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Les gammes

� Vogt & Brocca: prépa Carnot Dijon

� Guy Lefort: cours INA + DEA Génétique quantitative 1967-1970

� Albert Jacquard: cours de probabilité au DEA de Génétique 
quantitative et appliquée 1969-1970

Charles Henderson (1973) Sire evaluation & genetic trends
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� Charles Henderson (1973) Sire evaluation & genetic trends

� Larry Schaeffer: cours Guelph 1979

� Charles Henderson: cours Landquart 1981

� Daniel Gianola: Jouy 1982; cours St Ferreol, 1984; Urbana: 1985-
1986 ; Madison 1995



Modèle linéaire mixte
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Modèle linéaire mixte
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Modèle linéaire mixte/Equations d’Henderson
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EMM/justification de CRH
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EMM/justification de CRH(suite)
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EMM/justification de CRH(suite)
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Contribution de CR Henderson
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ML des variances/ Algorithme de CRH (1973) type EM
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Algorithme EM
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Algorithme EM

� EM s’appuie sur le concept de données 
manquantes

� Cadre d’applications très vaste
� données incomplètes

� censure, modèles mixtes, données discrètes, 

� Mélanges (ex QTL), Chaînes de Markov

Nombreuses variantes
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� Nombreuses variantes
� ECM; ECME, Stochastic EM, SAEM, Monte Carlo 

EM, Nested EM, Slice EM,

� GEM, Gradient EM, EI (iterated)M, Metropolis EM,

� Structural EM, 

� Supplemented EM,

� Scaled EM, PX-EM,….

� Variational EM, etc…



EM/formulation générale
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EM/justification
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EM/justification
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( )

Application  à l'obtention des équations du REML 

avec qui permet d'élimi

   ∂ ∂ 

z = β,u

φφφφ φφφφ

ner automatiquement

les effets fixes par intégration (Foulley, 1993, J Dairy Sci). 

Technique efficace pour obtenir REML en GLMM et NLMM



EM standard
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EM standard (suite)
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Scaled EM
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Scaled EM
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Scaled EM par étapes
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Scaled vs EM Standard
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Fig1. Vitesse de convergence (nombre d’itérations) pour les algorithmes EM classique (croix) et « Scaled » 

(ronds) dans un dispositif de 100 familles de demi-frères de même taille (n) en fonction du rapport 

( )2 /R n n α= + où 
2 2

0 1/α σ σ=  est le ratio de la variance résiduelle à la variance entre familles.  



Scaled EM: effets aléatoires corrélés
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Scaled EM: effets aléatoires corrélés
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Si  observé, on a le modèle linéaire 
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Scaled vs EM standard
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PX-EM
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11 12 21 22
-2) calculer , , ,  cot t t t
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mme avec scaled EM
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Exemple PX vs EM0
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PX-EM

-Algorithme PX-EM REML à partir des équations du modèle mixte d'Henderson

 (Foulley & van Dyk, 2000)

-One step late PX-EM (van Dyk, Tang, 2003)

-A priori de Gelmann (2006) sur les composantes de variance

-PX-EM SAEM pour les modèles non linéaires mixtes (Lavielle, Meza,2007)
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et modèles probit-normal (Meza, Jaffrezic & Foulley, 2009)

-Estimation REML de matrice de variance covariance après réduction de dimension

 (Meyer, 2008)

-Approche bayésienne des modèles à équations structurales (Demeyer, 2011)

-Algorithme PX-EM REML pour les modèles linéaires mixtes d'analyse factorielle

avec application aux études GxE (Diffey, 2012; Diffey et al, 2014)



Hétérogénéité des composantes u: GxE

* * *

, , e,

Variabilité génétique des caractères dans différents milieux

Foulley, Hébert, Quaas, 1994; Robert-Gran
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Liens étroits avec les modèles d'analyse factorielle (ex Meyer, 2009)ij i j ijg fλ δ= +



Modèles structuraux et relations fonctionnelles
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2
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Dempster et al 19Application à l'expérience de toxicologie de 
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Modèle mixte structural

( ) ( ) ( )

' '2

E

lo

xtension du modèle structural à des effets "aléatoires"

g i i iσ = + qp δ v
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( ) ( ) ( )' '

1

',..., ,..., '  ~ 0, ou ~ ,

Foulley, San Cristobal, Gianola & Im 1992, CSDA

Foulley & Quaas, 1995, GSE

k K k id kξ=v v v v v 0 ΞvN N



Modèle mixte structural/autres références

Même idée dans 

-X. Lin, 1997, Biometrics

-Goldstein's multi-level analysis: Browne et al, 2002, CSDA

11/06/2014 JL Foulley-I3M- Applibugs 32

-Double Hierarchical GLM: Lee & Nelder, 2006, JRSS

-Generalized Additive Model for Location, Scale and Shape: 

 Rigby & Stasinopoulos, 2005, Appl. Stat



Application à l’analyse de gènes différentiellement exprimés

( )2

Model for expression level of gene 1,.. , in replication 1,...,

and condition  (typically 1,2)
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0 1 2 1 1 2Hypothesis testing H " "  H " "

Moment estimation by ge

i i i ivsµ µ µ µ= ≠
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2 2

.1
ˆne / 1  

too imprecise & low power of detection of differently expressed genes
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Application à l’analyse de gènes différentiellement exprimés

( )

( ) ( ) ( )2 2 2 2 2 2

1 2
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ˆln ln  with / ; 2 / 1

ˆ ˆ
Welsch's stat  Jaffrezic, Marot & Foulley (2007)
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1 2

1 2 2 2

1 1 2 2

ˆ ˆ
Welsch's stat  Jaffrezic, Marot & Foulley (2007)

ˆ ˆ

: R package http:/SM /crV r aa

i

i i
i

i i i i

T T
n n

ν

µ µ

σ σ− −

−
= ≈

+

n.r-project.org/ compared with  

SAM (Tusher et al, 2001),VarMixt (Delmar et al, 2005), Limma (Smyth, 2004)



Modèles non linéaires mixtes (NLMM): Ex données de croissance

� Expérience de Ricard à l’INRA de sélection 
divergente sur le poids à 2 âges: 8 et 36 semaines

� 5 lignées:

� +-(HL); -+ (LH)
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� +-(HL); -+ (LH)

� ++(HH); --(LL)

� Témoin  (C)

� Données=3058 contrôles effectués sur 265 
femelles à la dernière génération 



NLMM: Ex données de croissance/profils d’ensemble

Observed growth curves
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NLMM: Ex données de croissance/variabilité entre lignées

Mean growth curves
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NLMM: Ex données de croissance/variance résiduelle

Effect of age on residual variances
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NLMM: Ex données de croissance/modèle
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NLMM: Ex croissance/graphe

for(k IN 1 : 5)

R[1:3,1:3]

a

gamma[k]
beta[k]

alpha[k]

tau[1:3,1:3]

mu[i,1:3] phi[i,1:3]

name: eta[i,j] type: logical link: identity

value: phi[i,1]*exp(-exp(-phi[i,3]*(x[j]-phi[i,2])/100))
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for(j IN 1 : n)
for(i IN 1 : K)

x[j]

w eta[i,j]

tauR[i,j]

Y[i,j]

eta[i,j]



NLMM: Ex croissance/graphe/code 
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NLMM: Ex croissance/comparaison de modèles
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Hétéroscédasticité dans les modèles à seuils

1

McCullach, 1982, Foulley & Gianola, 1996; Jaffrézic Robert Foulley, 1999

Soit   probabilité de réponse  pour une observation  de la strate  

(.) CDF de N(0,1)

j i j i

ij

i i

ji j r i

τ η τ η
π

π

σ σ
−− −   

= Φ − Φ   
   

Φ
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(.) CDF de N(0,1)

i
η

Φ

( ) ( ) ( )
' ' *

' ' ' ' ' '

1

Inférence a posteriori , 20

http://w3.jouy

09, Computational Methods & Programs in Biomedicine

; ln 

 

 ou ln ~ ,

et 1ir i i i ir ijr j ir

i i i i i i i i i

jl e y lσ τ τ

σ σ

−

=

= + + = ⇔ < ≤

+ = +

Foulley & Jaffrézic

x β z u p δ q v p δ q Γq

x β z u

N

.inra.fr/unites/miaj/public/matrisq/Contacts/applibugs.ressources.html

Application par Whegang et al (2010) Essais randomisés antipaludiques



Détection de loci sélectionnés

Modèle dit de Wright-Fisher intégrant 

Cf Crow-Kimura (1970), Crow (1986), 

Rousset (2007) 
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Fréquence de cet allèle au locus i dans la pop j
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Fréquence de cet allèle au locus i dans la pop j

Proportion d'immigrants dans la population j (par génération)

0) | ~
ij i

ij

j

ij

i
a

p

p B n

λ

=

=

( ) ( )( )

( )

( ) ( )( )
1

, | , ~ Beta , 1

 (fréquence dans le gene-po

  1)

Marginale après intégration de : | , ~ Beta -

o

Binomiale

l)

Var 1 1

ij

ij ij i ij

j ij ij i ij ij i ij i

ij i

ij i i ij

F

p p x x x

E p x

p x

a x

x

p

λ λ λ

λ

λ

−

−

=

= − +
14243



Détection de loci sélectionnés

( ) { { {
 

2 2

1/

2)Modèle logistique sur 
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sous l'hypothèse de neutralité  ne dépend pas de 
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Détection de loci sélectionnés

( ) ( )

( )

( )

2 2 2

) approche  du Lasso Bayésien (Park & Casella, 2008)

~ 0,  | ~ Exp   / 2,  =paramètre de pénalité

la marginale | ~ DE (Andrews & Mallows, 1974)

γ~ ,  par ex ½, 0 (essai d'application en 2

i iid
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G 008)
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( )γ~ ,  par ex ½, 0 (essai d'application en 2u v u v= ≈G 008)

Ces modèles sont maintenant appliqués pour la détection des marqueurs 

dans la sélection QTL-MAS végétale  (Fang et al, 2012,TAG) et animale

(Legarra et al, 2011; Colombani et al, 2013)



Détection de loci sélectionnés
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A priori sur la dispersion des effets aléatoires
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A priori sur la dispersion des effets aléatoires
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DIC vs Déviance marginale 
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Calcul de la vraisemblance marginale

( ) ( )
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( ) ( )

Thermodynamic integration (end of the 70's)

Ripley (1988),Ogata (1989), Neal (1993) 

"Path sampling" (Gelman & Meng, 1

|f dπ∫ y θ θ θ

998)

Lartillot & Philippe (2006) "Annealing-Melting"

Friel & Petit (2008) "Power Posteriors"



Vraisemblance fractionnaire
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, |   0 1 (O'Hagan, 1995 )
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Vraisemblance marginale/ex Pothoff

( ) ( )( )0 0

int

: subscript for individual 1,.., 25 (11girls+16boys)

: subscript for measurement at age (8,10,12,14 )

1)Purely Fixed Model

8

2)Random intercept mod
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j t yrs
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14243 14243

( ) ( )( )0 0
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8

3)Random intercept & slope model assuming independent effects

ij i i j iji
y x x t eaα α β β= + + + + − +
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3)Random intercept & slope model assuming independent effects
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V. marginale/Ex Pothoff/a priori
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0 0Fixed effects: , , , ~ U(inf,suα α β β

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )( )

2 2 2 2

*
1 1

p)

Var (Covar) components:

0, then i) ~ U 0, , same for ~ U 0,

or ii) ~ InvG 1, ,same for ~ InvG 1,

0, then i) ~ U 0, , ~ U 0, , ~ U -1,1

or ii) ~ , for 

with dim( ) 1 and 
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a a b b

ab a a b b
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σ σ σ ρ

ν ν
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− = ∆ ∆
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( )( )
 known location parameter 

*Take care as Winbugs uses another notation ie ,W ν νΣ



V. marginale/Ex Pothoff/comparaison de modèles
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Résultats/a priori fractionnaire (b=0 vs 0.125) 
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Mes ouvrages de référence
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Epilogue

� « Pour bien connaître les choses, il faut en savoir le détail; 
et comme il est presque toujours infini, nos connaissances 
sont toujours superficielles et imparfaites»

La Rochefoucault (1678) Maximes, No 106

11/06/2014 JL Foulley-I3M- Applibugs 58

� « Recherche: partir de ce que l’on croit savoir et tirer sur le 
fil en souhaitant qu’il se brise. »

J Rostand (1959) Carnet d’un biologiste, Stock
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Quelques pronostics pour les 1ers matches de la coupe du monde
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