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Projet SUNRISE 2012-2020

La France et l’Europe au coeur de la 
production internationale de tournesol

Objectifs du projet

1) Améliorer la production d’huile dans des 
conditions adaptées au changement climatique 
et respectueuses de l’environnement

2) Comprendre les bases génétiques et 
moléculaires contrôlant la physiologie et le 
développement de la plante pour prédire les 
caractéristiques des hybrides

3) Développer pour l’ensemble de la filière des 
outils et des méthodes permettant de mieux 
maîtriser la culture

données en 2019

(Badouin et al., Nature 2017)



Contexte biologique

Apprendre le réseau de régulation de gènes permettant de comprendre la 
réponse du tournesol à la sécheresse en interaction avec l’hétérosis

phénotype de l’hybride 

≠
moyenne du phénotype 

des parents

Hétérosis

Mesures RNAseq sur 58050 gènes (Gody et al., 2020)



Exemple du réseau de développement de la fleur d’arabette

15 gènes
37 régulations

(Henry et al., Molecular BioSystems 2013)

p=



Exemple du réseau de développement de la fleur d’arabette

15 gènes
37 régulations

(Henry et al., Molecular BioSystems 2013)

Nombre de graphes dirigés possibles : 2p(p-1) 
p=

p=15 : ~1063, p=17 : ~1081



Protocole des données : génétique génomique

(Jansen & Nap, TRENDS in Genetics 2001)

or RNAseq, qPCR,...

(SNPs)



Sélection d’un nombre restreint de gènes (<180)

● Différentiellement exprimés en condition sécheresse x hétérosis

● Facteurs de transcription (Transcription Factor TF)

TF: gène capable de 
réguler l’expression 

d’autres gènes

Gene1 Gene2



Single Nucleotide Polymorphisme (SNP)

● Mutation ponctuelle du génome (G ou A, C ou T)

Gene1 Gene2
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Single Nucleotide Polymorphisme (SNP)

● Mutation ponctuelle du génome

● 2 effets possibles sur l'expression des gènes (cis ou trans)

Gene1 Gene2



Haplotype parental (SNPs fusionnés par gène)



Haplotype parental (SNPs fusionnés par gène)

Clustering (k-medoid) en 2 classes

0 : haplotype sauvage
1 : haplotype muté

2 haplotypes parentaux 

=> génotype de l’hybride



Apprentissage du réseau à partir de
données mesurées ou simulées

143 gènes
 

313 arêtes

Données mesurées en champs

353 hybrides F1 de tournesol
(pool de 36 x 36 parents)

173 gènes  FT stress x hétérosis

   - mesures de l’expression par qPCR
 

   - mesures des génotypes (SNPs)

Données simulées
100 jeux issus du même réseau
(activation/inhibition aléatoire,..) 

Prend en compte
- dépendance entre individus et hétérosis
- héritabilité
- forte connectivité 
- duplication ancestrale du génome

(Penouilh et al., 2020)

Évaluation
des méthodes 

d’apprentissage

463 hybrides

p=

n=
n=

p=



Simulateur d’expression de gènes

SysGenSIM (DREAM5 Systems Genetics Challenge)
(Pinna et al., Bioinformatics 2011)

cis- trans-



Simulateur d’expression de gènes

SysGenSIM (DREAM5 Systems Genetics Challenge)
(Pinna et al., Bioinformatics 2011)

hétérosis hétérosis

cis- trans-



Héritabilité
% de la variance de l’expression d’un gène expliqué par les haplotypes parentaux

données réelles données simulées
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Workflow sur forgemia

findr

CSF1_HAS54 CSF1_PNS1 CSF1_RA36RM CSF1_SF259 CSF1_SF280

HanXRQChr01
g0009121

0.3138026576 0.2674776948 -0.133306404 1.2088720206 0.2250287837

HanXRQChr01
g0014581

0.3917365876 0.4649870023 0.2314454684 0.6552667429 0.502330006

HanXRQChr01
g0020591

0.1927627968 0.3493922634 0.2196945394 0.3956684723 0.2383279808

HanXRQChr01
g0029831

0.0591202083 0.1515971127 0.1262509555 0.3289671071 0.0996817881

HanXRQChr01
g0030841

0.1058883472 0.1938359848 0.0966813296 0.2269755812 0.0652869089

https://forgemia.inra.fr/sunrise/inference_sunrise


Modèle Raisonnement Score d’une arête Code Temps CPU Spécificités

Findr Tests statistiques triplets (M
i
,E

i
,E

j
) probabilité a posteriori R / C

rapide
~1min

calculs analytiques

Lasso Régression 
linéaire pénalisée

gène par gène
50 bootstraps + grille de 100 valeurs

du paramètre de pénalisation λ
R

rapide
~2min

RandomForest Arbres de 
régression

gène par gène
1000 bootstraps +  arbres aléatoires

(→ score d’importance)
R

rapide
~2min

utilisation des bootstraps pour le 
calcul du score d’importance

OLS
Régression par 
moindres carrés

pénalisée
gène par gène 1 - p-value R

lent
~2h

matrice d’apparentement
(dépendances entre individus)

PE-MRF
Champ de Markov

(graphe non 
orienté)

global 50 bootstraps + 100 valeurs λ Python
lent

~15h
modèle hybride continu/discret

BayesianNetwork
Réseau Bayésien
(graphe orienté 

acyclique)
global 50 bootstraps + 50 valeurs λ C++ / shell

lent
20h

méthode exacte

chaque
méthode 

fournit une 
liste 

d'arêtes 
triées

Six méthodes d’apprentissage testées

Méta-analyse
sur les rangs



Findr: multiple likelihood ratio tests

● M
i 
: génotype du gène i

E
i 
: expression du gène i

● Probabilité a posteriori
gène i → gène j

P = 0.5 (P
2
P

5
 + P

4
)

(Wang & Michoel, PLOS comp. bio. 2017)

(hyp. : distributions gaussiennes)

● Package R findr
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Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Lasso)

● Régression linéaire pénalisée (hyp. : distributions gaussiennes)

Y : Ej, expression du gène j, X : expressions des autres gènes Ei≠j et génotypes Mi

● Grille Λ de 100 valeurs pour la pénalisation λ de 0 à max. (aucun régresseur sélectionné)

● Résolue avec le package R glmnet (LAR)



Ordinary Least Square (OLS)

● Régression linéaire simple (hyp. : p << n)

● Prise en compte des dépendances entre hybrides via une matrice 
d’apparentement

● Deux modèles de régression séparés pour apprendre Mi → Ej et Ei → Ej 

● Résolus avec les packages R mlmm.gwas et ASReml-R



Random Forest

● Régression non-linéaire par arbres de décisions

● K = 1000 arbres de décisions avec aléas

– Bootstrap : tirage aléatoire avec remise des échantillons

– Sélection parmi 1/3 des régresseurs choisis aléatoirement

● Résolue avec le package R randomForest

Source wikipedia



Random Forest

● Régression non-linéaire par arbres de décisions

● K = 1000 arbres de décisions avec aléas

– Bootstrap : tirage aléatoire avec remise des échantillons

– Sélection parmi 1/3 des régresseurs choisis aléatoirement

● Résolue avec le package R randomForest

● Score d’importance d’un régresseur

– Permutation de la valeur du régresseur dans les échantillons non utilisés par le 
bootstrap (n/3)

– Score = différence d’erreur de régression avec ou sans permutation

Source wikipedia



Pairwise Exponential Markov Random Field (PE-MRF)
(Brouard et al., In Proc. of Constraint Programming 2020)(Park et al., PMLR 2017)

● Champ de Markov : modèle graphique probabiliste non-orienté

– probabilité jointe factorisée par des produits de fonctions à une ou deux variables 
aléatoires (au plus 2p2 fonctions binaires)

– modèle hétérogène : distributions gaussiennes pour les expressions et discrètes pour 
les génotypes

● Méthode par maximisation de la vraisemblance pénalisée

– Approximation convexe de la fonction de partition (normalisation)

–
Grille Λ de 100 valeurs pour la pénalisation λ avec une norme �1/�2

● Résolue avec l’algorithme Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)



Bayesian Network

Réseau Bayésien : modèle graphique probabiliste orienté

– Variables aléatoires discrètes : discrétisation par bootstrap en au plus 3 valeurs

Méthode des kmeans

Modèle de mélange gaussien+
Niveau d'expression

Niveau d'expression

(Vandel, PhD 2012)



Bayesian Network

Réseau Bayésien : modèle graphique probabiliste orienté

– Variables aléatoires discrètes

– Probabilité jointe factorisée par un produit de 2p probabilités conditionnelles

– Graphe dirigé acyclique (Directed Acyclic Graph (DAG))

– Apprentissage de la structure par maximisation de la vraisemblance marginale

● Fonction de score globale Bayesian Dirichlet equivalent uniform (BDeu, ESS λ)

● Décomposable en fonctions locales par variable
– Précalcul des scores locaux, au pire 22p-1

● si n=463 alors au plus 4 parents (BIC/BDeu, Campos & Ji, JMLR 2011)
● En pratique, limite fixée à 2 parents max 

(p=143 : ~1min pour 2 parents, 1h pour 3 & ~2M scores locaux à λ=10-7, >100h pour 4)

NP-dur



Bayesian Network

Expressions

Précalcul
score BDeu

∀i
Ei: {(parents, score),…} 

Génotypes
Ensembles candidats

(gobnilp)

https://www.cs.york.ac.uk/aig/sw/gobnilp


Bayesian Network

Expressions

Contraintes
biologiques

● E
i
 →//// M

j

● M
i
 →//// M

j

Précalcul
score BDeu

∀i
Ei: {(parents, score),…} 

Génotypes
Ensembles candidats

(gobnilp)



Bayesian Network

Expressions

Contraintes
biologiques

● E
i
 →//// M

j

● M
i
 →//// M

j

Précalcul
score BDeu

∀i
Ei: {(parents, score),…} 

Génotypes

λ∈{10-20,5.10-20,10-19,5.10-19,…,5.10-1,1,2,…,10}

Ensembles candidats

(gobnilp)

Grille de 50 valeurs



Bayesian Network

Expressions

Contraintes
biologiques

● E
i
 →//// M

j

● M
i
 →//// M

j

Précalcul
score BDeu

∀i
Ei: {(parents, score),…} 

Génotypes

λ∈{10-20,5.10-20,10-19,5.10-19,…,5.10-1,1,2,…,10}

MINOBS

Ordre
0

Ensembles candidats

Recherche locale
10sec / 5min

ELSA

Recherche complète
2min / 20min

Ordre
i

DAG*

(gobnilp)

Grille de 50 valeurs

https://github.com/kkourin/mobs
https://gkatsi.github.io/elsa-ijcai21.tar.gz


Bayesian Network

Expressions

Contraintes
biologiques

● E
i
 →//// M

j

● M
i
 →//// M

j

Précalcul
score BDeu

∀i
Ei: {(parents, score),…} 

Génotypes

λ∈{10-20,5.10-20,10-19,5.10-19,…,5.10-1,1,2,…,10}

MINOBS

Ordre
0

Ensembles candidats

Recherche locale
10sec / 5min

ELSA

Recherche complète
2min / 20min

Ordre
i

DAG*

(gobnilp)

50 bootstraps
+ ordre aléa.

Grille de 50 valeurs



MINOBS

Recherche locale itérative dans l’espace des ordres

– Ordre des variables → meilleure structure compatible
(facile à trouver avec scores locaux précalculés)

– Voisinage : insertion et 2-swap

– Algorithme génétique
(20 individus, hill-climbing with tabu list, order-based crossover, mutation)

(Lee & Beek, Proc. CCAI 2017)



ELSA
(Trösser et al., IJCAI & JFRB 2021)

Recherche complète dans l’espace des ordres

– Algorithme de séparation et évalutation

– Redémarrage à chaque meilleur ordre trouvé



Score commensurable d’une arête

● Bootstrap : B =50 jeux de données obtenus par tirage aléatoire avec remise des échantillons 

m ∈ {Lasso, BayesNet, PE-MRF}, sauf pour

– Findr : score w = score u = probabilité a posteriori d’une arête 

– RandomForest : score = score d’importance

– OLS : score = 1 – p-valeur

● Ranking : tri des arêtes suivant leur score (w et u) → rang moyen r ∈ {0,1}

= 1  si E
i
 → E

j
 prédite

= 1  si M
i
 → E

j
 prédite



Méta-analyse

Fisher’s inverse chi-square test

S
ij
 : score final de la régulation du gène i vers le gène j

� 6 
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Qualité de l’apprentissage sur données simulées

AUPR(meta) :     0.3486
AUPR50(meta) : 0.3146



Contribution des méthodes à la méta-analyse

démo

AUPR50 Individual 
contribution to 
meta-analysis

Single method All - All except one

findr 0.2594 3.48%

randomForest 0.2377 0.91%

PE-MRF 0.2194 -1.39%

geneBayesNet 0.2142 1.3%

lasso 0.2024 -0.89%

OLS 0.1758 -0.34%

Meta-analysis

All methods 0.3146

All / {lasso,PE-MRF} 0.3308

{findr, lasso, 
randomForest}

0.3259

https://elisemaigne.shinyapps.io/contribution_methods/


Challenge DREAM5… and DREAM6

DREAM6
Net5-Conf2-DS34-900SH

900 individuals, 1000 genes

AUPR(BN): 0.305

DREAM5
Net1

999 indiv.,     1000 genes, 2048 edges

(Vignes et al., 2011)

AUPR(meta): 0.65

AUPR(meta): 0.482

AUPR(findr): 0.547
AUPR(GENIE3): 0.58

(Wang&Michoel, 2017)

(Huynh-Thu et al., 2013)

(Allouche et al., 2014)
p=n=



ELSA versus MINOBS

* moyennes sur 100 * 2500 runs (Xeon 2,5GHz 20-core server)

+ moyennes sur 2250 runs (λ max = 5) (Xeon 3GHz 20-core server)

T moyennes sur  2250 runs (λ max = 5) (Xeon 2,5GHz 20-core server)

2p variables |scores| Temps max.
MINOBS/
ELSA

Temps
CPU total

ELSA
> MINOBS

ELSA
optimum

Données 
simulées*

286 11K 10s / 2min 1h 23,3% 97,6%

Données 
réelles+

346 117K 5min / 15min 20h 35,4% 75,6%

Données 
réelles 
étenduesT

698 327K 15min / 5min 2j 22,4% 44,2%

DREAM5T 2000 277K 1h / - 20j
(13j scores)

0 % 0%



Sélection du nombre d’arêtes qui minimise la densité
du sous-graphe obtenu à partir des sommets connectés

Analyse

minimum à 64 arêtes

http://genoweb.toulouse.inra.fr/~emaigne/SUNRISE/analyze_density.html#Graphique_pour_l%E2%80%99article


Analyse de la densité

Données réelles Données réelles étendues
minimum à 106 arêtes minimum à 192 arêtes

Analyse

file:///home/sdegivry/T%C3%A9l%C3%A9chargements/results_meta_20210705_density_geneBayesNet.html


Analyse de la densité

minimum à 542 arêtes



50% d’erreurs : triangles & arêtes doubles

Autres erreurs : mauvaise orientation ou 
manque de gène(s) intermédiaire(s)

Réseau faiblement connecté

arête juste
arête fausse

arête manquante

Analyse des erreurs dans les réseaux appris



Réseau appris sur données réelles du tournesol

105 gènes 
connectés par
106 régulations

3 hubs liés au 
stress abiotique
dans l’arabette



Nouvelle liste de 180 gènes à partir du réseau précédent

Sélection des nouveaux gènes

● sources potentielles du réseau
● cibles potentielles du réseau
● paralogues des gènes du réseau

démodémo (données 2018)

http://genoweb.toulouse.inra.fr/~emaigne/SUNRISE/anim_with_legend_20182020.html
http://genoweb.toulouse.inra.fr/~emaigne/SUNRISE/anim_with_legend_2018.html
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Conclusion et perspectives

● Modèles graphiques probabilistes

– Faible amélioration sur les données simulées

– Probabilité d’une arête versus probabilité d’un graphe (bootstrap, grille λ ?)

– Méthode exacte dans 75% des cas sur notre jeu de données réelles

– Limitation de l’approche à 2 parents max. (temps/espace du précalcul)

● Réseau de régulation du tournesol

– Large composante connexe mais reste faiblement connecté (proche d’un arbre)

– Orientation des arêtes grâce à la génétique (génotypes)

– Analyse et validation biologique sur le jeu de données étendues
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