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Introduction : a quot sert I’'inférence?
M¢éthodes : inférence bayésienne et algorithmes
Application aux réseaux de neurones (représentation de 1’espace)

Application aux protéines (structure, paysage de fitness)



1- Introduction et exemples



Inférence de modele
a partir
d’observations

observables

»
»

temps

dynamique = — mécanismes sous-jacents —— modeles prédictifs
(corrélations) (interactions)

Beaucoup de problemes/difficultés :

limitations temporelles et spatiales sur I’¢échantillonnage,

bruit (de mesure, dynamique), _ ,
classes de modéles (nombre de paramétres), } signal/bruit < 1
colit computationnel, ...

# physique  (interactions uniformes — mode¢les avec peu de parametres,
reproductibilité — bon échantillonnage, équilibre thermique)



In vitro recording on retina Exemple 1 :

Activité
A d’une population
— neuronale
l 2 Schnitzer, Meister (2003)
| {0 \ Schneidman et al. (2006)
-|- T T_>_ i |
L1l
, : Ll 1l
codage -
Stimulus X Activité
(entrée) —o— (sortie)
) décodage

Comprehension des principes de codage? Représentation et traitement de I’information?



Exemple 2:
Coévolution de résidus dans les familles de protéines

P - e & b = . 2.t PDZ. domains
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EITLERINS G LGFSIAG GTINPHI GDDSSIFITKIITGGAAAQ DGRLRVNDCILQVNEVD VRDVTHSKAVEALKEA GSIVRLYVK RRKPVSEKIM
BIKLIKGPX G LGFSIAG GVGNQHI PGDNSIYVTKITEGGAAHK DGKLQIGDKLLAVNNVC LEEVTHEEAVTALKNT SDFVYLXVA KPTSMYMNDG
DIQL RS G LGPSIAG GTDNPHI GTDTSIYITKLISGGAAAA DGRLSINDIIVSVNDVS DVPHASAVDALKKA GNVVKLHVK RK
EIDL BCX G LGPSIAG GIGNQHI PGDNGIYVTKLTDGGRAQV DGRLSIGDKLIAVRTNGSEKNLENVTHELAVATLKSI TDKVTLIIG KT
TITICKEPQ G LGPNIVG GEDGQ GIYVSFILAGGPADL GSELKRGDQLLSVNNVN UTHATHEEAAQALKTS GGVVTLLAQYRP
TVTLHRRPGF G PGIAISG GRDNPHFQSGETSIVISIVLEGGPA EGQLOENDRVAMVNGVS MDNVEHAFAVQQLRKS GKNAKITIR RK
YGLRLAS IFVKEISQUSLAAR DGNIQEGDVVLXINGTV TENMSLTDAKTLIERS KGKLKMVVQ RD
VGLRLAG GNDV GIFVAGVLEDSPAAK BG LEEGDQILRVNNVD FTNIIREEAVLFLLDL PKGBEVTILAQK
FGIAVSG GRONPHFENGETSIVISIVLPGGPA  DGLLOENDRVVMVNGTP  MEDVLHSFAVOQLRKS GKVAAIVVK RP
YGLRIGS Q IFVKEMTRTGLATK DGNLHEGDIILKINGTV TENMSLTDARKLIEKS RGKLQLVVL RD
VGLELAG GNDV GIFVAGIQEGTSAEQ BG LOQEGDQILXVNTQD FRGLVREDAVLYLLEI PKGBMVTILAQS
LGFTIAG GTDNPHI GDDPSIFITKIIPGGAAAQ DGRLRVNDSILFVNEVD VREVTHSAAVEALKEA GSIVRLYWM RR
LGFSIAG GVGNQHI PGDNSIYVTKIIEGGAAHK DGRLQIGDKILAVNSVG  LEDVMHEDAVAALKNT YOVVYLKVA KP
LGFNIVG GEDGE GIFISFILAGGPADL SGELRKGDQILSVNGVD LRNASHEQAAIALKNA GOTVTIIAQYKP
MGITLKLNEKQ SCTVARILHGGMIKR QGSLHVGDEILE INGTN VTNHSVDQLQKAMKET KGMISLKVIPNQ
LGFLVEKERV SKPPVIISDLIRGGAAEQ SGLIQAGDIILAVNGRP LVDLSYDSALEVLRGI ASETHVVLILRG
LGISIKG GKENK MPILISKIFKGLAADQ TOALYVGDAILSVNGAD  LRDATHDEAVQALKRA GKEVLLEVKYMR
LGISIKG GRENK MPILISKIFKGLAADQ TEALFVGDAILSVNGED LSSATHDEAVOALKKT GKEVVLEVKYMK
3 LGPRIIG GEKMGRL DLGIFISSVAPGGPADL DGCLKPGDRLISVNSVS LEGVSHHAAIEILONA PEDVTLVIS QP
LGISVIG GVNTSVR HG GIYVKAVIPQGAAES DGRIHKGDRVLAVNGVS LEGATHKQAVETLRNT GQVVHLLLE KG
FSFSRED NLIPEQI NASIVRVKKLFPGQPAAE SGKIDVGDVILKVNGAS LKGLSQQEVISALRGT APEVFLLLCRPP
LGPSLCG GHDSLY QVVYISDINPRSVARI EGNLOLLDVIHYVNGVS TOGMTLEEVNRALDMS LPSLVLKATRND
LGFTVTX GNQRI GCYVHIVIQD PAXS DGRLKPGDRLIKVNDTD  VTNMTHTDAVNLLRAA SKTVRLVIGRVL
PGRNLKG MPLVVSRINPESPADTCIPKLNEGDQIVL INGRD ISEHTHDQVVMF IKASRESHSRELALVIRR
LIRMKPDENG R PGFNVKG GYDQ MPVIVSRVAPGTPADLCYVPRLNEGDQVVL INGRD IAEHTHDQVVLP IKASCBRHSGELMLLVRP
LVSIPASAHGERGLSVS IDPPHGPPCCCTEESHTVECOGVDPOCMSPDVKN SIHVGDRILE INGTP IRNVPLDE IDLLIQET SRLLOLTLEHDS
PILIL GK K YGPFTLRAIRVYMGDTINYTVHHMVWHVEDGGPAS EAGLRQGDLITHVNGEP VHGLVHTEVVELVLKS GNKVSISTTPLE
OVFIEKDKGE 1 LGWIVE SGWGSIL PTVIIANMMHGGPAEK SGKLNIGDQIMS INGTS LVGLPLSTCQSIIKGL ENQSRVKLNIVR
TVLIH LRYQ LGFSVON G IICSLMRGGIAER GGVRVGHRIIEINGQS VVATPHEKIVHILSNA VGEIHMKTMPAA
NIHIH AAADNYGFLLSSVDEDGI RRLYVNSVKETGLASK KGLKAGDEILE INNRA AGTLNSSMLKDFLSQP SLGLLVRTYPE
TVTLIEDN G MGLSIVA AKGAGD DKLGIYVKSVVKGGAADY DGRLAAGDQLLSVDGRS LVGLSQERAAELMTRT SSVVTLEVAKQG
TVSINMEAVN F LGISIVG OSNRG GDGGIYVGSIMKGGAVAL DGRIEPGDMILQVNDVN FENMTNDEAVRVLREV VOKPGPIKLVVA
TVTLHMSA G LGFSLEG GKGSLH GDKPUTINRIFKGAASEQ SETVQPGDEILQLGGTA MOGLTRFEAWNIIKAL PDGPVTIVIRRK
v DN ETFGFEIQSYRPONONACSSEMFTLICKIQEDSPAE CAGLOAGDVLANINGVS TEGFTYKQVVDLIRSS GNLLTIETLNGT
KVLLL {8 G LGISITG GKEHG VPILISEIHPGQPADR CGGLHVGDAILAVNGVN LRDTKHKEAVTILSQQ RGEIEPEVWYVA
SAl SDNIN WGLNIQS SYRG VHVISEIKEGSPADA CTKIDAGDEILMINGRT VVGWDLTSVVOQVGAL DVLELSLIVKR
NVIMGSQPVHEG MGFSTVE RDER VIVESVIVGSPADK AG LLVGDTILSINGEE  MSDKYQSGVTRILHEA ARVGEADVLILR
VVEL G IFTVTGRETAKG ERLFYIGTVEPYGVAL GHLKSGDRLLE INGT? TGOWTQSE IVEKLKETMVGEK IKFLVSRVS .
VIPFINGSSSAG LGVSLKARYSKKSNGSKVDCGIFIKNVMHGGAAFK EGGLRVDDRIVGVEDID  LEPLONREAQAALAKK LKEVGMISSNVR Morais Cabral et al. (1996)
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 Conservation des résidus (utilisée pour la reconstruction phylogénétique ...
 Corrélations de paires? Reliées aux contraintes structurelles et fonctionnelles?
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Gobel et al. (1994)

Structure



Exemple 3:

Ordre et organisation dans les volées d’oiseau
can one get global order from local communication ?
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4" ordering over large distances across flock

amazing coordination statistical mechanics analysis shows that
in flight direction local interactions are enough

birds mimick a fixed number of neighbors,
regardless of their distance



Exemple 4:
Dynamique couplée d’espéces dans un systéme écologique

Ecologie des populations : interactions entre especes (existence, additivite, ...)

Prey—Predator Cycles

Equations de Lotka-Volterra :

dN.

1

dt

=Ni(ri—j2 Aiij)

Questions : Bruit de mesure (¢chantillonnage tres incomplet),
Especes (interactions) inconnues, ...

Est-ce qu’il y a un signal fiable dans ces interactions? (additivité?)
Exploiter les interactions pour preédire la dynamique, extinction ?



2 - Méthodes d’inférence :
a. approche bayesienne

b. algorithmes



Une 1llustration

Boite A Boite B

20 biscuits ordinaires 10 biscuits ordinaires
+ o

20 biscuits au chocolat 30 biscuits au chocolat

* On retire un biscuit au hasard d’une des deux boites (sans savoir laquelle)
» Il se trouve que ce biscuit est au chocolat

* Quelle est la probabilité qu’il a été retiré de la boite A? de B?



Approche bayésienne

Connaissance a prior1 sur les probabilités des réponses possibles
(sans connaitre les observations, ic1 = biscuit au chocolat) :

Ppl’iOI‘(A) - Pprior(B) =2

Connaissance sur les probabilités des observations si 1’on connait la
bonne réponse :

P( biscuit = ordinaire | A) = 72, P( biscuit = chocolat | A) = 2

P( biscuit = ordinaire | B) = V4, P( biscuit = chocolat | B) = %4



Approche bayésienne

Théoréme de Bayes :

Proba (Observation , Boite) = Proba (Observation | Boite) x Proba(Boite)

= Proba (Boite | Observation) x Proba(Observation)

Vraisemblance de 1’observation Probabilité a priori

N /

P (Observation | Boite) x P (Boite)

P (Boite | Observation) =
P (Observation)

/ \

Probabilité a posteriori Normalisation



Une 1llustration

Application aux boites de biscuits :

P (Chocolat | A) x P, . (A) o X

P (A | Chocolat) = =
P (Chocolat) P (Chocolat)

P (Chocolat | B)x P_; . (B) Ya X Y5

P (B | Chocolat) = =
P (Chocolat) P (Chocolat)

puis : P (Chocolat) =1/4 + 3/8 =5/8

P (A | Chocolat ) = (1/4) / (5/8) = 2/5
P (B | Chocolat ) = (3/8) / (5/8) = 3/5

Et s1 on avait retiré un biscuit ordinaire?



Application a des donn¢es neuronales

stimulus visuel

!

URVRAVAV

multi-€électrodes

dizaines-centaines de cellules ganglionnaires,
durée d’enregistrement = heures




Application a des donn¢es neuronales

B DB stimulus visuel 1
y i —
Wl e rétine
IR multi-dlectrodes ] ] ] ]

104w, oo = B

ob i3 3 Fias . .

2 4 6 8 10 12
Toe ) 40 cellules ganglionnaires,

~30 minutes d’enregistrement

8 ,
6
»
4
2 l
- -
10

@M e ° Y Modele pour la distribution d’activité

p(c,, 05,... , Oy )
(mots binaires de N symboles 0,1) ?

MAIS : Nombre de configurations possibles pour N=40 : 240~ 1012
Nombre de fenétres temporelles (20 ms) : 10°



Application a des données neuronales

Modéle de cellules indépendantes :

h.o.
e 1 l
Vraisemblance d’une configuration : o,,0 v A,
Vraisemblance de toutes les
configurations enregistrées : p({af } {hi}) = l p(Gf , o, {h })

t

Connaissance a priori sur les « champs » : aucune, P ;. ({h;}) est uniforme

Probabilité a posteriori p({h,-} | {Ol-t}) o Hp(af,aé,...,(ff\, | {h,})
des « champs » (Bayes) : 2 S
l l hN.

e ' e’
ocH(nehf)T=H(1+.e’1f)T

(N; = nombre de spikes du neurone 1)



Application a des données neuronales

N;

Probabilité a posteriori

e
des « champs » (Bayes) : x 1_[ (1+e")

(N; = nombre de spikes du neurone 1)

[

Maximisation de la probabilité a posteriori par rapport a h, :

. h;
e e" f;
-2 lo || =N.-T = h. =log| L~
. A+ T 1w g(l—ﬁ.)

avec =L (taux de décharge)

On a maintenant completement defini la distribution de 1’activité neuronale ...
Comparaison avec les données?



Activité neuronale dans la rétine

Capacite a prédire les moments
d’ordres supérieurs :

Capacite a prédire les fréquences des
configurations observées :

107"

Probability

—
<
N

Observed

1078
—4
10 Independent
10—5 cells .
6 \
10 0 5 10 15

Approximated pattemn rate (s~

10y 10000000010

Number of spiking cells

in 20-ms window

*°* . C.:h;':-—-‘ -
Vet 1 7. \1 spike

" 53, ** . b - k

s P . < Spika

W5 e N patterns

« ™ T . 3 spike
patterns

: __%—r:'fs.).'_'~,:_ .. \ patterns
i

1011001010

1074 102 1 10°

Observed pattem rate (s

Mauvais modeéle : les corrélations entre neurones sont importantes ...

Schneidmann et al.

Nature (2006)



Mais en ce qui concerne I’information mutuelle ...

Retinal ganglion cells act largely as
independent encoders

S. Nirenberg, S. M. Carcieri, A. L. Jacobs & P. E. Latham

Department of Neurobiology, University of California Los Angeles,
10833 Le Conte Avenue, Los Angeles, California 90095-1763, USA

Correlated firing among neurons is widespread in the visual
system. Neighbouring neurons, in areas from retina to cortex,
tend to fire together more often than would be expected by chance.
The importance of this correlated firing for encoding visual
information is unclear and controversial' °. Here we examine its
importance in the retina. We present the retina with natural
stimuli and record the responses of its output cells, the ganglion
cells. We then use information theoretic techniques to measure
the amount of information about the stimuli that can be obtained
from the cells under two conditions: when their correlated firing is
taken 1nto account, and when their correlated firing 1s ignored. We
find that more than 90% of the information about the stimuli can
Lt;;uobtaincd from the cells when their correlated firing is ignored.

s 1ndicates that ganglion cells act largely independently to
encode information, which greatly simplifies the problem of
decoding their activity.

NATURE|VOL 4117 JUNE 200! www.nature.com



Modeles avec interactions

Données (1,0,0}011,0,1,1, ..., 1,00,1,1,0)
(0,1,0(00,1,1,1, ..., 0L1]1,0,00)
(1,1,0{1}0,1,1,0, .., 1{1}0,0,11) = Probability p(c,, o

(0,1,0(0/1,0,0,0, ..., 0(0/0,1,0.0)

Mod¢le a cellules non indépendantes

Eha +2Jﬂ 0

i<j

(00020 DAY = sy

* (Géncralisation du modele a cellules indépendantes (J=0)
* Correspond au modele d’Ising de la physique statistique ...
* Comment déterminer les champs et couplages?

9 9o

> °N

)?



Modeles avec interactions

Probabilité a posteriori des parametres

N 2y
t , ]
ocl_[ p( 1’ 29 |{h} {JU}) H Z[{hi}’{‘]ij}]

t

Eho +EJ 0,0

ZIh 3Ty k] = E est la fonction de partition
{oi} (trés compliquée a calculer ...)

On veut minimiser (sur les champs et les couplages) :

=~ Nlogp(01.0 0y 11}, }) = EhN DN +Tlog ZI{h},{J,}]

i<j

avec N, =nombre de spikes du neurone 1,

N;; = nombre de spikes « simultanes » de 1 et

cross-entropie



Modeéles avec interactions

Equations de minimisation :

S =-Ylogp(0},0%,..0% 1{h}{J;}) = —Ehl.Nl. - ¥ J;N; +Tlog Z[{h}.{J,;}]

i<j

0S N.,| 0

—=0=—“L=—1IlogZ[{h },{J }]=KO.

on o gZI{h}.{J;}1=(0;)

0S N, 9

—=0=--= logZ[{h}.{J,;}]54(0,0,

o, AR {h}.{J;}19(00,)
moyennes sur moyennes sur
les données la distribution d’Ising

Il faut trouver les couplages et champs du modele d’Ising telles que les valeurs

moyennes des observables ¢, 6,0; calculees avec ce modele coincident avec les donnees



Modéle avec interactions

T
Cross-entropie des données (= 6,...,67) ST[J,h] =Y - log p(c';J,h)
t=1

= T log Z[Lh] - > J;N; - ZhN

1<J

ST[J,h;données]

»
»

v

J*,h* J)h

 La fonction S est convexe donc le minimum est unique

* Lien avec le principe d’entropie maximale (contraintes = les N; et les N;)

S[p] — | «  ST[ILh]
|

S[pMAXENT] — ST [J*,h*]




Modele avec interactions

Hessienne de la cross-entropie

: <6.G. - <o.0. <6.6.06.> - <G> <0.
02 S(J,h;données) 0,0,0,0/” - <0,0;> <6,6> <0;G;6,~ - <0;> <0,0;~

9 (J,h) 9 (J,h)

<GiGjG > - <GiGj> <0, > <GiGj> - <(5i> <(5j>

ou < >=moyenne de Gibbs avec le modele d’Ising

( """"""" )%XT() ----- X = <(2jX1J(GG <GG>)—|—ZX (Gk <c5k>))2

Modes zéros ? Prior sur les parametres

> J.h



Meéthode 1 : Apprentissage machine de Boltzmann

Ackley, Hinton, Sejnowski (1985)

* On part de Jij et h. quelconques

* On calcule <Gi(5j> et <c,> avec des simulations de Monte Carlo

* On compare avec les valeurs moyennes sur les données (c m, )
et on met a jour
J. %J -a(<0.0> - c)

h — b, -a(<c.>-m,)

Probleme : peut étre tres lent (exponentiel en N ...)



Application aux Schneidmann et al.

enregistrements Nature (2006)
de cellules ganglionnaires 1
1071
£ 1072
§ 103 Observed
O
Capacité a prédire les moments @ 10 independent
d’ordres supérieurs : Ll IR
10°75 5 10 15
Number of spiking cells
in 20-ms window
": 10°
g Lo
f 102 QM‘
Capacité a predire les fréquences des & 10 "'!':
configurations observées : £ 109
= 10°°
510 10
< 107 1072 1 10

Observed pattern rate (s™')

Tres bon modéle : les corrélations entre neurones sont importantes ...
(99% de P’information mutuelle)



Méthode 2 : Champ moyen

Résultat de approximation de champ moyen

Matrice de corrélations connexes : C..=<a.a.> / —<0.> , <O.> ,
v L J /[ données L/ données J / données

Matrice de couplages approchées :  J, =—(C™),

Propriétés :

* Rapide (temps N?)
* Matrice c affectée par le bruit, ce qui rend I’inversion peu fiable

Matrice empirique ¢ = (:ij 4 B'”) = erreur d’ordre (N/B)"2 ...

nb. of data



