La méthode shock : réduction de dimension en inférence de réseaux
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On considére une matrice y de taille n x p correspondant a n observations y; pouri =1,...,n
et p variables y’ pour j = 1,...,p. On suppose que les vecteurs y', . .., y? sont n réalisations
issues de variables aléatoires Y, ..., Y?. On souhaite inférer les dépendances entre les p
variables aléatoires a partir des n observations, yy, ... ,y,. Pour représenter et visualiser ces
dépendances, on considere le graphe G = (V, E)ou V = {1, ..., p} est'ensemble des nceuds
représentant les variables aléatoires Y',..., Y? et E C V x V est 'ensemble des arétes du
graphe représentant les dépendances entre les variables aléatoires. Dans le cadre du modele
graphique gaussien, chaque observation y; est supposée issue d"une loi normale mutivariée
de dimension p, de moyenne nulle 0 et de variance ¥, matrice définie positive de taille p x p :
yi ~ N,(0,3)
Dans ce modele, les dépendances conditionnelles entre deux variables Y7 et Y7 condition-
nellement aux autres variables sont directement liées aux coefficients de la matrice la matrice
de covariance inverse, notée © = X', Un coefficient nul §,;; = 0 indique 1'indépendance des
variables j et j' conditionnellement a toutes les autres variables du jeu de données [1]. In-
térer le graphe de dépendance entre les p variables revient donc a détecter les coefficients
non nuls de la matrice ©. On consideére la log-vraisemblance pénalisée suivante, ou1 A est
le parametre de régularisation de la pénalité /; imposée sur les éléments de la matrice © a
estimer.

L,(©) =logdet(®) — trace(S®) — A\ || © ||, .

Le probleme d’estimation de la matrice a partir de cette vraisemblance pénalisée est connu
sous le nom du lasso graphique ou graphical lasso [2].

En pratique, si le nombre d’échantillons disponibles est faible, la performance de la méthode
d’inférence de réseaux est mauvaise [3]. Dans ce contexte, il convient donc de réduire le
plus possible le nombre de variables a inclure dans le réseau afin de réduire le nombre
de parametres a estimer. Pour cela, nous faisons ’hypothese que le réseau a inférer peut
étre approché par un réseau a structure modulaire, ce qui revient a chercher a approcher la
distribution de y; par N,(0,X5) ol X est une matrice de covariance a structure diagonale



par bloc :

X1 0 0
Yg=10 . 0
0 0 Xg

Pour sélectionner la meilleure structure diagonale par bloc, i.e. la meilleure partition des
variables B, on utilise une procédure en deux étapes. L'exploration de 1’ensemble des par-
titions possibles des p variables, notée B, n’est pas possible. Dans un premier temps, nous
obtenons une collection de partitions pertinentes, notée B*, correspondant aux différentes
structures diagonales par bloc obtenues par seuillage de la matrice de covariance empirique
en valeur absolue [4]. Puis nous sélectionnons la meilleure partition a 1’aide du critere de
sélection de modele non-asymptotique suivant :

B = argmin {—% Zlog(fB(Yi)) + pen(B)} ;

BeBA

pen(B) = kDp,

ol x est un coefficient a calibrer a partir des données par 1’heuristique des pentes [5]. Deux
méthodes existent pour calibrer ce coefficient, la régression robuste et le saut de dimension.
Ces deux méthodes consistent a détecter le coefficient x a I’aide d"une régression robuste réa-
lisée entre la log-vraisemblance et la dimension du modele pour les modeles complexes out
a 'aide du saut de dimension détecté sur la fonction représentant la dimension du modéle
en fonction du parametre « a calibrer [6].

Le package shock implémente cette méthode de réduction de dimension du probleme d’in-
férence initial, et permet de décomposer un probléme d’inférence ambitieux en plusieurs
sous problemes de moindre dimension.
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