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Les modèles en réseaux
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Principes de base
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Modèles en réseaux

Idée de réseaux entre variables observées
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Modèles en réseaux

Proche d'autres types de modèles…

Principal cas d'application : nombreuses mesures collectées, 

pas de statut clair VI/VD, analyse exploratoire des relations
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Modèles en réseaux

Un réseau a :

➢ Des nœuds (nodes : variables observées)

➢ Des arêtes (edges : relations entre variables), avec

• Une direction (ou pas)

• Un poids (ou pas)

• Un signe (ou pas)
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Modèles en réseaux

➢ Réseaux directionnels : directed acyclic graphs

➢ Conditions : pas de relations réciproques, pouvoir spécifier le

sens des relations

➢ Utile dans le contexte de réseaux temporels

➢ Réseaux non-directionnels : cas d'application plus général
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Modèles en réseaux

Les arêtes peuvent être…

➢ Non pondérées (binaires 1/0)

➢ Pondérées de façon à représenter :

• Les corrélations simples entre variables (mais

potentiellement expliquées par une autre variable)

• Les corrélations partielles entre variables : relation

entre X et Y en contrôlant pour tous les autres nœuds

(absence de relation == indépendance conditionnelle)
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Modèles en réseaux

➔ Pour chaque nœud :

régression multiple sur tous

les autres noeuds
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Modèles en réseaux

Réseau non dirigé d'arêtes représentant des associations entre paires 

de variables en contrôlant toutes les autres variables :

Pairwise Markov Random Fields

• PMRF pour corrélations partielles entre variables numériques :

Gaussian Graphical Model (GGM)

• PMRF pour associations (relations log-linéaires) entre variables

binaires : Ising model

• PMRF pour mélange de variables

nominales/ordinales/numériques : Mixed Graphical Model

(MGM)
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Modèles en réseaux

➢ Les corrélations sont rarement strictement nulles

➔ peu lisible et peu parcimonieux

➢ Principe de régularisation : fixer les corrélations trop petites à zéro
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Modèles en réseaux

➢ Solution intuitive : régulariser en fixant r à 0 si p>.05 (mais problème

de comparaisons multiples)

➢ Solution efficace : régulariser en appliquant une pénalité globale qui

fixe les corrélations les plus petites à 0

• Méthodes les plus courantes : dérivées de LASSO (Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator) - fixer un seuil tel que la somme

des |corrélations| est inférieure à ce seuil

• Un paramètre λ contrôle la régularisation (λ = 0 : aucune pénalité)

• λ généralement sélectionné par extended BIC
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Modèles en réseaux

➢ Extension de LASSO à Graphical LASSO (glasso) : paramètre γ estimé à

partir de la matrice de corrélations plutôt que des données brutes

• Gestion des données manquantes

• Possibilité de travailler sur une matrice de corrélations

polychoriques – gestion des variables ordinales
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Modèles en réseaux
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Indicateurs
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Modèles en réseaux

➢ Quatre types d'indicateurs dans un réseau :

• 1. Pour le réseau dans son ensemble : ajustement

global (EBIC), connectivité globale (somme des |poids|

des arêtes)…

• 2. Par arêtes : indicateur de poids

• 3. Par nœuds : différents indicateurs de centralité et de

variance expliquée

• 4. Par groupes de nœuds : communautés
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Modèles en réseaux

3. Centralité d'un nœud :

➢ Degree centrality : nombre d'arêtes pour ce nœud

➢ Strength centrality : somme des |poids| des arêtes pour ce nœud

➢ Closeness centrality : distance pondérée par rapport à tous les autres

nœuds (à quel point ce nœud sera-t-il affecté rapidement ?) ➔ peu

stable ?

➢ Betweenness centrality : nombre pondéré de chemins les plus courts

possibles qui passent par ce nœud (à quel point ce nœud est-il

important pour relier le reste du réseau ?)➔ peu stable ?

➢ Clustering coefficient : proportion de voisins du nœuds qui sont

connectés entre eux

➢ Etc. exemple d'un nœud haut en clustering et bas en strength centrality
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Modèles en réseaux

Pourcentage de variance d'un nœud expliqué par le reste du réseau 

(prédictibilité) :
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Modèles en réseaux

4. Détection de communautés : exploratory graph analysis
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Modèles en réseaux

Importance de quantifier l'incertitude autour des paramètres estimés 

(poids des arêtes, centralité) : intervalles de confiance par bootstrap

Remarque : du fait de la régularisation, l'IC à 95% ne contient pas 

forcément la valeur vraie 95% du temps (e.g. régularisation à 0)
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Exemples
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Modèles en réseaux

library("bootnet")

Ncor <- estimateNetwork(dataset, default="cor")

Npcor <- estimateNetwork(dataset, default="pcor")

Nglasso <- estimateNetwork(dataset, default="EBICglasso", tuning=0.5)

plot(Ncor, title="correlations", title.cex=1.4, node.width=2)

plot(Npcor, title="partial correlations", title.cex=1.4, node.width=2)

plot(Nglasso, title="glasso EBIC", title.cex=1.4, node.width=2)
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Modèles en réseaux
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Modèles en réseaux

lay <- averageLayout(Ncor$graph, Npcor$graph, Nglasso$graph)

plot(Ncor, title="correlations", title.cex=1.4, node.width=2, layout=lay)

plot(Npcor, title="partial correlations", title.cex=1.4, node.width=2 , layout=lay)

plot(Nglasso, title="glasso EBIC", title.cex=1.4, node.width=2 , layout=lay)
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Modèles en réseaux
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Modèles en réseaux

plot(Ncor, title="correlations", title.cex=1.4, node.width=2, layout=lay, 

maximum=1)

plot(Npcor, title="partial correlations", title.cex=1.4, node.width=2 , layout=lay, 

maximum=1)

plot(Nglasso, title="glasso EBIC", title.cex=1.4, node.width=2 , layout=lay, 

maximum=1)



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

27
Modèles en réseaux
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Modèles en réseaux

Network<-estimateNetwork(dataset, default="EBICglasso", tuning=0.5)

Network$graph
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Modèles en réseaux

vechs(Network$graph)
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Modèles en réseaux

Network<-estimateNetwork(dataset, default="EBICglasso", tuning=0.5)

Results1 <- bootnet(Network, nBoots = 1000, nCores = 8)

plot(Results1, labels = T, order = "sample", CIstyle="quantiles")
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Modèles en réseaux

Network<-estimateNetwork(dataset, default="EBICglasso", tuning=0.5)

centralityTable(Network, standardized=F)
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Modèles en réseaux

Network<-estimateNetwork(dataset, default="EBICglasso", tuning=0.5)

centralityPlot(Network, standardized=F)
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Modèles en réseaux

Results2 <- bootnet(Network, nBoots = 1000, nCores = 8, type = "case")

plot(Results2, perNode=T)
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Modèles en réseaux

library("EGAnet")

EGA(dataset)
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Recommandations et extensions
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Modèles en réseaux

Quelle taille d'échantillon ?

Quelle complexité du modèle ?

Blanken et al. (2022) :

• pas plus de ~30 nœuds

• plusieurs centaines de participants

• la taille d'échantillon requise augmente quand le nombre

réel d'arêtes diminue (e.g. 30 nœuds & 10 arêtes : N=341)
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Modèles en réseaux

Quelle taille d'échantillon ?

Quelle complexité du modèle ?

Si le nombre de participants est trop petit : perte de

puissance (beaucoup de liens fixés à 0), mais surtout le

réseau sera très instable

➔ La réplication sur un échantillon différent donnera des

résultats différents, même si le "vrai" réseau est identique

➔ Problème de stabilité/réplicabilité (cf. partie suivante)
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Modèles en réseaux

Attention aux effets de suppression
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Modèles en réseaux

Attention aux effets de suppression

X2 :

faible (noir)

moyen (bleu)

élevé (rouge)

• Pour une valeur donnée de X2, la relation entre X1 et X3 est négative

• En tenant constante X2, un sujet haut en X1 est forcément bas en X3

• Puisque X2 est très corrélée à X1 et X3, il est impossible d'être haut à la fois 

en X1 et en X3 pour une valeur moyenne de X2
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Modèles en réseaux

Attention aux effets de suppression

X2 :

faible (noir)

moyen (bleu)

élevé (rouge)

➔ Pas forcément de signification psychologie : le phénomène peut se 

produire juste parce que les corrélations entre variables rendent certaines 

combinaisons de scores improbables (~paradoxe de Simpson)
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Modèles en réseaux

Les analyses en réseaux ne sont rien d'autre qu'une 

série de régressions multiples

➔ Et les conditions d'application ?

• Normalité des résidus – attention aux valeurs extrêmes !!!

• Homoscédasticité (comment la tester ?)

• Absence de multicolinéarité : pas de relations trop importantes

entre nœuds (si rXY est trop élevée, instabilité des paramètres

estimés et risque accru d'effets de suppression)



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

42
Modèles en réseaux

Nombreuses extensions possibles

➢ Réseaux et groupes distincts : Fused Graphical Lasso (FGL)

➔ estimation conjointe dans >= 2 groupes

➔ régularise la complexité ET la différence entre groupes

➔ estime sur N=200 au lieu de n=100 et n=100
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Modèles en réseaux

Nombreuses extensions possibles

➢ Réseaux et groupes distincts : Network Comparison Test

Trois tests inférentiels de l'équivalence entre plusieurs réseaux

• invariance de la structure du réseau : "aucune arête n'est

significativement différente"

• invariance du poids d'une arête : "cette arête en particulier

n'est pas significativement différente"

• invariance de la connectivité globale : "la somme des

|arêtes| n'est pas significativement différente"
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Modèles en réseaux

Nombreuses extensions possibles

➢ Réseaux et interactions avec une variable continue :

moderated network analysis

• "Est-ce que le lien entre deux nœuds varie en

fonction d'un troisième nœud ?"
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Modèles en réseaux

Nombreuses extensions possibles

➢ Réseaux intra-individuels (T >= 100, N >=1) :

graphical vector auto-regression (GVAR)

• Temporal : les mesures à t prédisent les

mesures à t+1

• Contemporaneous : les mesures à t se

prédisent entre elles (en contrôlant l'effet

du temps)

• Between-persons (si N > 1) : les mesures

moyennes pour un sujet se prédisent

entre elles
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Modèles en réseaux

Nombreuses extensions possibles

➢ Réseaux & SEM – mais coût de calcul prohibitif pour

un grand nombre d'items
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Modèles en réseaux

Nombreuses extensions possibles

➢ Meta-analytic gaussian network aggregation (à effets

fixes, effets aléatoires)
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La modélisation de variables formatives
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Réalisme Constructivisme

Intelligence

Variables formatives
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Réalisme : 
variable latente réflexive

Constructivisme :

variable latente formative

Test  1 Test  2 Test  3

Performance
d'intelligence

Contrôle 
cognitif

Mémoire 
de travail

Stratégie 
utilisée

δ δ δ

ζIntelligence

Variables formatives
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Variables formatives

L'intelligence comme propriété émergente d'un système de 

processus complexes en interaction dans un contexte donné :
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Variables formatives

Process overlap theory (Kovacs & Conway, 2016)
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Variables formatives

Dans un réseau : pas de variables latentes !
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Variables formatives

➢ Indécidabilité de la solution correcte ?
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Variables formatives
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Variables formatives

SEM vs réseau : que donne une variable latente dans le 

cas d'un réseau ?

Génération de données :

- 1 variable latente

- 10 variables manifestes (r=.65 avec la variable latente)
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Variables formatives
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Variables formatives
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Variables formatives
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Variables formatives

SEM vs réseau : que donnent deux variables latentes 

dans le cas d'un réseau ?

Génération de données :

- 2 variables latentes

- 10 variables manifestes (r=.65 avec la variable latente) x2
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Variables formatives
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Variables formatives
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Variables formatives
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Variables formatives

La corrélation partielle entre deux variables peut-elle 

indiquer la quantité de processus spécifiques communs ?

Génération de données :

- 30 processus aléatoires (gaussiens)

- 10 variables, chacune formée de la somme de 5 processus communs 

+ 10 processus pris au hasard
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Variables formatives
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Variables formatives

Corrélation 

vechs : r = .98

Corrélation 

vechs : r = .85
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Stabilité et généralisabilité



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

68

➢ La stabilité est l'un des principaux problèmes des analyses

en réseaux

• Manque fréquent de puissance statistique

• Effets de suppression peu prévisibles et pas stables

• Tendance à l'overfitting

➢ Solution partielle : analyse en bootstrap…

➢ …mais quid de la réplicabilité dans un autre échantillon ?

La généralisabilité
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La généralisabilité

Simulations sur N=50 (tuning=0.2)
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La généralisabilité

Simulations sur N=100
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La généralisabilité

Simulations sur N=200
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La généralisabilité

Simulations sur N=1000
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La généralisabilité

➢ Qu'en est-il de la réplication des résultats dans des

groupes différents avec des niveaux d'aptitude

différents, passant la même version du test (même

nœuds) ?

➢ Qu'en est-il de la généralisation des conclusions à des

versions différentes du test (nœuds différents) ?
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La généralisabilité

Quels indicateurs possibles ?

➢ Réplication sur groupes discrets :

• Fused graphical lasso + Network comparison test

• Corrélation entre matrices de poids (coefficient de similarité)

➢ Réplication à travers les valeurs d'une covariable :

• Moderated network analysis

➢ Généralisation à une version différente du test :

• Analyse de communauté

• Différence d'indices de centralité pour les subtests en commun
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Un test de généralisabilité

sur les échelles de Wechsler



corentin.gonthier@univ-nantes.fr

76

WAIS4 (N=726)
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~80) : 

réseaux de corrélations estimés séparément
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~80) : 

réseaux glasso-EBIC estimés séparément
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~80) : 

corrélation entre les matrices de poids

mean(vechs(corTable)) 

r = .61
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~80) : 

network comparison test (comparaisons locales)

NCT(WAIS4_1_00, 
WAIS4_2_00, 
test.edges = TRUE, 
edges='all')

…x 9 groupes à comparer 2 à 2
… = 36 comparaisons (FWER)

➔% d'arêtes différentes
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~80) : 

network comparison test (valeurs p pour comparaisons globales)
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~80) : 

fused graphical lasso (FGL)
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La généralisabilité

Réplication à travers les groupes d'âge (N~140) : 

fused graphical lasso (FGL)
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La généralisabilité

Réplication avec l'âge comme covariable continue :

mgm(WAIS4, ruleReg="OR", moderators=1)

mgm_mod$interactions$indicator

showInteraction(object = mgm_mod, int = c(1,3,6))

Age-BLD-MAT

Age-LNS-PIC
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La généralisabilité

Réplication avec l'âge comme covariable continue :

condition(object = mgm_mod, values = list('1' = 18))…
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La généralisabilité

Généralisation à travers six versions de l'échelle
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La généralisabilité

WAIS-R
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La généralisabilité

WAIS-III
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La généralisabilité

WAIS-IV
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La généralisabilité

WISC-III
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La généralisabilité

WISC-IV
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La généralisabilité

WISC-IV (louvain)
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La généralisabilité

WISC-V
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La généralisabilité

WISC-V (louvain)
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La généralisabilité

Indices de centralité : strength centrality

mean r = .47
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La généralisabilité

Indices de centralité :

Betweenness centrality : mean r = .30

Closeness centrality : mean r = .58

Estimated influence : mean r = .51
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