairement aux approches basées sur des dissi-
milarités ou des noyaux qui peuvent être utilisées pour analyser des graphes étiquetés
mais aussi des données très générales, non vectorielles.

Les perspectives de ce pan de mon travail de recherche sont l'extension de ces ap-
proches pour aborder un certain nombre de verrous d'importance pour la fouille de
graphe :
• la première thématique d'importance est la prise en compte d'informations
additionnelles à la structure du graphe : ces informations peuvent être des
descripteurs des sommets (des étiquettes) ou bien des descripteurs des arêtes (au-
delà du poids, des descripteurs qualitatifs qui permettent de construire des multi-
graphes, c'est-à-dire des graphes contenant plusieurs ensembles d'arêtes). J'ai com-
mencé à aborder cette thématique dans quelques travaux : comme décrit dans la
section 1.2.2, (Massoni et al. 2013; Olteanu, Villa-Vialaneix, and Cierco-Ayrolles
2013; Olteanu and Villa-Vialaneix 2015) proposent l'utilisation de multi-noyaux
et de multi-dissimilarités pour dé�nir des classes et des cartes auto-organisatrices.
Ces approches permettent de traiter de manière naturelle des graphes étiquetés
mais pourraient aussi être utilisées pour analyser des multi-graphes de la même
manière. Le choix de dissimilarités ou de noyaux appropriés à des types de données
divers (numériques, qualitatives, graphes ou données structurées en général) reste
encore largement un problème ouvert que je souhaite aborder dans les prochaines
années.
Dans (Laurent and Villa-Vialaneix 2011; Villa-Vialaneix, Liaubet, Laurent, Cherel,
et al. 2013), nous avons également proposé l'utilisation de tests pour déterminer
si des étiquettes décrivant les sommets avaient une distribution signi�cativement
corrélées à la structure du graphe. Dans (Villa-Vialaneix, Liaubet, Laurent, Che-
rel, et al. 2013) ce type de méthodes est notamment utilisé pour déterminer si un
phénotype d'intérêt est signi�cativement corrélé à la structure de co-expression
d'un ensemble de gènes régulés par des eQTL. Dans (Laurent and Villa-Vialaneix
2012), nous avons également proposé une méthode de représentation globale des
graphes qui utilise des étiquettes à valeurs dans un ensemble �ni et qui est basée
sur une approche factorielle (type AFC) : les sommets de même étiquette sont
représentés plus proches sur le graphe. Cette dernière méthode, quoique promet-
teuse, ne permet néanmoins de représenter correctement que des graphes de tailles
réduites car la représentation produite pour des grands graphes a des défauts de
chevauchement des sommets. Ceux-ci pourraient probablement être corrigés en

13. http://mpt2013.fr/commerce-en-reseau-au-moyen-age/

http://mpt2013.fr/commerce-en-reseau-au-moyen-age/
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combinant l'approche avec des algorithmes de force.
De manière plus générale, l'intégration de données multiples, non nécessaire-
ment limitées aux graphes, est une problématique qui sera probablement centrale
dans mes activités de recherche future : en e�et, celle-ci se pose dans plusieurs
projets ANR auxquels je participe déjà et, de manière plus générale, elle revient
fréquemment dans de nombreux problèmes en biologie des systèmes. (Lawrence
et al. 2008) ont développé une interface graphique sous R (dans le cadre d'un pa-
ckage bioconductor) pour combiner des données numériques (données d'expression
par exemple) avec des informations sur le plan d'expérience et des données d'an-
notation (voir aussi (Cook et al. 2007) pour une discussion sur l'importance de
l'utilisation des graphiques pour comprendre les données d'expression). Je souhai-
terais étendre ce type d'approches en développant des outils d'exploration per-
mettant l'exploration de données non nécessairement vectorielles. Dans le cadre
de la thèse de Jérôme Mariette, nous comptons aborder cette question avec des
méthodes proches de celles proposées dans (Olteanu and Villa-Vialaneix 2015).
Dans le cadre des projets �nancés par l'ANR � SusOStress � et � PigHeat � (sur
lequel je collabore, entre autres, avec Laurence Liaubet et Magali San Cristobal,
GenPhySE, INRA), ainsi que dans le cadre de la thèse de Valérie Sautron (qui
s'inscrit dans le projet � SusOStress �, co-encadrée avec Elena Terenina et Pierre
Mormède, GenPhySE, INRA), l'objectif est d'aborder l'intégration de données
obtenues à divers niveaux de l'échelle du vivant (transcriptome, métabolome, for-
mulation sanguine...) dans le cadre de l'étude d'un phénomène biologique d'intérêt
(la résistance au stress ou à la chaleur) pour la production agricole (élevage por-
cin). Ces questions méthodologiques sont cruciales pour répondre à des questions
biologiques d'un intérêt majeur pour la production agricole et l'alimentation. Sur
ces projets, nous étudions actuellement des approches par des méthodes d'analyses
factorielles permettant d'analyser simultanément plusieurs tableaux de données en
prenant en compte des aspects temporels. Des premiers travaux sur la prise
en compte de la temporalité dans l'étude de graphes sont également en cours en col-
laboration avec Nathalie Viguerie (INSERM), dans le cadre d'un projet européen
sur l'obésité, DiOGenes 14. Dans ces travaux, nous tenons compte de la tempora-
lité et d'informations obtenues à divers niveaux de l'échelle du vivant, pour obtenir
des groupes d'éléments au fonctionnement similaire (par exemple, des groupes de
gènes co-régulés) qui évolue au cours d'une diète basse calorie.
En�n, à plus long terme, la problématique de l'intégration de données, vue sous
l'angle de l'approche multi-graphes, sera étudiée lors du projet �nancé par l'ANR
� memRNAse � lors duquel nous souhaitons confronter un réseau de co-expression
avec un réseau bibliographique a priori.
• un deuxième aspect méthodologique d'importance est le passage à l'échelle des
méthodes proposées. En e�et, les données à traiter sont des plus en plus volu-
mineuses en terme de nombre de variables (avec un faible nombre d'observations
de chacune de ces variables) ou bien, au contraire, en terme de nombre d'individus
à analyser (dans le cadre de grands graphes). Pour aborder ces questions, en colla-
boration avec Madalina Olteanu (SAMM, Université Paris 1) et dans le cadre de la
thèse de Jérôme Mariette (co-encadrée avec Christine Gaspin, MIA-T, INRA), je
m'intéresse actuellement à deux types d'approches : d'un côté des approches basées
sur des techniques de ré-échantillonnage. Dans un travail préliminaire, (Brunet et
al. 2013; Mariette et al. 2014), nous montrons comment des techniques de � bag-

14. http://www.diogenes-eu.org

http://www.diogenes-eu.org
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ging � peuvent être utilisées pour stabiliser une classi�cation des sommets d'un
graphe, éventuellement étiqueté. Nous prévoyons un prolongement de ce travail,
à la fois en a�nant la proposition méthodologique pour développer une méthode
rapide, robuste et parallélisable mais aussi en appliquant ce type d'approches pour
proposer une typologie des ARN non codants.
Une approche alternative est l'utilisation d'approches parcimonieuses : en e�et,
dans les approches relationnelles et à noyaux décrites dans la section 1.2.2, les
prototypes sont exprimés comme combinaison convexe de toutes les observations
traitées, ce qui peut considérablement augmenter la complexité de la méthode si le
nombre d'observations est grand et ce qui réduit également l'intérêt des prototypes,
notamment en terme d'interprétation. Utiliser des prototypes exprimés seulement
comme combinaison convexe d'un faible nombre d'exemples permet donc de retrou-
ver une meilleure interprétation des classes et également de réduire la complexité
de l'approche (voir (Hofmann et al. 2014) pour une étude approfondie de diverses
stratégie permettant de réaliser cette tâche dans une méthode d'apprentissage su-
pervisée utilisant des prototypes). Dans (Mariette et al. 2014), nous proposons
une première étude basée sur des approches empiriques consistant à sélectionner,
par une méthode de bagging, les observations les plus représentatives du jeu de
données, la limite actuelle de l'approche étant que celles-ci sont sélectionnées glo-
balement et non par prototype. L'extension de ce travail est en cours d'étude et
sera appliqué au problème de typologie des ARN non codants. Une autre méthode
pourrait être l'inclusion dans la méthode d'une pénalité L1 qui permet d'e�ectuer
une sélection de variables au cours de l'apprentissage. Cette approche sera étudiée
dans un deuxième temps et est également celle que l'on souhaite intégrer dans les
méthodes factorielles d'intégration de données temporelles à l'étude dans le cadre
du projet � SusOStress �.

Une vision synthétique des projets de recherche et collaborations à venir sur la thé-
matique de la fouille de graphes est donnée dans la �gure 1.12.
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1.3 Inférence

1.3.1 Introduction

L'inférence de réseau est une thématique de recherche sur laquelle je travaille depuis
peu de temps (2011 environ). L'évolution de mon travail vers cette thématique provient
de mes collaborations de plus en plus nombreuses dans le domaine de la bio-statistique,
et plus particulièrement de la génomique, avec des chercheurs de l'INRA (particuliè-
rement Magali San Cristobal, Laurence Liaubet, Elena Terenina, Pierre Mormède de
l'unité GenPhySE, INRA de Toulouse) et de l'INSERM (particulièrement Nathalie Vi-
guerie de l'Institut des Maladies Métaboliques et Cardiovasculaires de l'INSERM de
Toulouse). C'est une thématique qui devrait prendre une importance croissante dans
mes activités futures suite à mon intégration à l'INRA et qui s'est déjà matérialisée
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par ma participation au groupe d'animation du réseau méthodologique MIA de l'INRA
� NETBIO � 15.

La question de l'inférence de réseau est devenue une approche importante et répan-
due en biologie des systèmes à cause du développement très important des techniques
d'acquisition de données à haut débit. Ces techniques (type � biopuces � par exemple)
permettent d'obtenir des données transcriptomiques dans lesquelles les expressions de
plusieurs milliers de gènes sont mesurées simultanément sur un nombre restreint (classi-
quement quelques dizaines) d'individus. La méthodologie consiste à mesurer la quantité
d'ARNs messagers (ARNm) qui correspondent à une liste donnée de gènes, qui sont
trouvés dans une cellule donnée, dans des conditions expérimentales données (voir la
�gure 1.13 16pour une schématisation du processus de recueil des données) : l'ARNm
est une copie de l'ADN utilisée comme intermédiaire par les cellules dans la synthèse
des protéines (voir �gure 1.13 à gauche 17 pour une schématisation du processus) et la
mesure de la quantité d'un ARNm donné donne donc une mesure quantitative de l'ac-
tivité du gène correspondant. Toutefois, le processus qui permet de passer de l'ADN à

Figure 1.13 � Gauche : schématisation du processus biologique de processus de trans-
cription de l'ADN en ARN messager qui permettra la production de protéines. Droite :
schématisation des di�érentes étapes permettant le recueil de données transcriptomiques
par technique de biopuces.

la création de protéines n'est pas direct et il existe des phénomènes d'activation et de
répression dans les expressions des gènes : ainsi, tout phénomène biologique induit ou
est le résultat d'une cascade complexe de régulations au niveau génomique (Abdollahi
et al. 2007; Barabási et al. 2011). Dans ce contexte inférer un réseau signi�e, à partir de
données recueillie dans une expérience biologique (typiquement des données transcrip-
tomiques) à tenter de reconstruire cette cascade d'interactions en dé�nissant un graphe
dont
• les sommets sont les gènes d'intérêt pour le phénomène biologique étudiés ;

15. � Inférence de réseaux biologiques �, http://bit.ly/1pYUtcV.
16. L'image provient de Wikimedia Commons et est attribuable à SarahKusala.
17. L'image est un montage réalisé à partir d'images provenant de Wikimedia Commons et attri-

buables à Zephyris http://en.wikipedia.org/wiki/User:Zephyris et Thomas Splettstoesser http:

//commons.wikimedia.org/wiki/User:Splette.

http://bit.ly/1pYUtcV
http://en.wikipedia.org/wiki/User:Zephyris
http://commons.wikimedia.org/wiki/User:Splette
http://commons.wikimedia.org/wiki/User:Splette
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• les arêtes modélisent les relations de régulation entre ces gènes.
Notons toutefois que l'inférence de réseaux biologiques n'est pas réduite à cette seule
question des réseaux de co-expression génique mais concerne, d'une manière plus large, la
modélisation de tous les systèmes d'intéractions qui peuvent se situer à divers niveaux du
vivant. Nous élargirons cette discussion dans la partie conclusion 1.3.4 de cette section.

1.3.2 Motivation et contribution personnelle
Di�érentes approches ont été utilisées dans le contexte de l'inférence de réseaux : ré-

seaux bayésiens (Pearl and Russel 2002) (voir aussi le package R bnlearn (Scutari 2010)),
réseaux basés sur le calcul d'une information mutuelle (Meyer et al. 2008) (voir package
R minet), réseaux issus de méthodes d'apprentissage à noyaux (par exemple (Yamanishi,
J.P. Vert, and Kanehisa 2005) dans le cadre de l'inférence d'un réseau enzymatique à
partir de données de di�érentes natures), réseaux inférés par des régressions basées sur
des forêts aléatoires (Huynh-Thu et al. 2010)... Selon les cas, ces approches permettent
de reconstruire des réseaux pondérés ou non, orientés ou non et contenant des cycles ou
non (typiquement, les approches bayésiennes reconstruisent des réseaux orientés mais
sans cycle et les approches basées sur des techniques d'apprentissage, des modèles de
régression ou des calculs de mesures de ressemblance reconstruisent des réseaux non
orientés mais avec éventuellement des cycles).

Parmi les approches les plus anciennes utilisées en biologie, les réseaux de corrélation,
souvent appelés � relevance network � (Butte and Kohane 2000) procèdent par simple
calcul des corrélations (de Pearson) deux à deux entre expression des gènes avant de
procéder à un test statistique permettant de sélectionner les paires de gènes signi�cati-
vement corrélées et de déduire le réseau de celles-ci, comme illustré dans la �gure 1.14.

Figure 1.14 � Schématisation de la reconstruction d'un réseau de type � relevance
network �.

Les limites de cette approche proviennent du fait que les arêtes ainsi inférées ne sont
pas réellement adaptées à la modélisation de relations de régulation directes entre gènes.
En e�et, dans le cas simple où l'expression d'un gène X suit une loi normale N (µ,σ2)
et où l'expression de deux gènes Y et Z serait dé�nie par la simple relation linéaire
suivante :

Y = aX + b+ ε1 et Z = cX + d+ ε2

(où ε1 et ε2 sont des variables aléatoires centrées, indépendantes de X et, par exemple, de
distribution normale), les corrélations Cor(X,Y ) et Cor(X,Z) sont e�ectivement élevées
mais, de la même manière, la corrélation Cor(Y,Z) est également élevée alors qu'elle
ne correspond pas à une information que le biologiste souhaite retenir. Pour contourner
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ce problème, (Schäfer and Strimmer 2005) proposent de s'intéresser aux corrélations
partielles : étant donné un ensemble de gènes dont les expressions (Xj)j=1,...,p suivent
une loi de distribution N (0,Σ), on s'intéresse aux quantités

Cor
(
Xj ,Xj′ |(Xk)k 6=j, j′

)
et on dé�nit un graphe G = (V,E) dont les sommets sont les gènes V = {1, . . . ,p} et
dont les arêtes correspondent aux corrélations partielles non nulles :

(j,j′) ∈ E ⇔ Cor
(
Xj ,Xj′ |(Xk)k 6=j, j′

)
6= 0.

On peut montrer que, dans le cadre de ce modèle, appelé Modèle Graphique Gaussien
(D. Edwards 1995), ce problème est équivalent à déterminer la matrice de concentration
S = Σ−1 puisque

Cor
(
Xj ,Xj′ |(Xk)k 6=j, j′

)
= −

Sjj′√
SjjSj′j′

.

Dans le contexte de l'inférence de réseaux de co-expression génique, une di�culté sup-
plémentaire est induite par le fait que le nombre n d'observations des expressions des
p gènes d'intérêt X = (xij)i=1,...,n, j=1,...,p est généralement faible devant le nombre de
gènes p. La conséquence directe est qu'une estimation naïve de S à partir de l'inverse
de la matrice de variance covariance empirique Σ̂ = 1

nX
TX est de mauvaise qualité à

cause du mauvais conditionnement de Σ̂ (ce problème est de même nature que celui que
je décris dans le cadre de l'analyse des données fonctionnelles dans la section 2.3.1 de ce
même manuscrit). Pour répondre à cette question,

1. (Schäfer and Strimmer 2005) proposent une approche en deux temps : l'inverse de
Σ est tout d'abord estimée en utilisant une régularisation de la matrice de variance
empirique Σ̃ = Σ̂ + λIp (où Ip est la matrice identité). Ensuite, les coe�cients les
plus importants de cet estimé sont sélectionnés par un test bayésien de non nullité
d'un ensemble de valeurs ;

2. une approche alternative permet d'e�ectuer estimation et sélection d'arêtes dans
une même étape (Meinshausen and Bühlmann 2006; Friedman et al. 2008) : cette
approche consiste à estimer j régressions linéaires

Xj = βTj X−j + ε

où X−j est le vecteur aléatoire (Xk)k 6=j en utilisant une estimation par maximum
de vraisemblance pénalisé par la norme L1 (régression LASSO (Tibshirani 1996))
qui conduit à résoudre le problème d'optimisation suivant :

arg min
β1,...,βp: βj∈Rp−1

n∑
i=1

p∑
j=1

(
xij − βTj Xi,−j

)2
+ λ‖βj‖L1

avec :
• Xi,−j la i-ème ligne de la matrice X privée de sa j-ème colonne ;
• ‖βj‖L1 =

∑p−1
k=1 |βjk|.

La pénalisation par la norme L1 induit la parcimonie des coe�cients (βj)j , c'est-
à-dire le fait que, sauf pour un nombre limité de coe�cients k, βjk = 0. Les
coe�cients non nuls correspondent exactement aux arêtes du graphe recherché
car :

βjj′ = −
Sjj′

Sjj
.
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C'est dans le cadre de ce modèle que, jusqu'à présent, mes travaux en inférence de
graphes se situent. De manière plus précise, ceux-ci abordent la question d'adapter ce
type de modèles aux problématiques posées par les plans d'expérience plus complexes
des projets en génomique qui, par exemple, intègrent des données issues de plusieurs
conditions expérimentales, observées à plusieurs pas de temps ou faisant intervenir des
éléments qui correspondent à divers niveaux de l'échelle du vivant (transcriptome, pro-
téome, phénotypes...). Le paragraphe suivant décrit principalement le travail (Villa-
Vialaneix et al. 2014a) qui aborde la question de l'inférence jointe de réseaux issus de
données qui correspondent à plusieurs conditions expérimentales. Il correspond aux thé-
matiques mises en valeur dans la �gure 1.15 qui reprend la �gure 2. Il faut noter que,
du point de vue des méthodes statistiques utilisées, ces travaux, qui sont basés sur des
modèles non linéaires, sont assez di�érents des méthodes sur lesquelles j'ai travaillé pré-
cédemment (méthodes non linéaires et/ou non paramétriques principalement), le point
commun se situant au niveau de la prise en compte de la grande dimension (p � n),
notamment par des approches pénalisées, comme je l'avais fait précédemment dans mes
travaux de thèse sur l'analyse de données fonctionnelles (voir le chapitre 2 qui suit).
Mes principaux collaborateurs sur cette thématique sont Matthieu Vignes (INRA de
Toulouse, Unité MIA-T), Magali San Cristobal (INRA de Toulouse, Unité GenPhySE)
et Nathalie Viguerie (INSERM de Toulouse, Laboratoire I2MC).
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1.3.3 Consensus LASSO

Le travail présenté dans cette section correspond au cas, fréquent en biologie des
systèmes, où les données transcriptomiques sont collectées dans des conditions expéri-
mentales variées a�n d'essayer de comprendre l'impact de cette condition expérimentale
d'intérêt sur le fonctionnement de l'organisme. J'ai été confrontée à ce type de données
lors de deux collaborations distinctes :
• d'une part, lors d'une collaboration avec des chercheuses de l'unité GenPhySE,
INRA (Laurence Liaubet, Magali San Cristobal), où des données d'expression
avaient été récoltés dans le muscle de cochons de di�érentes races (un travail pré-
liminaire a été réalisé dans le cadre du stage de Nicolas Edwards en juin 2013
(Villa-Vialaneix, N.A. Edwards, et al. 2012), qui a consisté à comparer diverses
approches d'inférence jointes sur ces données) ;
• d'autre part, lors d'une collaboration avec Nathalie Viguerie (INSERM) dans le
cadre du projet pan-européen d'études de l'obésité DiOGenes 18. Dans ce projet,
l'expression de 221 gènes a été mesurée dans le tissu lipidique de 204 femmes
obèses avant et après un régime basse calorie (voir (Viguerie et al. 2012) pour une
première analyse de ces données avec une approche d'inférence simple basée sur
les ratio d'évolution des gènes entre les pas de temps qui a également été réalisée
dans le cadre du stage de Nicolas Edwards).

Une approche courante, avec ce type de données, consiste à rechercher des gènes
di�érentiellement exprimés, c'est-à-dire à rechercher des gènes dont l'expression est si-
gni�cativement di�érente selon la condition expérimentale (ie, entre deux pas de temps,
entre di�érentes races). Une question plus di�cile est alors de comprendre, non seule-
ment comment la condition expérimentale d'étude in�uence l'expression individuelle de
chacun des gènes, mais aussi comment elle impacte la manière dont les gènes interagissent
entre eux, c'est-à-dire quelles paires de gènes sont liées (co-exprimés ou régulés l'un par
l'autre), indépendamment de la condition et quels gènes sont liés dans une condition
particulière.

Une approche naïve pour aborder cette question consiste à inférer un réseau di�érent
dans chacune des conditions et ensuite à comparer les deux réseaux. Cependant, cette mé-
thodologie n'exploite que partiellement l'information disponible faisant �, notamment,
de la similarité des processus biologiques sous-jacents dans les di�érentes conditions
(l'hypothèse biologique selon laquelle il doit exister un fonctionnement commun indé-
pendant de la condition expérimentale compte tenu de la similarité des expériences).
Particulièrement dans le cas où le nombre d'échantillons disponibles est faible, ce qui
est fréquent dans le cas de données transcriptomiques, une telle stratégie peut s'avérer
assez ine�cace. Dans le cadre du modèle graphique gaussien, plusieurs approches ont été
proposées pour tenir compte de manière plus �ne du protocole expérimental et proposer
des procédures d'inférence jointes (Chiquet et al. 2011; Mohan et al. 2012; Danaher
et al. 2013). Dans ce domaine, notre contribution a consisté à proposer une approche
pénalisée dans laquelle une pénalité permet de contrôler explicitement les di�érences
entre les divers réseaux inférés en calculant leur distance (en norme L2) par rapport à
un réseau dit � consensus �. De manière plus précise, si on note (Xc

j )j=1,...,p ∼ N (0,Σc)
pour c = 1, . . . ,k les variables aléatoires modélisant l'expression des gènes 1, . . . , p
dans les conditions 1, . . . , k et (xcij)i=1,...,nc les nc observations indépendantes de ces
variables pour chaque condition, le problème de l'estimation indépendante par modèle
LASSO graphique est équivalent (voir Chiquet et al. 2011) à la résolution de p problèmes

18. http://www.diogenes-eu.org

http://www.diogenes-eu.org
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d'optimisation quadratique indépendants :

arg min
βj

1

2
βTj Σ̂\j\jβj + βTj Σ̂j\j + λ‖βj‖L1 , (1.8)

où :
• βj = (β1j , . . . ,β

k
j ) ∈ Rk(p−1) ;

• Σ̂\j\j est la matrice diagonale par bloc Diag
(

Σ̂1
\j\j , . . . ,Σ̂

k
\j\j

)
avec Σ̂c

\j\j la matrice
de variance empirique des observations relatives à la condition c privée de la ligne
et de la colonne j ;

• Σ̂j\j est, de manière similaire, le vecteur de dimension k(p − 1),
(

Σ̂1
j\j , . . . ,Σ̂

k
j\j

)
où Σ̂c

j\j correspond à la ligne j privée de la colonne j de la matrice de variance
empirique des observations relatives à la condition c ;
• λ > 0 est un paramètre de régularisation.

Notre proposition (Villa-Vialaneix et al. 2014a) consiste en l'ajout aux problèmes de
l'équation (1.8) d'une pénalité contrôlant les di�érences entre conditions :

1

2
βTj Σ̂\j\jβj + βTj Σ̂j\j + λ‖βj‖1 + µ

k∑
c=1

∥∥βconsj − βcj
∥∥2
2
. (1.9)

où µ est un deuxième paramètre de régularisation et où βconsj est un vecteur de Rk(p−1)
qui permet de modéliser le fonctionnement commun inter-conditions. Nous proposons
deux types de choix pour βconsj :

1. une valeur �xe qui permet par exemple, l'incorporation d'un a priori biologique
qui peut être, par exemple, un réseau extrait d'une connaissance bibliographique ;

2. un consensus adaptatif, optimisé simultanément avec les (βcj )c à partir desquels
il est dé�ni de manière explicite. Un choix naturel pour βconsj est par exemple la
moyenne des (βcj )c :

βconsj =
∑
c

nc
n
βcj .

Dans les deux cas, nous montrons que l'équation (1.9) peut être ré-écrite sous la forme
d'un problème quadratique

1

2
βTj Q1

j (µ) + βTj Q2
j (µ) + λ‖βj‖1

dans lesquelles les matrices Q1
j (µ) et Q2

j (µ) sont des matrices qui ont des valeurs expli-
cites dépendantes (éventuellement) de µ et indépendantes de λ. Ceci permet d'obtenir
des problèmes qui s'écrivent tous sous la forme

C(βj) + λP(βj)

où C(βj) est une fonction quadratique de βj et P(βj) est une pénalité L1. La résolu-
tion de ces problèmes est mise en ÷uvre en utilisant des stratégies similaires à celles
décrites dans (Osborne et al. 2000; Chiquet et al. 2011) qui utilisent des approches
par � ensemble actif �. Elle est implémentée dans le package R therese disponible sur
la forge R : http://therese-pkg.r-forge.r-project.org. Nous décrivons également,
dans (Villa-Vialaneix et al. 2014a) une approche par bootstrap permettant d'amélio-
rer dans certains cas les performances de cette approche, qui est similaire à la méthode
BOLASSO (Bach 2008). La question d'améliorer la stabilité de l'inférence de réseau dans

http://therese-pkg.r-forge.r-project.org
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le cadre du LASSO graphique se pose en e�et à cause du faible nombre d'observations
disponibles ; alternativement, (Haury et al. 2012) abordent ce problème en utilisant une
approche par sélection stable (Meinshausen and Bühlmann 2010).

D'un point de vue pratique, nous avons démontré la pertinence de l'approche jointe
comparée à des estimations indépendantes sur des données simulées. Les données du
projet DiOGenes, décrites au début de cette section, y sont également analysées pour
l'obtention de deux réseaux (voir �gure 1.16). Certaines des interactions trouvées dans

Figure 1.16 � Réseaux inférés par utilisation de l'approche jointe � Consensus LASSO �
sur des données transcriptomiques relatives à l'obésité : réseau correspondant à l'état
avant le régime (à gauche) et après le régime (à droite).

ce réseau (soit communes aux deux conditions, soit spéci�ques à une condition) ont été
validées par les biologistes comme cohérentes avec les connaissances actuelles sur le sujet.

1.3.4 Conclusions et perspectives

Dans cette section, j'ai présenté mes travaux de recherche les plus récents, qui se
tournent vers l'inférence de graphes plutôt que leur analyse exploratoire. Cette évolution
a été dictée par mon orientation vers les applications en biologie où, contrairement aux
applications en sciences humaines et sociales, les graphes (ou réseaux) sont rarement
donnés a priori. Dans certains cas, il est possible d'avoir à disposition un réseau a
priori tiré d'études précédentes mais alors celui-ci est susceptible d'être imparfaitement
représentatif de la réalité, soit qu'il est seulement connu en partie, soit qu'il correspond à
une réalité �globale� qui ne rend pas compte des particularités d'un tissu donné dans une
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condition expérimentale d'intérêt donnée. Ces problématiques sont d'un intérêt croissant
en biologie et les problématiques que je souhaite aborder sur ce sujet dans les prochaines
années font écho à celles que je décris dans la section 1.2.5 sur mes perspectives de
recherche en fouille de données pour les graphes.

Comme pour l'analyse de graphes, l'intégration de données est un verrou métho-
dologique important pour s'adapter au mieux aux plans d'expérience de plus en plus
complexes qui sont utilisés dans les projets en biologie intégrative. En particulier, on
peut penser à :

• la prise en compte d'informations de sources multiples dans l'inférence :
par exemple, (Yamanishi, J.P. Vert, and Kanehisa 2005) intègrent, en utilisant
des noyaux, des informations génomiques et chimiques pour reconstruire un réseau
enzymatique. (Charbonnier et al. 2010) proposent une approche par pénalisation
pour introduire des contraintes sur le réseau inféré, contraintes qui permettent
d'intégrer un a priori biologique. De manière proche, (Rapaport et al. 2007) in-
troduisent une pénalisation basée sur la structure d'un réseau bibliographique a
priori dans des méthodes de classi�cation supervisée et non supervisée : ce type
d'approches pourrait être étendu aux problèmes d'inférence. J'ai également com-
mencé à aborder ce type de problèmes dans le travail présenté précédemment
(Villa-Vialaneix et al. 2014a) qui permet d'intégrer un a priori biologique dans
l'inférence sous la forme d'un réseau �xé auquel le réseau inféré devrait ressembler.
Cette proposition a été développée dans le cadre de l'inférence jointe de réseaux
à partir de données obtenues dans des conditions expérimentales distinctes mais
liées ; elle pourrait être étendue à l'inférence simple et la problématique du projet,
�nancé par l'ANR, � memRNAse � dans lequel l'inférence de réseau pourrait être
dirigée par une connaissance biologique d'un réseau bibliographique a priori (qui
existe pour l'organisme modèle sur lequel nous travaillons) ;
• des problèmes d'inférence faisant intervenir plusieurs niveaux de l'échelle du
vivant : par exemple, dans (Montastier et al. 2014), nous avons commencé à abor-
der cette question en inférant un réseau permettant de modéliser les interactions
entre gènes, acides lipidiques et phénotypes dans le cadre d'une étude sur le fonc-
tionnement du tissu lipideux chez les obsèses. L'approche proposée est basée sur
une méthodologie mélangeant Analyse Canonique des Corrélations dans sa ver-
sion parcimonieuse (comme implémentée dans le package R mixOmics (Lê Cao
et al. 2009)) avec un modèle graphique gaussien ; une approche similaire est pré-
sentée dans (Rengel et al. 2012) (utilisant une PLS parcimonieuse) pour inférer
un graphe biparti gènes/phénotypes. Le travail e�ectué dans la pré-publication
citée ci-dessus est encore assez préliminaire d'un point de vue méthodologique et
l'approche développée pourrait être appronfondie pour permettre son utilisation à
des problèmes plus généraux que celui traité, en étudiant de manière systématique
diverses stratégies pour combiner les di�érents niveaux biologiques ;
• la prise en compte de l'aspect temporel des données : lorsque les données
transcriptomiques sont collectées à divers pas de temps, une approche naturelle
consiste à remplacer le modèle linéaire à observations indépendantes du modèle
graphique gaussien par un modèle linéaire auto-régressif (Opgen-Rhein and Strim-
mer 2007; Shimamura et al. 2009; Charbonnier et al. 2010) : dans ce cas, le réseau
est construit à partir des coe�cients du modèle auto-regressif et modélise les rela-
tions de dépendances temporelles entre gènes. Ce modèle est adapté à la recherche
de relations de régulation statiques lorsque les données sont collectées à des pas
de temps proches et permettent donc d'observer des relations causales entre les
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expressions à des pas de temps consécutifs. (Lebre et al. 2010; Jung et al. 2013)
proposent des approches permettant d'inférer des réseaux qui varient au cours du
temps, ces modèles restant basés sur des modèles de régression dans lesquels l'ex-
pression d'un gène au temps t est prédite par l'expression des autres gènes au temps
t−1. Dans les données du projet � Diogènes �, décrites dans la section précédente,
les mesures transcriptomiques ont été e�ectuées à des pas de temps distants de
plusieurs mois. L'hypothèse selon laquelle un modèle auto-régressif pourrait per-
mettre de modéliser les relations de régulation ne paraît donc pas, dans ce cas-ci,
très réaliste. Toutefois, l'approche Consensus LASSO est elle-aussi imparfaite : elle
ne tient pas compte de la nature appariée des données, c'est-à-dire du fait que les
mêmes individus sont observés entre les diverses expériences. Une extension de
notre travail viserait à permettre d'intégrer cet aspect et o�rirait une alternative
aux approches existantes pour l'inférence de réseaux à partir de données tempo-
relles lorsque les pas de temps sont su�samment distants pour que l'hypothèse
selon laquelle les relations de régulation sont directement observées entre deux pas
de temps consécutifs ne soit pas réaliste.
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2 — Analyse de données fonctionnelles

2.1 Introduction

Durant ma thèse de doctorat et durant les années qui ont suivi, je me suis intéres-
sée à l'analyse de données dite fonctionnelles. Ces données se retrouvent dans nombre
de problèmes réels, où des mesures d'une quantité physique sont e�ectuées de manière
continue : mesures spectrométriques, courbes de croissance d'individus, courbes de tem-
pérature, enregistrements de voix... D'un point de vue mathématique, ces données sont
souvent modélisées par une variable X vivant dans un espace fonctionnel, c'est à dire
un espace de fonctions plus ou moins régulières, de dimension in�nie : l'exemple typique
consiste à considérer que les mesures proviennent de l'observation d'une variable aléa-
toire à valeur dans L2[0,1], l'ensemble des fonctions de carré intégrable dé�nies sur [0,1]
(voir Ramsay and Silverman 1997; Ramsay and Silverman 2002; Ferraty and Vieu 2006
pour les principaux ouvrages de référence sur le sujet). En pratique, c'est une version dis-
crétisée des fonctions, X(t1), . . . , X(tD) qui est observée, où les (td)d=1,...,D peuvent être
déterministes ou aléatoires, uniformément répartis ou irrégulièrement répartis, dépendre
ou non de l'observation considérée mais beaucoup de travaux sur le sujet ne considèrent
pas cette dimension de la question et travaillent directement à la prise en compte de
variables observées vivant dans L2[0,1] (voir les articles (Cardot, Ferraty, and P. Sarda
2003; Rossi and Villa-Vialaneix 2011a) pour des exceptions).

2.2 Contribution personnelle

Dans ce domaine, je me suis essentiellement intéressée à développer des méthodes
d'apprentissage supervisé pour la discrimination et la régression fonctionnelles, c'est à
dire, des modèles permettant de prédire les valeurs d'une variable aléatoire cible Y , à
valeur dans R (régression) ou dans {−1,1} (discrimination binaire), à partir des valeurs
de X. La solution de ce problème est construite à partir d'observations indépendantes
du couple (X,Y ) : (x1,y1), ... (xn,yn). Pour ce faire, j'ai surtout travaillé sur des mé-
thodes issues de l'apprentissage statistique (Devroye et al. 1996; Vapnik 1998; Györ�
et al. 2002) en utilisant, en particulier, des approches neuronales et des approches à
noyau. Mes contributions dans ce domaine ont consisté à proposer des approches dites
inverses, dans l'esprit de la régression inverse par tranches (K. Li 1991) pour des ré-
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gressions fonctionnelles par perceptron multi-couches (section 2.3.1) ou basées sur un
modèle inverse gaussien (section 2.3.2) : des résultats de consistance de ces deux ap-
proches ont été démontrés sous des hypothèses de travail classiques dans le contexte de
la régression fonctionnelle mais ces hypothèses peuvent être contraignantes en pratique.
Une alternative à ces approches utilise des méthodes à noyau, semblables aux Machines
à Vaste Marge, SVM du cadre multi-dimensionnel (section 2.4) : les résultats de consis-
tance obtenus pour ces approches sont des résultats de consistance universelle, qui ne
requièrent pas ou peu d'hypothèses techniques sur la distribution du couple (X,Y ).

Dans cette partie de mon habilitation, je vais présenter une version synthétique de
ces travaux. Cette thématique de recherche est moins présente dans mes activités de
recherche actuelle. Je présenterai donc, dans une courte partie de conclusion et pers-
pectives (section 2.5), les relations qui peuvent exister entre cette thématique et mes
préoccupations actuelles en recherche ainsi que la manière dont mes connaissances sur
les données fonctionnelles et l'apprentissage statistique peuvent être utilisées dans le
cadre de mon travail de recherche actuel.

Les travaux présentés dans cette partie sont principalement ceux des articles (Ferré
and Villa 2005; Ferré and Villa 2006) (section 2.3.1), (Rossi and Villa 2006; Villa and
Rossi 2006b; Rossi and Villa-Vialaneix 2011a) (section 2.4) et (Hernández, Biscay, Villa-
Vialaneix, and Talavera 2014a) (section 2.3.2). Une partie de ces travaux est déjà pré-
sentée dans mon manuscrit de thèse (villavialaneix_T2005 ). En�n, mes principaux
collaborateurs sur le sujet sont Louis Ferré (professeur à l'Université Toulouse 2), qui a
dirigé ma thèse puis, depuis 2004, Fabrice Rossi (professeur à l'Université Paris 1) et, de-
puis 2008, Noslen Hernandez (chercheuse au CENATAV, La Havane, Cuba) et Rolando
Biscay (enseignant chercheur à l'Universidad de Valparaiso, Chili). Les activités de re-
cherche que je présente dans cette partie sont résumées dans la �gure 2.1 qui correspond
à la �gure 2 dans laquelle les thèmes non abordés ont été grisés.
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2.3 Approches dites « inverses »
Une première partie de mes travaux de recherche en analyse des données fonction-

nelles a porté sur des approches inverses, c'est-à-dire des approches où l'on s'appuie
sur le modèle dans lequel Y explique X pour estimer la régression de Y en X. Dans
ce contexte, durant ma thèse, j'ai travaillé sur un modèle semi-paramétrique combiné
à un réseau de neurones (section 2.3.1) et, plus récemment, j'ai étudié un problème de
calibration qui peut être utile en spectrométrie (section 2.3.2).

2.3.1 Régression inverse et perceptron multi-couches
Dans les articles (Ferré and Villa 2005; Ferré and Villa 2006), nous avons développé

une méthode semi-paramétrique pour l'estimation de problèmes de discrimination Y ∈
{1, . . . ,C} ou de régression Y ∈ R lorsque la variable explicative est à valeur dans un
espace de Hilbert, (H,〈.,.〉), typiquement H = L2[0,1] muni du produit scalaire ordinaire
de cet espace. L'idée principale consiste à se placer dans le cadre de la régression inverse,
introduite par (K. Li 1991) qui propose de se baser sur le modèle suivant :

Y = F (〈X,β1〉, . . . ,〈X,βd〉,ε) (2.1)

où F est une fonction inconnue (à estimer), ε est une variable aléatoire centrée et indé-
pendante de X et les (βj)j=1,...,d sont (dans le cadre multi-dimensionnel) des vecteurs
linéairement indépendants. Cette approche a été étendue au cadre fonctionnel dans les
articles (Dauxois et al. 2001; Ferré and Yao 2003; Ferré and Yao 2005; Amato et al. 2006)
qui établissent notamment des conditions su�santes de validité du modèle (voir Théo-
rème 2.1 de (Ferré and Yao 2003)). Ces conditions sont satisfaites, par exemple, pour
des variables aléatoires elliptiques). Dans ce cas, les paramètres β1, ..., βd du modèle
(2.1) sont à valeurs dans H (ie, des fonctions).

Le point clé de ce modèle est d'estimer l'espace EDR (E�ective Dimension Reduc-
tion), qui est l'espace engendré par les (βj)j=1,...,d, à partir d'observations i.i.d. du couple
(X,Y ). Si ΓX est l'opérateur de variance de X (que l'on supposera, sans perte de géné-
ralité, centrée),

ΓX = E(X ⊗X), où X ⊗X : u ∈ H → 〈X,u〉X ∈ H,

alors, les travaux (Dauxois et al. 2001; Ferré and Yao 2003; Ferré and Yao 2005) montrent
que l'espace EDR contient les vecteurs ΓX -orthonormés de l'opérateur Γ−1X ΓE(X|Y ) as-
sociés à ses d premières valeurs propres. La di�culté, dans le cadre fonctionnel, est que
ΓX a un inverse non borné, c'est-à-dire non continu (les valeurs propres de cet opéra-
teur, même si toutes positives, ont 0 pour point d'accumulation). Aussi, l'estimateur
empirique de ΓX ,

Γ̂nX =
1

n

n∑
i=1

xn ⊗ (xn − x̄), avec x̄ =
1

n

n∑
i=1

xi

est mal conditionné et ne peut être utilisé pour estimer Γ−1X . (Ferré and Yao 2003; Ferré
and Yao 2005) suggèrent de procéder par seuillage de l'opérateur Γ−1X comme proposé
par (Bosq 1991) dans le cadre de séries temporelles ou par (Cardot, Ferraty, and P Sarda
1999) dans le cadre du modèle linéaire fonctionnel.

Nos apports dans ces travaux sont de deux natures :
• tout d'abord, dans (Ferré and Villa 2005; Ferré and Villa 2006), nous proposons
d'estimer l'espace EDR en utilisant une approche par régularisation :
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l'estimateur Γ̂X est pénalisé par un opérateur de régularisation. Dans le cadre
fonctionnel, des opérateurs pertinents de régularisation peuvent être

∀h,h′ ∈ H[h,h′] =

∫ 1

0
D2h(t)D2h(t)dt

où D2 est l'opérateur retournant la dérivée d'ordre 2 du sous-ensemble S de H des
fonctions deux fois di�érentiables. Γ−1X est donc estimé par l'inverse de l'opérateur
Γ̃αX : h ∈ H −→ ΓXh + λ[h,h], où λ est un paramètre de régularisation. Dans
(Ferré and Villa 2006), nous démontrons la consistance de cette approche pour
l'estimation de l'espace EDR ;
• ensuite, dans (Ferré and Villa 2006), nous proposons l'estimation de la fonction
F de l'équation (2.1) par une méthode de réseau de neurones, le per-
ceptron multi-couches. Ce travail étend les articles (T. Chen and H. Chen 1995;
Sandberg and Xu 1996; Rossi and Conan-Guez 2005) qui proposent d'utiliser les
perceptrons multi-couches pour l'estimation non paramétrique de problèmes de ré-
gression et de discrimination fonctionnelles. Les stratégies qui étendent les réseaux
de neurones au cadre fonctionnel comprennent l'utilisation directe des courbes
en entrée du réseau ou la projection préalable de celles-ci sur une base fonction-
nelle �xe ou une base fonctionnelle dérivée d'une ACP fonctionnelle de X. Notre
proposition est similaire à cette dernière approche mais nous suggérons d'utiliser
en entrée du perceptron la projection des données sur l'espace EDR 〈X,β1〉, . . . ,
〈X,βd〉, comme illustré dans la �gure 2.2. L'expression de la fonction de prédiction

〈X,βd〉

〈X,β2〉

〈X,β1〉 w(1)

w(2)
∑

+

biais

∑
+

biais : w(0)

Y

Figure 2.2 � Proposition de modèle de perceptron multi-couches fonctionnel dans le
cas d'une approche par régression inverse.

est alors

F̂w(X) =

q∑
k=1

w
(2)
k G

 d∑
j=1

w
(1)
kj 〈X,βj〉+ w

(0)
k

 ,

où les poids (w
(p)
k )k,p=0,1,2 sont des nombres réels et G est une fonction de lien �xée

(la fonction sigmoïde, G(x) = 1
1+e−x par exemple). Ces poids sont estimés (pour
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q �xé) par minimisation empirique d'une fonction de coût L : R × R → R+, qui
peut, par exemple, être simplement L(Fw(x),y) = (Fw(x)− y)2 :

w∗ := arg min
w∈Rq(d+2)

n∑
i=1

L (Fw(xi),yi) .

En complément, dans (Ferré and Villa 2006), nous donnons des hypothèses su�-
santes (portant sur la régularité de L comme fonction de x, w et y) sous lesquelles
les poids ainsi estimés convergent vers l'ensemble des poids optimaux minimisant
E(L(Fw(X),Y )). Les résultats de (Hornik 1991), qui montrent que les perceptrons
multi-couches sont des approximateurs universels, permettent ainsi de conclure à
la pertinence de l'estimation du modèle (2.1) par le biais de cette approche.

2.3.2 Régression inverse par estimation de densité (DBIR)

Dans cette partie, nous présentons un travail qui est basé également sur une ap-
proche inverse mais qui ne nécessite pas d'hypothèse forte sur la distribution de (X,Y )
contrairement à l'hypothèse sous-jacente au modèle (2.1). Cette partie reprend les tra-
vaux (Hernández, Biscay, Villa-Vialaneix, and Talavera 2011; Hernández, Biscay, Villa-
Vialaneix, and Talavera 2014a). L'approche proposée est une approche non paramétrique
qui se place dans le cadre où le modèle inverse

X = r(Y ) + ε (2.2)

(avec r : R −→ H et ε est un processus aléatoire centré et indépendant de X) est justi�é
par le contexte applicatif. C'est notamment le cas en spectrométrie où ce type de modèle,
reliant la courbe produite par le spectromètre, X, est expliquée par la quantité d'un des
constituants, Y , de l'échantillon analysé. La problématique est bien de déterminer une
estimation de la valeur de Y lorsque la valeur x de la variable fonctionnelle X est
observée, en utilisant un ensemble d'apprentissage (x1,y1), ..., (xn,yn) d'observations
i.i.d. du couple (X,Y ). Cependant, contrairement aux approches classiques, l'estimation
sera basée sur des hypothèses et une procédure d'estimation qui concernent le modèle
inverse de l'équation (2.2).

Dans ce contexte applicatif, il est, en e�et, assez naturel de supposer que ε, qui
modélise un bruit ou une perturbation du signal enregistré par le spectromètre, suit
une distribution gaussienne de moyenne zéro et d'opérateur de variance Ξ. Ainsi, la
distribution conditionnelle L(X|Y = y) est également gaussienne, d'espérance E(X|Y )
et d'opérateur de variance Ξ. En notant (λj ,φj)j≥1 l'ensemble des valeurs propres et
fonctions propres de Ξ (rangés par ordre décroissant de leurs valeurs propres) et en
supposant en outre que l'hypothèse de régularité supplémentaire

∑
j≥1

r2j
λj

< +∞,

avec rj : y ∈ R −→ 〈φj ,r(y)〉 ∈ R, est véri�ée, la densité de la loi L(X|Y = y) a la
formulation explicite suivante :

∀x ∈ H, y ∈ R, f(x|y) = exp

∑
j≥1

rj(y)

λj

(
xj −

rj(y)

2

) (2.3)
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où xj = 〈x,φj〉. Une procédure d'estimation, basée sur l'estimation préalable de r puis
de f(x|y) permet alors de proposer un estimateur de E(Y |X = x) en utilisant la relation

E(Y |X = x) =

∫
f(x|y)fY (y)ydy

fX(x)
. (2.4)

Nous détaillons les étapes de cette estimation ci-dessous dans le cas particulier où H =
L2[0,1] pour simpli�er :

1. estimation de la fonction de régression y ∈ R −→ r(y)(t), en tout t ∈
[0,1] : ce problème est un problème classique d'estimation non paramétrique uni-
dimensionnelle. Une approche simple consiste à utiliser pour cela l'estimateur à
noyau de Nadaraya-Watson :

r̂(y)(t) =

∑n
i=1K

(yi−y
h

)
xi∑n

i=1K
(yi−y

h

)
où K est un noyau de lissage (par exemple, K(x) = e−x

2
) et h > 0 est la fenêtre de

lissage. Dans le cadre de notre travail et des simulations que nous avons e�ectuées,
nous avons �xé la valeur de h pour toutes les valeurs de t et y ;

2. décomposition spectrale de l'estimateur de Ξ : Ξ peut être estimé à partir
de l'étape précédente en déterminant des résidus estimés :

∀ i = 1, . . . ,n, ε̂i = yi − r̂(yi)

puis Ξ̂ = 1
n

∑n
i=1 ε̂i ⊗ ε̂i. La décomposition spectrale de cet opérateur est un

problème qui ne présente aucune di�culté calculatoire ni théorique et conduit
à obtenir les estimateurs (λ̂j ,φ̂j)j=1,...,p des p = p(n) premiers valeurs propres et
vecteurs propres (par ordre décroissant des valeurs propres) ;

3. estimation de f(x|y) : en utilisant l'expression explicite de l'équation (2.3), on
peut alors proposer l'estimateur suivant :

f̂(x|y) = exp

 p∑
j=1

r̂j(y)

λ̂j

(
x̂j −

r̂j(y)

2

)
où r̂j(y) = 〈r(y),φ̂j〉 et x̂j = 〈x,φ̂j〉 et, plus précisément, calculer f̂(x|yi) pour tout
i = 1, . . . ,n au point d'intérêt observé x ;

4. en déduire l'estimateur � plug-in � de E(Y |X = x) en utilisant la relation de
l'équation (2.4) :

ŷ(x) =
1
n

∑n
i=1 f̂(x|yi)yi
f̂X(x)

.

Dans (Hernández, Biscay, Villa-Vialaneix, and Talavera 2014a), nous démontrons la
consistance de cette approche, c'est-à-dire, la convergence en probabilité de ŷ(x) vers
E(Y |X = x) pour tout x tel que fX(x) 6= 0. Ce résultat est basé sur des hypothèses
qui concernent la régularité des densités et fonctions de régression impliquées, la vitesse
de convergence vers 0 des valeurs propres λj et la vitesse de convergence vers +∞ de
p = p(n).
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2.4 Méthodes à noyau pour la discrimination
La section précédente présente des travaux qui s'appuient sur des modèles inverses.

Toutefois, ce type d'approches nécessitent des hypothèses assez fortes portant, notam-
ment, sur la dispersion des valeurs propres de l'opérateur de variance ΓX ou de l'opé-
rateur Ξ de la section 2.3.2, pour assurer leur consistance. Ces hypothèses peuvent être
assez di�ciles à véri�er en pratique.

Dans une approche plus proche de celle de l'apprentissage statistique (Vapnik 1998;
Devroye et al. 1996), nous nous sommes ensuite intéressés à développer des approches
permettant d'obtenir des résultats de consistance universelle, c'est-à-dire, qui ne re-
quièrent pas ou peu d'hypothèses sur la distribution du couple (X,Y ). De manière plus
précise, dans (Rossi and Villa 2006), nous étendons le cadre des SVM pour la discrimi-
nation binaire au cas où les variables explicatives sont fonctionnelles. Plus tard, dans
(Rossi and Villa-Vialaneix 2011a), nous proposons une approche consistante permet-
tant de prendre en compte la discrétisation des variables fonctionnelles explicatives et
de leur appliquer une transformation fonctionnelle, basée sur la dérivée. Cette méthode
est proche de celle présentée dans (Rossi and Villa 2006), dans le sens où elle s'appuie
sur le cadre commun des espaces de Hilbert à Noyau Reproduisant (RKHS, voir (Ber-
linet and Thomas-Agnan 2004)). Les travaux connexes à ce travail sont, par exemple,
les articles (Preda 2007; Hernández, Biscay, and Talavera 2007) qui abordent le pro-
blème de la régression fonctionnelle par SVR (Support Vector Regression, qui sont une
extension des SVM au cadre de la régression). Plus récemment, (Kadri, Rabaoui, et al.
2011; Kadri, Rakotomamonjy, et al. 2012) ont abordé le problème de la régression et
de la classi�cation fonctionnelles lorsque la variable à expliquer est fonctionnelle et ont
utilisé une approche par noyau à valeur opérateur qui permet, dans sa version multiple,
de combiner des variables explicatives multiples, éventuellement de natures di�érentes
(fonctionnelles, discrètes, continues).

2.4.1 SVM pour la discrimination fonctionnelle
Dans ce domaine, notre article (Rossi and Villa 2006) a été précurseur : dans ce

travail, connaissant un ensemble d'apprentissage (xi,yi)i=1,...,n issu d'un couple de va-
riables aléatoires (X,Y ) à valeur dans H× {−1,1} où H est un espace de Hilbert, nous
proposons la résolution du problème quadratique

max
β∈Rn

n∑
i=1

βi −
n∑

i,j=1

βiβjyiyjK(xi,xj) (2.5)

tels que
n∑
i=1

βiyi = 0,

0 ≤ βi ≤ C, ∀ i = 1, . . . ,n

où K : H ×H −→ R est un noyau sur H (voir section 1.2.2 pour une description plus
précise des noyaux). Ce problème est le problème dual d'un problème d'optimisation dans
l'espace image, X , associé au noyau K dans lequel une discrimination linéaire à marge
optimale est construite. Cette approche correspond donc au cadre classique des SVMs
multi-dimensionnels et nos apports dans ces travaux concernent les points suivants :
• nous décrivons quels types de noyaux peuvent être utilisés lorsque X est
une fonction. Certains de ces noyaux sont spéci�ques au cadre fonctionnel et
utilisent des pré-traitements fonctionnels (dérivée, projection basée sur une ACP
fonctionnelle...). L'universalité de ces noyaux (c'est-à-dire, leur capacité à � cou-
vrir � l'espace image), n'est toutefois pas démontrée ;
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• nous proposons une approche par validation permettant de sélectionner
un noyau, un ou des paramètres associés en procédant par projection des entrées
fonctionnelles dans des espaces de dimension de plus en plus grande. Le choix
des divers paramètres et de la dimension optimale de projection se fait par une
procédure de validation qui pénalise plus fortement les projections sur des espaces
de grande dimension. Cette approche est décrite dans l'algorithme 5 ;

Algorithme 5 SVM pour données fonctionnelles

Requis (Ψj)j≥1, base Hilbertienne de H
Requis ∀ d ∈ N, Id, ensemble �ni de noyaux sur Rd
Requis ∀ d ∈ N, Cd > 1
Requis ∀ d ∈ N, λd > 0 tel que

∑
d |Id|e−2λ

2
d < +∞

1: Partage des données en D1 = {(xi,yi)}i=1,...,l (apprentissage) et D2 =
{(xi,yi)}i=l+1,...,n (validation)

2: Pour a = (d,Kd,C) ∈ N× Id × [0,Cd] Faire
3: PVd est l'opérateur de projection de H sur l'espace engendré par (Ψj)j=1...,d

4: Résolution du problème (2.5) avec le noyau K = Kd ◦PVd , sur les données D1

Résultat : Fa = sign
(∑l

i=1 βiK(xi,.)
)

5: Calcul de l'erreur de validation sur D2 :

L̂n−lFa =
1

n− l

l∑
i=l+1

I{Fa(xi)6=yi}

6: Fin Pour
7: Choix de la discrimination optimale :

a∗ := arg min
a
L̂n−lFa +

λd√
n− l

Résultat : F̂n := Fa∗

• nous démontrons la consistance universelle de cette approche, c'est-à-dire, le
fait que sous des hypothèses très réduites (qui concernent essentiellement le fait
que l'ensemble Id contient au moins un noyau universel dans Rd et des conditions
sur les vitesses de convergence respectives de n et n − l vers +∞), l'erreur de
classi�cation associée à la fonction de discrimination F̂n,

LF̂n = P(F̂n(X) 6= Y )

converge vers l'erreur de classi�cation optimale pour le couple (X,Y )

P(F ∗(X) 6= Y ) avec F ∗(x) =

{
1 si P(Y = 1|X = x) > 1/2
−1 sinon.

.

2.4.2 Utiliser les dérivées
En pratique, comme mentionné dans la section précédente, il est courant d'utiliser la

dérivée en pré-traitement de données fonctionnelles, pour s'intéresser aux in�exions de
la fonction plutôt que directement à ses valeurs. Toutefois, peu de travaux se sont inté-
ressés aux performances asymptotiques d'un tel pré-traitement. Dans le cadre de notre
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étude sur l'utilisation des méthodes à noyau pour les données fonctionnelles, nous avons
proposé, dans (Villa and Rossi 2006b), l'utilisation d'un noyau basé sur une approche
spline qui incorpore le pré-traitement par dérivées et avons démontré sa consistance uni-
verselle dans le cadre de la discrimination binaire. Ce travail est généralisé dans (Rossi
and Villa-Vialaneix 2011a) où nous montrons qu'une approche similaire peut être com-
binée avec des méthodes de classi�cation et de régression très générales : cette approche
permet de contrôler à la fois la perte d'information due à l'utilisation, comme prédicteur,
de la dérivée plutôt que de la fonction d'origine. Également, elle prend en compte le fait
que les données ne sont pas observées directement mais au travers d'une discrétisation.
De manière plus précise, comme illustré dans la �gure 2.3 nous montrons qu'il est pos-

Figure 2.3 � Schéma de la méthodologie proposée dans l'article (Rossi and Villa-
Vialaneix 2011a) pour l'utilisation des dérivées dans les modèles fonctionnels : l'approche
habituelle est schématisée par le processus à gauche de la �gure et l'approche proposée
est entourée sur la partie droite de la �gure.

sible de dé�nir une transformation linéaire des observations fonctionnelles discrétisées
qui, combinée avec une méthode de régression ou de discrimination multidimensionnelle
classique, soit équivalente à une estimation spline des fonctions puis une régression ou
une discrimination fonctionnelle sur les dérivées.
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En e�et, en utilisant les travaux de (Wahba 1990), on montre que, pour des fonctions
à valeurs dans l'espace Hm (m ≥ 1), ensemble des fonctions m fois dérivables sur [0,1],
muni du produit scalaire

∀x,x′ ∈ Hm, 〈x,x′〉Hm =

∫ 1

0
x(m)(t)(x′)(m)(t) dt+

m−1∑
k=0

x(k)(0)(x′)(k)(0),

et pour un ensemble de points τd = {t1, . . . ,td} dans [0,1], il est possible de dé�nir une
matrice Qλ,τd (calculable explicitement), telle que

(xτd)
T (Qλ,τd)

T Qλ,τdx
′
τd

= 〈x̂λ,τd , x̂
′
λ,τd
〉Hm (2.6)

où
• xτd désigne les observations de la fonction x aux points de τd : xτd est donc le
vecteur de Rd (x(t))t∈τd ;
• x̂λ,τd désigne l'estimation spline de x aux points de τd et avec le paramètre de ré-
gularisation λ > 0 : x̂λ,τd est donc la solution dans Hm du problème d'optimisation

arg min
h∈Hm

1

|τd|
∑
t∈τd

(x(td)− h(td))
2 + λ

∫ 1

0

(
h(m)(t)

)2
dt.

L'équation (2.6) fait donc le lien entre observations d'une discrétisation des fonctions
et la dérivée de leurs estimées par des splines de lissage. Ainsi, remplaçant le problème
de régression ou de discrimination fonctionnel basé sur les observations (xi,yi)i=1,...,n

par un problème de régression ou de discrimination multi-dimensionnel (dans R|τd|) basé
sur (Qλ,τd(xi)τd ,yi)i=1,...,n, nous obtenons l'estimateur Fn,τd de la fonction de régression
ou de la fonction de discrimination. Sous des hypothèses relatives aux points de τd,
à la vitesse de convergence de |τd| et λ vers, respectivement +∞ et 0, ainsi que sous
des hypothèses peu restrictives sur les variables X et Y , nous montrons la consistance
universelle de cette approche, c'est à dire

lim
d→+∞

lim
n→+∞

LFn,τd = L∗

où
• dans le cadre de la discrimination (Y ∈ {−1,1}), LFn,τd est l'erreur associée à
Fn,τd , P (Fn,τd(X

τd) 6= Y ), et L∗ est l'erreur optimale P (F ∗(X) 6= Y ) associée à la

fonction de discrimination F ∗(x) =

{
1 si P(Y = 1|X = x) > 1/2
−1 sinon.

;

• dans le cadre de la régression (Y ∈ R), LFn,τd est l'erreur quadratique as-
sociée à Fn,τd E

(
[Fn,τd(X

τd)− Y ]2
)

et L∗ est l'erreur quadratique optimale
minF ∗:Hm→R E

(
[F ∗(X)− Y ]2

)
.

Utilisant les résultats de (Steinwart and Christmann 2008), nous avons montré comment
cette approche peut être utilisée dans le cadre d'une régression fonctionnelle par SVR
(Support Vector Regression). Dans des applications sur données réelles et données brui-
tées, nous avons montré que cette approche s'avérait particulièrement utile dans le cas
de données bruitées.

2.5 Conclusion et perspectives
L'analyse des données fonctionnelles est une thématique de recherche sur laquelle

je ne suis plus réellement active, particulièrement en ce qui concerne les aspects les
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plus théoriques de mes travaux passés sur le sujet. Toutefois, cette thématique n'est
pas totalement déconnectée de mes préoccupations actuelles et ce pour deux raisons
principales :

1. la première est que, comme les graphes, les données fonctionnelles sont des données
qui di�èrent des données multi-dimensionnelles standard. Dans mes travaux passés,
j'ai opté pour des approches liées, notamment, à l'utilisation de noyaux et donc,
d'un point de vue méthodologique, ces approches rejoignent les travaux que j'ai
présentés dans la section 1.2.2 pour l'analyse et la représentation de graphes. La
formation et l'expertise que j'ai acquises sur les méthodes d'apprentissage à noyau
au travers de l'analyse des données fonctionnelles a déjà été mise à pro�t dans
le cadre de données non vectorielles plus générales et ces compétences me sont
utiles dans mon projet de recherche qui est centré sur l'analyse et l'intégration de
données non vectorielles ;

2. la seconde est que dans le domaine d'application dans lequel mon intégration au
sein de l'INRA m'oriente, ce type de données est très présent : le cadre fonctionnel
est, en e�et, assez naturel dans l'analyse de certaines données issues de la technolo-
gie haut débit, comme les données métabolomiques collectées par RMN (Résonance
Magnétique Nucléaire, voir la �gure 2.4 pour un exemple). Dans de précédents tra-

Figure 2.4 � Exemple d'un spectre données métabolomiques collectées par RMN, extrait
de (Villa-Vialaneix, Hernandez, et al. 2014).

vaux, à visée applicative et réalisés en collaboration avec des collègues de l'INRA
principalement, nous avons étudié comment la combinaison de pré-traitements ba-
sés sur des ondelettes avec des méthodes d'apprentissage linéaires ou non linéaires
permettaient d'améliorer la qualité de prédiction d'un phénotype donné à partir
d'un spectre RMN (Rohart, Paris, et al. 2012) ou permettait d'identi�er des mé-
tabolites d'intérêt à partir d'un modèle prédictif en utilisant, de manière similaire
à (Poggi and Tuleau 2006; Genuer et al. 2010), l'importance des variables telle que
dé�nie par (Breiman 2001) pour la sélection (Villa-Vialaneix, Hernandez, et al.
2014). De manière moins directe, les données collectées lors des gros projets de
génomique sont conçus selon des plans d'expérience de plus en plus complexes :
comme je l'ai déjà évoqué dans la section 1.2.5, certains projets intègrent notam-
ment l'étude d'une dynamique d'évolution liée à un phénomène extérieur d'intérêt
(injection d'une substance, perturbation externe, vieillissement...). Ce type de don-
nées peut être relié à l'analyse de données fonctionnelles, dans l'esprit de l'article
(Déjean et al. 2007). Ainsi, mes connaissances des données fonctionnelles et de
manière plus générale, des données de grande dimension ou des données non vec-
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torielles ainsi que mon expertise sur les méthodes d'apprentissage qui peuvent être
mise en ÷uvre pour les analyser devraient s'avérer utile pour la poursuite de mon
projet de recherche. En particulier, ces sujets seront abordés dans la thèse de Va-
lérie Sautron (que je co-encadre), qui porte sur l'intégration de données collectées
à plusieurs pas de temps après un facteur externe de stress, certaines de ces don-
nées étant des données métabolomiques (thèse co-�nancée par l'ANR via le projet
� SusOStress � et par la région Midi-Pyrénées).
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Conclusion générale

Les chapitres précédents résument l'évolution de mes thématiques de recherche :
durant ma thèse et les premières années de ma carrière d'enseignante chercheuse, mes
centres d'intérêt étaient plutôt tournés vers l'étude des propriétés théoriques de consis-
tance de méthodes supervisées pour l'analyse de données fonctionnelles. Mon interaction
avec mon environnement de recherche (dans une université de sciences humaines et so-
ciales) et l'orientation initiale de mes thématiques de recherche vers l'apprentissage et
les données non vectorielles ont fait petit à petit évoluer mon intérêt vers des préoccu-
pations plus appliquées en fouille de données et en apprentissage pour des données non
vectorielles plus générales, des graphes en particulier. Ces nouvelles préoccupations ont
trouvé un cadre d'application riche en biologie, dans les études génétiques et de biolo-
gie des systèmes en particulier et j'ai présenté dans les chapitres 1.2.5, 1.3.4 et 2.5 mes
perspectives et projets de recherche en relation avec mon intégration récente au sein du
département MIA de l'INRA.

Pour résumer, les divers aspects de mes préoccupations futures s'articulent principa-
lement autour de

l'intégration de données collectées à plusieurs niveaux de l'échelle du vivant (don-
nées métabolomiques, données transriptomiques, phénotypes...) et qui peuvent
être de types multiples, non nécessairement vectoriels (données fonctionnelles,
graphes, ...). Cette question pourra être abordée sous l'angle du développement
de méthodes d'exploration et de visualisation mais aussi sous l'angle de l'inférence
de réseaux. Dans tous les cas, il s'agit de trouver des stratégies adaptées, d'une part
pour tenir compte de la nature propre (non vectorielle) de chacune des données et,
d'autre part, pour combiner de manière équilibrée les informations apportées par
les di�érents types de données et/ou éventuellement pour sélectionner certaines de
ces données. D'un point de vue applicatif, cette thématique trouve des débouchées
dans plusieurs domaines d'application en biologie et, actuellement, je cible princi-
palement les méthodes exploratoires pour l'analyse de données multi-omiques (en
lien avec plusieurs projets de recherche dans lesquels je suis impliquée), l'annotation
fonctionnelle de gènes par intégration de plusieurs types de données transcripto-
miques et de données d'ontologie, par exemple ou, d'un point de vue proche, l'étude
de méthodes d'exploration de la typologie des ARNs non codants.
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Pour aborder cette question, il sera en particulier nécessaire de travailler sur
le passage à l'échelle des méthodes car les données traitées sont souvent de

grande dimension (� n� p � ou bien n très grand dans le cadre des méthodes
à noyau) et diverses stratégies peuvent alors être mise en ÷uvre : sélection de
variables, pénalité parcimonieuse (L1), techniques de ré-échantillonnage et de
� bagging �...

l'interprétabilité des résultats car lorsque les données analysées sont non vec-
torielles, il convient de repenser les méthodes utilisées habituellement pour
leur représentation. Si l'on prend le cas des méthodes basées sur des proto-
types (comme les cartes auto-organisatrices), l'intérêt de ces approches dans
un cadre exploratoire ou prédictif tient à l'existence de prototypes facilement
utilisables pour l'interprétation et qui, dans un cadre multi-dimensionnel,
peuvent être visualisés de manière simple. Dans le cadre de l'utilisation de
noyaux, les prototypes sont décrits pas des combinaisons convexes des n in-
dividus, eux-mêmes caractérisés par une ou des données non vectorielles et la
représentation et la compréhension de la signi�cation de ces prototypes est
alors en partie perdue.

la prise en compte de divers aspects du protocole expérimental dans l'explo-
ration de ces données et dans l'inférence de réseaux. En particulier, les aspects
temporels (en terme de classi�cation de sommets dans un graphe, ou bien d'in-
férence de réseau) sont des informations à intégrer dans l'analyse, de même que
l'appariemment des individus, observées dans plusieurs conditions par exemple.

Ces problématiques sont supportées par divers projets et collaborations (en grande
partie résumés sur la �gure 1.12), et en particulier (et de manière non exclusive) pour
• les projets �nancés par l'ANR BIOADAPT � PigHeat � et � SusOStress �, qui
visent à l'analyse génétique des réponses à la chaleur et au stress chez le porc et à
la dé�nition d'un modèle biologique pour ces réponses par intégration de données
multi-omiques avec des aspects temporels. La thèse de Valérie Sautron se situe
dans le cadre de ce dernier projet ;
• la thèse de Jérôme Mariette qui aborde les aspects d'intégration de données et
en particulier les problématiques de passage à l'échelle et d'interprétabilité avec
des applications visées dans l'analyse exploratoire de données multi-omiques et de
caractérisation de la typologie d'ARN non codants ;
• ma collaboration active avec l'INSERM (Nathalie Viguerie) sur le projet DiOGenes
qui vise également à l'intégration de données multi-omiques et temporelles pour
l'analyse de la réponse à une diète basse calorie chez des obèses.

Les nombreuses questions soulevées par les projets actuels en biologie des systèmes,
qui visent à comprendre des données de très grande dimension, complexes, de natures
diverses et souvent bruitées, seront probablement au c÷ur de l'évolution de mes théma-
tiques dans les prochaines années. Cet objectif s'accompagne d'un e�ort personnel pour
comprendre le domaine d'application, la biologie, qui est un domaine de connaissances
en constante évolution 1, au travers, notamment, d'un dialogue avec les biologistes avec
lesquels je collabore.

1. Un exemple signi�catif est celui du � dogme fondamental de la biologie moléculaire �, qui mettait
l'accent sur la transcription et la traduction, qui a été récemment remis en cause et conduit à un intérêt
croissant porté aux régions non codantes : celles-ci pourraient, en e�et, avoir un rôle fondamental dans
la régulation de la transcription notamment.
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Jérôme Mariette (2013-...) : thèse co-encadrée avec Christine Gaspin, Unité MIA-T,
INRA de Toulouse.

Valérie Sautron (2013-...) : thèse co-encadrée avec Pierre Mormède & Elena Terenina,
Unité GenPhySE, INRA de Toulouse dans le cadre du projet ANR � SusOStress �.
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A.2.3 Participations à des comités et des jurys de thèse

2014-... Participation au comité de thèse de Valentin Voillet, � Approche intégrative
du développement musculaire pour identi�er des biomarqueurs précoces de survie
néonatale � (encadrée par Laurence Liaubet & Magali San Cristobal), GenPhySE,
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des gènes au cours des stades précoces de la folliculogenèse ovarienne chez les
mammifères de rente (brebis) � (encadrée par Philippe Mulsant), Laboratoire de
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Projet Internet 3D �nancé par le département GA de l'INRA (2014) : Ré-
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Projet �nancé par EDF (nov 2013/janv 2014) : Création d'une interface shiny pour
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Projet SUSoSTRESS �nancé par l'ANR BIOADAPT 2012 (2013/2016) : Gé-
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Projet SocLab-Stat �nancé par la MSH de Toulouse (2012) : Développement de
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sable : Christophe Sibertin Blanc (IRIT, Université Toulouse 1)
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Projet �nancé par le Central Institut for Meteorology and Geodynamics
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(Toulouse School of Economics, France)
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de réseaux de sociabilités paysannes au Moyen-Age. Responsable : Bertrand Jouve
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François Mas (Institut de Géographie, Université Nationale Autonome du Mexique,
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Journées de la Société Française de Statistique (2013, Toulouse Business School,
Toulouse), JFRB 2014 (IHP, Paris)
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formation Sciences, Information Retrieval, Journal de la Société Française de Sta-
tistique, Neuro computing, Bernouilli, Electronic Journal of Applied Statistical
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sactions on Neural Networks and Learning Systems, Pattern Recognition Letters,
BMC Bioinformatics, Communication in Statistics, Computational Statistics...
pour l'éditeur Taylor and Francis et pour l'ANR (appels à projets � Émergence �
et � CONTINT �)

Membre du comité éditorial des revues � Statistique & Enseignement �
(2012/2014, rédactrice en chef adjointe) et � CSBIGS � (2014/...)

Membre de groupes & associations scienti�ques Membre du conseil (2013/...) et
webmistress (2011/...) de la Société Française de Statistique ; Membre du bureau
(2011/2014) du GDR MASCOT NUM ; Co-animatrice (2014/...) du réseau métho-
dologique MIA de l'INRA � NETBIO �

Membre titulaire élue du CNU 26ème section (2011/...)

A.5 Activités d’enseignement
Formation professionnelle et écoles chercheur • Summer school on � Network

Analysis and Applications � (21 juin/5 juillet 2014), School for advanced
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sciences of Luchon (France). Intervention sur � Mining co-expression net-
work � (26 juin)
• Formation professionnelle à la Statistique, niveau 3, organisée à l'INRA de
Toulouse en 2012 (2 sessions) et 2013 (1 session). Cours pris en charge :
� Machine Learning � (2012 uniquement) et � An introduction to network
inference and mining � (2012 et 2013)
• ESSA Summer School 2012, Université Toulouse 1, Capitole, Toulouse : or-
ganisation d'un tutoriel � Using R to analyze simulation outputs �

2006/2014 MCF à l'Université de Perpignan Via Domitia, Département STID de
l'IUT : cours de statistique et d'informatique en DUT STID et en licences pro-
fessionnelles bioinformatique et biostatistique ; suivi de projets en statistique et
informatique (bases de données, programmation web) ' 192 heures/an

2008/2009 Disponibilité sur un poste de lecturer, Université Toulouse 1, Capitole :
cours de statistique en licence sciences économiques, en master 2 Statistique &
Économétrie et en master 2 Actuariat 192 heures

2000/2006 PRAG à l'Université Toulouse 2, Jean Jaurès : cours de mathématiques
et statistique en Licence MASS, en IUT d'informatique, à l'IUP NTIE, dans les
parcours dits � non spécialistes � (histoire, psychologie...) ' 396 heures/an
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Analyse et inférence de graphes
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1273. doi: doi:10.1016/j.neucom.2007.12.026.

Rossi, F. and N. Villa-Vialaneix (2010). � Optimizing an organized modularity measure
for topographic graph clustering: a deterministic annealing approach �. In: Neuro-
computing 73.7-9, pp. 1142�1163. doi: 10.1016/j.neucom.2009.11.023.

Villa-Vialaneix, N., M. Vignes, N. Viguerie, and M. San Cristobal (2014a). � Inferring
networks from multiple samples with concensus LASSO �. In: Quality Technology
and Quantitative Management 11.1, pp. 39�60. url: http://www.cc.nctu.edu.tw/
~qtqm/qtqmpapers/2014V11N1/2014V11N1_F3.pdf.
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Analyse de données fonctionnelles
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regression approach �. In: Scandinavian Journal of Statistics 33.4, pp. 807�823. doi:
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Application en SHS et sciences de l’environnement
Ruiz-Gazen, A. and N. Villa (2007). � Storms prediction: logistic regression vs random

forest for unbalanced data �. In: Case Studies in Business, Industry and Government
Statistics 1.2, pp. 91�101. url: http://www.bentley.edu/centers/sites/www.
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Muller, N. Iannuccelli, N. Villa-Vialaneix, L. Liaubet, D. Milan, and M. San Cristobal
(2012). � Phenotypic prediction based on metabolomic data on the growing pig from
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gene expression: impact of diet, sex, metabolic status and cis genetic regulation �.
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(2013). � The structure of a gene co-expression network reveals biological functions
underlying eQTLs �. In: PLoS ONE 8.4, e60045. doi: 10.1371/journal.pone.
0060045.

Villa-Vialaneix, N., N. Hernandez, A. Paris, C. Domange, N. Priymenko, and P. Besse
(2014). � On combining wavelets expansion and sparse linear models for regression
on metabolomic data and biomarker selection �. In: Communications in Statistics -
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Rossi, F. and N. Villa-Vialaneix (2011b). � Représentation d'un grand réseau à partir
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in bipartite networks: the impact of the geographical distances on the relations in a
corpus of medieval transactions �. In: Revue des Nouvelles Technologies de l'Informa-
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php?prodid=1371.

Analyse de données fonctionnelles
Ferré, L. and N. Villa (2005). � Discrimination de courbes par régression inverse fonc-

tionnelle �. In: Revue de Statistique Appliquée LIII.1, pp. 39�57. url: http://www.
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B.4 Chapitres d’ouvrages collectifs
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