N

N

Modeles statistiques précoces et robustes pour
I’estimation de la concentration d’agents biologiques
dans un systéme de surveillance en continu dans
I’environnement
Abou Keita

» To cite this version:

Abou Keita. Modeles statistiques précoces et robustes pour l'estimation de la concentration d’agents
biologiques dans un systéme de surveillance en continu dans environnement. Informatique [cs]. INSA
de Rouen, 2014. Francgais. NNT: 2014ISAMO0017 . tel-01127408

HAL Id: tel-01127408
https://theses.hal.science/tel-01127408
Submitted on 7 Mar 2015

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01127408
https://hal.archives-ouvertes.fr

INSTITUT NATIONAL
‘ | DES SCIENCES
| APPLIQUEES
ROUEN

Normandie Université

Vlitis

Laboratoire Informatique,
du Traitement de I’Information et des Systemes

Normandie Université
INSA de Rouen

THESE
en vue de 1’obtention du titre de
Docteur en Sciences de ’INSA de Rouen

Présentée et soutenue par
Abou KEITA

st sfe sl sfe sfe sl sfe sfe sl sfe sfe sfe sfe sfe sie sfe sfe sie sfe sfe sie sfe sfe sie sfe she e sfe sfe e sfe s e sfe she e sfe sl sfe sfe shesfe sfe sl sfe sfesesfe sfe shesfe sfeshesie s

Modeles statistiques précoces et robustes pour I’estimation de la
concentration d’agents biologiques dans un systeme de

surveillance en continu dans I’environnement
sk sk e sk s s st s sk sl sk e sfe s sfe s sl sk sl sle sl sfe s sfe s sl se sl sfe st sfe s sfe sk sl sfe s sfe s sl s sl sfe sl sfe s se sk s

These dirigée par Stéphane CANU et Romain HERAULT
préparée au LITIS de I'INSA de Rouen, Projet GENEASE
15/12/2014

Jury :

Rapporteurs :  NUZILLARD Danielle CReSTIC, Université de Reims

Champagne Ardenne

BEAUSEROY Pierre - LM2S, UTT Troyes
Directeur : CANU Stéphane - LITIS, INSA de Rouen
Encadrant : HERAULT Romain - LITIS, INSA de Rouen
Examinateurs : PORTIER Bruno - LMI, INSA Rouen

BRUN Luc - GREYC, ENSICAEN Caen

AGENCE NATIONALE DE LA RE(HERCHR






« Cela semble toujours impossible, jusqu’a ce
qu’on le fasse »

Nelson Mandela

A ma femme,
A ma famille et
A mes ami(e)s.






Remerciements

Tout d’abord, je souhaite exprimer toute ma gratitude a mon directeur de these
Monsieur CANU Stéphane et 2 mon encadrant Monsieur HERAULT Romain. Ils
ont dirigé et encadré ’ensemble de mes travaux de recherches. Je salue la perti-
nence de leurs suggestions et remarques tres constructives, leurs précieux conseils
et expertises dans de nombreux domaines techniques et scientifiques : informa-
tique, statistiques, optimisation, traitement d’image, etc... Leur disponibilité et leur
étroite collaboration durant la réalisation de cette these m’ont permis d’approfondir
mes connaissances dans leurs domaines d’expertises.

Je souhaite également remercier :

— les membres du jury pour leur disponibilité et I'intérét qu’ils portent a mes
travaux de recherches ;

— les membres du Laboratoire Informatique du Traitement de 1’Information et
des Systemes (LITIS) pour leur appui.

Je donne une mention spéciale a chacune des personnes qui ont ceuvré de leur
meilleure fagon pour me fournir du support et de 1’assistance dans I’aboutissement
de mes études et tout le long de mon séjour en France pour concrétiser mon projet
d’études supérieures. Sans aucun doute, je n’oublierai pas les meilleurs moments
que nous avons partagé dans un cadre soit amical, soit universitaire, soit profession-
nel. Je tiens a dire une fois de plus, merci a Yannick TCHAPTCHET, Babacar
NDIAYE, Olivier OKITANGOMO SHONDA, Adja Maimouna SOUMARE,
Coumba BA, Cheikh Mouhamed DIOP, Boubacar TRAORE, Mr et Mme KA,
Leaticia ADER YA, Cynthia GIRANEZA, Jean Claude TWAGIRAMUNGU,
Alioune GUEYE, Birane GAYE, Mr et Mme BAL, Alioune NDIAYE, Moussa
DIOP et Maniang GUISSE.

Je remercie tout particulierment ma famille, principalement a mes adorables
parents sans qui cette expérience n’aurait jamais été possible. Merci a mes freres et
sceurs pour leur réconfort et leur encouragement.

Je garde le meilleur pour la fin en remerciant du fond du coeur ma femme,

Ndeye Marianne KEITA, pour sa présence, son appui moral, sa patience et ses
corrections apportées a ce manuscrit. Merci mon astre !

Abou KEITA






Table des matieres

Introduction générale

1 PCR et techniques de détection du cycle repere

1.1

1.2

1.3

Principe de la réaction en chaine par polymérase . . . . .. ... ..
1.1.1 Définitions de quelques notions biologiques . . . . . . . ..
1.1.2 Cadre géneraldelaPCR . . .. ... .............
1.1.3  Techniques associées . . . . .. ... .. .. .........
1.1.4 PCR quantitative (@PCR) . ... ... ... .........
Fluorescence . .. ... .. ... ... ... ... ...
1.2.1 Présentation d’un signal de fluorescence issu d’une qPCR .
1.2.2  Fluorescences issues de la puce microfluidique . . . . . . .
1.2.3  Principe du recalage d’image . . . ... ... ........
Conclusion . . .. ... ... ... ..

2 Modeéeles et techniques de détermination d’un cycle repére

2.1

2.2

2.3

Modele théorique et estimation de la quantité de molécules cibles .
2.1.1 Modele théorique . . . . ... ... ... ..........
2.1.2 Estimation de la quantité de molécules initiales . . . . . . .
Comment déterminer un cyclerepere? . . ... ... ... .....
2.2.1 Modeles géométriques . . . . . ... ... ...
2.2.2 Modeles globaux . ... ....... ... ... .....
Conclusion . . . ... .. ... .. ...

3 Filtrage erreurs de mesures et modele des fluorescences

3.1

32

33

Modele représentatif de la fluorescence issue delagPCR . . . . . .
3.1.1 Problématique . . . .. ... ... ... ... ... .. ...
3.1.2 Filtrage des observations aberrantes . . . .. .. ... ...
3.1.3 Modele représentatif de la fluorescence . .. ........
Résultats expérimentaux . . . . . ... ... ... ... ... ... ..
3.2.1 Présentationdesdonnées . . . . ... ... ..........
3.2.2 FErreursdemesures . ... ..... ... ... .. ...
3.2.3 Décroissance au début de la fluorescence . . ... ... ..
Conclusion . . ... ... . . .. .. . e

4 Méthode statistique de détection de changements

4.1
4.2

Introduction . . . . . . . ...
Méthode du CUSUM . . . . . . ... e

[eolo RN |

49
50
50
51
56
59
59
60
61
63



iv Table des matieres
42.1 Lerapportde vraisemblance . . . . .. ... ......... 67

422 LaregleduCUSUM ... ....... .. ... .. ...... 68

423 Algorithme du CUSUM .. .................. 75

43 Calibration . . ... ... .. ... 78
43.1 Choixdeh .. ... ... e 78

4.3.2 Fixation des parametres m et b de la régression . . . . . . . 80

4.4 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . ... 81
4.4.1 Evaluer la précision des mesures . . .. ........... 81

442 Robustesse delaregledu CUSUM . ... .......... 85

4.5 Conclusion . . ... ... . ... 88
Conclusion et Perspectives 91
Bibliographie 93
A Exemple de recalage d’images 99
B Détails des calculs 105
C Régression LASSO a noyau 109
D Modéele auto-regressif 123
E Figures complémentaires 127
F Publications 131



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

1.6
1.7

1.8

1.9

1.10

1.11

1.12
1.13
1.14

1.15
1.16
1.17

2.1

2.2

2.3

24
2.5

Table des figures

Schéma institutionnel. . . . . . . .. ... ...
Schéma fonctionnel. . . . . .. . ... ... ... ..
Planduthese. . . . . . . . . . ..

Fragment &’ADN! . . . . . ... ... ...
[llustration de I’expression génétique. . . . . . . ... ... ... ..
Reproduction cellulaire 2 . . . . .. ... ... ... .........
Etapes d’un cycle d’une PCR et enchainement des cycles 3.

6 échantillons de fluorescences disponible au LHVP de concentra-
tion initiale de différente formant d’une méme gamme. . . . . . . .
Allure d’une fluorescence issu d’une réaction de qgPCR. . . . . . . .
Représentation de la surface d’une puce microfluidique du
CEA-LETL . . . ...
Exemple d’une série d’images expérimentales de la puce prise au
cycle 1,15,25et40 . ... ... . ...
Exemple de ROI pour chaque goutte d’une photo prise sur la puce
lors d’une expérimentation. . . . ... ... ... ...........
Fluoescences obtenues en calculant la moyenne, la médiane, I’écart
type et les quartiles des zones d’intéréts d’'une méme goutte de la
puce (le méme résultat est obtenu pour les autres gouttes). . . . . .
Principe général du recalage de ’image a recaler /,..., sur 'image
référence Iper.. . . . ..o
Principe du recalage d’image par imregister. . . . .. ... .....
Présentation des images avant le recalage. . ... ..........
Résultat du recalage de I’image source (photo) par rapport a
I’image cible (planpuce) . ... .. ... .. ... ... ... .
Résultat du recalage d’images sur un exemple de photo. . . . . ..
Résultat du recalage d’images un exemple de photo.. . . . . . . ..
Résultat du recalage d’images un exemple de photo.. . . . . . ...

[lustration du log linéarité de la quantité d’ADN initiale par rap-

port aux cycles reperes sur la gamme d’étalonnage de la figure (1.5).

Signal de fluorescence sur lequel sont appliquées les différentes
techniques énumérées ci-dessus pour déterminer ¢,.. . . . . . . . . .
Fluorescences non standards observées. . . . .. ... ... .....
Threshold method, ¢, =24,3. . . . ... .. ... ... ........
Comportement de la méthode du seuil sur une fluorescence avec
une erreur de mesure et une avec une décroissance au début. . . . .

10
11

13
15

16

17

18

20

21
23
25

26
28
29
30

33

34
35
36



vi Table des figures
2.6  Méthode du maximum de la dérivée seconde, ¢, =22. . . . . .. .. 38
2.7 Comportement de la méthode du crossing point sur une fluores-

cence avec une erreur de mesure et une avec une décroissance au

début. . ... 38
2.8 Exemple illustratif du Fit point method, nous trouvons un cycle

TEPRIE Cr = 23,0« o i e 39
2.9 Comportement de la méthode du Fit point method sur une

fluorescence avec une erreur de mesure et une avec une décrois-

sanceaudébut. . . ... .. L 40
2.10 Tlustration de la méthode sigmoidal curve fit method sur un

exemple de fluorescence. . . ... ... ... ... ... ... . ... 42
2.11 Comportement de la méthode du Fit point method sur une fluores-

cence avec une erreur de mesure et avec une décroissance au début. 43
2.12 Estimation de la fluorescence par le modele de Richards,

G =Cy=2219. . . . 44
2.13 Comportement de la méthode C\, sur une fluorescence avec une

erreur de mesure et une avec une décroissance au début. . . . . .. 45
3.1 TIllustration des deux problématiques liées au pré-traitement des

données : présence erreurs de mesures (a), décroissance au début

delafluorescence (b). . . ... ... ... . ... ... ... ..., 50
3.2 Illustration sur un exemple de fluorescence avec une erreur de me-

sure et le graphe des histogrammes des résidus estimés par la mé-

thode des moindres carrés et par larégression Ly. . . ... ... .. 54
3.3 Boite a moustaches d’un exemple de données. . . . ... ... ... 55
34 Modele représentatif des signaux de fluorescence

observation = tendance linéaire + sigmoide + bruit . . . ... ... 57
3.5 Exemple d’une fluorescence avec décroissance au début de la quan-

tification et son estimation par le modele (3.9). . . . . ... ... .. 58
3.6 Exemples de deux profiles de fluorescence de la LHVP.. . . . . .. 60
3.7 Exemples de deux fluorescences de 'IRSEM. . ... ........ 60
3.8 Illustration d’observations aberrantes sélectionnées par la méthode

de la boite a moustaches sur trois fluorescences. . . . .. ... ... 62
4.1 Comportement de I’inducteur du CUSUM correspondant a un

changement sur I’espérance d’une distribution gaussienne avec une

Variance Constante. . . . . . . . . ..o i e 72
4.2 Comportement de la fonction de décision g appliqué sur 1’échan-

tillon gaussien précédent avec un changement sur I’espérance. . . . 73



Table des figures vii

4.3

4.4

4.5

4.6
4.7
4.8

4.9

Al

A2
A3

A4

C.1

C2
C3

E.l

E.2
E.3
E.4

[lustration du comportement en ligne de I'indicateur du CUSUM
(a gauche) et de de la fonction de décision CUSUM (a droite) ap-

pliqué sur I’exemple précédent pour h=49. . ............ 74
[lustration de I’approximation spline cubic sur I'indicateur du
CUSUM. . . 75

[lustration de la densité de probabilité de la fluorescence (1.6)
en considérant toute la fluorescence (a gauche) et en considérant
qu’une partie de la fluorescence (de la premiere observation jus-

qu’au déclenchement de I’alarme c,). . . . . . ... ... ... ... 75
Schéma illustrant 1’algorithme de détection de rupture . . . .. .. 78
Graphe du CUSUM pour une fluorescence donnée. . . .. ... .. 83

Log linéarité entre la concentration initiale (), et les cycles reperes
et comparaison des résultats obtenus par le LHVP et par le CUSUM. 84
Retard a la détection par rapport a h avec la méthode du CUSUM et
résidu moyen du log-régression des cycles reperes c,/dilution par
rapport a h avec la méthode CUSUM (comparé au 0.77 de I’appa-

reil). . .. e 87
Recalage d’une image source avec un effet de rotation par rapport

al’imagecible. . . . ... ... . ... . .. 100
Résultats obtenus apres le recalage. . . . ... ... ......... 101

Points de correspondance entre les deux images, superposition des
deux images avant le recalage et résultats obtenus apres le recalage. 102
Recalage d’une image source avec un effet d’agrandissement et de
rotation par rapport a I’image cible et résultats obtenus apres le

recalage. . . . . .. 103
Exemple d’un chemin de régularisation, les parametres 3 estimés

par rapport aux A, sur 10 variables. . . . . .. ... ... ....... 112
Exemple de sous-gradient de f(x) pour zg = —4detxg=0. ... .. 114
Résultats . . . . . . . ... 122

[lustration de la méthode du CSUUM appliquée sur des fluores-
cences avec erreurs de mesures et une décroissance au début de la

quantification PCR. . . .. ... ... ... ... o Lo 127
Ilustration sur 6 fluorescencesduLHP . . ... ... ... ..... 128
IMustration sur 5 fluorescencesdu CEA . . . . ... ... ... ... 129

Ilustration sur & fluorescences du Primacen . . ... ... ... .. 130






2.1

3.1

3.2

33

4.1

4.2
4.3
4.4
4.5

Liste des tableaux

Tableau récapitulatif des avantages, des inconvénients et la robus-
tesse des différentes méthodes de 1’état de 1’ art sur la détermination
ducyclerepere. . . . . .. . ... ...

Comparaison entre les méthodes sigmoides de I’état de 1’art et
notre modele sur une méme fluorescence avec un effet de décrois-
sanceaudébut. . . ... ... ...
Analyse des résidus de la régression L, et Lo par la méthode de la
boite a moustaches sur I’identification des erreurs de mesures. . . .
Résultats comparatifs des 3 modeles (notre modele, SCM, C,,)
pour représenter la fluorescence issuede lagPCR. . . . . . ... ..

Résultats calibrage sur les 12 courbes fluorescences brutes de la
LHVP. .
Résultats obtenus par le LHVP et parle LITIS.. . . ... ... ...
Plan de la plaque pour obtenir les fluorescences. . . . . .. ... ..
Robustesse obtenue par le CUSUM avec différentes valeurs de h. .
Comparaison des résultats obtenus par la méthode du CUSUM
en ligne par rapport a la méthode du seuil de I’appareil standard
(7500 fats Real-time PCR Systems of Applied Biosystems), pour
h=exp(1.5). . oo

82

88



X Liste des tableaux

Symboles et notations

Notations basiques

Notation Signification

c Numéro de cycle

J Indice liée au numéro de cycle

m,p Pente et ordonnée a I’origine de la droite de régression
R Ensemble des nombres réels

Y Variable de sortie

reR® Vecteur de variable d’entrée

x € R» Observation de x

X Variable aléatoire

€ Bruit

Notation pour la probabilité et les statistiques

Notation Signification

Ho Hypothese nulle

Hy Hypothese alternative

« Probabilité de rejeter a tord H,

0 Parametre caractérisant un changement sur les données
pa(.) Densité de probabilité de parametre 6

L(X;0) Fonction de Vraisemblance

Ly (X;0) Fonction de Vraisemblance sous I’hypothese H

s(X) Log rapport de vraisemblance

Notation pour la fluorescence

Notation Signification

PCR Plymerase Chain Reaction

qPCR PCR quantitative

F. Fonction représentant la fluorescence

O, Fonction représentant la fluorescence par notre méthode
Q. Quantité molécule d’ADN au cycle ¢

Qo Quantité de molécule d’ADN initiale

E Efficacité d’amplification

C1)y Cycle repere par la méthode sigmoide

Cy, Cycle repere par la méthode de Richards

SCM Sigmoid Curve fitting Method



Liste des tableaux xi

Notation pour la détection de changement

Notation Signification

CUSUM CUmulative SUMme (somme cumulée)

Crnag Cycle maximum

treg Cycle limite ou le pré traitement est effectué

0o Parametre avant changement

0, Parametre apres changement

Cr Cycle repere

Ca Cycle ou instant d’alarme

o Retard a la détection

o, () Indicateur du CUSUM (log rapport de vraisemblance des observations de ¢, a 7)

M; Valeur maximale de ®.. (/)

Jj Statistique de test ou fonction de décision

d Regle de décision

h Seuil de la regle du CUSUM

10,1 Espérance avant et apres changement

08,1 Variance avant et apreés changement
Autres

Notation Signification

IQR Ecart interquartile

Q1 1¢" quartile

Qs 3¢ quartile

err Erreur d’estimation de la fluorescence

3 Erreur d’estimation moyenne de la fluorescence

R? Ceefficient de détermination

Ies Image fixe ou de référence

Lcca Image en mouvement ou a recaler

13 Résidu moyen de la log régression

e Erreur d’estimation du k"¢ observation

MSE e Erreur de la cross validation moyenne

e Résidu

6] Parametre de la fonction sigmoide






Introduction

for biothrEat enviroNmental Analysis and SurveillancE (GENEASE) en

CETTE THESE s’inscrit dans le cadre du projet ANR* Génétic EquipemeNt
partenariat avec Bertin Technologies, CEA S et le LHVP®.

Contexte et positionnement de la problématique ’

L’émergence de la menace biologique est devenue une réalité, avec notamment
les attaques a I’ Anthrax en 2001, qui ont conduit en Octobre 2001 a la mise en place
du plan Biotox complétant le dispositif ORSEC (Organisation de la Réponse de
Sécurité Civile) de gestion des risques et de la crise face a une menace biologique.

Dans ce cadre, la détection la plus précoce d’une agression et sa caractérisation
de maniere fiable permet une réponse optimale en terme d’organisation de secours
et de dispositions a adopter afin d’en limiter les conséquences. Au moment de
I’élaboration du projet, il n’existait pas un tel systeme de surveillance et d’analyse
biologique de 1’environnement.

Ainsi, le projet GENEASE porte sur I’étude d’un systeme de surveillance et
d’analyse biologique en continu de I’environnement, compact et sensible. Cette
analyse se fait par une méthode de biologie moléculaire par la détection et I'iden-
tification de plusieurs agents biologiques simultanément. Le dispositif visé doit
intégrer 1I’ensemble des fonctions de la collecte d’échantillons a la prise de déci-
sion. Ce projet s’inscrit essentiellement dans 1’axe « gestion de crise » puisqu’il
porte sur I’étude d’un équipement mobile et portable de détection et d’identifica-
tion biologique.

De plus, cet équipement participe a la caractérisation de la typologie (gravité)
des victimes d’un attentat (conventionnel ou non conventionnel), et I’identifica-
tion du pouvoir contaminant des substances impliquées. Ceci est réalisé afin de
dimensionner des contremesures médicales et techniques en fonction des criteres
de gravité et du nombre de victimes concernées.

4. Agence Nationale de la Recherche

5. Commisariat 4 I’'Energie Atomique

6. Laboratoire d’Hygiene de la Ville de Paris

7. Tiré du document de soumission du projet ANR, GENEASE



2 INTRODUCTION

Présentation de la problématique et objectif

Le laboratoire LETI® du CEA développe des solutions technologiques
miniaturisées qui sont basées sur la micro-fluidique digitale par électromouillage.
Cette technologie permet de réaliser facilement les étapes fluidiques indispensables
a la réalisation de protocoles complexes. Parmi ces protocoles, nous avons le dé-
placement de gouttes (fragments d’ADN ), la formation de gouttes d’échantillons
ou de réactifs de volume controlé et le mélange rapide de deux gouttes uniquement
par contrdle électrique des électrodes.

Un signal de fluorescence issu de I’immuno-analyse est obtenu via une caméra
qui filme la puce « Smart Drop » : laboratoire sur puce. Ce signal est fonction de la
concentration de I’espece a qualifier dans la goutte analysée et correspondant a la
quantification par fluorescence d’une réaction d’amplification par PC'R (Polyme-
rase Chain Reaction). Ce dernier est une technique d’amplification d’un fragment
d’ADN par une réaction enzymatique (obtention suffisante d’ADN pour pouvoir
effectuer des analyses classiques).

(Bertin Technologies]

- Pilotage du projet
- Recueil du besoin
- Analyse systeme
- Brique de collecte
- Maquette instrumentale

(CEA)

-Traitement des données  -Brique de préparation -Besoin opérationnel
-Analyse des signaux -Brique de PCR -Evaluation
-Sondes biologiques

FIGURE 1 — Schéma institutionnel.

8. Laboratoire au sein du CEA qui concentre son activité sur les micro et nano technologies et
leurs applications aux systémes et composants de communication sans fil. Leur activité s’étale aussi
dans a la biologie, a la santé, a I’imagerie, et aux Micro-Nano Systemes (MNS).

9. Acide DésoxyriboNucléique



mélange purification fluorescence
, Puce Détection/quanti-
Biocollecteur Lyse microfluidique fication
Bertin CEA CEA LITIS

FIGURE 2 — Schéma fonctionnel.

Bertin Technologies a développé la brique de collecte associée a un systeme
de transfert de fluide. La collecte de I’échantillon est réalis€e par un biocollec-
teur miniaturisé qui aspire et concentre les particules contenues dans 1’air dans un
échantillon liquide. Le liquide est régulierement injecté via une pompe périlstatique
reliée a un réservoir de maniere a avoir un volume final d’échantillon toujours égal
a 1,5 mL. Un systeme de transfert de 1’échantillon permet ensuite via un piston
d’aspirer le collectat en méme temps que la solution de billes magnétiques afin
d’effectuer le mélange. Une fois I’ensemble du collectat aspiré, le mélange est en-
voyé vers la brique de préparation de I’échantillon.

Le CEA Leti a développé une maquette permettant de traiter un échantillon
de 1 mL afin d’en purifier ’ADN puis de la détecter par PCR quantitative. Un
protocole basé sur I’ utilisation de billes magnétiques avec des volumes adaptés a la
maquette a ainsi été développé. Le systeme complet a été validé sur deux especes
modeles : les bactéries Escherichia coli et Serratia marcescens. La préparation a été
effectuée avec une lyse chimique.

La brique d’analyse PCR, développée par le CEA, est effectuée avec une so-
lution technologique miniaturisée basée sur la micofluidique digitale par électro-
mouillage. Cette technologie permet de réaliser facilement les étapes fluidiques
comme le déplacement, la formation et le mélange rapide de gouttes par contrdle
électriques d’électrodes. Une fois la PCR réalisée sur cette puce, un signal de fluo-
rescence est obtenu.

Notre tache (LITIS) au sein du projet GENEASE est de mettre en place un
systeme qui détecte (ou non) la présence de 1’espece puis d’estimer sa concentra-
tion. Cette estimation est faite a partir des données de fluorescence via un indicateur
que nous appelons cycle repere (ou instant de rupture). Il s’agit donc d’intégrer dans
la méme approche la discrimination pour détecter et la régression pour qualifier.

En outre, le but est de construire un modele statistique qui, a partir de la seule
observation de la fluorescence d’une goutte, calcule une estimation du cycle repere
et en déduire une estimation de la concentration de I’espece a qualifier tout en
minimisant le retard a la détection. Le travail constitue a poser un modele statistique
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pour déterminer en temps continu a partir de quel instant on observe ce cycle repere
sur la fluorescence.

Contributions

Pour mettre en place une regle de décision sophistiquée pour la détection ou
non d’une espece biologique recherchée, cette étude est scindée en 4 chapitres : de
la définition de quelques notions biologiques, en passant par une présentation des
méthodes de I’état de I’art et en évoquant les problématiques jusqu’a la présentation
de la méthode utilisée et des résultats obtenus.

Chapitre 2

Chapitre 4

FIGURE 3 — Plan du these.

Chapitre 1 : Dans ce chapitre, nous présentons la réaction en chaine par poly-
mérase (PCR) et la fluorescence issue d’une PCR sur un appareil standard. Nous
évoquons aussi comment un signal de fluorescence peut étre obtenu sur une puce
microfluidique et comment les gouttes sur la puce peuvent étre guidées par recalage
d’image.



Chapitre 2 : Ce chapitre présente différentes techniques utilisées dans 1’état
de I’art pour déterminer un cycle repere de la fluorescence, étape nécessaire a la
quantification.

Chapitre 3 : Ce chapitre étudie un pré-traitement pour sélectionner et supprimer
des erreurs de mesures sur la fluorescence en analysant les résidus de la régression
L, et Ly par la méthode de la boite a moustache. En plus, nous allons proposer un
modele analytique représentatif d’une fluorescence en tenant compte de la décrois-
sance que 1’on peut observer sur la fluorescence au début de la quantification de la
PCR.

Chapitre 4 : Ce chapitre étudie la méthode statistique de somme cumulée, le
CUSUM, pour construire une regle de décision sophistiquée pour la détection (ou
non) de la présence d’une espece biologique recherchée tout en minimisant le retard
a la détection.






CHAPITRE 1

Présentation du signal de

fluorescence issu d’une réaction en
chaine par polymérase (Polymerase
Chain Reaction) et techniques de

détection du cycle repere
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issus d’une réaction en chaine par polymerase. Selon le comportement de

D URANT CETTE THESE, nous avons travaillé sur des signaux de fluorescence

cette fluorescence, nous pouvons par exemple déterminer la quantité ini-
tiale de molécule d’ADN d’une espece biologique recherchée. Seule une séquence
particuliere de I’ ADN est ciblée par le fluorophore émettant la lumiere. Ainsi nous
pouvons mesurer spécifiquement la quantité d’ADN (donc la concentration) d’un
virus, d’une bactérie, d’un anticorps, etc., méme si différents ADN se trouvent dans
I’échantillon initial.
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1.1 Principe de la réaction en chaine par polymérase

Au début des années 80, le diagnostic des maladies infectieuses et génétiques
étaient basées sur des sondes. Ces techniques nécessitent une culture biologique
pour augmenter le nombre de cellules ou d’organismes a déceler, mais cette culture
n’est pas toujours facile ou réussie [Schochetman et al., 1988]. Le processus
chimique de réaction en chaine par polymerase (PCR) a permis de ne plus dépendre
du processus biologique de culture. La PCR consiste en I’amplification in vitro de
I’ADN ou de ’ARN! [Erlich, 1989]. C’est un outil universel dans le domaine de
la biologie pour la détection des acides nucléiques. Avant de détailler le principe
de la PCR, nous allons d’abord définir quelques termes biologiques utilisés.

1.1.1 Définitions de quelques notions biologiques

L’unité fondamentale de tout organisme vivant est la cellule. Pour les euca-
ryotes (ce qui nous concernent), la cellule comprend essentiellement deux parties :
le cytoplasme et le noyau. Ce dernier contient les chromosomes ou se trouve une
molécule d’Acide DesoxyriboNucléique (ADN). Dans cette derniére est contenue
I’information génétique qui constitue le génotype d’un organisme. La molécule
d’ADN est composée de deux brins face a face formant une double hélice. Chaque
hélice est caractérisée par la succession de nucléotides ou bases azotées : Adénine
(A), Thymine (T), Guanine (G), Cytosine (C) (fig. 1.1). Entre chaque hélice, on
observe une complémentarité des bases azotées : T associée a A et inversement ; G
associée a C et inversement.

__ Colonne
sucre-phosphate

Adenine

Thymine

Guanine

Cytosine

A<T¢

FIGURE 1.1 — Fragment d’ ADN?

1. Acide RiboNucléique
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1.1.1.1 Expression génétique

L’expression génétique est un processus biochimique qui permet de traduire un
gene en protéines. Ceci se fait en deux phases (fig. 1.2) :

— Latranscription : de I’ADN vers I’ Acide RiboNucléique (ARN). Un seul brin
(ou hélice) d’ADN est utilisé pour la transcription. La molécule d’ARN est
construite par complémentarité au brin d’ADN.

— La traduction : de I’ARN vers une protéine.

N —
N —

Q—Q

S
Q—Q
S —

=—
Q—Q
S
S
Q—Q
Q—Q

TRANSCRIPTION

AUG UCA AGU UCCGCG

TRADUCTION

Protéine

FIGURE 1.2 — Illustration de I’expression génétique.

L’ ARN est aussi composée d’une succession de nucléotides : Uracile (U), Adé-
nine (A), Guanine (G) et Cytosine (C). On note que la thymine (T) du brin de
I’ADN devient I’uracile (U) en ARN.

2. DNA structure and bases PLsvg. Utilisable sous les conditions GNU Free Documentation
License.
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1.1.1.2 Reproduction cellulaire

La reproduction ou division cellulaire est le mode de multiplication de toute
cellule. Elle comporte deux catégories : la mitose (fig. 1.3(a)) et la méiose (fig.
1.3(b)). La mitose assure la naissance de cellules identiques a la cellule mere et la
méiose aboutit a la production de cellules sexuelles. Ainsi durant une reproduction
cellulaire, I’information génétique contenue dans I’ADN est recopiée.

Noyaux
ﬁlles II

Noyaux
il
filles ﬂ b

@la

d
— —_ —_ !
Two diploid Interphase Msiose |
DNA cefls éiose
i (Entracte)
e = Chromosomes ~ Méiose "
Mitosis homologues

(a) Etape du processus mitose (b) Etape du processus méiose

FIGURE 1.3 — Reproduction cellulaire 3

Dans ce qui suit, nous allons détailler le concept de la PCR. Reproduisant
les phénomenes a 1’ceuvre lors de la division cellulaire, I’ADN est multiplié ou
répliqué grace a I’ ADN polymérase qui est un ADN assurant la recopie de la méme
information génétique de la molécule d’ADN matrice a une nouvelle molécule avec
quelques erreurs de recopie.

1.1.2 Cadre géneral de la PCR

La réaction en chaine par polymérase appelée Polymerase Chain Reaction
(PCR) en anglais, est un concept technologique de multiplication en chaine
découvert par Kary Mullis en 1985 [Mullis and Faloona, 1987]. Une PCR per-
met d’obtenir, a partir d’un échantillon d’ADN peu abondant, d’importantes quan-
tités d’ADN. En quelques heures, le nombre de molécules d’ADN obtenues peut
atteindre des millions de copies suffisant pour une analyse ultérieure [Muyzer et al.,
1993].

La PCR consiste en une répétition de réactions chimiques en cycle qui abou-
tissent a chaque cycle au doublement de la quantité d’ ADN grace aux polymérases.
Ces dernieres sont des enzymes qui permettent la synthése du nouveau brin d’ADN.

3. National Institutes of Health, mitose, meiose, Wikipédia. Licence : domaine public.
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Avant la réalisation du premier cycle de la PCR, I’ADN est placé a température
ambiante et il est sous sa forme en double hélice. Cet état est appelé conditions
natives (étape 0 sur la fig. 1.4). Il s’en suit 1’étape intitulée Dénaturation initiale
qui ne sera réalisée qu’une seule fois avant le tout premier cycle (étape 1’ sur la
fig. 1.4). Elle consiste a chauffer a 95 °C pendant 10 a 15 min environ jusqu’a
déshybrider (séparer) les ADN double brin, de casser les structures secondaires,
d’homogénéiser le milieu par agitation thermique, d’activer les polymérases et de
dénaturer d’autres enzymes qui pourraient étre présents dans la solution.

Ensuite comme nous le montre la figure (1.4), nous répetons les 3 opérations
suivantes pour chaque cycle d’environ 1 min :

1. Dénaturation : Cette étape permet de déshybrider les ADN, d’enlever les
polymérases restantes et d’homogénéiser le milieu réactionnel avec une
température maintenue a 95 °C.

2. Hybridation : On fait varier la température entre 40 et 65 °C pour permettre
aux amorces de s hybrider (se lier) aux brins d’ADN matrices.

3. Elongation : Cette étape permet aux polymérases de synthétiser le brin

N

complémentaire de leur ADN matrice a une température qui remonte
légerement jusqu’a 72 °C.

:-'.‘Q.;‘ cycle #1 cycle #2 cycle #3 cycle #4

FIGURE 1.4 — Etapes d’un cycle d’une PCR et enchainement des cycles*.
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1.1.3 Techniques associées

Il existe plusieurs techniques associées a la PCR. Parmi celles-ci nous pouvons

citer :

a)

b)

d)

Reverse Transcriptase PCR (RT-PCR) : 1l s’agit d’'une PCR "classique"
réalisée sur un ADN complémentaire (ADNCc), qui est une copie d’'un ARN,
obtenue par une transcription inverse . Elle a été mise en place pour utiliser
les ARN comme matrice d’amplification de la PCR [Liu and Saint, 2002].
Elle peut étre utilisée pour la construction de plusieurs ADNc et pour la
construction de sondes d’ADN.

PCR multiplex : C’est un processus qui, avec 1’utilisation de trois amorces
(courtes séquences d’ARN ou d’ADN) au moins par réaction de PCR, permet
d’amplifier plus d’un ADN a la fois [Markoulatos et al., 2002]. Comme
exemple d’utilisation, la PCR-multiplexe a ét€ utilisée pour I’analyse des mi-
crosatellites (séquence d’ADN formée par une répétition continue de motifs
composés de 2 a 10 nucléotides) et les polymorphismes d’un seul nucléotide
(variation d’une seule paire de bases du génome entre les individus d’une
méme espece) [Hayden et al., 2008].

PCR en point final : C’est la premiere technique inventée pour mesurer la
quantit¢ d’ADN. La mesure se fait a la fin de tous les cycles d’ou le nom
de point final. Elle est nommée ainsi que depuis ’apparition de la PCR
quantitative (cf point suivant). Néanmoins, il n’y a pas de différence du point
de vue biologique entre ces deux concepts.

PCR quantitative (en temps réel) : Cette technologie est basée sur la détection
et la quantification d’un agent biologique pendant la réaction de la PCR a
partir d’un traceur fluorescent (voir sous partie suivante) [Ramakers et al.,
2003].

Pour notre travail, nous nous placons dans le cadre de la PCR quantitative que nous
allons détailler dans la sous partie qui suit.

1.1.4 PCR quantitative (qPCR)

C’est une technique destinée a mesurer la quantité d’ ADN initialement présente
dans un échantillon. A chaque cycle d’amplification, la quantité d’ ADN totale (am-
plicon) est mesurée grace a un marqueur fluorescent. Un suivi en temps réel de la
qPCR a chaque cycle est réalisé et le signal d’émission de la fluorescence obtenu
est représenté par une courbe (fig. 1.5) [Livak and Schmittgen, 2001]. Ce signal
permet d’obtenir une quantification absolue ou relative de I’ADN cible.

4. Ygonaar, PCR, Wikipédia. Licence d’utilisation : GFDL + CC-BY-SA
5. C’est la synthese d’un brin d’ADN a partir d’une matrice ARN.
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Intensité lumineuse de la fluorescence
A

Concentrations initiales

— A 1 10e5
— B : 10e4
1 103
s [) 1 10€2
1 10e1

F:0

Numéro cycle

FIGURE 1.5 — 6 échantillons de fluorescences disponible au LHVP de concentration
initiale de différente formant d’'une méme gamme.
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La quantité d’ADN initiale influe sur la position de la montée de la fluorescence
(cycle repere), les ci,i = 1,...,5, représentés sur la figure (1.5). Plus il y a de
quantité d’ADN initiale, plus la montée apparait plutot. Il n’y a pas de montée s’il
n’y a pas d’especes biologiques recherchées, comme nous pouvons 1’observer sur
I’échantillon F' ou la quantité initiale est égale a 0 (fig. 1.5). Nous allons utiliser
cette propriété de la montée afin de déterminer la quantité initiale d’ADN.

Matériels de PCR en temps réel : Le thermocycleur est un appareil
automatisant la réaction en chaine par polymérase. Il est couplé a un systeme de
détection de fluorescence appelé fluorometre. Parmi les matériels, nous pouvons
citer le Light Cycler™ qui est commercialisé par Roche Diagnostics. Il y a aussi
les ABI- Prism”™ 7000 qui sont fabriqués par Applied Biosystems et le RotorGene
Q commercialisé par Qiagen.

Dans la section suivante, nous allons présenter la fluorescence issue de la
quantification par PCR, ainsi que différentes méthodes pour déterminer un cycle
repere de la fluorescence.

1.2 Fluorescence

1.2.1 Présentation d’un signal de fluorescence issu d’une qPCR

Une fluorescence est un signal obtenu apres un suivi en temps réel d’'une qgPCR
(Réaction en Chaine par Polymérase quantitative). Les données de la fluorescence
sont collectées a chaque cycle de la PCR et représentent la quantité de produits
amplifiés au total [Ginzinger, 2002].

Si un signal de fluorescence possede une montée, on annote la montée par un
cycle repere ou cycle caractéristique. Ce cycle repere permet d’estimer la quantité
initiale ()¢ de la molécule d’ ADN amplifié.

Modele théorique : Théoriquement, la quantité de molécules produites par
PCR double a chaque cycle d’amplification suivant le modele ci-dessous
[Tse and Capeau, 2003] :

Qc=Qo 2° (1.1)

ol () est le nombre de molécules présentes a 1’origine, ¢ est le nombre de cycles
d’amplification et (). est le nombre de produits PCR présents au cycle c.
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Observations : Le modele théorique (1.1) représente mal la réalité
expérimentale. Le suivi en temps réel d’une réaction quantitative de la PCR
observée, nous donne une courbe schématisée sur la figure (1.6).

Fluorescence Phase

A Phase d'initiation - exponentielle
<~ > <> <>
| | | |
| |

Phase plateau

cycle #

FIGURE 1.6 — Allure d’une fluorescence issu d’une réaction de qPCR.

La fluorescence obtenue, est composée de trois phases : phase initiale (ou ligne
de base représentant I’intensité du bruit de fond de fluorescence), phase exponen-
tielle et phase plateau. Au début de la réaction et durant toute la phase d’initiation,
les réactifs ont une concentration trop faible. Puis durant la phase exponentielle,
I’amplification est réalisée de fagon constante avec un doublement du nombre de
produits PCR a chaque cycle. Suit enfin la phase plateau au cours des derniers
cycles d’amplification ot le taux d’amplification décroit a pres de zéro générant tres
peu d’amplicons. Cette décroissance est due a I’épuisement des différents réactifs
de la PCR et I'inactivation thermique partielle de I’ADN polymérase. On I’appelle
aussi I’effet plateau ou saturation.

Dans le cadre de cette these, nous avons aussi travaillé sur des fluorescences
issues de la puce microfluidique du CEA-LETI. La brique d’analyse PCR, déve-
loppée par le CEA, est composée d’une instrumentation mais aussi d’un consom-
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mable tres spécifique permettant de réaliser les réactions a des échelles de I’orde de
nL (gouttes de 64 nL). La méthode utilisée pour déplacer des gouttes, repose sur
le principe de I’électromouillage sur diélectrique, appelé EWOD (Electrowetting
On Dielectric). Les forces utilisées sont des forces €lectrostatiques. La goutte se
déplace sur un réseau d’électrodes, dont elle est isolée par une couche diélectrique
et une couche hydrophobe. Lorsque 1’électrode a proximité de la goutte est activée,
la goutte est attirée de fagon électrostatique sur la surface de cette électrode. Une
PCR est alors réalisée sur cette puce grace a la microfluidique qui est la science de
la manipulation des fluides a I’échelle micrométrique.

1.2.2 Fluorescences issues de la puce microfluidique

A chaque cycle de réaction, une photo est prise sur la puce microfluidique.
Nous n’obtenons pas alors directement la fluorescence. Pour ce faire, nous allons
utilisé le principe de recalage d’image pour trouver la position des gouttes sur la
puce (voir ci dessous).

Nous disposons d’une série d’images provenant de la puce miniaturisée dont le
schéma de surface est représentée sur la figure 1.7.

FIGURE 1.7 — Représentation de la surface d’une puce microfluidique du
CEA-LETI.
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Sur cette puce sont représentés différents compartiments (puits) dont 6 en allant
de droite a gauche sur sa partie supérieure et 7 sur sa partie inférieure. Ces 13
compartiments sont séparés par un bus (ligne horizontale au milieu de la puce) qui
est un passage pour les gouttes.

Un ensemble d’électrodes est répartie sur la surface de la puce. Les gouttes sont
transportées jusqu’aux puits par guidage électrostatique ou sera réalisée la réaction
par électro-mouillage. La Réaction en Chaine par Polymérase (PCR) est réalisée a
I’intérieur de ces puits ou sont placés des réactifs séchés. En effet, la fluorescence
est obtenue en calculant la moyenne sur une zone d’intérét de la goutte a chaque
cycle de réaction.

Nous ne disposons pas directement du signal de fluorescence mais d’une série
d’images de la plaque ou est effectuée la PCR (par exemple fig. 1.8).

Photo prise au cycle 1 Photo prise au cycle 15
Photo prise au cycle 25 Photo prise au cycle 40

FIGURE 1.8 — Exemple d’une série d’images expérimentales de la puce prise au
cycle 1, 15, 25 et 40

Ici les gouttes ont déja été guidées jusqu’aux puits contenant les réactifs sé-
chés. Un intervalle d’un cycle sépare les images [,, et [,,,1 (n > 1). Sur ces images
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FIGURE 1.9 — Exemple de ROI pour chaque goutte d’une photo prise sur la puce
lors d’une expérimentation.

(fig. 1.8), nous observons que I'intensité lumineuse des gouttes augmente au fur
du temps. S’il y a la présence de 1’espece recherchée, la luminosité de la goutte
marque une montée sur la fluorescence obtenue. Cet instant de montée caractérise
la quantité initiale de I’information génétique recherchée.

NB : Le cycle maximum est fixé souvent a 40 cycle. En effet, la qPCR en elle
méme ne contient que 40 cycles, les cycles supplémentaires servent de contrdle de
qualité et appartiennent a un autre test qui est réalisé apres les 40 cycles d’amplifi-
cation. Puis, il y a une prise de vue qui est réalisée a la fin de chaque cycle.

Le signal de fluorescence est obtenu via la puce da la facon suivant :

— fixation d’une Region Of Interest (ROI) sur la goutte (fig. 1.9),
— puis, on calcule la moyenne de la fluorescence sur la ROI.

Cependant, il nous semble intéressant d’avoir acces a plus d’information que seule-
ment cette moyenne. Ainsi, d’autres indicateurs statistiques sur la luminosité se-
raient utiles comme la médiane ou I’écart-type ou les quartiles pour calculer I’ins-
tant de rupture. La figure (1.10(a)) représente les indicateurs énumérées précédem-
ment. Notons que 1’axe des ordonnés représente la moyenne, la médiane, etc., de
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I’intensité lumineuse des pixels de la zone cible a chaque cycle. La médiane est
moins sensible au bruit et aux erreurs de mesure (probleme de chauffe ou mauvais
positionnement de la ROI) que la moyenne.

Nous connaissons la position des électrodes sur la puce grace a son plan. Les
gouttes se déplacant d’électrodes en électrodes, si on est capable d’avoir la super-
position du plan de la puce avec les photos prises lors de 1a PCR alors nous pouvons
déduire la position des gouttes. Pour ce faire, on va utiliser le principe de recalage
pour aligner les photos avec le plan de la puce.

Une fois le recalage réalisé, nous ne devons pas explorer I’ensemble d’une
image pour la détection des gouttes mais uniquement la ou se trouvent les
électrodes. On déduit alors la ROI pour chaque goutte et un ou plusieurs indica-
teurs statistiques sont calculés (par exemple 1’écart type, la médiane, les quartiles,
etc.). Afin de pouvoir traiter tous ces indicateurs, nous devons savoir ol se trouve
les gouttes sur notre dispositif de la PCR (puce). Pour cela nous allons appliquer
un recalage d’images.

1.2.3 Principe du recalage d’image
1.2.3.1 Approche

Le recalage d’images consiste a la mise en correspondance de deux différentes
images [Reddy and Chatterji, 1996; Wolberg and Zokai, 2000; Sarvaiya et al.,
2009]. En disposant de deux ou plusieurs images issues d’une méme source mais
pouvant étre de modalités différentes, le recalage consiste a faire une transforma-
tion permettant de passer d’une image source ou flottante a une autre appelée image
cible ou référence. Des lors, un certain nombre de questions se posent : quelles in-
formations utiliser pour guider le recalage ? Comment définir la ressemblance entre
les images ? Comment déformer une image ? Comment trouver la meilleure défor-
mation ? Ces questions menent aux quatre criteres caractérisant une méthode de
recalage [Brown, 1992; Barillot et al., 1994] :

— les attributs : ce sont les caractéristiques, extraites des images, qui permettent
de guider le recalage. On distingue les attributs extrinseques (par exemple des
marqueurs externes fixés a la main) et les attributs intrinseques (information
issue de I’image, comme par exemple les niveaux de gris ou des primitives
géométriques extraites) ;

— le critére de similarité : il définit une certaine distance entre les attributs des
images afin de quantifier la notion de ressemblance ;

— le modele de déformation : il conditionne la maniere dont I’'image est modi-
fide.

— la stratégie d’optimisation : c’est la méthode qui permet de déterminer la
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(a) Moyenne + ou — écart type des zones d’intéréts d’une goutte a chaque cycle.
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(b) Médaine et quartiles des zones d’intéréts d’une goutte a chaque cycle.

FIGURE 1.10 — Fluoescences obtenues en calculant la moyenne, la médiane, 1’écart
type et les quartiles des zones d’intéréts d’une méme goutte de la puce (le méme
résultat est obtenu pour les autres gouttes).
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Critére de similarité
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FIGURE 1.11 — Principe général du recalage de I’image a recaler /..., sur I’'image
référence I,.;.

meilleure transformation au sens d’un certain critére de similarité dans 1’es-
pace de recherche défini par le modele de déformation.

Notre objectif n’est pas d’étudier dans les détails le recalage d’images mais de
faire une présentation générale et présenter quelques techniques utilisées sur les
images dont nous disposons.

1.2.3.2 Techniques générales

Les composantes du systeme de recalage et leurs interconnexions sont présen-
tées sur la figure (1.11). Les données d’entrée de base pour la procédure de recalage
sont deux d’images : une qui définit I'image fixe ou de référence (/,.y) et I’autre
I’image en mouvement ou a recaler (/,.,). Le recalage d’images est traité comme
un probleme d’optimisation avec le but de trouver la représentation spatiale qui
aligne I’image a recaler sur I’'image fixe.

Sur la figure (1.11), les images F' et R sont construites par extraction des attri-
buts des images I,.s et [,..,. L'image R est déformée grace a une transformation
k. Un critere de similarité L permet de quantifier la ressemblance entre 1’'image
de référence et I’image déformée. La phase d’optimisation permet de trouver la
transformation optimale qui minimise L.
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En considérant le recalage d’une image I,.., : {2, —> R sur une image fixe
Ls : Q — R. Les supports 2, et 2y sont des sous-ensembles de R (d = 2
dans le cas d’images 2D, 3 dans le cas d’images 3D, etc.). s désigne un point du
domaine (2;. Le probleme de mise en correspondance des deux images consiste a
I’estimation d’une transformation k : {2y — 2, qui a chaque point de s de I’'image
fixe associe les coordonnées k(s) = s+ u(s) dans I’image a recaler ; u représentant
le champ de déformation.

Une étape primordiale est I’extraction d’informations pertinentes (attributs) des
images brutes (/,.; et I,..,) permettant de guider le recalage. [ et R sont donc
construites respectivement a partir de /¢ et I,..,. Une fois les informations ex-
traites, il s’agit de définir une fonction L permettant d’associer a F' et 2 R(k) une
valeur permettant de quantifier leur proximité ou bien leur ressemblance. Cette
fonction L, appelée aussi critere de similarité, devrait théoriquement étre minimale
(ou maximale selon le critere) lorsque I'image de référence et I’image a recaler
sont en parfaite correspondance.

La phase d’optimisation consiste enfin de trouver la transformation optimale k
qui minimise (ou maximale) la fonction L sur un espace d’ensemble de transfor-
mations /. Elle est formulée de la maniere suivante :

k = argmin L(F, R(k)). (1.2)

keH

Un état de I’art et une étude approfondie en matiere de recalage d’images sont
présentés dans la these de Vincent NOBLET [Noblet, 2006].

1.2.3.3 Méthodes utilisées

Nous nous sommes limités ici aux transformations rigides et nous nous conten-
tons qu’aux déformations suivantes :

— de position c’est-a-dire qu’une des images est décalée par translation affine
par rapport a 1’autre

— angulaire qui équivaut a un effet de rotation de 1’une des images par rapport
a ’autre

— d’échelle c’est-a-dire qu’une des images a un effet d’agrandissement (zoom)
par rapport a 1’autre

L’image peut avoir subi une ou toutes combinaisons de ces déformations.

Pour effectuer le recalage, nous allons utiliser la fonction imregister dite In-
tensity based image registration® se trouvant dans Image Processig Toolbox de

6. Fonction de recalage d’images : transformé une image 2D ou 3D, I, de sorte qu’elle soit
recalée sur une image J.
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matlab’.
Elle nécessite une mesure ou métrique, un optimiseur et un type de transforma-
tion (fig. 1.12) :

1. La métrique définit la mesure de similarité d’image pour évaluer la préci-
sion du recalage. Cette mesure de similarité d’image prend deux images et
retourne une valeur scalaire qui décrit la ressemblance de ces deux images.

2. L’optimiseur définit la méthodologie pour minimiser ou maximiser la mé-
trique de similarité.

3. Le type de transformation définit la représentation géométrique (translation,
affine, rigide et similarité) que porte le défaut d’alignement de 1’'image a
recaler avec I’image de référence.

DEEUT

Initiale
Type de matrice de Image & recaler Ima
. i LS ge
tra:ns formation tranisformatlon (initi :clle) de référence
¥ i 5 Image a recaler v
Image - Bilinéaire transformer Métri
transformation interpolation I
F
Valeur
de la métrique

b Optimiseur

Non

Nouvelle matrice de transformation

Oui

l

FIN

Imagerecalée
(résultat)

FIGURE 1.12 — Principe du recalage d’image par imregister.

A noter que cette méthode considére toute 1’image pour faire le recalage. Comme
nous pouvons le voir sur la figure (1.12), le processus commence en définissant
un type de transformation et une matrice de transformation déterminée en interne.
Ensemble, ils déterminent la transformation d’image spécifique qui est appliquée

7. http ://www.mathworks.fr/fr/help/images/ref/imregister.html
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a I’image a recaler avec une interpolation bilinéaire. Ensuite, la métrique compare
I’image a recaler transformée de 1’image de référence et une valeur de métrique est
calculée. Enfin, I’optimiseur vérifie une condition d’arrét (processus a atteint un
nombre d’itérations maximum atteint).

1.2.3.4 Traitement des images

Si le dispositif permettant de prendre les photos lors de la PCR est stable, c’est-
a-dire que la caméra permettant de prendre les photos ne bouge pas, alors le reca-
lage se fera uniquement sur la premiere photo. Dans le cas contraire, par exemple
vibration sur la caméra ou déplacement du dispositif en cours d’expérimentation,
il faudra faire le recalage a chaque nouvelle image.

En annexe A, nous avons fait un recalage d’images sur un exemple d’image
avec : une déformation angulaire, un effet d’agrandissement et un effet de rotation
et d’agrandissement.

Applications sur les images de la puce : Voici ci-dessous le plan initial de la
puce et une photo prise sur cette derniere lors d’une expérience (fig. 1.13(a) et fig.
1.13(b)). En superposant les deux images (fig. 1.13(c)), nous voyons bien que les
gouttes de la photo ne sont pas sur les puits du plan. Un recalage d’images entre
les deux est alors nécessaire (fig. 1.14).

Le plan initial de la puce est une image de 519 x 694 pixels et les photos de la
puce de 530 x 700 pixels. La photo (image source) a un effet d’agrandissement par
rapport au plan de la puce (image cible).

La figure (1.14) montre les résultats du recalage par la méthode imregister.
Nous constatons que le recalage de la photo sur le plan de la puce est bien réalisé.
Le méme résultat est obtenu sur les autres photos du méme expérience.

Nous représentons dans ce qui suit d’autres résultats du recalage d’images.
Nous disposons de 9 dossiers (données du CEA) contenant chacune des photos
prises sur la puce a chaque cycle de la réaction de la PCR. En faisant le recalage
d’images entre une photo et le plan de la puce, nous obtenons les résultats suivants
sur 3 dossiers (fig. 1.15, fig. 1.16, fig. 1.17).

Comme précédemment, le recalage d’images des photos sur I’image de la puce
est bien réalisé. Néanmoins, certaines gouttes peuvent ne pas étre dans leurs puits
(fig. 1.16). Ainsi, elles ne se placent pas sur la position des €lectrodes correspon-
dantes. La construction de leurs zones d’intérét se fera alors a la main.
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(a) Photo

(c) Superposition des deux images avant recalage

FIGURE 1.13 — Présentation des images avant le recalage.
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FIGURE 1.14 — Résultat du recalage de I’image source (photo) par rapport a I’image
cible (plan puce)

1.3 Conclusion

Nous avons présenté la réaction en chaine par polymérase (PCR) qui permet
d’obtenir plusieurs molécules d’ADN a partir d’une seule séquence particuliere
d’ADN. Différents types de PCR existent notamment la PCR en temps réel ou
quantitative (qPCR) qui est utilisée pour mesurer la quantité initiale (), de I’ ADN.

Grace a un marqueur fluorescent, émettant de la lumiere, qui réagit a I’ADN a
chaque cycle d’amplification, un signal de fluorescence est obtenu apres un suivi
d’une PCR en temps réel. La fluorescence est composée de 3 phases (initiations,
exponentielles et plateau) et caractérisée par un cycle repere ¢, qui est I'instant du
début de la phase exponentielle. A partir de ce cycle repére, nous pouvons estimer
la quantité initiale d’ADN grace a la relation log-linéaire entre () et c,.

Nous avons présenté le signal de fluorescence issu d’une puce microfluidique
du CEA-LETIL. Puis, nous avons utilisé la technique de recalage d’image basée sur
I’intensité des pixels pour obtenir les fluorescences en utilisant d’autres indicateurs
que la moyenne de la goutte (médiane, écart type et les quartiles). Les images a
recaler sont des photos prises sur la puce a chaque cycle et I'image de référence est
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le plan de la puce. De bons résultats sur le recalage sont obtenus en I’appliquant

sur les images.
Dans le chapitre suivant, nous allons présenter différentes types de méthodes

pour calculer un cycle repere de la fluorescence.
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(a) Photo

(c) Superposition des deux images avant recalage

(d) Superposition des deux images apres recalage

FIGURE 1.15 — Résultat du recalage d’images sur un exemple de photo.
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FIGURE 1.16 — Résultat du recalage d’images un exemple de photo.
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FIGURE 1.17 — Résultat du recalage d’images un exemple de photo.
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réaction en chaine par polymérase. Une fluorescence est caractérisée par

un cycle repere qui nous indique la présence d’un agent biologique recher-
ché. A Iinverse, s’il n’y a pas de cycle de repére, alors il n’y a pas de présence de
I’espece recherché. Dans ce chapitre, nous allons alors étudier différentes méthodes
de I’état de I’art qui calculent un cycle repere de la fluorescence. Nous présenterons
leurs avantages et leurs inconvéinents.

DAns le chapitre précédent, nous avons présenté la fluorescence issue d’une
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2.1 Modele théorique et estimation de la quantité de
molécules cibles

La quantit¢ de produit formé dépend d’'un facteur d’efficacité
d’amplification (£). Ce facteur est défini comme étant la proportion moyenne
des molécules d’ADN cible se dupliquant a chaque cycle d’amplification. En
réalité, I'effet plateau reflete une baisse de 'efficacité £ d’amplification. Elle
résulte en partie de I’inactivation thermique de I’ADN polymérase au cours des
derniers cycles du fait que les produits nécessaires a 1’amplification sont limités.
Defficacité d’amplification est comprise entre 0 (aucune amplification ne s’est
produite) et 1 (apres chaque cycle PCR, chaque molécule d’ADN cible a généré
deux amplicons, voir fig. 1.4).

2.1.1 Modéele théorique

L’introduction de ce facteur permet de déduire un modele représentant au mieux
la phase exponentielle par 1’équation suivante [Peirson et al., 2003] :

Qc=Qo(1+E.)° 2.1)

ou () représente la quantités de molécules initiale, F, I’efficacité d’amplification
u cycle c et (). la quantité de molécules amplifiée au cycle c.

Par convention F, est inférieur a 1 et varie entre 0.78 et 0.97 selon le gene
amplifié.

Si on considere que E. est constant quelque soit le cycle c alors on pose F := E..
En notant ¢, un cycle repere, I’équation (2.1) devient,

Qe, = Qo(1+ E)* (2.2)
En appliquant le log a gauche et a droite, nous obtenons
log Qc, =log(Qo(1+ E)) (2.3)
log Q.. =log Qo+ c.log(1+ E) (2.4)
log Qo = —log(1 + E).c, +log Q. (2.5)

ou ()., est le nombre de molécules amplifiées au cycle repere c,.

Nous retrouvons une relation log-linéaire entre la quantité de molécules cibles
Qo et le cycle repere ¢, [Rutledge, 2004; Pfaffl, 2001]. De ce fait si on connait
au moins 2 cycles reperes de 2 courbes avec leurs quantités initiales, on peut re-
trouver le ()y correspondant au ¢, d’une nouvelle courbe réalisée dans les mémes
conditions. La détermination de la quantité de molécules cibles (), sera alors faite
a ’aide d’une gamme de fluorescence (voir ci-dessous).
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2.1.2 Estimation de la quantité de molécules initiales

Pour estimer la quantité cible d’une molécule d’ ADN, on estime les parametres
inconnus F et (). dumodele (2.5) par régression linéaire. En effet, nous disposons
d’une gamme de fluorescences brutes pour lesquelles on connait leurs quantités
de molécules cibles () et leurs cycles reperes associés. Puis, on déduit pour une
nouvelle expérience et sous les mémes conditions de la quantification par PCR, la
quantité de molécules initiale. Ceci est illustré par I’équation (2.6) et la figure (2.1).

logQo=mc,.+p (2.6)
Qo = exp(m ¢, +p) (2.7)

ol m et p sont respectivement les estimations de —log(E + 1) et log(Q.., ).

logarithme quantité molécules cibles (Q0)

=@ Log concentration par rapport au cycle repére

—#— regression linéaire

Cycle repére (C)

FIGURE 2.1 — Illustration du log linéarité de la quantité d’ADN initiale par rapport
aux cycles reperes sur la gamme d’étalonnage de la figure (1.5).

Il n’existe pas de définitions uniques du ¢, et ce dernier n’est pas forcément un
entier. Les méthodes de détermination de ce dernier ne font pas toutes références
au méme point sur la courbe. Ce qui est important, est qu une fois une méthode
choisie, on reste constant (cohérent) de la création de la gamme a la mesure. Dans
ce qui suit, nous présentons différents types de méthodes pour la détermination
d’un cycle repere avec leurs avantages et leurs inconvénients.

2.2 Comment déterminer un cycle repere ?

L’ étape primordiale lors de la quantification d’une PCR est de déterminer un
cycle repere défini de fagon identique pour chaque courbe traitée afin d’estimer la
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concentration ou la quantité cible de la molécule d’ADN, cf équation (2.6). Nous
présenterons deux familles de méthodes déterminant le cycle repére. Une premiere
famille basée sur la géométrie de la courbe comprenant la threshold method, le
Crossing point et la fit point method. Une deuxieme famille, appelée modeles glo-
baux, basée sur la modélisation de la fluorescence : sigmoide curve method et C,,
method. Ces différentes méthodes seront présentées avec leurs avantages, leurs in-
convénients et leurs comportements sur diverses fluorescences. A noter que le cycle
¢, peut étre dans un espace continu méme si la fluorescence est discrete (intensité
d’amplification de la fluorescence mesurée une fois par cycle).

Comme illustration, ces différents types de méthodes seront appliqués sur une
méme fluorescence, représentée sur la figure (2.2).

251

0.5F

Intensité lumineuse de la fluorescence

C =7

. . . . . . . . .

5 10 15 20 25 30 35 40 45
# cycle

FIGURE 2.2 — Signal de fluorescence sur lequel sont appliquées les différentes tech-
niques énumérées ci-dessus pour déterminer c,.

Définitions : Avant de détailler les méthodes ci-dessus, nous allons définir
quelques termes.

1. On appelle détection en ligne d’un cycle repere, la détermination en temps
réel de ce cycle repere sans la connaissance du comportement complet de la
fluorescence.

2. Inversement, on appelle détection hors ligne, la détermination d’un cycle
repere avec la connaissance du comportement complet de la fluorescence.

3. On dit qu’il y a une fausse détection, lorsqu’un cycle repere est déterminé
sachant qu’il n’y en a pas.

4. On dit qu’il y a non détection, lorsqu’un cycle repere n’est pas déterminé
sachant qu’il y en a.
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L L L L L L L L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Cycle # Cycle #

(a) Avec une erreur de mesure (b) Avec une décroissance au début

FIGURE 2.3 — Fluorescences non standards observées.

5. Le retard a la détection 6 d’un cycle repere ¢, est le décalage de cycle entre
¢, et le nombres de cycles supplémentaires qu’il faut pour le détecter.

Sur les fluorescences expérimentales, nous pouvons observer deux probléma-
tiques : une présence d’erreurs de mesures (fig. 2.3(a)) et/ou une décroissance au
début de la fluorescence (fig. 2.3(b)). Les erreurs de mesures sont des vraies me-
sures et peuvent €tre causées par un probleme de chauffe (température) lors de la
PCR. Ainsi, pour chaque méthode, nous allons illustrer son comportement sur ces
deux problématiques (fig. 2.3).

2.2.1 Modeles géométriques

Les méthodes du modele géométrique déterminent le point repere en étudiant
les propriétés géométriques de la courbe de fluorescence.

2.2.1.1 Meéthode par seuillage

La méthode par seuillage (threshold method en anglais) est une technique dé-
finissant le cycle repere comme étant le nombre de cycles correspondant a 1’in-
tersection entre la courbe de la fluorescence et une ligne de seuil établie a priori
(fig. 2.4) [Kubista et al., 2006]. La ligne de seuil est réglable et placée au dessus
de I'intensité de fluorescence des premieres cycles de la qPCR. Elle correspond au
seuil de détection optique au dela duquel les observations sont dans la phase expo-
nentielle. Pour la figure (2.4), nous obtenons un cycle repere ¢, égale a 24, 3 et un
retard a la détection o nul (un cycle repere est déterminé des que la ligne coupe la
fluorescence).
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FIGURE 2.4 — Threshold method, ¢, = 24, 3.

Nous notons que pour appliquer cette méthode nécessite I’hypothese selon la-
quelle I’efficacité E doit étre identique dans tous les échantillons d’'une méme ex-
périence pour pouvoir fixer la ligne de seuil. En effet, plusieurs fluorescences sont
obtenues sur une méme gamme d’expérience et alors une seule ligne de seuil est
fixée pour déterminer les cycles reperes correspondants [Durtschi et al., 2007]. La
ligne de seuil est fixée par I'utilisateur et elle varie d’une gamme d’expérience a
une autre.

Avantages : La détermination d’un cycle repere par la méthode du seuil peut se
faire en temps réel. Aussi, étant donné que la ligne de seuil est placée au dessus
des premieres observations, cette méthode détermine un ¢, pour des fluorescences
avec une décroissance au début de la PCR (fig. 2.5(b)).

Inconvénients : Nous pouvons avoir des fausses alarmes sur des fluorescences
ou on observe des montées avant le cycle repere ou avec des erreurs de mesures
comme nous pouvons 1’observer sur la figure (2.5(a)). Dans ce cas la fixation d’une
ligne de seuil n’est pas appropriée. Il sera alors nécessaire de faire un pré traitement
pour supprimer les erreurs de mesures qui apparaissent sur la fluorescence (voir
chapitre 2).
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—e— Fluorescence
O Erreur de mesure

i ittty 4 - -ligne de seuil

Fluorescence
Fluorescence
©

cr

20 20
Cycle # Cycle #

(a) Méthode du seuil sur une fluorescence avec (b) Méthode du seuil sur une fluorescence avec
présence d’erreur de mesure. décroissance au début.

FIGURE 2.5 — Comportement de la méthode du seuil sur une fluorescence avec une
erreur de mesure et une avec une décroissance au début.

2.2.1.2 Maximum de la dérivée seconde

La méthode du maximum de la dérivée seconde (crossing point) est définie
comme €tant le cycle correspondant au maximum de la dérivée seconde de la fluo-
rescence [Durtschi et al., 2007]. Nous ne connaissons pas a priori la dérivée se-
conde et nous avons une courbe de fluorescence discrete. Nous allons utiliser les
techniques de différence finie basées sur les formules de Taylor pour estimer la
dérivée seconde de la fluorescence [Euvrard, 1994].

En appliquant cette méthode sur la fluorescence (2.2), nous obtenons le résultat
schématisé sur la figure (2.6). Nous avons un cycle repere ¢, = 22 et un retard a la
détection § = 45 — ¢, = 23. C’est une méthode tres utilisée dans le cas hors ligne.

Avantages : Elle a pour avantage de ne pas présupposer I’hypothese d’égalité
de E.

Inconvénients : La méthode du maximum de la dérivée seconde ne s’applique
pas en temps réel car le maximum n’est certain que lorsque tout le signal est connu.
En plus, la méthode montre ces limites pour des fluorescences avec la présence
d’erreurs de mesures ou avec une décroissance au début de la quantification (voir
fig. 2.7).

2.2.1.3 Modélisation des observations par la méthode des points ajustés

La méthode des points ajustés (fit point method) consiste a construire une ré-
gression linéaire au log de la phase exponentielle de la fluorescence. Le cycle ca-
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FIGURE 2.6 — Méthode du maximum de la dérivée seconde, ¢, = 22.
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(a) Maximum de la dérivée seconde sur une (b) Maximum de la dérivée seconde sur une
fluorescence avec présence d’erreur de mesure. fluorescence avec décroissance au début.

FIGURE 2.7 — Comportement de la méthode du crossing point sur une fluorescence
avec une erreur de mesure et une avec une décroissance au début.
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ractéristique c,, par la fit point method, correspond a I’intersection entre la droite
de régression et une ligne de seuil établie par 1’utilisateur comme indiqué sur la
figure (2.8).

=@ Log fluorescence
== Regression partie exponentielle

2 — - ligne de seuil b

-3+

Log intensité lumineuse de la fluorescence

5L 1 I I I I I

15 20 25 30 35 40 45
Cycle #

FIGURE 2.8 — Exemple illustratif du Fit point method, nous trouvons un cycle
repere ¢, = 23, 5.

Sur cette derniere, en appliquant la méthode des points ajustés, nous trouvons
un cycle repere ¢, = 23,5 et un retard a la détection 6 = 21, 5 cycles.

Comme pour la méthode du seuil, la fixation d’une ligne de seuil nécessite
I’hypothese selon laquelle I’efficacité d’amplification £ est la méme dans tous les
échantillons d’une méme d’expérience [Durtschi et al., 2007].

Nous allons donner le résultat sur la régression linéaire par la méthode des
moindres carrés et le détails du calcul sont fournis en annexe B.

— Régression linéaire par la méthode des moindres carrés : Soient
(zi,y;) e RxR,i=1,...,n; ol n est la taille des données. On cherche une
fonction f telle que y = f(z). Dans ce cas, le modele linéaire s’écrit :

Yi=Qo+a12; +&; Vizl,...,’I’L (28)

oll € = (&;);=1....» est un bruit gaussien centré ; ay et a; sont des parametres
réels inconnus.
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En posant a! = (ag, a1 ), I’estimateur des moindres a,;¢ de a donne le résultat
suivant,
anic = (2'2) 7%y (2.9)

ouZ =1 ety =(y1, - Yn).

Avantages : Avec comme objectif la détection hors ligne du cycle repere, la mé-
thode des points ajustés peut €tre utilisée. L’ avantage de cette méthode est I utilisa-
tion de I’ensemble du segment exponentiel pour déterminer le cycle caractéristique.
A noter aussi, que cette méthode marche sur des fluorescences avec une décrois-
sance au début ou avec une erreur de mesure (fig. 2.9) car elle n’utilise que la partie
exponentielle.

—e— Log partie exponentielle de la fluorescence
= Regression partie exponentielle

105F  mmmmmmmmm e - = = ligne de seuil
--------- ligne de seuil

—&— Log partie exponentielle de la fluorescence 104}
- Regression partie exponentielle

30 25
Cycle # Cycle #

(a) Fit point method sur une fluorescence avec (b) Fit point method sur une fluorescence avec
présence d’erreur de mesure. décroissance au début.

FIGURE 2.9 — Comportement de la méthode du Fit point method sur une
fluorescence avec une erreur de mesure et une avec une décroissance au début.

Inconvénients : Si on veut déterminer le cycle repere en temps réel tout en mi-
nimisant le retard a la détection, cette méthode ne sera pas adéquate. En effet, il
faudra plusieurs points d’amplification de la fluorescence pour identifier sa partie
exponentielle, construire sa courbe logarithmique et y faire une régression.

2.2.2 Modeéeles globaux

La détermination du cycle repere ¢, par des modeles globaux suit une démarche
identique :
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1. Nous formulons d’abord un modele théorique du signal de fluorescence
f(c, B) fonction du numéro de cycle ¢ et du parametre [3.

2. A partir des observations disponibles, nous estimons les parametres (5 du
modele.

3. Enfin, des parametre /3 nous en déduisons le cycle repere c,.

De part la forme en S de la fluorescence, nous déduisons qu’elle appartient a la
famille des fonctions sigmoides. La fonction sigmoide (dite aussi courbe en S) est
définie par :

1
1 +eBe

fre—f(c,B) =

avec 3 > 0 représentant la pente de la partie exponentielle de f.
On remarque que quand c tends vers +oo, cette fonction f prend une valeur
maximale égale a 1 et lorsque ¢ tends vers —oo, f est nulle.

Parmi ces modeles, nous avons les modeles
— Sigmoide (SCM),
— Richards (C,, method),
— Gompertz,
— Hill et
— Chapman.

Nous allons présenter le modele Sigmoide et le modele de Richards parce qu’ils
donnent une meilleure approximation de la fluorescence que les autres modeles en
se basant sur les travaux de Guescini et al. [2008].

2.2.2.1 Méthode d’ajustement de la courbe sigmoide

La méthode d’ajustement de la courbe sigmoide ou Sigmoid curve fitting me-
thod (SCM) décrite par Rutledge [2004] utilise le modele (2.10) suivant :

F
F=F+—28% .. Ve (2.10)

c=c1y

l+e %

— [ est la fluorescence issue d’une qPCR.
— Fmax est la valeur maximale de la fluorescence.
— Fj est le fond de la réaction de fluorescence (background fluorescence).

— cest le numéro de cycle.



42 Chapitre 2. Modeéles et techniques de détermination d’un cycle repere
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FIGURE 2.10 — Illustration de la méthode sigmoidal curve fit method sur un
exemple de fluorescence.

— ¢y, est le numéro de cycle du point d’inflexion de la courbe sigmoide. Le
point d’inflexion est un point ol on observe un changement de concavité
d’une courbe. En mathématiques, ¢’est le point qui annule la dérivée seconde,
si elle existe, de la courbe.

— k est la pente de la partie exponentielle de la courbe.
— &= {Ec}c=1,g,.,, est un bruit.

La sigmoid curve fitting method définit le cycle repere comme étant égal au para-
metre ci, [Durtschi et al., 2007].

Les parametres inconnus du modele (2.10) seront estimés en minimisant
I’erreur quadratique de ¢ par la méthode de descente du gradient conjugué. La
figure (2.10) illustre I’estimation des parametres du modele SCM sur 1’exemple
de la fluorescence (2.2). Nous obtenons, sur cet exemple, un coefficient de cor-
rélation R? proche de 1 et une faible erreur d’estimation de la fluorescence. Le
modele (2.10) représente alors bien ce signal de fluorescence. Nous obtenons un
cycle repere égale a 28,62 cycles et un retard a la détection égal a 16.38 cycles
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(=40 - 28,62).

Avantages : L’avantage de cette méthode est I’utilisation complete de la fluores-
cence donc I’identification d’un cycle repere est précis. On note aussi que cette
méthode ne nécessite pas I’hypothese d’égalité de L.

Inconvénients : La méthode SCM n’est pas applicable en ligne car I’estimation
des parametres du modele nécessite une connaissance complete de la fluorescence.
Comme nous pouvons le voir sur la figure (2.11), cette méthode représente mal la
fluorescence qui a une erreur de mesure ou une forme de décroissance au début de
la quantification.

—oe— Fluorescence —e— Fluorescence

—— Son estimation par le modele SCM

—e— Son estimation par le modele SCM

0 2
Cycle # Cycle #

(a) Sigmoide curve fitting method sur une fluo- (b) Sigmoide cure fitting method sur une fluores-
rescence avec présence d’erreur de mesure. cence avec décroissance au début.

FIGURE 2.11 — Comportement de la méthode du Fit point method sur une fluores-
cence avec une erreur de mesure et avec une décroissance au début.

2.2.2.2 Modele de Richards (C,, method)

La méthode C,, est une généralisation de la méthode sigmoide, elle consideére
la fonction de Richards [Guescini et al., 2008; Rutledge, 2004] qui modélise la
courbe de fluorescence par,

Fmax

7c—c1/2 d
l+e 7%

ou d est le coefficient de Richards (d > 0). Pour d = 1, on obtient le modele Sig-
moide précédent.

F.=Fy+ +en, Ve 2.11)

Comme précédemment, on estime les parametres (Fy, Fmax, cip, b, d) par la
méthode du gradient conjugué. Le cycle repere ¢, = C,, est I'intersection entre
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I’axe des abscisses et la tangente du modele au point d’inflexion ci/, de la courbe
de Richard. Le cycle repere C,, est égal a (voir annexe pour le détails des calculs) :

o= —Fb_FmaX(dﬂ)d(l_%( : )<k10gd+01/2)) (2.12)
Yo Fmax( d )d
k d+1

En appliquant cette méthode sur la fluorescence (2.2), nous obtenons les résultats
schématisés sur la figure (2.12).

35 ; T
O fluorescence /
3r Son estimation / .
© point d’inflexion /
25}
c —— tangente au point d’inflexion \
gl C. =22.1908 -0.06825
8 Yo =2.9027 |
8 | er-047069 | Cyp =28.0089 j
8 "~ R?=0.99685 | k=22429 |
g . d=1.0013
g ~
[
05F J
o J
//
_05 1 1 1 1 - 1 1 1 1 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45

FIGURE 2.12 — Estimation de la fluorescence par le modele de Richards,
¢, = Cy, = 22.19.

Comme pour la méthode SCM, la fonction de Richards représente bien ce si-
gnal de fluorescence issu de la qPCR. En effet, nous obtenons un coefficient de
corrélation proche de 1 et une faible erreur d’estimation de la fluorescence. La
méthode C), détermine un cycle caractéristique ¢, égale a 22.19 et un retard a la
détection de 17.81 cycle.

Avantages : Comme pour la méthode SCM, la méthode C,, ne nécessite pas 1’hy-
pothese d’égalité de I’efficacité d’amplification £. Aussi, I’estimation d’un cycle
repere est faite en considérant toute la fluorescence, d’ou la précision du cycle re-
pere.
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Inconvénients : L application de la méthode ', nécessite la connaissance com-
plete de la fluorescence pour bien estimer les parametres de leurs modeles. Ainsi
elle n’est pas efficace pour I’appliquer en ligne. On observe aussi que cette méthode
représente mal la fluorescence avec une erreur de mesure (fig. 2.13(a)) ou avec une
décroissance au début de la quantification (fig. 2.13(b)).

—e— Fluorescence
—e— Son estimation par le modele Cy0

—e— Fluorescence
—e— Son estimation par le modele Cy0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Cycle # Cycle #

(a) Cy, method sur une fluorescence avec (b) C,, method sur une fluorescence avec
présence d’erreur de mesure. décroissance au début.

FIGURE 2.13 — Comportement de la méthode C,, sur une fluorescence avec une
erreur de mesure et une avec une décroissance au début.

2.3 Conclusion

Plusieurs méthodes existent pour déterminer ce cycle repere avec leurs avan-
tages et leurs inconvénients (tab. 2.1).

Nous pouvons observer deux difficultés sur les données réelles de fluores-
cences, a savoir la présence d’erreurs de mesures et la décroissance au début de
la courbe. Excepté la fit point method, les autres méthodes de I’état de I’art étu-
diées ne sont pas robustes sur des fluorescences avec ces deux difficultés. De ce
fait, dans le chapitre 3, nous analyserons les résidus de la régression L, et L, par la
méthode de la boite 8 moustaches pour sélectionner et supprimer les erreurs de me-
sures que 1’on peut apercevoir sur des fluorescences. Puis, nous allons présenter un
modele analytique qui estime la fluorescence en tenant compte de la décroissance
au début de la courbe.

Ces différentes méthodes de I’état de I’art étudiées, ne donnent pas toutes ré-
férences le méme cycle repere. Le plus important est que les cycles reperes pour
chaque méthode soient cohérents sur une méme gamme de fluorescence. Chacune
de ces méthodes a des avantages et des inconvénients. Néanmoins, aucune ne per-
met de déterminer le cycle repere en ligne tout en minimisant le retard a la détec-
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TABLE 2.1 — Tableau récapitulatif des avantages, des inconvénients et la robustesse
des différentes méthodes de 1’état de I’art sur la détermination du cycle repere.
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tion. On étudiera dans le chapitre 4 une méthode statistique robuste, le CUSUM,
qui tient compte de ces contraintes.






CHAPITRE 3

Filtrage des erreurs de mesures et
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cence issue d’une qPCR (erreurs de mesures et décroissance). Ainsi, dans

ce chapitre, nous allons proposer une méthode robuste pour supprimer les
erreurs de mesure que 1’on peut rencontrer sur la fluorescence. Ensuite, nous allons
proposer un modele analytique pour représenter la fluorescence en tenant compte
de la décroissance au début de la fluorescence.

\ . .
! la fin du chapitre 1, nous avons constaté deux difficultés sur une fluores-



50 Chapitre 3. Filtrage erreurs de mesures et modele des fluorescences

3.1 Modele représentatif de la fluorescence issue de
la gPCR

3.1.1 Problématique

Nous avons vu au chapitre précédemment, qu’en appliquant une PCR associée
a un marqueur fluorescent sur un échantillon a analyser, nous observons une émis-
sion lumineuse appelée fluorescence qui est fonction de la quantité de molécules
initiales de 1’agent biologique recherché. Les biologistes affirment que les fluo-
rescences peuvent présenter des erreurs de mesures ou observations aberrantes et
une décroissance au début de la quantification lors de la phase d’initiation, due a
une dissociation du double brins d’ADN. De plus, la présence d’erreurs de mesure
peut entrainer une mauvaise estimation du cycle repere. Ainsi, deux probléma-
tiques peuvent étre observées sur les fluorescences, comme nous pouvons le voir
sur la figure (3.1) : la présence de points aberrants et la décroissance au début des
fluorescences.

x x
1.7 T T T T T T T T 44

eoCeeeesoso
160 4 wol |
150 N f
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L # g 8
H £
AN q 2 |9 f
/
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# Cycle #Cycle

0 5 10 15 2 30 35 40

(a) Fluorescence avec erreur de mesure (b) Fluorescence avec décroissance au début

FIGURE 3.1 — Illustration des deux problématiques liées au pré-traitement des don-
nées : présence erreurs de mesures (a), décroissance au début de la fluorescence (b).

Nous allons d’abord proposer une méthode robuste pour élimer les erreurs de
mesures (fig. 3.1(a)) et proposer ensuite un modele représentant la fluorescence en
tenant compte de la décroissance initiale (fig. 3.1(b)).

La présence d’erreurs de mesure ou points aberrants avant le cycle repere peut
entrainer une mauvaise estimation de ce dernier, donc une estimation erronée de la
quantité initiale de I’agent biologique recherché. Nous proposons de faire un pré-
traitement sur les ¢,., = 15 premiers cycles pour supprimer les erreurs de mesure
qui peuvent apparaitre sur la fluorescence. Les erreurs de mesures sont souvent ob-
servées a la phase d’initiation de la fluorescence lors de la PCR quantitative. Cette
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partie de la fluorescence a une tendance linéaire, nous allons alors faire une régres-
sion linéaire et analyser ses résidus par la méthode de la boite a moustaches pour
supprimer les points hors épure (valeurs a I’extérieur des moustaches), considérés
comme des erreurs de mesure.

3.1.2 Filtrage des observations aberrantes

Nous proposons de faire une régression linéaire sur les 15 premieres observa-
tions de la fluorescence avant I’instant de rupture. Nous allons étudier deux types
de régression : la régression des moindres carrées ou la régression Ly (least squares
regression) et la régression L, (least absolute deviation). Nous avons aussi testé le
lasso (Last Absolut Shrinkage and Selection Operator, détaillé dans 1’annexe C)
mais sans obtenir de meilleur résultat.

3.1.2.1 Régression L, et L;

Soit (¢;, f;) e RxR,i=1,...,n, ot n est la taille des données (n = 15 dans
notre cas). ¢; représente le cycle 7 et f; I'intensité de fluorescence amplifiée au cycle
¢;. On cherche une fonction g telle que f = g(c). Dans ce cas, le modele linéaire
s’écrit :

fi=ag+aic;+eg; Yi=1,...,n (3.1)
ol € = (&;);=1,..» €st un bruit ; ag et a; sont des parametres réels inconnus.

a) La méthode des moindres carrés (régression L) est la régression la plus po-
pulaire et elle remonte a Gauss et Legendre (voir [Stigler, 1981], pour une
discussion historique). Comme nous 1’avons vu dans le chapitre 2, en posant
at = (ap,ay), estimateur des moindres carrés des parametres est égal a :

ayc = (C'OY Ot f (3.2)

b) La régression L; détaillée dans [Rousseeuw and Leroy, 2005] consiste a mi-

nimiser la norme 1 du bruit, |||, = ) |e;|. C’est a dire,
i=1
n n
min Y |g;| =min Y |fi = (ap + a1¢;)], (3.3)
1 a0t ;4

ao,a1 4=

En simplifiant I’équation 3.3, nous obtenons 1’équation suivante :
n
min [|Ca - || :main2|c§a—fi|. (3.4)
i=1

o & = (1,¢;)



52

Chapitre 3. Filtrage erreurs de mesures et modele des fluorescences

La fonction J(a) := ¥i", |cta — f;| n’est pas différentiable en a, donc on ne
peut pas utiliser la méme technique que la méthode des moindres carrés pour
estimer le parametre a. Pour ce faire, nous allons poser :
Bi=cla— f;avec B; = Bf =7 ou g >0et 5 >0 Vi

Avec ces notations, le probleme revient a :

min - [|5[j
(P1):{ (3.5)
sc: pB=Ca-f

(P1) est équivalent a (P2),

min el(B* + 53
a‘7ﬂ+767 (/6 B )

(P2): (3.6)
) sc : gr-p-=Ca-f
Br>0; 520

oue =(1,...,1).

En posant a = a* —a”, avec aj > O et a; > 0 (pour j = 0,1), (P2) est un
programme linéaire qui peut s’écrire sous la forme suivante :

min H?
at,a=,B*,B~ "

P3): 3.7
(P3) sc : Av=10 G-

avec

H'=[1,...,1]1,...,1[0,0[0,0]

un vecteur de taille (1,2n+4);

A=|L[-I.[]-C[C]

une matrice de taille (n,2n +4);
b=

[ 17 [ o]

un vecteur de R” et

un vecteur (1,2n +4).

Pour résoudre un tel probléme, nous avons utilisé la fonction linprog de mat-
lab qui résout un probleme linéaire.
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Notons ¢;, ¢ = 1,...,n, les résidus. Ils sont estimés par :
Ci=yi—U Vi (3.8)
ou g; est la valeur estimée ou ajustée de y;, V i.

Comme illustration de ces deux méthodes de régression, nous allons présenter
les résultats de la régression que nous obtenons sur une méme fluorescence avec
erreur de mesure (fig. 3.2(a)). Sur cette derniere, nous constatons que la régression
par la méthode des moindres carrés est moins robuste que la régression L;. En
effet la régression des moindres carrés estime les observations de telle sorte que le
résidu moyen soit proche de zéro [Rousseeuw and Leroy, 2005]. Ainsi les erreurs
de mesure influencent fortement la régression de moindres carrés tandis qu’elles
agissent moins sur la régression L,. La méthode des moindres carrés est alors tres
sensible aux erreurs de mesure.

La figure (3.2(b)) montre le diagramme des résidus obtenus par la méthodes
des moindres carrés et la régression L.

Nous remarquons que la deuxieme valeur des résidus est une valeur largement
inférieure aux autres. Cette valeur correspond a I’observation aberrante de la fluo-
rescence (fig. 3.2(a)). Nous voulons mettre en place une regle de décision pour
déterminer les résidus atypiques. Ainsi, dans la suite, nous allons déterminer un in-
tervalle a partir duquel nous considérons les observations des résidus n’appartenant
pas a cet intervalle comme des erreurs de mesure. Pour cela, nous allons utiliser la
méthode de la boite a moustaches que nous détaillerons ci-dessous. Une étude plus
détaillée, de I’analyse des résidus de la régression L, et L, par la méthode de la
boite a moustaches, sera présente a la fin de ce chapitre.

3.1.2.2 Boite a moustaches

La boite a moustaches est une méthode basique pour I’interprétation des don-
nées. La boite a moustaches (Box & Whiskers Plot), est une invention de [Tukey,
1977] permettant de représenter graphiquement un ensemble de données. Cette
méthode graphique peut étre utilisée pour I’identification des mesures atypiques ou
extérieures sur les données.

Elle est constituée principalement des 3 quartiles (quartile 1, quartile 2 ou mé-
diane et quartile 3) et les extrémités qui délimitent la taille des moustaches. La
figure (3.3) représente un exemple de boite a moustache. Les signes + représentent
les valeurs extérieures de la boite a moustaches que nous considérons comme des
erreurs de mesure dont leur identification est donnée ci-dessous. Avant de mettre en
place la regle de décision pour déterminer les valeurs externes, nous allons définir
la notion d’écart interquartile.
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(a) Hlustration sur un exemple de fluorescence avec une erreur de mesure.
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(b) Diagramme en bar des résidus estimés par la méthode des moindres carrés (gauche) et par la
régression L, (droite).

FIGURE 3.2 —Illustration sur un exemple de fluorescence avec une erreur de mesure
et le graphe des histogrammes des résidus estimés par la méthode des moindres
carrés et par la régression L.
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FIGURE 3.3 — Boite a moustaches d’un exemple de données.

Définition : L’écart interquartile /() R est la longueur de I’intervalle interquar-
tile [(1, @3] (Uintervalle dont les bornes sont le 1¢" et le 3¢ quartiles) :

IQR=Q3- Q1

En autre, I’écart interquartile est une mesure de la dispersion des 50% d’observa-
tions centrales.
Définissons les deux valeurs pivots suivantes :

Pg=Q1-AIQR

pa=Qs+AIQR
ou A € R+,

Dy €t pg sont situées a une distance de A fois I’écart interquartile de part et
d’autre de la boite. Nous considérons qu’un résidu en dehors de I’intervalle [p,, p4]
comme valeur extérieure de la boite a moustaches. Ainsi, 1’observation associée a
ce résidu est une erreur de mesure. Une fois une observation aberrante détectée,
elle est remplacée par une nouvelle valeur égale a la moyenne des valeurs de ces
deux plus proches observations.

Usuellement, on prend A égale a 1.5 et on considere les valeurs en dehors de
[Q1-1.5IQR, Q3+1.5 IQR] comme des valeurs extérieures de la boite & mous-
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taches. Il n’existe pas une valeur optimal de ) et les résultats en analysant les rési-
dus des régression L, et L, par la méthode de la boite a moustaches sont sensibles a
A (tab. 3.2). Dans la partie 3.2.2, nous présenterons les résultats obtenus avec deux
valeurs de A (1.5 et 2).

Nous présenterons dans la section résultats et expériences, 1’analyse des résidus
des régressions (L et ;) couplée avec la méthode de la boite 8 moustaches sur des
données de fluorescences avec ou sans erreurs de mesure. Dans ce qui suit, nous
allons présenter un modele représentatif des fluorescences en tenant compte de la
décroissance au début.

3.1.3 Modéele représentatif de la fluorescence

La modélisation des signaux de fluorescence par un modele mathématique est
faite pour s’affranchir du calcul intermédiaire du cycle repere et estimer directe-
ment la concentration de I’espece biologique recherchée. De ce fait, nous allons
proposer un modele modifiant la fonction sigmoide C),, prenant en compte la dé-
croissance du début de la fluorescence. Nous avons aussi étudié un modele auto-
régressif en considérant que la phase initiale de la fluorescence comme un modele
auto-régressif (Annexe D) mais nous n’avons pas obtenu de bons résultats.

3.1.3.1 Approche

Nous avons vu que lors de la quantification par PCR, une décroissance peut
étre remarquée sur certains signaux de fluorescences (fig. 3.1(b)). En effet la fluo-
rescence est due a la présence d’ADN double brin. De ce fait, la décroissance de
la fluorescence au début peut étre causée par une dissociation de ce double brin
d’ADN lors de la quantification.

Comme nous I’avions vu sur le chapitre 1 (fig. 2.11(b) et fig. 2.13(b)), les mé-
thodes sigmoides (SCM) et C,,, estiment mal la décroissance de la fluorescence au
début de la quantification. Ainsi, nous proposons un modele tenant compte cette
problématique.

3.1.3.2 Modéele

En tenant compte de la décroissance au début de la quantification, la phase ini-
tiale n’est pas constamment linéaire. Nous pouvons la scinder en deux phases : une
partie décroissante et une partie a tendance constante (fig. 3.4). Ceci nous conduit
a définir un nouveau modele représentatif des signaux de fluorescence en considé-
rant ces deux phases. Le comportement de cette phase initiale nous conduit a faire
I’hypothese qu’il existe un cycle 7 tel qu’avant ce dernier on observe une certaine
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FIGURE 3.4 - Modele représentatif des signaux de fluorescence
observation = tendance linéaire + sigmoide + bruit

décroissance et apres ce cycle la fluorescence reste constante jusqu’a un instant de
rupture (cycle repere).

De ce fait, on propose le modele suivant, qui reprend le modele C,, plus la tendance
linéaire :

O.=vmin(e,7) + Fy + & + & (3.9

—c+cl/2 d
l+e %

avec ¢, une erreur, 7 > 0 fixé et v < 0, Fy, Fmax, ¢, k etd > 0 des parametres a
déterminer.

Le modele (3.9) est non linéaire. Ainsi, comme dans le chapitre 2, pour estimer
les parametres de ce modele, nous allons minimiser la norme euclidienne des rési-
dus. En utilisant la méthode de descente du gradient conjugué sur un exemple de
fluorescence, nous obtenons le résultat présenté sur la figure (3.5).
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FIGURE 3.5 — Exemple d’une fluorescence avec décroissance au début de la quan-
tification et son estimation par le modele (3.9).

Par comparaison avec la méthode SCM (eq. 2.10) et de Richards (eq. 2.11) vu
dans le chapitre 1, nous obtenons les résultats du tableau (3.1).

Parameétres
T F, Fae Cip k. di| err R?
SCM - 0.01 283 2862 216 -1 2.45 0.90
Richards - 002 29 2801 234 1] 14 097
Notre modele 9 0.73 2.86 2858 2.2 11 036 0.998

TABLE 3.1 — Comparaison entre les méthodes sigmoides de 1’état de 1’art et notre
modele sur une méme fluorescence avec un effet de décroissance au début.

Avec le modele (3.9), le coefficient de détermination R? est meilleur et I’erreur
d’estimation de la fluorescence est quatre fois plus petite que celle des modeles sig-
moides (SCM et C,,). L’estimation de la fluorescence par ce modele est meilleure
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que celles des deux modeles sigmoides de 1’état de I’ art.

Dans ce qui suit, nous allons présenter les résultats expérimentaux obtenus sur
différentes fluorescences avec la présence d’erreurs de mesures en les supprimant
par la méthode de la boite a moustaches. Puis, nous allons appliquer et comparer
le modele (3.9) avec les méthodes SCM et C,, de I’état de I’art sur différentes
fluorescences.

3.2 Résultats expérimentaux

3.2.1 Présentation des données

Nous disposons de différentes fluorescences issues du CEA, de la LHVP ! et du
laboratoire de I'IRSEM ? (université de Rouen, plateforme PRIMACEN). Toutes
ces fluorescences sont issues d’une quantification par PCR. En dehors du CEA et
de la LHVP qui sont des partenaires sur le projet GENEASE, nous avons solliciter
I’IRSEM pour avoir plus de données provenant différentes machine de PCR pour
tester notre modele et tester sa robustesse.

3.2.1.1 Jeux de données du CEA

Nous disposons d’une centaine de fluorescences de la part du CEA, un de nos
partenaires sur le projet GENEASE, réalisées a un intervalle de temps différents
et sur diverses expériences. Parmi ces fluorescences, nous pouvons observer des
erreurs de mesures (fig. 3.1(a)) et la décroissance au début (fig. 3.1(b)).

3.2.1.2 Jeux de données du LHVP

Le LHVP qui est aussi un de nos partenaires sur le projet GENEASE, nous a
aussi fourni deux types de fluorescence : avec un instant de rupture et sans instant de
rupture (fig. 3.6). Un profil de fluorescence sans instant de rupture, appelé négative,
signifie qu’il n’y a pas de présence d’espece biologique (cf chapitre 1).

3.2.1.3 Jeux de données de PIRSEM

Pour montrer la robustesse de notre méthode, nous avons fait appel a I'IRSEM
de la plate-forme PRIMACEN 3. Comme pour les jeux de données du LHVP, nous
pouvons observer deux profils de fluorescences : avec rupture et sans rupture (fig.
3.7).

1. Laboratoire d’Hygiene de la Ville de Paris
2. Institut de Recherche en Systemes Electroniques Embarqués
3. Plate-forme de Recherche en IMAgerie CEllulaire de haute-Normandie
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FIGURE 3.7 — Exemples de deux fluorescences de I'IRSEM.

A noter que I'instant de rupture, s’il y en a, peut étre détecté trés tardivement
c’est a dire a partir du 35°¢ cycle.

3.2.2 Erreurs de mesures

Nous allons appliquer les méthodes de régressions L et L, couplées a la mé-
thode de la boite a moustaches pour analyser les résidus des régressions sur 110
courbes expérimentales de fluorescences dont 18 présentant une erreur de mesure
et 92 qui n’en ont pas. Comme mentionné précédemment, nous effectuerons le fil-
trage sur les 15 premiers cycles. Ainsi la performance du filtrage est déterminée sur
les 15 x 110 = 1650 mesures.

En notant respectivement BD et F'D les taux de bonne détection et de fausse
détection d’erreurs de mesures, nous obtenons les résultats du tableau (3.2) pour
deux valeurs de A différents (\ est une grandeur pour déterminer la taille des mous-
taches).
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BD FD
Régression L, 100%  1.71%
A=1.5 + boite a moustaches
Régression L, 100%  0.49 %
+ boite a moustaches
Régression Lo 88.33% 1.04 %
A=2 + boite a moustaches
Régression L, 100 % 0%
+ boite a moustaches

TABLE 3.2 — Analyse des résidus de la régression L; et Lo par la méthode de la
boite a moustaches sur I’identification des erreurs de mesures.

Les résultats sur les taux de bonne détection et de fausses détections sont sen-
sibles a la valeur de A\. Néanmoins, les résultats obtenus en analysant les résidus
de la régression L, par la méthode de la boite a moustache sont mieux que ceux
obtenus en analysant les résidus de la régression L. Par exemple pour A = 2, nous
obtenons respectivement 100% et 88.33 % de bonne détection d’erreurs de mesures
en analysant les résidus de la régression L; et respectivement Lo par la méthode
de la boite a moustaches. En plus, nous obtenons respectivement 0% et 1.04% de
fausse détection d’erreurs de mesures en analysant les résidus de la régression L
et respectivement Ly par la méthode de la boite a moustaches. Ainsi, en couplant
la régression L, et la méthode de la boite a moustaches, nous détectons mieux les
mesures aberrantes que lorsque nous couplons la régression des moindres carrés et
la méthode de la boite a moustaches. La figure (3.8) illustre les résultats obtenus.
Sur la figure (3.8(b)), nous remarquons que la régression L identifie des mesures
de mesures 1a ou il n’y en a pas. En conclusion, la régression L, est alors plus ro-
buste que la régression L, pour I’identification des erreurs de mesures en analysant
les résidus. Voir annexe pour observer plus de résultats schématiques.

3.2.3 Décroissance au début de la fluorescence

Nous allons présenter les résultats d’une étude comparative de notre modele
par rapport aux modeles sigmoides SCM et C; sur les données du CEA, du LHVP
et du PRIMACEN. Pour chaque méthode, nous allons calculer le coefficient de
corrélation moyen et 1’erreur d’estimation moyenne de la fluorescence (€). Nous
allons proposer un intervalle de confiance autour de é définie ci-dessous. L’inter-
valle de confiance a été calculé en supposant que les résidus sont gaussiens, alors



62 Chapitre 3. Filtrage erreurs de mesures et modele des fluorescences

(b)

FIGURE 3.8 — Illustration d’observations aberrantes sélectionnées par la méthode
de la boite a moustaches sur trois fluorescences.
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ICys, = [€ - 1.96—=; e+ 1.96%], ou n est la taille de I’échantillon et s est I’écart
type estimé en utilisant I’estimateur sans biais de la variance.

En modélisant les fluorescence par les différents modeles énumérés ci-dessus,
nous obtenus les résultats récapitulés sur le tableau (3.3).

R?2moyen € (ICy5%)

SCM 0.88 0.07 +0.027
CEA Cyo 0.88 0.07 +0.025
Notre modele 0.94 0.05 £0.02
SCM 0.96 1.11+0.39
LHVP Cyo 0.97 1.04 £0.16
Notre modele 0.998 0.36 £0.10
SCM 0.95 0.51 +0.20
PRIMACEN | Cy, 0.97 0.39+0.15

Notre modele 0.98 0.32 £0.09

TABLE 3.3 — Résultats comparatifs des 3 modeles (notre modele, SCM, C,) pour
représenter la fluorescence issue de la qPCR.

Sur le tableau (3.3), nous avons calculé le coefficient de détermination (R?)
moyen et ’erreur d’estimation moyenne de la fluorescence pour chaque modele
des différentes données dont nous disposons. Nous déduisons que le modele (3.9)
que nous avons mis en place estime mieux la fluorescence car son coefficient de
détermination moyen est mieux et il a une plus petite erreur d’estimation de fluo-
rescence que les méthodes SCM et C,,. Vous trouverez en annexe des figures illus-
trant les résultats obtenus sur I’estimation de la fluorescence par les trois modeles
présentés ci-dessus.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord présenté la régression Lo et la régres-
sion L; pour modéliser les premieres observations de la fluorescence. Grace a la
régression, nous déterminons les résidus qui sont la différence entre la droite de
régression et les observations. Puis nous analysons ces résidus par la méthode de
la boite a moustaches pour identifier les erreurs de mesure. Ensuite, nous avons
mis en place un modele analytique représentant les fluorescences en tenant compte
de la décroissance au début de la quantification de la PCR. Nous avons obtenu
de meilleurs résultats que les modeles de 1’état de 1’art étudiés. Dans le chapitre
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qui suit, nous allons étudier une méthode statistique robuste pour la détection de
rupture sur des données, le CUSUM.
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CUSUM a notre probleme. Le CUSUM est une méthode statistique de dé-

tection de changement construit a partir du rapport de vraisemblance dy-
namique entre deux hypotheses. Dans ce qui suit, nous allons d’abord faire une
introduction générale sur les techniques de détection de changement, puis présen-
ter en détails la méthode du CUSUM et enfin I’appliquer sur des fluorescences.

L’OBJECTIF DE CE CHAPITRE est d’étudier et d’appliquer I’algorithme du
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4.1 Introduction

La détection d’un agent pathogene est caractérisée par la mesure de sa quantité
d’ADN initiale. Cette derniere est proportionnelle a une quantité appelée cycle re-
pere qui est défini comme 1’instant de rupture de la fluorescence issue d’'une PCR
quantitative (cf chapitre 1, fig. 2.1). La détection de cet instant de rupture consiste
a repérer, a partir des signaux de fluorescence a notre disposition, le passage du
systeme sous surveillance de la phase initiale, appelée régime H,, a la phase expo-
nentielle (ou rupture), appelée régime ;. Ce passage de H, et H; est caractérisé
par un changement de parametre dans le modele.

Ainsi, en considérant une suite de variables aléatoires (X}, ) de densité de pro-
babilité py(.), supposée connue, paramétrée par 6. La rupture est caractérisée par
un changement sur le parametre 6 du modele. Avant I’instant de rupture, noté c,., 6
vaut 6, et apres ¢, 0 vaut 0, (avec 6, # 0,).

Il existe deux fagons d’aborder le probleme :

— la détection hors-ligne : a partir d’un échantillon de taille n, le but est de
décider si oui ou non il y a un changement sur la parametre 6 et d’estimer
I’instant de rupture c,.

— la détection en-ligne : les observations arrivent en continu et on cherche a
détecter le plus rapidement possible un changement sur le parametre, s’il y
en a. Nous allons construire une regle de décision qui, a chaque fois qu’une
nouvelle observation arrive, tranchera entre les régimes H, et ;. On cherche
aussi a minimiser le retard a la détection. Il faudra alors déterminer 1’instant
d’arrét, noté c,, ou I’hypothese H, est rejetée. Néanmoins si I’hypothese
‘H, est retenue, la surveillance continue jusqu’au changement de régime ou
jusqu’a la fin des observations.

Si on a détecté un instant d’alarme c, sachant qu’on est sous le régime H,,
alors nous parlerons de fausse alarme. Au cas ou H, est rejetée, on estime
I’instant de rupture ¢, a I’instant c, et la quantité c, — ¢, est appelée le retard
a la détection.

La détection en ligne est le probleme le plus compliqué puisqu’on doit prendre
une décision en minimisant le retard a la détection. Dans le cadre de cette these,
pour estimer le cycle repere, nous allons appliquer la méthode du CUSUM sur des
données de fluorescence fournies par le LHVP, le CEA et 'IRSEM, avec I’objectif
de minimiser le retard a la détection. Pour effectuer ce travail, nous nous sommes
basés sur le livre de Basseville and Nikiforov [1993].
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Remarque : Tout au long de ce document, nous avons caractérisé une détection
de rupture par un changement de parametre (qui passe de la valeur de 6, a ¢;) dans
la loi des observations (test paramétrique) plutdt que par un changement total de
la loi des observations caractérisée par deux densités de probabilités : p sous Hy
et g sous H,. En pratique, il est difficile de modéliser la loi des observations avant
et apres la rupture. Ce type de probleme est abordé par exemple dans la these de
Verdier [2007].

Regles de détection élémentaires : 1l existe d’autres méthodes de détection de
changement en ligne, comme par exemple la méthode des cartes de contrdle ou
regle de Shewhart [1931] et les regles de la moyenne mobile étudiées par Roberts
[1959]. Ces algorithmes €lémentaires, tous basés sur le rapport de vraisemblance,
peuvent étre utilisés en pratique mais ne possedent pas de propriété d’optimalité.
Or, il est important de pouvoir montrer 1I’optimalité d’une méthode, pour garantir
sa robustesse. Ainsi, une des toutes premieres regles possédant des propriétés d’op-
timalité, pour la détection de changement sur des données, est le CUSUM que nous
allons présenter maintenant.

4.2 Méthode du CUSUM

La regle CUSUM, ou regle des sommes cumulées, est une technique d’analyse
séquentielle permettant la détection de changement en ligne. Elle est introduite par
Page [1954]. En considérant une distribution de probabilité py, paramétrée par 6
(par exemple I’espérance), Page a voulu mettre en place une méthode qui consiste
a détecter un changement sur ce parametre.

4.2.1 Le rapport de vraisemblance

La vraisemblance a été mise en ceuvre pour quantifier I’adéquation entre une
distribution de probabilité et un échantillon. Plus est grande la vraisemblance de
I’échantillon, meilleure est I’adéquation. Par ailleurs, le but des tests est de discri-
miner entre deux hypotheses (H( vs H;) qui affirment chacune contenir la distribu-
tion qui a engendré I’échantillon. C’est dans ce sens que le théoreme de Neyman-
Pearson a été mis en place. Ce théoreme indique la meilleure région de rejet de
I’hypothese nulle H,, voir Lehmann [2005]. Cette région de rejet est caractérisé
par un rapport de vraisemblance entre deux distributions.

Nous supposons que les distributions que nous allons rencontrer, appartiennent
a une méme famille et ne différent que par la valeur d’un parametre 6.
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Définition : Soit X une variable aléatoire continue. La fonction de vraisemblance
notée L(X;0), est une fonction de probabilités conditionnelles qui décrit les obser-
vations x; (< = 1,...,n) de X en fonction du parametre 6. Elle s’exprime a partir
de la fonction de densité py(X) de X par

L(X:0) = [T pa(a) @.1)
1=1

Une grande partie des régles de décision sur la détection de changements sur
des données est basée sur le logarithme du rapport de vraisemblance :
L(X:6:)

En se basant sur les travaux de Basseville and Nikiforov [1993], nous avons :
Ey,(s) <0 et Ey(s)>0 4.3)

ol Fy,(s) et Ey, (s) sont respectivement les espérances sous pg, et p, -

Ainsi un changement de parametre entraine un changement de signe pour 1’es-
pérance du logarithme du rapport de vraisemblance. C’est a partir de cette propriété
que des algorithmes de détection de changement sont construits.

4.2.2 Laregle du CUSUM

Les données dont nous disposons sont des signaux de fluorescences issues
d’une PCR quantitative (voir chapitre 1). Une courbe fluorescence peut étre ca-
ractérisée par un cycle repere qui est I’instant du début de la phase exponentielle
(fig. 1.6). La présence de ce cycle repere permet d’affirmer qu’il y a présence de
I’espece biologique recherché et nous permet d’estimer la quantité initiale de mo-
lécule d’ADN de I’agent biologique. Dans le cas contraire, il n’y a pas présence de
I’espece recherché.

4.2.2.1 Test d’hypothese

Notons X la variable aléatoire (v.a) représentant la fluorescence et
{Zt}121. crmuns AVEC Cmaq le cycle maximal de la fluorescence, les réalisations de
la v.a X qui admet une densité de probabilité p, paramétrée par § € R. Si nous
supposons que pp = N(u,0?), ol u et o2 représentent respectivement I’espérance
et la variance alors 0 = (p,0?).

Deux situations se présentent pour la détection d’un changement sur des don-
nées :
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— soit toutes les observations de 1’échantillon sont des réalisations d’une méme
v.a suivant la méme densité de probabilité, caractérisée par 6,

— soit il existe un instant ¢, inconnu, 1 < ¢, < ¢pq., tels que 6 = 6, avant ¢, et
0 = 6, apres c,.

En écrivant ces deux situations sous la forme d’un test d’hypotheses, comme sur
les travaux de Keita et al. [2012, 2013], nous obtenons :

V jtelque 1 <j<cmans

Ho : { X}, 5~ po,

Hi: Jc, tel que 4.4)
{Xi}ier, o1 ~ Doy
{Xt}t=cr,...,j ~ Do,

Notons respectivement Ly, (X;6) et Ly, (X;60) les vraisemblances sous les
hypotheses H; et H,. Elles sont définies comme suit,

cr—j J
LHl(X;e) = H Doy (mt) H P91(37t) 4.5)
t=1 t=cp
J
Ly (X;60) = [T po, (1) (4.6)
t=1

Si la détection hors-ligne est un test d’hypothése « a la Neyman-Pearson »,
puisqu’on peut parler d’erreur de premiere espece (probabilité de rejeter a tord
H,) et de puissance (probabilité de rejeter H sachant qu’elle est fausse). Il en va
différemment pour la détection en-ligne puisqu’il est difficile d’utiliser le concept
de puissance. Pour définir et calibrer le test, on utilisera plutdt la notion de retard a
la détection et I’erreur de premier espece « (la probabilité de fausse alarme).

Nous désirons détecter I’instant de rupture en minimisant le retard a la détec-
tion. Le test se fait alors de maniere récursive suivant j. Lorsque j est égal a ¢4,
nous pouvons avoir deux cas : soit nous sommes sous Hy, cela signifie qu’il n’y
a pas de présence de I’espece recherchée ; soit H; est choisie, nous avons alors la
présence de I’espece recherchée, ¢, = ¢4, €t On estime c;..
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4.2.2.2 Mécanisme du CUSUM

A Iinstant 7, le log du rapport de vraisemblance noté s(X) est égal a,

1 peo(wt) Ht =c, P01 (mt)

X) =log 4.7)
S( ) Ht:1 Do, (xt)
- log ﬁ Po, (1) (4.8)
t=c, p@o(xt) .
- 3 1o P “9)

t=c, Do, (xt)

L’instant de rupture ¢, étant inconnu, notons alors ®., (j) I’indicateur du CUSUM,
V1<e <j

p91 ('rt
D, (j) :=s(X) log (4.10)
( ( tzcr p90 ('Tt)
Pour chaque instant j, on calcule I’indicateur @, illustré par le schéma suivant :
j=1l—— ®4(1)

J=2 ——— $1(2),05(2)

j =3 — (1)1(3)7<I>2(3),(I)3(3)

j =Cnazx ————— (I)l(cma:r)a qDZ(Cmax); q>3(cmax)> ey cbcm,u(cmax)

Nous allons déterminer dans ce qui suit le comportement de I’indicateur ®.. (7)
pour j fixé. En effet, en exprimant ®. () en fonction de ®., (), nous obtenons :

y - pel(xcr) .

B0 (j) =D, () - log 2ot yice <j-1 @.11)
() () o ()
Alors V1<¢,.<j5-1

> @, (§) i 1og§j;§§:§<o

Do () ] <D (4) si log PG >0 (4.12)
_ (p . . 1 pel(xw)
=®.,(j) si nge o) 0

Ainsi, nous avons une constance ou une croissance ou une décroissance de ¢

selon la quantité log %.
o \FLer
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Illustration : Si py est la densité de la loi gaussienne N (p,0?) et en considé-
rant que o2 est connu et fixe (changement que sur 1’espérance i, j19 # f11), DOUS
obtenons (Keita et al. [2012]),

_ 7J
D, (j) = L0 (:c - M) (4.13)

o* = 2

[’équation (4.11) devient,

M1—H0( H1 + fo
T, -

Do () = e, () - . ),Vlgcrsj—l (4.14)

Alors, V1<¢, <j—1,
> (I)CT (j) Si xcr < HHe
Do 1(f)] < Pe(j)  sioxe, > G

=0, (j)=0 si z, =52 oupy = o

Notons ~ = “2H¢ qui représente la moyenne des espérances. Si on est sous le
régime H; (1o # 1), on observe deux comportements de I’indicateur du CUSUM
®, a savoir une croissance pour des observations inférieurs a v et une décroissance
pour des observations supérieurs a . Ainsi I’instant de rupture est le moment ol
on observe un changement de signe de ®.

NB : Sio? # o7, I'indicateur du CUSUM est égale a (Basseville and Nikiforov
[1993)),

. . od
e (j)=(j - +1) log =
1

j 2 2
N zj: (¢ _éUO) _ (4 _él“) (4.15)

o t=c, 0 07

Exemple : Soit X une suite de variables aléatoires gaussiennes de taille n = 50
tel que ’espérance avant la rupture ¢, = 20 vaut po = 0 et apres ¢, est égal a p1p = 3
et op = o1 = 1 (fig. 4.1(a)). On voit bien la concaténation de deux gaussiens en
représentant la densité de probabilité de X (fig. 4.1(b)). La figure (4.1(c)) montre
le comportement typique du log rapport de vraisemblance ®. (50), ¢, = 1,...,50.
Ce dernier est une courbe en forme de v renversé ol on observe un changement de
comportement apres 1’instant de rupture.
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Echantillon gaussien avec un changement sur I'esperance

I Mow

| y‘ ¥ 012
2t o1l
Tt 0.08

(a) Echantillon gaussien avec un changement (b) Sa densité de probabilité correspondante.
sur la moyenne.

Graphe du log rapport vraisemblance associe :t:l)C (50)
120 -

100l /é:x

80|

60|

a0

20

(c) Inducteur du CUSUM ®.. (50).

FIGURE 4.1 — Comportement de 1’inducteur du CUSUM correspondant a un chan-
gement sur I’espérance d’une distribution gaussienne avec une variance constante.

En outre, nous observons une croissance jusqu’a la valeur maximale M de I’in-
dicateur du CUSUM @ et une décroissance apres M. Par conséquent, dans le cadre
de la détection en ligne d’une rupture, les informations utiles résident dans la difté-
rence entre la valeur de ® et de sa valeur maximale a chaque instant 7, 1 < j < ¢4z
Ainsi, la regle de décision correspondante consiste, a chaque instant j, a comparer
cette différence a un seuil 4 convenablement choisi. Il est choisi par calibrage, ceci
est présenté sur la partie 4.3.

Posons,
M; = max ®., (5), (4.16)

1<er<g

qui est la valeur maximale du log du rapport de vraisemblance des hypotheses H;
et H des observations de 1 a j avec 1 < j < Crae-
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Puis nous posons la statistique de test suivante, V 1 < j < ¢az ¢
95 = M; = ®;(7).- (4.17)

Le comportement de g, sur I’exemple gaussien précédent, est représenté sur la fi-
gure (4.2).

Graphe fonction de décision associe : g
120 T T T T T T T

100~

80

™

(¢}

o
AKj—————---II

\ i
N

40

N

I I I I L I I L |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

FIGURE 4.2 — Comportement de la fonction de décision g appliqué sur I’échantillon
gaussien précédent avec un changement sur I’espérance.

Sur la figure (4.2) ou nous avons représenté le comportement de la fonction
de décision g, nous remarquons qu’elle est nulle avant 1’instant de rupture c, et
croissante apres c;.

Ce qui nous conduit a définir la régle de décision ci-dessous.

1. Regle de décision : La regle de décision d, telle que d = 0 ou 1 est accordée
respectivement a Hy ou H;, est donnée par,

ge 1 sig;>h: onrejette Hy
0 sinon

ou h est un seuil convenablement choisi.

2. Calcul du temps d’alarme c, : Nous détectons la rupture ou I’instant d’arrét
noté c, suivant le parametre h (c, est différent de I’instant de rupture ¢,.). En
outre, ¢, est I’'instant minimum ou une rupture est observée, c’est a dire le
choix d =1 est pris.

Cq = lnf{j ~ g > h}, 1 S] < Crmaz (418)

Une fois que I’instant d’arrét ¢, est déterminé, nous sommes alors sous #1,
il reste a estimer I’instant de rupture c,.
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Graphe du log rapport vraisemblance associe : @, (j)

Graphe fonction de décision associe : g

FIGURE 4.3 — Illustration du comportement en ligne de 1’indicateur du CUSUM (a
gauche) et de de la fonction de décision CUSUM (a droite) appliqué sur I’exemple
précédent pour h = 49.

Remarque :

3. Estimation du cycle repére ¢, : Sous H, il existe un instant ¢, ou il y a
une rupture. Le probleme revient alors a estimer cet instant. C’est I’instant
ou le graphe de I’indicateur du CUSUM & change de signe (eq. (4.12) et
fig 4.1(c)). Ainsi, I’instant de rupture est estimé par :

Le retard a la détection 0 est alors égal a,

Ca — Cp.

¢, = argmax @, (c,).

(4.19)

(4.20)

En appliquant la statistique de test g; sur I’exemple précédent (fig. 4.1), nous
obtenons la figure (4.3).

Comme nous I’avons vu dans le chapitre 1, la fluorescence est obte-

nue en calculant a chaque cycle (un cycle dure environ une minute) I’amplification
de la réaction. Ainsi la regle du CUSUM donne un instant de rupture discret cS#s4m
(fig. 4.4). Cet instant peut tre imprécis pour quantifier la concentration. Nous
avons alors utilisé une approximation spline cubic de I’indicateur du CUSUM, et
I’instant de rupture ¢, est estimé par le cycle qui maximise la spline (fig. 4.4). Nous

avons utilisé la fonction spline d’ordre 3 de matlab.

Dans ce qui suit, nous allons détailler 1’algorithme du CUSUM dans le cas ou
les parametres 6, et #, sont inconnus.



4.2. Méthode du CUSUM 75

O Exemple CUSUM
= Approximation spline cubic

05 . . . . . . . . .
20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
#Cycle

FIGURE 4.4 — Illustration de I’approximation spline cubic sur I’indicateur du
CUSUM.

4.2.3 Algorithme du CUSUM

Comme nous 1’avons mentionné précédemment, il est difficile de trouver la
vraie loi modélisant les observations. Sur la figure (4.5(a)), nous observons trois
comportements en représentant la densité de probabilité de la fluorescence : deux
qui ressemblent a des gaussiens et correspondant a la phase initiale et phase pla-
teau. Entre les deux, nous observons une autre loi qui est difficile a qualifier. Elle
modélise la phase exponentielle.

(a) Comportement de la densité de probabilité (b) Comportement de la densité de probabilité
de la totalité de la fluorescence (1.6). de la fluorescence (1.6) en considérant que les
c, premieres observations.

FIGURE 4.5 — Illustration de la densité de probabilité de la fluorescence (1.6) en
considérant toute la fluorescence (a gauche) et en considérant qu’une partie de la
fluorescence (de la premiere observation jusqu’au déclenchement de 1’alarme c,).



76 Chapitre 4. Méthode statistique de détection de changements

Le plus difficile est alors de trouver la loi sous #;.

Nous verrons dans la partie expérimentation qu’avec la méthode du CUSUM,
la détection a eu lieu tres tot et ’instant d’alarme est déclenché entre 1 et 2 cycles
environ apres I’instant de rupture (la montée). De ce fait les observations corres-
pondantes a ces cycles ne figurent pas sur la partie ascendante de la phase expo-
nentielle. En représentant la densité de probabilité de la fluorescence de la premiere
observation jusqu’a I’instant d’alarme, nous observons une concaténation de deux
gaussiennes (fig. 4.5(b)).

Ainsi, d’un point de vu pratique, nous allons supposer que « les observations
suivent une loi normale » paramétrée par 6 = {y, 02}, ol i représente 1’espérance
et o2 la variance.

4.2.3.1 Estimation des parametres 0, et 6,

Les parametres avant la rupture ¢, et aprés la rupture ¢; ne sont pas
nécessairement connus. Dans ce cas, nous utilisons le log du rapport de
vraisemblance généralisé, consistant a modifier légerement 1I’équation (4.7),
voir Basseville and Nikiforov [1993] :

sup s(X) = sup Z log —/——= Poy(21) = &, (5) (4.21)

61,00 01,00 t=c, p90( t)
En pratique I’estimation de 6, est facile a réaliser. En effet, nous 1’estimons sur
les t,.4 = 15 premieres observations car on admet que I'instant de rupture sur la
fluorescence n’est pas observé avant ces 15 observations. L’estimation de 6, est
réalisée apres avoir supprimer les erreurs de mesures (voir chapitre 3). En effet,
nous faisons un pré-traitement des données sur les 15 premiers cycles, puis nous
estimons 6.

Si par exemple 0y = {110, 02} représentant respectivement 1’espérance et la va-
riance avant la rupture, nous prenons alors leurs estimateurs sans biais, définies
comme suit

1 treg
lo = It (4.22)
ttreg t=1
trcg
6o == 3 (w1~ )’ (4.23)
ttreg t=1

Il reste a estimer 0; = {1, 0%} représentant respectivement 1’espérance et la va-

riance apres la rupture. Nous supposons que les variances avant et apres la rupture

ne changent pas, c’est a dire 07 = 07 = 02. Nous avons : V t,¢y < J < Crnazs

J +
b, (7) = sup 0 3 (0 - ) @24)
t=c,
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e ;
Notons f(u1) := 1 2'u0 Z (It - %) Ainsi, nous allons d’abord calculer la
o

t=c,
dérivée de f par rapport a p; puis I’annuler pour évaluer I’estimateur de 1. Nous

avons,

df(p) 1 ¢ ( M1+ﬂ0) pi = fig < (—1)
SR - + — 4.25
d M1 02 t; o 2 02 t; 2 ( )
1 ¢ u1+ﬂ0) j—c +1 R
=— - - - 4.26
1 < j-cr+1 ,u1+ﬂ0) j-cr+1 X
=— - - - 4.27
o2 t:Z:CT Lt o2 ( 9 9 o2 (1 = fio) ( )
1 J
== Z (z¢— 1) (4.28)
g t=c,
En annulant I’équation (4.28), nous obtenons :
) 1 ¢ .
fin = ——— 3 2= X(er), (4.29)

j-o+12

qui est la moyenne empirique des observations de c, a j.

Ainsi I'indicateur du CUSUM @ est égal a,

: = fo o fut i
b, (7) = L0 5 (- ). (430)

2
o* = 2

Dou, V1<j<Cnas:

;= M; - 2;(5). (4.31)

avec M, := max ®. (7).
J 1<er<y CT(j)

4.2.3.2 Algorithme

Le schéma (4.6) illustre en détails la procédure de 1’estimation de ¢, pour une
courbe de fluorescence. Soit h un seuil fixé.
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V1<j<cman:

calcul de ®;, §; > h
« N
rupture : H; pas rupture : H,
! ~
Calcul de ¢, j=7+1

i

Estimation de ¢,

FIGURE 4.6 — Schéma illustrant 1’algorithme de détection de rupture

L’algorithme du CUSUM pour la détection de rupture sur une courbe fluores-
cence issue de JPCR est donné par 1’algorithme 1.

Dans la partie expérimentation, nous allons appliquer I’algorithme du CUSUM
sur des données de fluorescence dont nous disposons. L’effet du seuil & dans la
regle de décision est discuté (voir partie expérimentation 4.4.2).

4.3 Calibration

Avant de présenter les résultats obtenus par la méthode du CUSUM, nous allons
montrer comment est fixé le seuil i de la regle de décision et les parametres de la
régression m et b pour 1’estimation de la concentration initiale (eq. (2.6)).

4.3.1 Choix de h

Les données dont nous disposons, sont soit :

1. des fluorescences brutes sous Hy et pour lesquelles nous pouvons calculer
la probabilité de rejeter a tord Hy («). Ainsi, nous allons déterminer h en
fonction de a. Nous simulons le test du CUSUM sur ces fluorescences sous
H, avec différentes valeurs de h et notons les valeurs de «. Puis selon les
contraintes de I’utilisateur en terme de probabilité de fausse alarme, nous
fixons h. Nous observerons, dans la partie expérimentation (voir 4.4.2.3), que
ce parametre h influe sur les résultats en terme de taux de bonne détection et
de fausse alarme.

2. des fluorescences brutes sous #; dont nous connaissons la concentration ini-

tiale )y et pour lesquelles nous ne pouvons pas calculer o (aucune ou pas
suffisamment de fluorescence sous Hj).



4.3. Calibration

Algorithm 1 Algorithm du CUSUM adopté pour le probleme traité

Input : ¢y, caz, h
Pré-traitement :
Filtrer les erreurs de mesures s’il n’y en a
Estimer g et og (eq. (4.22) eteq. (4.23))
Algorithme principal :
J < treg + 1, decision < 0
while (decision == 0 and j < ¢jnqz) do
Estimer ;1 (eq. (4.29))
Calculer .., (5) (eq. (4.30))
M; < max @, (5)

1<er<y
gj < Mj—®;(j) (eq. (4.31))
if g; >= h then
decision < 1, cq < j,

cp < argmax D, (1)
1StSCa
else

J < j + 1 (Attendre une nouvelle observation)
end if
end while
Post-traitement :
if decision == 1 then
SO, < spline(P.,(co—2:co+1)) (fig. 4.4)
¢ < argmax SO,
else
¢, = —oo (Pas de détection)
end if
Output : ¢,
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Dans ce cas, on choisit h en utilisant la validation croisée par leave one out
en cherchant le & qui minimise 1’erreur de la validation croisée moyenne sur
I’estimation de ()q. La validation croisée est une méthode d’estimation de
fiabilité d’un modele fondé sur une technique d’échantillonnage. Le leave
one out (loo) est une technique de validation croisée qui en considérant n
observations, on apprend sur les n — 1 observations (apprentissage) puis on
valide le modele sur la énieme observation (test). On répete n fois cette opé-
ration. Le modele que nous voulons valider par le loo est la linéarité entre le
log(Qo) et le ¢,.. Nous allons le réaliser suivant I’algorithme 2.

Algorithm 2 Algorithme leave one out cross validation

. k k .
Soit (cF, 10g(Q0))k:17m7n, n observations
for k=1ton do
Enlever temporairement la k"¢ observation (cff, log(Qo)k) des observations
Faire la régression sur les n—1 observations restantes : notons ¢ la droite de régression

Calculer erreur d’estimation du k°™¢ observation (c¥,log(QF)) : ey, = [ — log(Qf)|

end for
Calculer erreur de la validation crossée moyenne :

1 n
MSEjpoey = — Y. €k (4.32)
e

Pour le choix du seuil h, nous allons appliquer I’algorithme 2 pour différentes
valeurs de h. Pour chaque valeur de h, nous estimons les ¢, des fluorescences
et le h choisi est celui correspondant a la plus petite erreur de validation
croisée.

4.3.2 Fixation des parametres m et b de la régression

Nous partons des fluorescences brutes dont nous connaissons leurs concentra-
tions initiales () pour calibrer les parametres. Ainsi, en connaissant (), des fluo-
rescences brutes, nous déterminons leurs cycles reperes (c,) pour le seuil & choisi.
Grace a la relation log linéaire entre () et ¢,, nous estimons les parametres m et b
de I’équation (2.6) par la régression des moindres carrés. Sur certaines données, a
la place de (), nous disposons des dilutions. La dilution est un mécanisme consis-
tant a obtenir une solution finale de concentration inférieure a celle de départ. Elle
se caractérise par son taux de dilution noté D tel que 0 < D <1 et qui peut étre
exprimé par,

D Qs  concentration finale

(4.33)

Qo concentration initiale’



4.4. Résultats expérimentaux 81

D’apres I’équation (2.6), en remplacant )y, nous obtenons la relation log linéaire
entre le taux de dilution et le cycle repere par,

log(D) = ¢, +b, (4.34)

olm=-meth=b+ log Q). Ainsi, la log linéarité entre la concentration initiale et
le cycle repere implique aussi la log linéarité entre la dilution et le cycle repere.

Notons ¢ la droite de régression entre les cycles reperes et la log dilution, nous
avons
y=mc,+0b,
ol 771 et b sont les estimations de 1 et b.
Le résidu e et le résidu moyen du log régression £ sont définis ci dessous,

e =9 —1log(D)], (4.35)
1 n

ou n est le nombre d’observations.
La quantité ¢ permet d’évaluer les résultats (voir partie 4.4.2.2).

4.4 Résultats expérimentaux

Nous allons présenter les résultats expérimentaux obtenus sur la détection du
cycle repere permettant d’estimer la concentration initiale d’un agent biologique.

4.4.1 Evaluer la précision des mesures

Nous désirons étudier 8 courbes de fluorescences différentes, issues des ap-
pareils de mesure de la LHVP (fig. 1.5), dont nous ne connaissons pas )y et c,.
Pour calibrer les différents parametres (h, m et b), nous avons 12 courbes de fluo-
rescences « brutes » sous H; dont nous connaissons la concentration initiale pour
chacune. Nous estimons le cycle repere pour chacune de ces 12 fluorescences brutes
pour différentes valeurs de h. Puis, nous utilisons la validation croisée pour fixer h
(algo. 2). Nous obtenons les résultats du tableau (4.1) pour différentes valeurs de .

La valeur de h égale a exp(1,5) minimise I’erreur moyenne de la validation
croisée par leave one out sur I’estimation de (). Nous allons alors fixer le seuil A a
cette valeur. Puis, grace a la relation log linéaire entre (), et c,., nous estimations les
parametres m et b de la régression de I’équation (2.6). Ainsi, nous allons appliquer
la regle du CUSUM a cette valeur de h sur les 8 fluorescences a étudier et comparer
nos résultats avec ceux obtenus par le LHVP.



82 Chapitre 4. Méthode statistique de détection de changements

‘ log(h) 1 1,25 1,5 1,75 2 2,25 ... 3
Fluorescence | () cr cy Cr cr cr e G
brute

1 10e6 25 25 25 25 25 25 ... 26

2 10e6 25 25 25 26 26 26 ... 26

3 10e5 27 27 27 27 27 27 ... 28

4 10e5 27 27 27 27 27 27 ... 28

5 10e4 31 31 31 31 32 32 ... 32

6 10e4 31 31 31 31 32 32 ... 32

7 10e3 38 38 38 38 38 38 ... 139

8 10e3 26 35 36 36 37 37 ... 139

9 10e2 38 38 38 38 38 39 ... 39

10 10e2 39 39 39 39 40 40 ... 40

11 10 39 39 40 40 40 40 ... 40

12 10 38 38 38 39 39 39 ... 39

MSEpoc0 1,71 0,95 0,93 096 1,09 1,05 ... 1,15

(eq. 4.32)

m -0,67
) (350)

TABLE 4.1 — Résultats calibrage sur les 12 courbes fluorescences brutes de la
LHVP.

Par exemple, en appliquant I’algorithme du CUSUM sur une fluorescence, nous
obtenons le résultat schématisé sur la figure (4.7). L’instant d’arrét ¢, est déclenché
au 30%m¢ cycle et I'instant de rupture ¢, est estimé aux alentours du 28*™¢cycle.
Ce qui donne une retard a la détection de 2 cycles. En résumé, nous obtenons les
résultats du tableau (4.2) sur les 8 fluorescences.

Comme nous pouvons le voir sur le tableau (4.2), la méthode du CUSUM donne
des concentrations initiales et des cycles reperes cohérents avec ceux de la méthode
standard (la méthode du maximum de la dérivée seconde) utilisée par le LHVP.
Sur la figure (4.8(a)), nous remarquons la linéarité entre le log de la concentration
initiale obtenu par la méthode du CUSUM et le LHVP. La linéarité entre le log de la
concentration initiale et les cycles reperes est aussi vérifié (fig. 4.8(b)). La méthode
du CUSUM fournit alors des résultats cohérents par rapport a ceux fournis par
I’appareil standard du LHVP.

En plus, elle permet de minimiser le retard a la détection avec un retard a la
détection moyen égale a 2 cycles qui est largement inférieur aux 15.11 cycles de
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Résultats expérimentaux

—e— Fluorescence

Son indicateur du
CUSUM associe
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Cycle #

FIGURE 4.7 — Graphe du CUSUM pour une fluorescence donnée.

LHVP (max dérivée seconde) Ce travail (CUSUM)
Cy ¢, Retard Concentration | ¢, ¢, Retard Concentration
initiale (log) initiale (log)
11 26.67 45 18.33 11.40 28 30 2 11.38
2| 2645 45 18.55 11.55 28 30 2 11.38
31298 45 15.15 9.10 32 34 2 8.68
41 29.73 45 15.27 9.19 32 34 2 8.68
51 33.27 45 11.73 6.71 36 38 2 5.98
6| 33.36 45 11.64 6.65 35 37 2 6.65
7 0 .. ... 0 0o ... . 0
8 0 ... ... 0 0 ... . 0
| 15.11 2

TABLE 4.2 — Résultats obtenus par le LHVP et par le LITIS.
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Log cocentration LHVP Cycle repere
(a) log(Qo) LHVP par rapport a log(Qo) CU- (b) log(Qo) par rapport ¢,, CUSUM

SUM

T T T 12 T T T
[l Cycle repere de la LHVP Concentration initiale calculee
Il Cycle repere du LITIS par la LHVP

Concentration initiale calculee
par le LITIS

(¢) ¢, obtenus par le LHVP et le CUSUM (d) Qo obtenues par le LHVP et le CUSUM

FIGURE 4.8 — Log linéarité entre la concentration initiale () et les cycles reperes
et comparaison des résultats obtenus par le LHVP et par le CUSUM.
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la méthode standard de 1’appareil de mesure de la LHVP (tab. 4.2). Nous pouvons
conclure que la méthode du CUSUM est meilleur que la méthode du maximum de
la dérivée seconde utilisée par le LHVP.

4.4.2 Robustesse de la regle du CUSUM

Dans cette partie, nous analysons I’effet du seuil en terme de pourcentage de
vrai positif, faux positif sur la détection, ainsi que le retard a la détection et le résidu
moyen du log régression.

Les fluorescences ont été enregistrées sur un appareil standard, 7500 Fast Real-
Time PCR System of Applied Biosystems'. Cet appareil donne lui-méme un cycle
repere par la méthode du seuil (threshold method, voir chapitre 1) a la fin de I’en-
registrement pour chaque fluorescence.

4.4.2.1 Présentation des données

Cet appareil standard est composé d’une plaque disposée en 8 lignes et 6 paires
de colonnes de puits (tab. 4.3). Des matériaux de différents types et a différentes
concentrations d’ADN initiales sont analysées dans les puits.

TABLE 4.3 — Plan de la plaque pour obtenir les fluorescences.

Chaque ligne de la plaque contient un seul agent biologique testé (une seule
combinaison de matériel et de fluorophore). Les colonnes 2 par 2 contiennent une
méme concentration spécifique et les deux dernieres sont négatives, c’est a dire
qu’il n’y a pas présence d’espece biologique recherché. Sur le tableau (4.3), les
chiffres 1, 0.33, 0.11, ..., de la plaque correspondent aux dilutions et chaque dilu-
tion au 1/3 est testée en duplicata.

A noter qu’a la place des concentrations, nous disposons des valeurs de la dilu-
tion. Un ensemble de fluorescence provenant de deux plaques est traité, c’est a dire

192 signaux (160 positifs et 32 négatifs). Ainsi nous avons 32 fluorescences sous
‘H,. Nous allons alors calculer la probabilité de rejeter a tord H (o) et déterminer A

1. Données fournies par Colas CALBRIX de la plateforme PRIMACEN de I'université de
Rouen, F-76821 Mont Saint-Aignan, France, colas.calbrix @univ-rouen.fr
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en fonction de «. La robustesse de la méthode du CUSUM sera étudiée sur les 160
fluorescences positives (fluorescences avec instant de rupture) en fonction de h.

4.4.2.2 Quantification des résultats

Nous allons définir deux concepts que nous allons utiliser dans ce qui suit pour
interpréter nos résultats :

— On appelle taux de bonne détection (TP), la proportion de décider qu’il y a
détection d’instant de rupture sachant que #, est vraie.

— On appelle taux de fausse alarme (TF), la proportion de décider qu’il y a
détection d’instant de rupture sachant que H est vraie.

Les résultats trouvés par la méthode du CUSUM seront comparés a ceux fournis
par la méthode du seuil de cet appareil standard. On dira que nous avons de bons
résultats si nous avons un TP élevé, un faible taux de TF et que la linéarité (I’ali-
gnement) entre le log dilution et les cycles reperes soit vérifiée. Cette linéarité est
qualifiée par la mesure de &.

Pour différentes valeurs de h en fonction de «, nous allons d’abord examiner les
résultats en terme de détection par la méthode du CUSUM (vrai positif par rapport
a faux positif, retard a la détection et résidu moyen du log-régression entre ¢, et D).
Enfin nous allons chercher la précision de la méthode du CUSUM (log-linéarité de
D par rapport a c,) et mesurer le retard a la détection uniquement sur les vrais
positifs.

La précision de la méthode est évaluée sur la moyenne des résidus (£) de la
log-régression entre D et ¢, effectuée ligne par ligne de la plaque. Un compromis
entre ces deux indicateurs (précision et retard a la détection) peut étre faite a travers
le parametre h dans la méthode du CUSUM.

4.4.2.3 Résultats

Comme mentionné précédemment, nous avons déterminé différentes valeurs
du seuil A par calibrage en fonction de « (tab. 4.4). Sur ces différentes valeurs de
h, nous allons analyser les taux de vrais positifs, de faux positifs et de retard a la
détection moyenne. Nous obtenons les résultats représentés sur le tableau (4.4).
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a | log(h) || TP (%) | FP (%) Résidu moyen Retard a la détection
du log régression (&) moyen
9 % 1,0 94,37 9,38 0,45 1,20
6% | 125 94,37 6,25 0,40 1,23
6% | 1,5 || 9437 | 3,12 0, 35 1,26
6% | 1,75 94,37 3,12 0,36 1,28
6 % 2,0 93,13 3,12 0,33 1,25
3% | 2,25 92,50 3,12 0,32 1,27
3% 2,5 91,87 3,12 0,23 1,30
3% | 2,75 91,25 3,12 0,22 1,34
3% | 3,0 90 3,12 0,23 1,41
3% | 3,25 90 3,12 0,21 1,47
3% | 3,5 90 3,12 0,20 1,54
0% | 3,75 89,38 0 0,17 1,63
0 % 4,0 88,75 0 0,13 1,71

TABLE 4.4 — Robustesse obtenue par le CUSUM avec différentes valeurs de h.

10 05
045+
sl
0.4r
=}
g
g 035
5O 5
Q
3 g 03
o 3025
z
o 0.2
=l
ok ] 0.15F
0.1r
0 2 4 6 8 10 o 0% 2 4 6 8 10 12
log(h) log(h)
(a) Retard a la détection par rapport a h (b) Précision

Log dilution
®

|
w2
T

—4F

-5 . . . .
20 21 22 23 24 25
Cycle repere par le CUSUM

(¢) Cycle repere par CUSUM par rapport au log
dilution pour h = exp(1.5).

FIGURE 4.9 — Retard a la détection par rapport a h avec la méthode du CUSUM et
résidu moyen du log-régression des cycles reperes c,/dilution par rapport a h avec
la méthode CUSUM (comparé au 0.77 de 1’appareil).
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Le pourcentage de bonne détection augmente avec le pourcentage de fausse
alarme. Lorsque le seuil 2 augmente, le retard a la détection devient important et la
précision diminue (tab. 4.4 et fig. 4.9(b)).

L appareil standard qui utilise la méthode du seuil, donne 93, 13% de taux de
vrais positifs, 3,12% de fausses alarmes, 13,88 cycles de retard a la détection
moyenne et 0,77 de résidu moyen du log-régression entre les cycles reperes et
les concentrations initiales (tab. 4.5). Le meilleur point de fonctionnement est ob-
tenu par la méthode du CUSUM au seuil h = exp(1.5) et de probabilité de fausse
alarme o = 6% [Keita et al., 2013]. A ce point on obtient 94, 37% de taux de vrais
positifs et 3.12% de fausses alarmes. On obtient aussi 0, 35 de moyenne résiduelle
du log-régression entre les cycles reperes et les dilutions, et 1,26 cycles de retard a
la détection (tab. 4.5).

Taux de vrai | Taux de faux Retard a la 19
positif positif détection
Référence 93,13 % 3,12 % 13,88 + 0,69 cycle | 0,77 + 0,65
CUSUM 94,37 % 3,12 % 1,26 + 0,09 cycle | 0,35 + 0,05

TABLE 4.5 — Comparaison des résultats obtenus par la méthode du CUSUM en
ligne par rapport a la méthode du seuil de I’appareil standard (7500 fats Real-time
PCR Systems of Applied Biosystems), pour h = exp(1.5).

Nous présenterons schématiquement en annexe d’autres résultats sur la déter-
mination du cycle repere par la méthode du CUSUM, notamment sur les fluores-
cences traitées dans le chapitre 3.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode du CUSUM qui est une tech-
nique statistique utilisée pour la détection de rupture (ou de changement) sur des
données. C’est une méthode en ligne qui permet de minimiser le retard a la détec-
tion tout en étant précis sur la détection. En plus, le CUSUM introduit un parametre
réglable qui permet d’arbitrer entre le retard a la détection et la précision de la me-
sure (log-linéarité entre la concentration initiale et le cycle repere). Ce parametre
peut s’adapter alors aux différents cas d’utilisation et peut étre choisi de deux fa-
cons selon la nature des fluorescences brutes dont nous disposons. La méthode
du CUSUM est mieux que celles de 1’état de 1’art présentées sur le chapitre (1).
Néanmoins, pour améliorer la méthode du CUSUM sur les fluorescences issues
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de la gPCR, nous pouvons orienter la recherche en cherchant a trouver la vrai loi
modélisant les observations.

Dans le chapitre 4, nous allons présenter les résultas que nous avons obtenus
sur le recalage d’images. En effet, nous avons €tudié la position des gouttes sur la
puce par recalage d’images pour obtenir directement la fluorescence d’une goutte
grace aux images prises par une caméra a chaque cycle PCR.






Conclusion et Perspectives

ETTE THESE est réalisée dans le cadre du projet GENEASE. L’idée principale

de ce projet est de mettre en place un systeme sous surveillance en continu

de I’environnement qui permet de détecter la présence d’un espece biologique
recherché.

Conclusion

Nous avons présenté la réaction en chaine par polymérase (PCR). C’est une mé-
thode biochimique qui consiste a la multiplication en chaine d’un molécule d’ADN
ou de I’ARN. Il existe différentes méthodes associées a la PCR : Reverse Trans-
criptase PCR, PCR multiplex, PCR en point final et PCR quantitative. La Reverse
Transcriptase PCR est une méthode réalisée sur un ADN complémentaire (ADNCc).
Elle peut étre utilisée pour la construction de plusieurs ADNCc et pour la construc-
tion de sondes d’ADN. La PCR multiplex permet d’amplifier plus d’'un ADN avec
I’utilisation de 3 amorces au moins. Elle peut étre utilisée pour 1’analyse des mi-
crosatellites et les polymorphismes d’un seul nucléotide. La PCR en point final et
la PCR quantitative (qQPCR) sont basées sur la quantification de 1’agent biologique
recherché. La différence est que la mesure se fait a la fin de tous les cycles pour
la premiere. Ce qui n’est pas le cas pour la PCR quantitative appelée aussi PCR
en temps réel. Un suivi a chaque cycle de la qPCR donne un signal d’émission
appelé fluorescence. Cette derniere est caractérisée par un point de rupture (cycle
repere) qui indique la présence ou non d’un agent biologique recherché. La posi-
tion du cycle repere est fonction de la concentration. Dans le cadre de cette these,
la gPCR sera réalisée sur une puce microfluidique pour réduire le volume de la ma-
nipulation. Les expériences biologiques seront effectuées sur cette puce en forme
de gouttes qui contiennent les especes biologiques. La puce ne fournit pas direc-
tement la fluorescence mais des images prises a chaque cycle. Ainsi, nous avons
effectué un recalage d’images pour trouver les gouttes. Une fois ces dernieres trou-
vées, nous avons obtenu la fluorescence en utilisant des indicateurs sur la goutte a
chaque cycle de réaction tels que la moyenne, la médiane, 1’écart type et les quar-
tiles.

Il existe différentes techniques de 1’état de I’art pour le calcul du cycle repere
de la fluorescence : méthode du seuil, maximum de la dérivée seconde, méthode
des points ajustées, sigmoide cure fitting method et méthode de Richards. Ces dif-
férentes méthodes présentent des avantages et des inconvénients. La fluorescence
peut présenter deux problématiques : présence d’erreurs de mesure et décroissance
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au début de la quantification. Ces méthodes de 1’état de 1’art ne sont pas en général
robuste a ces problématiques. Pour palier a cette décroissance que I’on peut obser-
ver au début de la fluorescence, nous avons mis en place un modele analytique qui
estime la fluorescence avec cette problématique. Ce modele est déduit des modeles
de I’état de I’art, il permet alors de s’affranchir directement du calcul du cycle re-
pere. Puis, nous avons fait un pré-traitement pour corriger les erreurs de mesures
de la fluorescence. Pour ce faire, nous avons analysé les résidus de la régression
L, par la méthode de la boite a moustache. Ceci, nous a permis de sélectionner et
supprimer ces points aberrants.

Notre modele et les méthodes de 1’état de 1’art étudiés ne permettent pas de
minimiser le retard a la détection. Ainsi, nous avons mis en place une méthode
statistique robuste en-ligne pour déterminer un cycle repere permettant d’estimer
la concentration initiale d’un espece biologique recherché dans 1’environnement.
C’est la méthode des sommes cumulées, le CUSUM, qui est une technique de dé-
tection de rupture sur des données.

La méthode CUSUM proposée, alliée au pré-traitement des données, nous a
permis d’obtenir un cycle repere qui permet d’estimer la quantité initiale de 1’in-
formation génétique recherchée. En plus de minimiser le retard a la détection et
d’étre robuste aux erreurs de mesures, cette méthode introduit un parametre ré-
glable qui arbitre entre le délais d’alarmes et la précision de la mesure. Nous avons
choisi ce parametre par calibrage selon deux possibilités : par rapport a la probabi-
lité de rejeter a tord I’hypothese selon laquelle il n’y a pas de présence de I’espece
biologique recherché ou par rapport a la plus petite erreur de validation croisée par
leave one out sur I’estimation de la concentration initiale. La méthode du CUSUM
proposée, en plus de bien déterminer le cycle repere, est meilleur et plus robuste
que les méthodes de 1’état I’art en terme de bonne détection, de fausses alarmes et
de retard a la détection.

Perspectives

Au regard de nos objectifs sur le projet GENEASE, nous avons apporté, a di-
vers niveaux, des éléments de réponses. Dans la continuité de ce travail, plusieurs
perspectives de recherche passionnantes sont envisageables. En particulier, ¢a serait
intéressant de s’atteler sur la méthode du CUSUM en I’ appliquant sur d’autres don-
nées réelles. En plus de cela, il serait intéressant de trouver la vrai loi de probabilité
modélisant la fluorescence si possible précisément la vrai loi sous ;. Enfin, une
étude plus approfondie peut étre faite pour améliorer la variante du modele analy-
tique proposé pour analyser I’ensemble du signal de fluorescence.
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ANNEXE A

Exemple de recalage d’images

Dans ce qui suit, nous allons illustrer la technique de recalage d’images ci-
dessus sur un exemples et 1’étudier sur les images de la puce afin de déduire direc-
tement la fluorescence.

Exemple jouet : Nous considérons une image source d’un caméraman que nous
souhaitons recaler avec une image cible.

a) Avec une déformation angulaire : Voici ce qui est typiquement obtenu
pour une déformation angulaire (fig. A.1), les points de correspondance
(fig. A.2(a)), ainsi que le recalage obtenu (fig. A.2(c)).

b) Avec un effet d’agrandissement : méme travail que précédemment (fig. A.2).

¢) Avec un effet de rotation et d’agrandissement : méme travail sur une combi-
naison de déformation (fig. A.4).
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Image source

(a) Image source

Image cible
.

(b) Image cible

FIGURE A.l1 — Recalage d’une image source avec un effet de rotation par rapport a
I’image cible.
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Quelques points de correspondances entre les deux images

o

(a) Points de correspondance

Superposition des deux images Superposition de I'image recalee par imregister par rapport a I'image cible
- ———

(b) Superposition avant recalage (c) Superposition apres recalage

FIGURE A.2 — Résultats obtenus apres le recalage.
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Image source
pikd

(a) Image source (b) Image cible

Quelques points de correspondances entre les deux images

(c) Points de correspondance

Image source recalée avec imregister

(d) Superposition avant recalage (e) Superposition apres recalage

FIGURE A.3 — Points de correspondance entre les deux images, superposition des
deux images avant le recalage et résultats obtenus apres le recalage.
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Image source a recaler

Image cible

(a) Points de correspondance

Superposition image Image source recalée avec imregister

(b) Superposition avant recalage (c) Superposition apres recalage

FIGURE A.4 — Recalage d’une image source avec un effet d’agrandissement et de
rotation par rapport a I’image cible et résultats obtenus apres le recalage.






ANNEXE B

Détails des calculs

Régression linéaire par la méthode des moindres car-
rés
Soient (x;,y;) e RxR,i=1,...,n, ot n est la taille des données. On cherche
une fonction f telle que y = f(x). Dans ce cas, le modele linéaire s’écrit :
Yyi=ag+axr;+e; Vi=1,....n (B.1)

ou e = (ai)izl
inconnus.

En posant a’ = (ag, ay), I’estimateur des moindres ;¢ de a donne le résultat
suivant, Pour I’estimation de ces parametres, on utilisera la méthode des moindres
carrés (MMC) ( ordinary least squares). Cette méthode consiste a minimiser I’er-

n

» €st un bruit gaussien centré ; ag et a; sont des parametres réels

,,,,,

reur quadratique ||e]|3 = Y e7. Cest a dire,

izl
gglgggaf = wmin [En; (yi — (ao + alxi))Ql (B.2)
Ce qui est équivalent a :
g)narll% g; (y; — (ap + Cll%‘))z] :=C(a) (B.3)
1 x
Onpose a’ = (ag,a1); X =+ ¢ lety' =(y1,...,Yn)
1 =z,

En écriture simple, nous avons :
C(a)=main%(y—Xa)t(y—Xa):main%||y—Xa||2. (B.4)
En calculant le gradient par rapport a a, nous obtenons :
v.C(a) = % (2X" Xa - 2X"y]

puis en I’annulant au point @, qui est la solution des moindres carrés, nous obte-
nons :
a=(X'X)1Xy (B.5)



106 Annexe B. Détails des calculs

Détails du calcule de C),

Nous calculons d’abord la dérivée premiere de F,. par rapport au cycle ¢, nous
obtenons

c=Cljy

dF. % Fmax e ©
dc Ty d+1
l+e 7%
Ensuite, nous calculons la dérivée seconde,
_ _ d+1 _ 2 _ d
c=Cl/y c=cCljy €=Cl/y €=Cl/jy
-d 2 2 d(d+1 - _
B2F k—2FmaXe k (1+6 k ) + (kz)Fmax (6 k ) (1+6 k )
C

dc2 eeny | 2042
l+e 7%

Apres simplification, nous obtenons

(B.6)

cfc1/2
d’F, -d eeap | 1-de &
dCQ = ﬁFmaX e k o Fa) (B7)
(1 +e” k/z )
d2FC 0 e 6_6_21/2 : l
de? d

En appliquant le logarithmique a gauche et a droite de 1’égalité, nous obtenons
c = klog(d) + ¢,

Le point d’amplification Fj, f;c, associé a ce cycle est alors,

Fi tien = Fi Fmax =+ F d\'
inflex = L'p + Fos@ ey e \d b+ 'max 1+ 1
(1 +e” k )
Les coordonnées du point d’inflexion, noté 7, sont :
d \¢
I = (l{}lOgd-FCl/Q ; Fmax(d+1) +Fb) (BS)

Le coefficient directeur m ou pente de la tangente passant par le point d’inflexion
est donné par la premiere dérivée évaluée a la valeur de I’abscisse de ce point. Nous
obtenons d’apres 1’équation ( (B.6)) :

klog d+c1/2—cl/2
d e i -]
% Fmax e k

klog(d)+cl/27cl/2 d+1
1+e” z
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Enfin, nous avons

Fmax ( d )d+1
d+1
La droite de la tangente passant par le point d’inflexion et de pente m est,

m = (B.9)
(Tg):ze=mec+p, Ve

ou p est obtenue en remplacant z par I’ordonnée du point d’inflexion, ¢ par son
abscisse et m par sa valeur.

Nous avons
d d F d d+1
FmaX(d+1) + F = n]:;ax (m) (klogd+cyp) +p
d’ou
=+ F (i)d(l—l(i)(klo d+c )) (B.10)
p=ter imax {mn p\avp)ireearar '

Le point C,,, défini ci-dessus, qui est I’intersection entre (7'g) et I’axe des abscisses,
est alors égal a,

Oyo = %p
R P (55)" (1 ()l )
vo Fmax (i)d+1
k +1

Apres simplification, nous obtenons :

d
Cyo:klog(d)+01/2—k(d;1)(1— £ (d;l))

Fmax






ANNEXE C

Régression LASSO a noyau

Présentation

La régression LASSO a ét€ proposée par Tibshirani (1996), ou I’acronyme
LASSO signifie Least Absolute Shrinkage and Selection Operator. LASSO régu-
larise la régression des moindres carrées avec une pénalité de la norme L, (voir
chapitre 3). Il s’agit d’une technique de régression linéaire permettant la sélection
de variable (feature selection). Elle peut conduire a des solutions parcimonieuses en
réduisant les coefficients des variables intitules et redondantes a 0. Dans ce sens,
on I’a étudié pour sélectionner les observations aberrantes. Néanmoins, on verra
dans la partie application qu’elle n’est pas robuste. Nous allons d’abord présenter
la méthode dans ce qui suit.

Formulation sans noyau

Dans un probleme de régression, nous avons un ensemble de données sous
forme de paires {(x;, ;) }", c R xR, ol z; et y; sont respectivement I’entrée et la
sortie de la i®™¢ paire. La variable a expliquer y = {y; };-1._, est mise en relation
avec d variables explicatives x!,..., x4 ou x7 = {z!},.1 ., Vj=1,...,d

Une représentation du modele linéaire d’une fonction f quelconque est la sui-
vante :

d .
f(xi) = ) Bjwi + Bo (C.1)
j=1
ou B3 = (8;)L, sont les coefficients de la fonction de régression.

L’ écriture du modele linéaire dans cette situation est alors,
1 2 d .
Yi = Bo+ Bra; + Boxi +-oo+ Pari +&; 1=1,...,n (C.2)

ol € = (¢;), un bruit centré.

Les données peuvent étre rangées dans une matrice X de terme général 27, dont

i

la premiere colonne contient le vecteur 1 (1‘? = 1), et dans un vecteur y de terme
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général y;. Le modele s’écrit alors,
y=XB+¢ (C.3)

Le probleme de minimisation du LASSO est défini par :

~ . 1
BV =argmin | X8-y[3+ 8], (€4
ﬁngH

ot |.[2 et |.|: sont respectivement la norme £, et la norme £; d’un vecteur. A > 0
est le parametre de régularisation : plus il est important, plus les 3;, 7 = 0,...,d,
vont ses rapprocher de 0.

La méthode, dite LASSO, consiste a trouver le @ défini ci dessus. Ce parametre
B()\) ne peut pas étre déterminé a travers d’une formule explicite en général. De ce
fait, des algorithmes pour déterminer B()\) existent déja dans ce sens, notamment
ceux du LARS (Least Angle Regression) Efron et al. [2004], de Rosset et Zhu
Rosset and Zhu [2007], de Osborne, Presnell et Turlach Osborne et al. [2000a,b] et
de Francis Bach Bach et al. [2011].

Formulation avec noyau

La régression LASSO a noyau (Kernelized LASSO Regression) est une méthode
pour la représentation de modeles linéaires Guigue et al. [2005]. La régression
LASSO a noyau utilise un dictionnaire D = {k(z,x1),...,k(z,z,)} de noyaux k.

Définition (Noyaux définis positifs) : Un noyau k& défini positif est une fonction
a deux variables définie,

k: XxX — R (C.5)
(z,2") +— k(x,x") (C.6)

ou X est I’espace d’entré, vérifiant les deux propriétés suivantes :

a) symétrique :
Ve, x' e X k(x,z") = k(2', x)

b) positivité : Vn > 0, Vzy,...,x, € X, Yaq,...,q, non simultanément tous
nuls,

Z aiaik(xi,xj) >0

2,j=1
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Examples de noyaux
a) Linéaire : X = R4,
k(x,2") =272’

b) Générique : soit une fonction caractéristique ¢ : X — F, ou F est un espace
de Hilbert,

k(x,2") = (®(x), (2"))

ou (., .) est un produit scalaire défini dans I’espace F.

Nous utilisons la régression LASSO a noyau pour sélectionner les erreurs de
mesures qui apparaissent sur les fluorescences avant le début de la phase exponen-
tielle lors de la gPCR. Nous allons utiliser un noyau linéaire et prendre X' = R<.

A partir d’un noyau k et d’un ensemble d’observation z;, on construit la fonc-
tion suivante :

F(2) =3 Bk ) + )

» la matrice noyau. Le modele s’écrit

~~~~~~~~~~

comme dans le cas linéaire,

y=XpB+¢ (C.3)
ot X =[1 K] une matrice avec 17 = (1,...,1); e = (&;)™, un bruit. Soit com-
posant par composant :

Y1 1 kll k12 e kln g(l) €1

1 ko k kaon €

y:2 - :21 :22 2 By |+ '2

I | Bn | Le
ou /CUZI{Z(JIZ7LU]) \V/i,jZL...,TL.

En posant
1
Q. XB) = 51 X8-I
et .
J(8) =18l = 2. 18l
=0
Le probleme de minimisation du LASSO devient :
B(A) =argmin - Q(y. XB) +J(B) (C.9)

BeRn+1
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Vu la non dérivabilité de la fonction de pénalité J(3), nous étudierons une
technique basée sur les sous différentielles pour traiter le probleme d’optimisation
de la régression LASSO a noyau.

Résolution avec les sous différentielles.

De part la nature du probleme, la solution est parcimonieuse en B (un certain
nombre de [3; vont étre égal a 0,5 = 0,...,n) du fait de la norme L; Efron et al.
[2004] (fig. C.1).

Définition : De par la formulation du probléme LASSO, il faudra trouver pour
chaque valeur de A son B()\) associé. En outre I’approche consiste a calculer I’en-
semble des solutions possibles pour toutes les valeurs de A. On I’appelle le chemin
de régularisation : {B3(\) : 0 < A < oo} (voir fig. C.1).

Chemin de régularisation

Beta

-4

-6

-8

0 10 20 30 40 50 60
Lambda

FIGURE C.1 — Exemple d’un chemin de régularisation, les parametres 3 estimés
par rapport aux A, sur 10 variables.

Comme nous pouvons le voir sur la figure C.1, pour chaque valeur A, seulement
un certain nombre de [3; est non nul. Par exemple,
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— pour A > 52, aucune variables n’est sélectionnée
— pour \ € [28,52], 2 variables sont sélectionnées

— pour A = 0, nous avons 10 variables sélectionnées.

Pour résoudre ce probleme, nous partons d’un A grand, par exemple en ’initia-
lisant & A[) au dessus duquel tous les 3 sont nuls (YA > Afqy, Bj(/\) = 0). A I’étape
suivante il faudra trouver Af;] < A1, ou il y a un changement dans la parcimonie et
son 3( A7) associé ; ainsi de suite.

Optimisation : La fonction de pénalité .J(3) est non dérivable, la notion de sous
différentielle sera alors utilisée pour résoudre ce probleme d’optimisation Rocka-
fellar [1970].

Définition (sous-gradient et sous-différentielle) : On dit qu’un vecteur g € R?
est un sous-gradient d’une fonction convexe f : R? — R au point xy € R? si
Vx € RP, I’inégalité suivante est satisfaite,

f(x)> f(x0) +g"(x—%0) (C.10)

L’ensemble de tous les sous gradients de f en x, est appelé le sous-différentielle
et est noté Jf(xg). Sur la figure C.2, nous avons représenté un exemple d’une
fonction f convexe et non dérivable au point 2y = 0. La fonction f est différentiable
en xo = —4 et a un unique sous-gradient (ligne rouge). Elle n’est pas dérivable au
point x5 = 0 et a une infinité de sous-gradients, par exemple g; (ligne verte) et g,
(ligne magenta).

Le sous gradient de la fonction a minimiser est :
Va(Qy, XB) + AJ(B)) = X'(XB-y) +AV. (C.11)

,,,,,

1, Siﬁj>0
’Uj:VQjJ(ﬁ): —1, Siﬁj<0

aj, sif;=0avecq;e[-1,1]

Nous allons définir deux ensembles :
— Ip(X) :={j/B; = 0}, qui est I’ensemble des indices j tel que les /3; sont nuls.

— Ig(A) :={j/B; # 0}, qui est I'’ensemble des indices j tel que les /3; sont non
nuls.
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160 :

;fx)> L (xx,)
X.) + X=X
140 -0 g? o H
(k) + g (x-x,)

120 k) g x-x) |

100

80

40t

20

FIGURE C.2 — Exemple de sous-gradient de f(x) pour xg = -4 et g = 0.

L’ensemble des indices I = {j =0, ...,n} est alors égal a la réunion de I,(\) et
de I (I = I(\) U I5(\)).

A Toptimalité 0 € dg(Q(y, X3) + AJ(3)), ce qui équivaut au systeéme a deux
équations suivantes :

(X5X3)85 - Xby + Asign(Bs) = O (C.12)
(X[ X8)Bs - Xty + A= 0 (C.13)

Ou
— Xg = (Xij)iz1,.. nijels(n) €St la matrice X associée au 3; # 0, j € Ig(\). En

outre X est une matrice de n lignes et ng colonnes avec ng = card(ls) ;

— X0 = (Xij)ic1,... nyjero (1) €St la matrice X associée au 3; = 0, j € Iy()\). En
outre X est une matrice de n lignes et ny colonnes avec ng = card(Iy(N));

— Bp estun vecteur de R et ac € [~1,1]"0.

Le systeme est vrai pour tout A € (Ajn], A[y+1]) tel que les ensembles I(\) et
I5(\) sont inchangés. L’idée est de trouver la valeur du prochain ) telle que les
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ensembles /;(\) et Ig(\) changent, ce qui se produit lorsque 1’une des équations
atteint sa limite. L’ équation (C.13) atteint sa limite si un composant de « atteint la
valeur +1, ce qui signifie que sa composante 3; correspondante est au départ a 0 et
son indice devrait entrer a I’ensemble /(\). Dans un autre sens, I’équation (C.12)
atteint sa limite quand une composante de (3 atteint la valeur 0 et par conséquent
I’indice correspond va dans I’ensemble /y(\). L’algorithme permet ainsi d’ajouter
et de supprimer des variables selon celle de ces équations qui atteint en premier sa
limite.

Illustration

Soit A proche de A, A plus petit que ), tel que Io(\) et I3(\) restent inchangés.

L équation (C.12) pour A et \ est

(X5X3)85(\) - Xby + Asign(8) = 0 (C.14)
(X5X3)B5(N) - Xy + Asign(Bs) = O (C.15)

qui en considérant leur différence :
Bs(N) =Bs(\) - (A-N)w (C.16)

avec w := (X5 Xg) 'sign(Bs) qui est un vecteur de 12",

Comment trouver \[y.), le parametre de régularisation a I’étape
N+1?

Nous supposons connaitre le A a I’étape NV, on la note Ay]. Nous partons d’un
A grand au dessus duquel tous les 3 sont nuls. De ce fait Ay 1] < Ay

Soit S\j le plus petit A possible pour la composante j tel que [3; reste dans le
méme état (nul ou non nul). Nous allons calculer 5\]- pour chaque 7 dans I’ensemble

In(X) et Ig(N).
a) Pour j € I, c’est a dire 3; non nul.

D’apres 1’équation C.16, nous avons :
Bs;(A) = B3, (Awy) = (A = Ay w; (C.17)
Soit 5\]-, le A qui résout 35, () = 0. Donc d’apres I'équation(C.17), il s*écrit :

B Ba; (An1)
Aj = =+ A
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Et alors en respectant la condition A[y.1] < A[x], NOUS posons

;=

5\ ;\j si j\j < /\[N]
0  sinon

b) Pour j € Io(\), 5; est nul.

Nous avons deux cas limites possibles, a;(A) = 1 ou a;(\) = —1.

Soit 5\]31, le A qui résout a;(\) =1 et 5\]-,_1, le A qui résout a;(\) = —1.

D’apres ( C.13),

(X0X8)iBs,(X) = (Xgy); + A (A) =0,

(X6X3)i8s,(Any) = (X6y); + Avie (Avg) =0
(C.19) - ( C.20) donne

(X0X3);(Bs,(N) = Bs, (A1) + Ay (A) = Avie (Awy) =0,

et d’apres 1’équation (C.16), nous avons

(XoX35);(Avy = Mw; + Aa;(A) = Avie(A\vg) =0

AIN AIN
a;() = %Oéj(/\[N]) - (% - 1) (X5Xg)w; .

En ajoutant et en retranchant a;;(A[n7), nous obtenons

AIN]

a;(A) = o (Av) + (T - 1) (o (Avy) = (XEX ) jw;)

et en posant z; = a;(Awy) — (XX ) w;,

AIN
a;(A) = a;(Av) + (% - 1) zj

Au cas limites, «(\) = +1, nous obtenons

: AINIZj
)‘j,l = .
1- OZj()\[N]) + Zj

et

L AIN1%
9=l —1—04]'()\[]\[])4-2]’ )

(C.18)

(C.19)

(C.20)

(C.21)

(C.22)

(C.23)

(C.24)

(C.25)

(C.26)

(C.27)
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Nous posons

~

Aj =min(\j 1, A1) (C.28)
et alors, comme précédemment

(C.29)

;=

5\ S\j si j\j < /\[N]
0  sinon

Au final, une fois que les S\j calculés pour tous les j (C.18,C.29), il faut choisir

Av+1] = max \j. (C.30)
J

et donc

J=argmax \; (C.31)
J

NB : Une indice j € I5(\) passe dans I’ensemble /g équivaut a «; = +1, donc
sign(Bg); = a;.
— Si je Iy(A) alors pour A € [ A{n.2y; Afv+1]], B7 devient non nul, alors j passe
dans ’ensemble I3 (7 — I5).

— Si j € I alors pour \ € [/\[N+2]; /\[N+1]], B devient nul, alors j passe dans
I’ensemble I (7 — Io(N)).
Proposition C.0.1. 1l existe € > 0, tel qu’a I’étape 1, avec \[1] = A\[g] — € 01t A\[g] =

max |(X'y);|, la solution admet IE] = {j} avec j = argmax |(X'y),|.
J J

]

Démonstration. Soitk € [ E , quelque soit un parametre de régularisation A tel que

1 E] reste inchangé, 1’équation ( C.14) donne :

(X5X8)kBs, — (X5y)i + Asign(Bg,) =0
Soit
(XEY)k = (XE%XB)kﬂﬁk + )\Sign(ﬁﬁk)
En mettant les valeurs absolue, nous obtenons

[(XBY)l = (X5Xp)ulBg,| + Alsign(8s,)

car A > 0, XzXg = [[Xpg[]> > 0 et Bg, est soit positif ou négatif, donc les deux
termes apres 1’égalité sont de méme signe. D’ot,

(X6Y )il = (X5Xp)k|Bs, ]+ A
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alors,
[(XBY)kl 2 A

or )\[0] = HlaX|(Xty)j| et oo > )\[0] > )\[1] >..> )\[d] >0, d > n, donc
J

[(X5Y)kl = Aoy etk =7

Initialisation

Nous partons d’une valeur de A grande, \jo] < max | X'y|., en mettant tous
les indices dans 1’ensemble Io(\)[%) et alors 1 [go] est vide. En outre les /3 sont nuls

au début, 5{0] = (0, ...,0). Notons j := argmax |(X'y),/.
J

La proposition ci-dessous, nous permet de connaitre les indices des ensembles
In(N) et Ig(\) al’étape 1 et mettre a jour les matrices X et Xg.

Remarque

D’apres la proposition, nous avons : I/E,H = {7}, ](El] ={1,...,n} = {j}. Les
parametres 3, a I'initialisation, sont toujours nuls donc 3; = 0. L’indice j quitte
I’ensemble /,(\) pour appartenir a I’ensemble /5 donc o; = +1 ou a;; = -1 (voir ci
dessus).

Algorithme

Ce qui nous permet de déduire 1’algorithme suivant pour trouver le chemin de
régularisation.

1. Io(A)={j=1,...,n}.
I3 = IH(N)¢ = @, nous mettons tous les 3 a zéro.
2. Initialisation : étape N «— 0
A < max [ X'y | .
j < argmax|(X'y);l.
J

o= X1y,

AN]
sign(f;) = a;.
Iﬁ = {j} et [0()‘) = {17 s 7n} - {j}
Mettre a jour Xz et X.

W« (X};Xﬁ)‘lsign(ﬁj).
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(M) < 5 (XEy)-
Z = Ot()\[N]) - (XSXﬁ)W

3. Tant que Iy(\) est non vide Faire

— Trouver I’étape suivante du chemin de régularisation Ay : se servir
des équations de (C.18) a (C.30).
— Mettre a jour Io(\) et Ig(\).

— Mettre a jour X et X ; résoudre avec ce lambda A a 1’étape /V +1 pour
trouver les 3,

Bs(Awva1) < (X5X5) M (XBy — Awvaaysign(B;))
w < (X5X3) tsign(Bs))

a(Avg) < ﬁ(Xéy - XSX&BB()\[NH]))

z = a(An.a)) — (X§Xp)w

N<+—N+1

4. Fin Tant que

Nous souhaitons sélectionner les variables les plus influentes sur la variable d’étude
y. Ceci équivaut a la recherche du sous ensemble J inclus dans [ = {1,...,n} tels
que I’on puisse réduire le modele (C.8) a :

y=X,8;+¢ (C.32)

ou X ; est la matrice de X réduite aux variables de .J.

Sélection de modele : Evaluer I’estimateur du LASSO A chaque paramétre de
régularisation )\, est associé un vecteur de coefficients 3(\). Il est alors nécessaire
de trouver le A optimal (¢.e trouver le bon 3 estimateur de 3) pour bien représenter
le modele, par :
Aopt = argmin  critere(\) (C.33)
A

ou critere est une fonction cofit qui dépend de .

Pour ce faire, nous utilisons une fonction de cofit quadratique définie comme
suit,
critere(N) = QA\(XB,X0) = | XB - XB\)|? (C.34)
D’ou
Aopt = argmin [ X8 - XB(\)|? (C.35)
A

Le probleme qui se pose est que I’on ne connait pas a priori le parametre 3. De
ce fait, il faudra estimer le colit pour un estimateur 3 spécifié. Cette procédure est
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semblable a I’estimation sans biais du risque, introduite par Stein en 1981 Stein
[1981] dans le cadre de I’estimation du parametre de position de la loi normale.
L’estimation de colit comme sélecteur de variables a été développée par Fourdrinier
and Wells [1994]. D’autres criteres pour évaluer la sélection d’un modele existe
aussi, par exemple le C, Mallow’s, I’ Akaike Information Criterion (AIC) Fan and
Li [2001] ou le critere d’information bayésien (BIC) Schwarz [1978]. Ces criteres
ont fait leurs preuves lorsque la distributions des erreurs est définie, mais il est
plus difficile de les estimer dés que 1’on relache cette hypothese. Par ailleurs, I’ AIC
a tendance a sélectionner des modeles trop complexe et le BIC des modeles trop
simples Boisbunon [2013].

Définition (estimateur non biaisé) : Soit Z un vecteur de variables aléatoires
dans R¢ de moyenne 6 € RY et soit § € R? un estimateur de 6. Un estimateur Qg (6)
du cotit Q (0, é) est dit non biaisé si est seulement si pour tout § € R4, il satisfait la
condition suivante

Eo[Qo(0)] = Eg[Q(6.0)] = R(6,0) (C.36)

ou E, représente I’espérance par rapport a la distribution de Z. R défini le risque
defad.

Théoreme C.0.1. (Estimateur non biaisé du coiit quadratique sous les hypothéses
gaussiennes). Soity ~ N,,(X 3,021I,). Soit B un estimateur de (3 tels que X 3 soit
faiblement différentiable par rapport a'y et soit 6> un estimateur sans biais de o
indépendant de divy, (X B) (divergence de X B par rapport a'y). Alors

Qo(B) = |y - XB* + (2divy (XB) - n)5? (C.37)
ot divy (X [3) est la fonction divergence de X B par rapport a y défini par,

(X B);

divy (XB) = 3
Y( ) i=1 ayi

(C.38)

Démonstration. La preuve du theoreme C.0.1 se trouve dans Boisbunon [2013]
page 64. [

Exemples sur des données jouets et sur 3 fluorescences
avec erreurs de mesures

Nous allons appliquer la méthode de la boite a moustaches et du LASSO sur des
données artificielles avec des erreurs de mesures.
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Générer les données jouets (linéaires) : Soient x (x; = i,Vi =1,...,n)ety
deux vecteurs a n composants tels que,

y=ax+b+e (C.39)

ol a et b sont deux coefficients réels et € ~ NV,,(0,021,,) un bruit gaussien.

Nous obtenons par exemples des données représentées sur la figure C.3(a).
Nous voulons détecter les observations (variables) non influentes de y en appli-
quant la méthode du LASSO a noyau. En appliquant la méthode du LASSO a noyau
(fig. C.3(a)), deux variables (39 et 40) sont sélectionnées pour faire la régression.
Donc, les observations 39 et 40 sont plus pertinentes que les autres. Les autres ob-
servations ne sont pas sélectionnées par le LASSO. On ne peut pas conclure que
les observations 3 et 9 sont des erreurs de mesures. On peut faire la méme analyse
pour les 3 fluorescences avec la présences d’erreurs de mesures (fig. C.3(b)). Cette
méthode n’est pas alors robuste d’ou 1’analyse des résidus de la régression L, et Lo
par la méthode de la boite & moustache vu au chapitre 3.
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50F . T T T T
#  Observations non sélectionnées
O Observations sélectionnées
Regression
40 N

observation y

(a) Résultats avec la méthode du LASSO a noyau sur des innées
jouets.

(b) Résultats avec la méthode du LASSO a noyau sur des 3 fluorescences.

FIGURE C.3 — Résultats



ANNEXE D

Modele auto-regressif

La phase initiale de la fluorescence peut étre considérée comme un modele
auto-régressif. Ainsi, nous allons I’appliquer sur les premieres observations de la
fluorescence. Avant de montrer le résultat obtenu, nous allons faire un rappel sur le
auto-régressif.

Considérons le modele auto-régressif (AR(1)) suivant :

Y=y A+ B Y1<t<n (D.1)

Ou y; est un vecteur ligne de n. caractéristiques (y; € R"), A est une matrice
carrée de taille n. (A € M,,_,..(R)) et B € Rre.

Nous allons aborder ce probléme en traitant deux cas : lecasou A+ [ et A=1
ou [ est la matrice identité.

1. Casou A=+1:
Si (I - A) est inversible et en posant R = B.(I — A)~!, nous avons :

v = (yo- R).A"+ R Vit (D.2)

Démonstration :

Soit un vecteur R € R" tel que

R=R.A+B
Nous avons alors

R-RA=B
ie

R(I-A)=B

Si (I - A) est inversible, nous avons :
R=B.(I-A)" (D.3)
Soit z; un nouveau vecteur caractéristique tel que

Ty =Y — R Vi (D.4)
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L’équation (eq. (D.1)) devient :
Tl T R= (It + R)A+ B
ie (en remplacant )
tg1=(r;+R).A+R([-A)-R
Apres développement et simplification, nous savons
Ty = 2. A
Nous avons alors une suite géométrique de raison z(, ou z est la premiere
observation des X. Nous avons alors,
$t:$0.At V1<t<n (DS)
Nous allons maintenant retrouver 1’équation en Y. Nous avons d’apres
I’équation (D.2),
.Qlo.At =Y — R
ie
(yo-R).A'=y, - R
D’ou
vi=(yo- R).A"+ R Vit (D.6)
2. CasouA=1:

Dans cette situation, 1’équation (D.1) devient :
Yis1 =Y + B V1i<t<n (D.7)
Nous avons alors une suite arithmétique. Nous obtenons,

Yi =1y + 1B Vi<t<n (D.8)

L’étape qui suit est d’estimer les parametres inconnus A et B du modele.
D’abord, nous allons modifié 1égerement le modele (D.1) en ajoutant un bruit
blanc ¢, par,

Yes1 =Y. A+ B+ey Vi<t<n (D.9)
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Estimation de A et B :

Pour estimer A et B, nous allons utiliser une descente de gradient en minimisant
le bruit comme suit,

1 12
min e = min 5;&.6? (D.10)
Ce qui revient a
. 1&
I _Z(ytﬂ_yt-A_B)-(ytH_yt-A_B)T (D.11)
AB 2
Posons .
J(A> B) = Z Jt(A7 B)
t=1
Ou

1
Ji(A,B) := §(yt+1 ~ Y- A= B). (Y1 — Y- A - B)T
En résumé, nous avons le probleme d’optimisation sans contrainte suivant,

min J(4, B) (D.12)

Nous calculons les dérivées partielles de .J par rapport aux inconnus A et B. Nous
avons

aJ(A B) & (’i]t(A B)

>

t=1
n

-1
Ces dérivées partielles ne sont pas facile a calculer surtout la premiere car A est

une matrice. Pour ce faire, nous allons faire la dérivée par rapport aux coefficients
de la matrice A et du vecteur B.

Vi

aJ(A B) & AJ(AB)

Vi

Nous avons
0J,(A,B)  [8Ji(ay,b) 1"
_ V¢ D.13
0A l Oaij | . o
0Jy(A,B) [0Ji(asj,b;)
= vVt D.14
6B { ab] 7=1,...,n¢ ( )

ot A = [ag]’_, et B ={b;},

7=1,...n¢"

Avant d’entamer les calculs, détaillons la quantité J;( A, B). Sur cette derniere, la
matrice A est multipliée par le vecteur y;, V¢. De ce fait, nous avons

77777

(D.15)
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et

Yis1 —Ys. A= B = {yir1 - ny.aij - b]} Vit (D.16)
i=1 j=1,...,n¢
ot y: = (Yt Ur)-
Les coefficients b; ne sont multipliés que par la valeur —1, nous avons alors,
Vi=1,...,n.
0Ji(a;j,b; ; 2
t(ab]. 2 (?Jiﬂ - kZ Yt g — bj) =1, Vi (D.17)
j -1
En se servant de 1’équation suivante :
8akl
— = 0i.0; D.18
Da k-0l ( )
ou
Sip = { 1 s% 1=k
0 sinon.

Alors,

Oay {1 sii=k et j=I (D.19)

Ja;; 0 sinon.

Nous avons,

0 (ys1 —y1.A- B) _ a(yt1+1 - Xra yt-ap b, ... JYtar ~ Zzi1yf-aka‘ _bj>-~~)

day; daj;
(D.20)
-y A-B ;
O (Ye1 = Yt ) = (07,__,_%__,70) (D.21)
8aij
D’ou
0Ji(a;;, b; i &
g ] ) =Y | Yl — Z yf'akﬂ‘ —b; vi (D.22)
Oaj k=1
i (- Bt n) iy = 1y ve 029
k=1
Finalement, nous obtenons
A B 7 Nec = e
9J(A,B) _ P RS A [Z Tﬁj] Vi (D.24)
0A =1 = t=1 ij=1

0J(A,B) &

on = 2k nf{ZF?} vt (D.25)
) J=1,me

.....

.....



ANNEXE E

Figures complémentaires

Nous allons présenter quelques figures permettant d’illustrer les résultats obte-
nus par les méthodes que nous avons utiliser dans le cadre de cette these. La figure
E.1 montre des résultats de I’algorithme CUSUM appliqué aux fluorescences avec
des difficultés complémentaires.

)

Sy

N
1

a

TR

(a) CUSUM appliqué a 9 fluorescescences avec des erreur de mesures

.8

(b) CUSUM appliqué a 4 fluorescescences avec une décroissance au
début de I’amplification

FIGURE E.1 — Illustration de la méthode du CSUUM appliquée sur des fluores-

cences avec erreurs de mesures et une décroissance au début de la quantification
PCR.
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Les figures E.2, E.3 et E.4 montrent des résultats de I’estimation de la fluores-
cence par la méthode SCM, de Richards et par notre modele.

(c) Résultats par notre modele

FIGURE E.2 — Illustration sur 6 fluorescences du LHP



129

R? - 008279
o= 0037171

082015
1t~ 0.10508

08328
err=0.08394

(a) Résultats par la méthode SCM

2§ § 8 &2 8

R-097172
err = 0047647

2 - 087257
" -0.08726

A

o= 0.021845

N

(b) Résultats par la méthode C'y,,

R2-09120
err - 0.030409.

77 - 0.90328
o -0.077043

2= 092076
o= 0.057787

ol R = 0.97604
e o= 002357
ol ~7 ~

(c) Résultats par notre modele

FIGURE E.3 — Illustration sur 5 fluorescences du CEA
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B = 099226 B =093004
B =0.90886
‘ ‘
(a) Résultats par la méthode SCM
R? = 099753
R? = 0.96695 R?-090925 e=oBiEE
R?=097995 R? = 099242 R? = 094664

(b) Résultats par la méthode C'y,,

R? - 0.08335

R?= 099842 2
arr-0.12977 #0928 il
of - em-0z593
N R = 0.94887 2
Rt -0s7554 Pt , 7 - 06624
err = 04369 . f-00e2s o =0.2916
o= 022045

(c) Résultats par notre modele

FIGURE E.4 — Illustration sur & fluorescences du Primacen
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Detection and quantification in real-time
polymerase chain reaction

Abou Kerra'?, Romain HErauLT!?, Colas CALBRIX"® and Stéphane Canu®? *

1 - Normandie Univ, France

2 - INSARouen, LITIS, F-76801 Saint Etienne du Rouvray, France
{abou.keita,romain.herault,stephane.canu}@insa-rouen.fr

3 - Université de Rouen, PRIMACEN, F-76821 Mont Saint-Aignan, France
colas.calbrix@univ-rouen.fr

Abstract. The estimation of the concentration of an infectious agent
in the environment is a key step to trigger an alert when there is a bio-
logical threat. This concentration can be obtained trough a quantitative
polymerase chain reaction (QPCR). Nevertheless, standard real-time pro-
cedure do not address detection delay which is a main concern in alert
triggering. Therefore, we propose a method based on Lasso regression and
CUSUM change detection to accurately estimate the concentration while
minimizing the detection delay. The trade-off between accuracy and delay
can be managed through a parameter. We compare our results with those
found by a standard method (threshold method) and promising results are
obtained.

Keywords: Real-time PCR, quantitative PCR (qPCR), Change detection,
Detection delay, CUSUM, Lasso, Biological threat.

1 Context

hal-00834417, version 1 - 14 Jun 2013

A sample of interest is taken from environment in order to be tested by Poly-
merase Chain Reaction (PCR). At each reaction cycle, genetic information sup-
ports are doubled [1, 2]. When a fluorophore matching specific genetic infor-
mation from an infectious agent reaches its target, it emits light. Thus at each
cycle of PCR, fluorescent light signal increases as genetic information increases
(fig. 1(a)). This signal has three steps: baseline, exponential and plateau. The
break time between baseline and exponential steps is log-linear to the initial
concentration of targeted agent [3, 1]. Thus if we know accurately this break
time (or specific cycle), we can compute the initial concentration of the agent in
the sample. Moreover, in the context of alert triggering, the time between this
break and the actual detection, that is detection delay, should be short.
Among methods described for specific cycle (change) detection in Biology
works [2, 3], we can cite: a) The threshold method in which the specific cy-
cle corresponds to the last time the fluorescence curve intersects a threshold.

*Authors would like to thanks the Agence Nationale de la Rercherche (ANR) for its sup-
port through the Genetic EquipemeNt for biothrEat environmental Analysis and SurveillancE
(GENEASE) project and our partners Bertin technologies, CEA LETI and CEA SBTN.



hal-00834417, version 1 - 14 Jun 2013

b) The second derivative method in which the specific cycle is defined by the
maximum of the fluorescence curve second derivative. ¢) The sigmoid curve
fitting method in which the specific cycle is linked to a parameter of a curve
model. None of them study the alert delay. Methods described for change (spe-
cific cycle) detection in Signal Processing [4, 5] can be split into two families:
a) Off-line methods. For example, derivation method studied in [4] or the
sigmoid curve fitting method (see above). Here, the full knowledge of the signal
is assumed before the decision is taken. b) On-line methods. For example,
the Shewhart rule, the moving average rule, the CUSUM method [4]. Here, ob-
servations arrive continuously, alert can be triggered as soon as possible. Under
this latter setting, a trade off between precision on change detection and alert
delay can be made accordingly to the application context.

Our proposal: To address detection delay meanwhile taking into account
accuracy in quantitative real-time PCR, we use an on-line CUSUM method
for fluorescence change detection. A kernelized-Lasso regression is done as a
preprocessing step to overcome signal drift and to get rid of outlier samples.

Results will be compared with the threshold method included in the appa-
ratus from which our data are recorded.

2 CUSUM

2.1 Introduction

To detect a potential break point to from a time series in a sequential manner
Page [6] introduced the CUSUM method that optimizes the detection delay.
It is a statistical test between two hypothesis: no break point (Hg) or break
point (#1) occurs. Under (Hg) observed data is assumed to be ii.d. from
some distribution P, where 6y is a parameter while under (#;) observed data
underlying distribution parameter change from 6, to 6; at break time r that is

d r such that
(Ho) : X ={X+¢}e=1,....s ~ Po, Vs (H1) : {Xett=1,....r—1 ~ P,
{Xt}t:'r',u.,s ~> P91

where s is the length of the signal. Thus, under null and alternative hypothesis,
data distributions are

L(X|Ho) = HPQ0 X), L(X|Hy) = HPG0 Xy) HPQI X,), (1)

leading to the following log-ratio [4, 5]:

L(X|H1) o Py (X T, Poy (X0) <, Po, (X))
S(X)=1lo = log === 22 t=r =>» log—"—=.
=8 ) T T (X0 21 1y, (%)
(2)
S(x) as a function of unknown break time r is denoted by ®(r), the CUSUM
indicator.

t=r
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——kernel Lasso
© observed value
% estimated value

B

Fluorescence emission
CUSUM ()

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Cycle number Cycle number
(a) Kernelized-lasso regression (b) CUSUM indicator @,

Fig. 1: Preprocessing and CUSUM steps

Py, and Py, are assumed to follow Gaussian distributions respectively parametrized

by (uo,00) and (u1,01). In our application context, providing by experts that
breaks do not occurs until $,,,,, = 20, (f19,60) are estimated on {x;}i—1, .
41 is set to ¢, fi1 is estimated on {x¢}i=p . s.

As r is unknown, detection is based on M, the log maximum of the general-
ized likelihood ratio,

5 Smin?

M= Jmax, O (r) . (3)
As we see from the figure 1(b), the indicator increases until it reachs M and then
decreases. We perform the following statistic test gs = M — ®4(s). If g5 is below
a chosen threshold h, the signal is in (H) state; otherwise, we have switched to
(H1) state. Here, an alert is triggered (i.e. the alarm time ¢, equals s) and the
break point, tg, is given by the position of M, that is, ty = arg max D (r).

2.2 Application to fluorescence signals obtained by PCR

CUSUM can not be applied directly to a fluorescence signal. In our applica-
tion context, the fluorescence is not i.i.d. and outliers are encountered at the
beginning of the signal, disturbing the estimation of (ug,00). That is why a
kernelized-lasso regression [7] is estimated on the twenty first observations by
solving the following linear program

argmin ||y — aK||1 + A1, (4)
@

where « is coefficient vector of size s,,in, A the regularization parameter, K the
Gaussian kernel matrix and y the s,,;, first samples where $,,;, = 20. Figure
1(a) illustrates on an example the way kernel lasso regression is used.
Moreover, the DNA duplication reaction is continuous but fluorescence is
not: fluorophore need light excitation in order to, at there turn, emit light. This
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excitation process takes one minute (a cycle) which is far from the precision
needed to quantify the concentration. We need a better time precision than the
sampling rate! This is overcome by using a spline approximation of the CUSUM
indicator, then, the break time (or specific cycle) ¢y is redefined to the spline
maximum.

Algorithm 1 CUSUM algorithm for real-time qPCR
Pre-processing :
Wait for smin samples
Compute kernel regression on $p,in, samples then (po,00) on residuals
Main algorithm:
S 4 Smin + 1, decision < 0
while decision == 0 do
Compute P
[M, position] < max(®Ds)
gs < M — D,(s)
if gs >= h then
decision < 1, t, < s, to < position
else
s 4 s+ 1 (Wait for a new sample)
end if
end while
Post-processing:
S®, + spline(Ps(to — 2 :to+ 1))
to < argmax SPs

3 Experimentation

3.1 Set-up

Fluorescence signals have been recorded on a standard apparatus, 7500 Fast
Real-Time PCR System of Applied Biosystems, which itself gives the specific
cycle by a simple threshold method at the end of the record. It can process
multiple samples in plate consisting in 8 lines by 12 columns of wells. Materials of
different kinds and at different concentrations are analysed in the wells: Each line
containing only one combination of tested material and fluorophore; Columns
(2 by 2) containing a specific concentration. The two last columns are negative.
The record of two plates have been processed, that is 192 signals (160 positive
and 32 negative).

As the threshold method and the CUSUM method do not look for the same
event in the signal, results can not be compared directly. Nevertheless, line by
line (material wisely), they should be linear together. Eventually, line by line,
CUSUM results and threshold results should both be log-linear to the concen-
tration. We will first consider results in term of detection (true positive versus
false positive) and, in a second step, look for the accuracy of the detection (log-
linearity to concentration) and detection delay only on true positive examples.
Accuracy is evaluated on the mean of residuals of log-regression performed line
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(c) Delay detection in cycles with respect (d) Accuracy with respect to h with
to h with CUSUM method (compared to CUSUM method (compared to 0.77 for ap-
13.88 cycles for apparatus) paratus)

Fig. 2: False alarm rate compared to the rate of correct detection, delay, accuracy

by line. A trade-off between these two indicators can be made trough the h
parameter in the CUSUM method.

3.2 Results

Standard apparatus has a fixed point operation that gives 93.13% of true positive
rate with 3.12% of false alarm. On the true positive examples, the mean residual
of the log-regression between break time and log-concentration is 0.77 and the
detection delay 13.88 cycles.

The best operation point is obtained by CUSUM method at h = 1.5. It gives
94.37% of true positive rate with 3.12% of false alarm. At this operation point,
on the true positive examples, the mean residual of the log-regression between
break time and log-concentration is 0.35 and the detection delay 1.26 cycles.
The CUSUM method is on all indicators better than the standard apparatus.
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Especially, it reduces by 10 the detection delay. An example of log-linearity on
a specific plate line is shown on figure 2(b).

By changing h, we can draw an operational curve (fig. 2(a)) in term of true
positive rate and false alarm rate. Moreover h influences the detection delay (fig.
2(c)) and accuracy (fig. 2(d)). From those two last curves we can induced two
possible strategies: A) Taking h between exp(4) and exp(6) that leads to good
accuracy with a delay inferior to 2 cycles; B) Or taking h superior to exp(10)
that leads to an even better accuracy at the price of a higher delay.

4 Conclusion

The determination of a characteristic cycle of the fluorescence from qPCR can
be done in continuous time and without prior knowledge of the total signal
through a CUSUM method. Care must be taken to estimate statistical models
at the beginning of the signal: a kernelized lasso regression is performed to avoid
outliers. We obtain similar results in term of true positive and false alarm rates
as standard apparatus but with better performance in term of concentration
estimation accuracy and detection delay. Moreover, the method is easily tunable
to application context (delay vs accuracy) trough a trade-off parameter.
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Estimation de la concentration d’un agent biologique par détection de rupture
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Résumé

L’estimation de la concentration d’un agent pathologique
est une étape primordiale pour déclencher une alerte en
cas de menace biologique. En appliquant une PCR asso-
ciée a un marqueur fluorescent sur un échantillon a analy-
ser, nous observons une émission lumineuse qui est fonc-
tion de la concentration de I’agent. Cette concentration
est alors déduite du nombre de cycles de réaction a par-
tir duquel la fluorescence change de comportement. Dans
le cadre du projet GENEASE, nous proposons d’utiliser
une méthode de détection de rupture, le CUSUM, qui es-
time ce nombre de cycles. Nous comparons ces résultats
a ceux trouvés par la méthode du maximum de la dérivée
seconde, méthode qui est utilisée dans les appareils indus-
triels et des laboratoires. Nous obtenons des résultats com-
parables, mais contrairement a cette derniére, sans dispo-
ser du signal complet et en minimisant le retard a la détec-
tion.

Mots Clef

Détection de rupture, Retard a la détection, Signal de fluo-
rescence, PCR, Reconnaissance d’agents biologiques.

Abstract

Estimating concentration of a pathological agent is an es-
sential step for triggering an alert in case of biological
threat. By applying a PCR associated with a fluorescent
marker, we can observe that emitted light depends on the
concentration of the agent. This quantity can be deduced
from the number of reaction cycles at which the fluores-
cence changes in behavior. As part of the GENEASE pro-
Ject, we propose to use the CUSUM method in order to de-
tect the rupture. This method allows to estimate when the
rupture occurs in term of cycle number. We compare these
results with those found by the method of the second deriva-
tive maximum, method that is used in industrial appliances
and laboratories. We obtain similar results ; however, com-
pare to the latter, we do not need a complete signal which
brings lower detection delay.

RFTA 2012

Keywords

Rupture detection, Detection delay, Fluorescence signal,
PCR, Recognition of biological agents.

1 Introduction

L’émergence de le menace biologique est devenue une réa-
lité, avec notamment les attaques a 1’ Anthrax en 2001, qui
a conduit a la mise en place du plan Biotox complétant le
dispositif de I’Organisation de la Réponse de SEcurité Ci-
vile (ORSEC) de gestion des risques et de la Crise face a
une menace biologique. Dans ce cadre, la détection au plus
tot d’une agression et sa caractérisation de maniere fiable
permet une réponse optimale en terme d’organisation de
secours et de dispositions a adopter afin d’en limiter les
conséquences. A ce jour, il n’existe pas de systeme de sur-
veillance et d’analyse biologique en continu de 1’environ-
nement.

Le projet GENEASE ', auquel nous participons, porte sur
I’étude d’un systeéme compact et sensible de surveillance et
d’analyse biologique en semi-continu de 1’environnement
permettant de détecter et d’identifier plusieurs agents bio-
logiques simultanément par biologie moléculaire.

Une Polymerase Chain Reaction (PCR) va étre utilisée a
cette fin. La quantité de matériel génétique est doublée a
chaque cycle de la réaction. Si un marqueur fluorescent est
lié a ce matériel, nous observons une émission lumineuse
croissant exponentiellement. Nous pouvons alors déduire
du point de montée de fluorescence la concentration initiale
du matériel génétique.

Diverses méthodes de calcul de la concentration sont uti-
lisées en laboratoires et dans I’industrie. Elles sont princi-
palement basées sur le calcul d’un point caractéristique du
signal de fluorescence, appelé C}, point exprimé en nombre
de cycles de réaction. Ce C; est une fonction log linéaire
de la concentration notée C. Apres étalonnage, nous pou-
vons donc déduire de C; la concentration Cj. Cependant

1. Projet financé par I’ANR et composé de Bertin Technologies, du
CEA LETI, du CEA SBTN et du LITIS, cf. Remerciements

Lyon, 24-27 janvier 2012



hal-00656568, version 1 - 17 Jan 2012

ces méthodes nécessitent la connaissance complete du si-
gnal de fluorescence.

Pour notre application, la détection doit s’effectuer le plus
rapidement possible apres que le signal de fluorescence ait
atteint le point caractéristique, C;, pour éventuellement dé-
clencher une alerte. Ainsi, on doit a la fois étre confiant
dans le nombre de cycles retenus mais aussi minimiser le
retard a la détection. Deux objectifs a priori contradic-
toires. De plus, nous souhaitons mettre en place une mé-
thode robuste sur un équipement de terrain car les signaux
de fluorescence peuvent étre tres bruités.

De ce fait, nous proposons une technique statistique ro-
buste de détection de rupture, basée sur le CUSUM [1]. Dé-
duit d’un rapport de vraisemblance dynamique entre deux
populations, le nombre de cycles C; est obtenu avec une
confiance satisfaisante.

Nous allons d’abord faire un état de 1’art en présentant le
signal de fluorescence avec deux techniques de détermina-
tion du Cy, puis I’approche CUSUM et enfin son applica-
tion sur les signaux de fluorescences.

2 Présentation d’un signal de fluo-
rescence

Les données dont nous disposons sont obtenues par le suivi
en temps réel d’une Polymerase Chain Reaction (PCR)
[5, 6, 3, 10]. Il s’agit d’une technique découverte par Kary
Mullis en 1983 [7]. C’est un outil universel dans le do-
maine de la biologie pour la détection et les quantifications
des acides nucléiques.

Le suivi en temps-réel d’une réaction de PCR peut étre
représenté sous la forme d’une courbe de fluorescence
(fig. 2). Ce signal correspond a la moyenne sur une zone
d’intérét de la lumiere fluorescente captée par caméra a la
fin de chaque cycle de réaction, chaque cycle durant ap-
proximativement 1 minute.

Les signaux de fluorescences sur lesquels nous travaillons
sont issus de I'immuno-analyse d’agents biologiques, a
partir d’appareils de laboratoire (CEA-LETI et LHVP?).
Le CEA-LETI fabrique une puce « Smart Drop » sur la-
quelle se fait cette analyse biologique [2].

La cinétique de cette réaction met en jeu trois phases : une
phase d’initiation, une phase exponentielle et une phase
plateau. La position de la montée du signal, lorsque 1’on
passe de la phase d’initiation a la phase exponentielle est
fonction de la concentration de I’espece a qualifier dans la
goutte analysée. Cette position est repérée par un nombre
de cycles appelé C;.

11 existe différentes méthodes de détermination du C}, par
exemple la méthode du maximum de la dérivée seconde
(fig. 3(b)) et la méthode dite du seuil direct (fig. 3(a))
[6, 12]. La concentration Cj est log linéaire par rapport
au cycle C;. Un étalonnage préalable pour calculer les pa-
rametres de la fonction linéaire, parametres différents pour
chaque méthode et condition d’expérimentation, permet de

2. Cf. Remerciements
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FIGURE 2 — Suivi en temps réel d’une réaction de fluores-
cence qui correspond a la moyenne de la fluorescence sur
une région d’intérét.

déduire Cy de C; [9]. 1l est ici a noter que ces deux mé-
thodes sont consistantes si les deux séries de C; trouvées
montrent uniquement un biais linéaire.

Cependant ces méthodes requierent la connaissance de
I’intégralité du signal de fluorescence. L'un des buts de
notre étude est de déterminer le point de montée avec
un minimum de retard et sans la connaissance complete
du signal. De ce fait nous allons utiliser la technique du
CUSUM qui est une des méthodes de détection de change-
ment sur un ensemble de données.

Sur ’ensemble des signaux de fluorescences (fig. 1(a) par
exemple), nous observons deux types de comportements,
des signaux avec un effet de saut, signifiant la présence
de I'agent, et d’autres sans saut, signifiant son absence
(fig. 1(b)). L'utilisation de cette technique nous permettra
de distinguer ces deux cas et d’estimer 1’instant de rupture.

Remarque : Nous comparerons nos résultas a ceux ob-
tenus par la méthode de la dérivée seconde qui est actuel-
lement la méthode utilisée par le CEA-LETI et le LHVP.

3 Présentation du CUSUM

3.1 Approche

Le CUmulative SUM (CUSUM) [1, 8] est I'une des tech-
niques statistiques utilisées pour la détection de rupture
sur des données. Cette méthode est déduite d’apres le rap-
port de vraisemblance dynamique entre deux populations.
Il s’agit d’une technique d’analyse séquentielle. En consi-
dérant une distribution de probabilité Py, paramétrée par 6,
(Iespérance par exemple), cette méthode consiste a détec-
ter un changement sur ce parametre.

La figure 4(a) présente un échantillon gaussien de variance
constante et deux valeurs distinctes de la moyenne. Il existe
un instant de rupture r tel que I’espérance de cet échan-
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FIGURE 1 — Représentation graphique des données de fluorescence (a) et ses deux types de comportements (b).
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Cycles

(a) Méthode du seuil. Le C est défini comme étant égal a I’intersection d’une (b) Maximum de la dérivée seconde. Le C: est défini comme étant égal au
maximum de la dérivée seconde de la courbe de fluorescence.

ligne de seuil fixée avec la courbe de fluorescence.
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Dérivée seconde du signal
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: — — — Cycle seuil Ct
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FIGURE 3 — Deux différentes méthodes de détermination d’un cycle seuil.

tillon est égale a un réel 0 avant r et un réel 61 apres r. Le
CUSUM permet de détecter ce changement (fig. 4(b)) [1].

3.2 Cadre de travail

Le cceur de ce travail est basé sur un modele statistique
de test paramétrique. Il revient alors a bien poser le test
d’hypothese (éq. 1) et définir sa région critique (éq. 2).
Dans la suite nous utilisons les notations suivantes :

Notations

n : nombre de fluorescences,

— Cnaz : nombre de cycle maximal,

i, j et k indices associés aux signaux, 1 <i,75,k < n,
r, s et t indices associés aux cycles, 1 < r,s,t < Chqz-
Notons X = {x'};—; ., comme étant I’ensemble
des fluorescences. Supposons que la fluorescence
x'={zi}i=1...cp0ns ¥V i € [1,n], admet une densité

RFTA 2012

de probabilité Py paramétrée par 0 € 2 ou € est appelé
espace des parametres réels.

Deux situations se présentent :

— soit toutes les observations de I’échantillon ont la méme
densité de probabilité, caractérisée par 6,

— soit il existe 7 inconnu, 1 < 7 < Ciyq4, tels que 8 = 6
avant r et 0 = 01 (£ 0y) apres 7.

Nous allons représenter les deux situations (saut ou sans
saut) sous la forme d’un test d’hypothese.
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(a) Echantillon gaussien

60

T T T
—+— Graphe du cusum
Instant de rupture r

Cusum

(b) Graphe du CUSUM associé 1’échantillon gaussien (a)

FIGURE 4 — Un échantillon gaussien avec son graphe de CUSUM correspondant [1]. L’algorithme du CUSUM estime 1’ins-

tant de rupture a t = 21.

Test d’hypothese de niveau o« (voir ci apres pour la dé-
finitionde ) : V stel que 1 < s < Chran

Ho : x' = {zi}i=1..s ~ Pa,

Hy: drtelque (1
X' ={wi =101~ Po,
X' = {m%}t:nm,s ~ 7)91

Le principal probleme est de comparer 1’hypothese nulle
(Ho) a ’hypothese alternative (H1).

Remarque : Nous désirons détecter la rupture le plus tot
possible, le test se fait alors de maniere récursive suivant s.

Définition : « est appelé erreur de premier espece, c’est
a dire la probabilité de refuser I’hypothese nulle # a tort,
c’est a dire :

= P (H1[Ho) .-
Nous allons maintenant définir la région critique ou région
d’acceptation de I’hypothese alternative [1, 8].

Pour un si-

} 2

avec h,, un seuil décision convenablement choisi [1], et L
représente la vraisemblance [1, 4].

W est une région d’acceptation de 1’hypothese #; pour le
signal 7 (1 <1 < n).

La vraisemblance est mise en ceuvre dans le but de quanti-
fier I’adéquation entre une distribution de probabilité et un
échantillon : plus grande est la vraisemblance de I’échan-
tillon, meilleure est 1’adéquation. Elle est utilisée par les
tests d’hypotheses dont le but est de discriminer entre deux
groupes de distributions qui affirment chacun contenir la
distribution qui a engendré 1’échantillon.

Regle de décision ou région critique [11] :
gnal 7, (1 <7 <n),
Lz, ..., 28| Hq)

Wi — {(xll, ,..,xi)/logm
E
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Le log du rapport de vraisemblance est égal a,

r—1 i s i
_ log t=1 P90 (1’{5) Ht:’f P91 (xff) '
[Ti=1 Poo ()

Lz}, ..., 28| Hy)

lo : :
& L(z%,...,x%|Ho)

Apres simplification, nous obtenons

L(xﬁ $1|H1 ° Pg
log ——2—2—5 2 — lo L 3)
gL(le,,ngHo ; ngo
Notons
P,
Zl Pulsi) @

P90 xt

Pour résoudre un tel probleme, nous utilisons le principe du
maximum du log du rapport de vraisemblance généralisé
car I’instant de rupture 7 est inconnu [1] .
Posons alors,
St := max S° 5

s 1<r<s ( ) ( )
et la régle de décision d', telle que d* = 0 ou 1 est accordée
respectivement a g ou H;, est donnée par,

0 siS!<hg
d' =
1 siS!> h,.
Nous désirons détecter 1’instant de rupture le plus tot
possible. Ainsi avant d’estimer cet instant 7, nous allons
d’abord déterminer le temps d’arrét ¢, qui est I’instant mi-

nimum o le choix d* = 1 est pris. Cet instant ¢, nous
permet de minimiser le retard a la détection. Il vient que,

t, = min{s: S > h,}. (6)

Une fois que l'instant d’arrét ¢, est déterminé, nous
sommes alors sous I’hypothese (1), il reste a déterminer
I’instant de rupture.
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Estimation de r : 1l existe un instant r ou il y a un saut,
le probleme revient alors a estimer cet instant. En utili-
sant le principe du maximum de vraisemblance, nous obte-
nons [1],

r—1 ta
r* =arg ax log tlj[l Py, (x}) g Py, (x}) 7
r—1 . ta ]
ou log H Py, () H Py, (xi)] est le log vraisemblance
t=1 t=r

et r* est 'estimateur de I’instant de rupture 7.

En multipliant et en divisant par [, Py, (2%) , nous ob-
tenons que,

ta
+ log H P90 (1‘715)

[log Hia:r Pel (‘(L.%)
Hiazr P90 (m%) t=1

r* =arg max
1<r<t,

®)

Le dernier terme étant constant par rapport a 7, nous avons,

i Py, (21)
* 01 t
r* =arg max log ———= | . )
1<r<ta L; Poo(:v%)l
Finalement,
* 7
r*=arg max S (r), (10)

Si (r) ainsi défini représente le CUSUM du signal i. Elle
est la somme cumulée du log du rapport de vraisemblance
pour les observations de r a t,.

La figure 5 illustre en détails la procédure de I’estimation
de r pour chaque signali,1 <i<netV1<c<Chpaz-

Remarque : Les parametres avant la rupture 6y et apres
la rupture 61 ne sont pas nécessairement connus. Nous uti-
lisons alors le log du rapport de vraisemblance généralisé
[1], quiest:

log —€(m’1, ,1:75|7-l1) = sup ilog Doy (i) (x%) =: S;(r)
L(zt,...,xt[Ho) 61,60 7= 9o (T
(11
Dans d’autres cas, il n’y a que le parametre apres la rupture
qui est inconnu. De ce fait le log du rapport de vraisem-

blance généralisé [1] est :

ﬁ(le77xl|7-[1) - P9 (I;) U
log ————3 "2 —gu log ———L =: S'(r).
8 Lz, ..., 2% Ho) elpz & ¢ )
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Calcule de S, décision d'

<N

Saut : Hq :
Calcul de t, s=s+1

l

Estimation de r

FIGURE 5 — Schéma illustrant I’algorithme de détection de
rupture.

4 Résultats obtenus et étude compa-
rative

Dans cette partie, nous appliquons I’algorithme du
CUSUM sur les données fournies par le LHVP prove-
nant de 1’appareil d’enregistrement. Cet appareil mesure
les points caractéristiques, C;, par la méthode de la déri-
vée seconde. Ces derniers seront comparés a ceux que nous
obtenons par la méthode du CUSUM.

Les signaux de fluorescence sont représentés sur la fi-
gure 1(a) et les points caractéristiques correspondants sur
le tableau 1.

En appliquant la méthode du CUSUM, nous obtenons des
instants de ruptures notés r. Les points caractéristiques
réels sont déduis en faisant une interpolation (spline par
exemple) ou une pondération sur les r entiers. Les résul-
tats obtenus sont représentés sur le tableau 1 : la colonne
éa2 représente les cycles livrés par 1’appareil standard ; la
colonne ¢, représente le temps d’arrét; la colonne C’CU P
représente les points caractéristiques obtenus via une pon-
dération autour des r et C'CUS ceux obtenus via une inter-
polation spline.

Nous constatons que les points caractéristiques obtenus via
la méthode du CUSUM sont cohérents avec ceux livrés
par I’appareil de mesure standard (tab. 1) car nous res-
tons linéaire par rapport aux résultats fournis par ce dernier
(fig. 9).

Deux exemples de comportement sur le graphe du
CUSUM associé a sa fluorescence sont représentés sur
les figures 6(a) et 6(b).

En représentant sur la méme figure les points ca-
ractéristiques obtenus par la méthode de la dérivée
seconde par rapport a ceux obtenus par la méthode du
CUSUM, nous obtenons la figure 7.

Le graphe des cycles calculés via la pondération par rapport
aux cycles obtenus par la méthode de la dérivée seconde,
(fig. 9(b)), présente quelques fluctuations par rapport a
ceux obtenus par I’interpolation spline (fig. 9(a)).

Nous pouvons alors déduire que [D'interpolation est
meilleure que la pondération. Dans les deux cas, nous res-
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(a) Signal de fluorescence avec un effet de saut et son graphe de (b) Signal de fluorescence sans un effet de saut et son graphe de
CUSUM correspondant

CUSUM correspondant

FIGURE 6 — Deux types de comportement des données et leur CUSUM correspondant. Un cycle seuil est déterminé a partir de
I’instant de rupture pour des signaux avec saut et cet instant est I’instant auquel la courbe du CUSUM atteint son maximum.

tons linéaire par rapport aux points caractéristiques obte-
nus par I’appareil standard (fig. 9) donc le Cj peut en étre
déduit apres étalonnage. Nous observons un biais constant
sur les valeurs obtenues par rapport a celles de 1’appareil
de mesure standard. Nous allons faire de 1’apprentissage

par validation croisée afin d’estimer ce biais et d’en appli-
quer une correction.
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FIGURE 7 — Points caractéristiques obtenus par la méthode

de la dérivée seconde par rapport aux notre et aux instants
de rupture t;.

Validation croisée :

Le biais rencontré est constant. Nous allons alors calculer
cette correction par apprentissage en utilisant la validation

croisée par leave one out. Elle consiste a faire la moyenne
de la différence entre le point caractéristique obtenu par la
méthode de la dérivée seconde et celui que nous obtenons
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FIGURE 8 — Comparaison des points caractéristiques : ceux
obtenus par la méthode de la dérivée seconde contre ceux

que nous obtenons par la méthode du CUSUM.

sans la valeur courante (éq. 13).
Les résultats obtenus sont donnés sur le tableau 2.

Lo 1
correction(i) = ——

N-1
) ) <i<
N1 Z dif ference(j),v1<i <N,

J=1j7#i
(13)
ou N est le nombre de signaux avec rupture et di f ference
est la différence entre nos cycles obtenus (CCUS) et ceux
trouvés par la méthode de la dérivée seconde ((3*32 ).

dif ference(i) = Coys(i) — Cp2(i),¥ 1 < i < N.

Ainsi, nous déterminons les points caractéristiques corrigés
(Cy corrigé) en retirant les valeurs de la correction a nos
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Signaux C’az ta r | Coup | Cous
1 23.22 25 25 | 24.79 25
2 23.57 25 25 | 24.63 | 2479
3 26.96 28 28 | 26.63 28
4 26.86 28 28 | 26.75 28
5 28.72 30 30 | 30.99 30
6 28.67 30 30 | 29.63 | 29.85
7 34.64 36 36 | 35.67 36
8 34.80 36 36 | 35.83 36
9 36.06 38 38 | 37.58 | 37.75
10 35.89 37 37 | 37.09 | 36091
11 3553 37 37 | 36.62 | 36.80
12 35.68 37 36 | 35.58 | 36.17
13 36.10 37 37 | 33.48 37
14 36.23 38 38 | 37.62 | 37.79
15 36.01 37 37 | 38.36 37
16 35.85 37 37 | 36.53 | 36.74
17 22.05 24 24 | 2372 24
18 22.10 24 24 | 2354 | 23.78
19 0 45(=n) | O 0 0
20 0 45(=n) | O 0 0
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(a) Points caractéristiques obtenus par interpolation spline par rapport
a ceux obtenus par la méthode de la dérivée seconde.

IS
S

w
®
T

TABLE | — Tableau des différents points caractéristiques
obtenus en appliquant le CUSUM (2 dernieres colonnes) et
ceux de I’appareil d’enregistrement (2°°™¢ colonne). r est
I’instant de rupture déterminé par la méthode du CUSUM ;
t, représente le temps d’arrét. Les deux derniers signaux
n’ont pas de points caractéristiques. Ce sont des signaux
sans rupture.

cycles obtenus (C’CUS) :
C; corrigé(i) = Cops (i) — correction(i),¥ 1 < i < N.

Un point caractéristique est obtenu avec un retard de 1.39
cycles en moyen. En se basant sur nos objectifs corres-
pondant aux tolérances des appareils de mesure industriel
(tab. 4). Nous pouvons donc conclure que nos points carac-
téristiques respectent les performances a atteindre en terme
de retard a la détection et de précision du C,.

Avant la correction, les points caractéristiques que nous ob-
tenons sont au dessus de ceux de I’appareil standard de
1.13 cycle en moyen et le retard a la détection est de 1.39
cycle en moyen (derniere ligne).

Apres correction (tab. 2 et tab. 3) nous sommes de 0.26
cycle en moyen au dessus des points caractéristiques
obtenus par la méthode de la dérivée seconde et de 1.65
cycles en moyen de retard a la détection.
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(b) Points caractéristiques obtenus par pondération par rapport a ceux
obtenus par la méthode de la dérivée seconde.

FIGURE 9 — Comparaison des points caractéristiques obte-
nus par pondération et par interpolation.

Minimum | Objectif Obtenu
Entre 15 et 35 cycles, +—2ct | +—0.5ct | +—0.26 ct
précision du cycle seuil
Information de quanti- | 10 cycles 4 cycles 1.65 ct
fications apres le cycle
seuil

Minimum | Maximum

Moyenne

ICy2 - C; corrigé |, préci-
sion du cycle seuil :

0.01 cycle | 0.73 cycle

0.26 cycle

TABLE 3 — Résumé, tableau de précision des points carac-
téristiques obtenus par la méthode du CUSUM.
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TABLE 4 — Performances a atteindre.
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lfetafd Différence || Correction Cyc‘jle, Erreur
détection corrigé
1.13 1.78 1.22 23.77 0.55
1.34 1.22 1.25 23.53 0.04
1.13 1.03 1.27 26.72 0.24
1.13 1.14 1.26 26.73 0.13
1.13 1.28 1.25 28.74 0.02
1.28 1.18 1.26 28.58 0.09
1.13 1.36 1.25 34.74 0.10
1.13 1.20 1.26 34.73 0.07
1.38 1.69 1.23 36.51 0.45
1.22 1.02 1.27 35.63 0.26
1.33 1.27 1.25 35.54 0.01
1.96 0.49 1.30 34.8 0.18
1.13 0.90 1.27 35.72 0.38
1.34 1.56 1.23 36.55 0.32
1.13 0.99 1.27 35.72 0.29
1.39 0.89 1.27 35.46 0.39
1.13 1.95 1.21 22.78 0.73
1.35 1.68 1.23 22.54 0.44
| 1.39 [ 1.13 H [ [ 0.26 ‘

TABLE 2 — Tableau des différences entre les points
caractéristiques obtenus par la méthode de la dé-
rivée seconde (C’az) et les notres, ainsi que les
points  caractéristiques obtenus aprés  correction
(C’t corrigé). Les valeurs en gras représentent les
moyennes de la colonne; retard détection = ¢, — C’CUS;
différence = \éaz —Ceusl; cycle corrigé = C, corrigé ;
erreur = |Cy> —C}y corrigé).

5 Conclusion et perspectives

La détermination d’un point de montée du signal de fluo-
rescence peut étre faite en temps continu et sans connais-
sance au préalable du comportement total du signal. Pour
cela, nous avons utilisé la méthode du CUSUM qui est
une technique de détection de rupture. Nous obtenons des
points caractéristiques avec un biais constant par rapport a
ceux fournis par 1’appareil de mesure standard tout en mi-
nimisant le retard a la détection. Pour corriger ce de biais,
nous avons alors utilisé une technique d’apprentissage a sa-
voir la validation croisée. Avec cette méthode nous avons
obtenu des résultats satisfaisants avec 1.65 cycles de retard
a la détection.

Il reste a étendre I’algorithme en travaillant directement sur
les images de fluorescences au lieu de la moyenne spatiale
de ces dernieres. Ce qui facilitera notamment I’ estimation
de la variance pour notre modele statistique en supposant
le signal ergodique.
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