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Résumé :

Cette thése regroupe des contributions méthodologiques & I'analyse statistique des
bases de données de pharmacovigilance. Les difficultés de modélisation de ces don-
nées résident dans le fait qu’elles produisent des matrices souvent creuses et de
grandes dimensions. La premiére partie des travaux de cette thése porte sur la clas-
sification croisée du tableau de contingence de pharmacovigilance a ’aide du modéle
des blocs latents de Poisson normalisé. L’objectif de la classification est d’une part
de fournir aux pharmacologues des zones intéressantes plus réduites a explorer de
maniére plus précise, et d’autre part de constituer une information a priori uti-
lisable lors de l'analyse des données individuelles de pharmacovigilance. Dans ce
cadre, nous détaillons une procédure d’estimation partiellement bayésienne des pa-
rameétres du modéle et des critéres de sélection de modéles afin de choisir le modéle
le plus adapté aux données étudiées. Les données étant de grandes dimensions, nous
proposons également une procédure pour explorer de maniére non exhaustive mais
pertinente, I’espace des modéles en coclustering. Enfin, pour mesurer la performance
des algorithmes, nous développons un indice de classification croisée calculable en
pratique pour un nombre de classes élevé. Les développements de ces outils statis-
tiques ne sont pas spécifiques a la pharmacovigilance et peuvent étre utile a toute
analyse en classification croisée. La seconde partie des travaux de cette thése porte
sur l'analyse statistique des données individuelles, plus nombreuses mais également
plus riches en information. L’objectif est d’établir des classes d’individus selon leur
profil médicamenteux et des sous-groupes d’effets et de médicaments possiblement
en interaction, palliant ainsi le phénoméne de coprescription et de masquage que
peuvent présenter les méthodes existantes sur le tableau de contingence. De plus,
Iinteraction entre plusieurs effets indésirables y est pris en compte. Nous proposons
alors le modéle des blocs latents multiple qui fournit une classification croisée si-
multanée des lignes et des colonnes de deux tableaux de données binaires en leur
imposant le méme classement en ligne. Nous discutons des hypothéses inhérentes a
ce nouveau modele et nous énoncons des conditions suffisantes de son identifiabilité.
Ensuite, nous présentons une procédure d’estimation de ses parameétres et dévelop-
pons des critéres de sélection de modéles associés. De plus, un modéle de simulation
numérique des données individuelles de pharmacovigilance est proposé et permet de
confronter les méthodes entre elles et d’étudier leurs limites. Enfin, la méthodologie
proposée pour traiter les données individuelles de pharmacovigilance est explicitée
et appliquée a un échantillon de la base francaise de pharmacovigilance entre 2002
et 2010.




Title : Coclustering for the analysis of pharmacovigilance large datasets

Keys words : Pharmacovigilance — Coclustering — Mixture Models — Bayesian
Algorithms — Variational Approximation — Model Selection

Abstract :

This thesis gathers methodological contributions to the statistical analysis of large
datasets in pharmacovigilance. The pharmacovigilance datasets produce sparse and
large matrices and these two characteritics are the main statistical challenges for
modelling them. The first part of the thesis is dedicated to the coclustering of the
pharmacovigilance contingency table thanks to the normalized Poisson latent block
model. The objective is on the one hand, to provide pharmacologists with some
interesting and reduced areas to explore more precisely. On the other hand, this
coclustering remains a useful background information for dealing with individual
database. Within this framework, a parameter estimation procedure for this model
is detailed and objective model selection criteria are developed to choose the best
fit model. Datasets are so large that we propose a procedure to explore the model
space in coclustering, in a non exhaustive way but in a relevant one. Additionnally,
to assess the performances of the methods, a convenient coclustering index is de-
veloped to compare partitions with high numbers of clusters. The development of
these statistical tools are not specific to pharmacovigilance and can be used for any
coclustering issue. The second part of the thesis is devoted to the statistical ana-
lysis of the large individual data, which are more numerous but also provides even
more valuable information. The aim is to produce individual clusters according their
drug profiles and subgroups of drugs and adverse effects with possible links, which
overcomes the coprescription and masking phenomenons, common contingency table
issues in pharmacovigilance. Moreover, the interaction between several adverse ef-
fects is taken into account. For this purpose, we propose a new model, the Multiple
Latent Block Model (MLBM) which enables to cocluster two binary tables by im-
posing the same row ranking. Assertions inherent to the model are discussed and
sufficient identifiability conditions for the model are presented. Then a parameter
estimation algorithm is studied and objective model selection criteria are developed.
Moreover, a numeric simulation model of the individual data is proposed to com-
pare existing methods and study its limits. Finally, the proposed methodology to
deal with individual pharmacovigilance data is presented and applied to a sample
of the French pharmacovigilance database between 2002 and 2010.
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Partie |

Indices
e H : nombre de classes en ligne pour le tableau c ,
e h : indice des classes en colonne de ¢ allant de 1 & H,
e [L: nombre de classes en colonne pour le tableau c,
e / : indice des classes en colonne de c allant de 1 & L,
e J : nombre de lignes du tableau c,
e j : indice des lignes du tableau c, allant de 1 a J,
e K : nombre de colonnes du tableau c,

e k : indice des colonnes du tableau ¢, allant de 1 a K.

Variables, parameétres
e ¢ tableau de contingence médicaments/effets de taille J x K,
e 7, parametre de la loi du bloc (h,£) de ¢,
e u; parametre de normalisation modélisant I'effet ligne,

e ;. parametre de normalisation modélisant 1’effet colonne,

10



pr probabilité pour une ligne de ¢ d’appartenir a la classe h,

7¢ probabilité pour une colonne de ¢ d’appartenir a la classe ¢,

e 0= (y,m, p,7) parametre du modele & estimer,
e (v, w) matrice des partitions en ligne et en colonne pour c,

v;p, case de la matrice v indiquant I’appartenance de la ligne j de c a la classe h,

(%)
=
o

=
©
=
o

=

e wyy case de la matrice w indiquant I’appartenance de la colonne k de c a la classe /.

Partie Il

Indices
e (G : nombre de classes en ligne,
e ¢ : indice des classes en ligne allant de 1 a G,
e H : nombre de classes en colonne pour le premier tableau x,
e h : indice des classes en colonne de x allant de 1 a H,
e [: nombre de classes en colonne pour le deuxiéme tableau y,
e / : indice des classes en colonne de y allant de 1 & L,
e 1 : nombre de lignes ou d’individus,
e i : indice des lignes allant de 1 a n,
e J : nombre de colonnes du premier tableau z,
e j : indice des colonnes du premier tableau z, allant de 1 a J,

e K : nombre de colonnes du deuxiéme tableau y,
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=
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=

k : indice des colonnes du deuxiéme tableau y, allant de 1 a K.

Variables, parameétres

x tableau des individus et des médicaments de taille n x J,

y tableau des individus et des effets de taille n x K,

agp, parametre de la loi du bloc (g, h) de z,

Bg¢ parametre de la loi du bloc (g,¢) de y,

4 probabilité pour une ligne d’appartenir a la classe g,

pr probabilité pour une colonne de x d’appartenir a la classe h,

7y probabilité pour une colonne de y d’appartenir a la classe ¢,

0 = (a, B, m, p, 7) paramétre du modele & estimer,

(z,v,w) matrice des partitions en ligne et en colonne pour z et y,

z;g case de la matrice z indiquant I’appartenance de la ligne 4 a la classe g,

v;p, case de la matrice v indiquant ’appartenance de la colonne j de z a la classe h,

wge case de la matrice w indiquant 'appartenance de la colonne k de y a la classe /.

Acronymes

LBM : Latent Block Model,

MLBM : Multiple Latent Block Model,

ICL : Integrated Complete Likelihood,

BIC : Bayesian Information Criterion.
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e MAP : Maximum A Posteriori.

e VEM : Variational Expectation Maximisation.

Notations
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La pharmacovigilance est la surveillance des médicaments et la prévention du risque d’effet
indésirable résultant de leur utilisation et s’opére en deux phases. Durant la premiere phrase,
des essais cliniques sont effectués avant I’autorisation de mise sur le marché des médicaments.
Mais ces études sont généralement conduites sur un panel homogene de taille fixée et ainsi
pour certaines catégories de personnes (femmes enceintes, diabétiques ...) peu d’informations
sont disponibles. De plus, ces observations sont effectuées sur une durée limitée et les effets
indésirables qui surviennent aprés une longue période de latence sont ignorés. Enfin, les
conditions d’utilisation des médicaments sont souvent différentes de celles étudiées dans les
cadres expérimentaux.

Ainsi, dans beaucoup de pays, s’opére une deuxiéme phase de pharmacovigilance qui
vise a détecter le plus tot possible les effets indésirables non répertoriés et induits par les
médicaments apres leur mise sur le marché.

Dans ce cadre, le systéme de pharmacovigilance repose sur la déclaration par des pro-
fessionnels de santé de la survenue d’événements indésirables dont la cause suspectée est
médicamenteuse. L’accumulation des ces notifications spontanées permet alors aux phar-
macologues d’exhiber des effets indésirables médicamenteux.
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Malheureusement, la base de données ainsi générée présente des biais étant donné que tous
les effets indésirables ne sont pas rapportés aux instances de pharmacovigilance. Cette sous-
notification peut méme étre importante dans le cas d’effets indésirables graves (Almenoff
et al. (2007),van der Heijden et al. (2002)).

Cependant, I'analyse de ces notifications reste le moyen le plus rapide d’identifier des
associations potentielles entre effets indésirables et médicaments et constitue une aide pré-
cieuse pour les instances de pharmacovigilance dans leurs prises de décisions.

1.1.1 Le systeme de pharmacovigilance

Le systeme de pharmacovigilance francgais a été mis en place en 1979 et repose actuellement
sur 31 centres régionaux de pharmacovigilance (CRPV, voir figure 1.1). Ils sont en charge
de D'enregistrement des notifications au sein de la base nationale coordonnée par 'unité
de pharmacovigilance de I’Agence Francaise de Sécurité Sanitaire des Produits de Santé
(Afssaps).

Figure 1.1 — Les points rouges représentent les centres régionaux de pharmacovigilance francais.

C’est aussi dans ces centres que s’exerce une partie de la surveillance ; les cas suspectés
étant par la suite discutés par le comité technique de pharmacovigilance lors de réunions
mensuelles au siege de I’Afssaps. Entre 2002 et 2010, les données de pharmacovigilance
frangaises atteignent le nombre d’environ 200 000 notifications.

Par ailleurs, il existe d’autres bases plus conséquentes que la base francaise : la base
américaine coordonnée par la Food and Drug Administration (FDA) et la base de I’Organ-
isation Mondiale de la Santé administrée par 1’Uppsala Monitoring Center en Suede, qui,
en décembre 2004, contenaient respectivement environ 2.6 et 3.7 millions de notifications
(Almenoff et al. (2007)).

1.1.2 Structure des données analysées

1.1.2.a Données individuelles

Les données de pharmacovigilance se présentent sous la forme de deux matrices binaires tres
creuses notées x = (;;) et y = (i) de tailles respectives n x J et n x K (voir figure 1.2)
telles que :
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1 sile médicament j est présent
Tij = dans la notification de I'individu 4,
0 sinon,

1 sileffet indésirable k est présent

Yik = dans la notification de I'individu ¢,
0 sinon.
Médicaments Effets indésirables
Individus (.131]) (yzk)

Figure 1.2 — Représentation des données individuelles de pharmacovigilance

Remarque. Les matrices x et y ne possédent aucune ligne non nulle, et tous les médica-
ments et effets indésirables présents dans la base on été notifiés au moins une fois.

1.1.2.b  Tableau de contingence

A partir de ces données individuelles, nous pouvons effectuer une projection de celles-ci en
un tableau de contingence noté ¢ = (c;i) de taille J x K croisant ’ensemble des médicaments
et les événements indésirables impliqués au moins une fois dans une notification spontanée
(voir figure 1.3). Ce tableau est aussi caractérisé par une grande proportion de cellules vides
et est obtenu a partir des données individuelles par la formule suivante :

c= trxy,
ou t désigne 'opération transposée.

Effets indésirables

Médicaments (Cjk)

Figure 1.3 — Représentation des données de pharmacovigilance en tableau de contingence.

1.1.2.c Codage des événements indésirables et des médicaments

La taille des matrices des données individuelles et du tableau de contingence dépend forte-
ment du degré de précision utilisé pour le codage des événements indésirables et des médica-
ments. En effet, les médicaments sont codés dans la base de pharmacovigilance selon la
classification ATC (Anatomical Therapeutical Clinical, Miller and Britt (1995)) et les effets
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indésirables sont codés selon la classification MedDRA (Medical Dictionnary for Regula-
tory Activities, Brown et al. (1999)). La classification ATC est arborescente et présente
cing niveaux de précision allant du groupe anatomique (code a une lettre notée ATCI,
voir tableau 1.1) & la dénomination commune internationale (code & sept caractéres noté
ATCT7). Les données de pharmacovigilance sont généralement codés au premier niveau de
regroupement de la classification ATC, soit ATC5.

Systeme digestif et métabolisme

Sang et organes hématopoiétiques

Systéme cardio-vasculaire

Dermatologie

Systéme génito-urinaire et hormones sexuelles
Hormones systémiques, a I’exclusion des hormones sexuelles et des insulines
Anti-infectieux (usage systémique)
Antinéoplasiques et agents immunomodulants
Systéme musculo-squelettique

Systéme nerveux

Antiparasitaires, insecticides et répulsifs
Systéme respiratoire

Organes sensoriels

Divers

<nEWUZZCooamQU AW

Table 1.1 — Liste des 14 groupes principaux de la classification ATC.

La classification MedDRA qui concerne les effets indésirables présente également cing
niveaux de précision :

e System Organ Class (SOC),

o High-Level Group Terms (HLGT),
o High-Level Terms (HLT),

o Preferred Terms (PT),

o Lower-Level Terms (LLT).

Les données de pharmacovigilance sont généralement codées en High-Level Terms (HLT).

Face a cette émergence de données massives, des méthodes statistiques de génération au-
tomatique de signaux ont été développées depuis une vingtaine d’années. Les premieres
méthodes utilisent plutot les projections des données individuelles en tableaux de contin-
gence car effectuer une étude globale sur les données individuelles reste un défi majeur au
vu de leurs tailles. Notons que cela présuppose d’une homogénéité des individus a l’origine
des notifications. Les méthodes de détection automatique les plus utilisées sont les méth-
odes Proportional Reporting Ratio (PRR, Evans et al. (2001)), Reporting Odds Ratio (ROR,
van Puijenbroek et al. (2002)), Bayesian Confidence Propagation Neural Network (BCPNN,
Bate et al. (1998); Norén et al. (2006)), et (Multi-item) Gamma Poisson Shrinker (M)GPS,
DuMouchel (1999); DuMouchel and Pregibon (2001)). La méthode PRR est utilisée par le
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systeme de pharmacovigilance anglais et également par le systéme européen Eudravigilance.
La méthode ROR est expérimentée sur la base nationale des Pays-Bas. Ensuite, la méthode
BCPNN est exploitée sur la base de 'OM S alors que la méthode MG PS est utilisée par
la FDA (Food Drug Administration). Enfin, la France n’a pas encore recours a l'une de
ces méthodes décrites précédemment mais le travail de Ahmed (2009), Marbac et al. (2016)
témoignent de la volonté de mettre un tel systéme en place a long terme.

L’objectif de ces méthodes est de construire une mesure de dissimilarité et vise ainsi a
détecter les couples effet-médicament dont la présence est anormalement fréquente (vis-a-vis
d’un seuil souvent arbitraire) par rapport & ce qui est attendu compte tenu de I'information
présente dans le reste de la base (voir figure 1.4). Ces procédures différent sur la mesure
de dissimilarité choisie, la modélisation a l'origine de cette mesure ainsi que sur les seuils
de génération d’alerte. De plus, les méthodes BCPNN et GPS possédent un degré de
raffinement plus grand et utilisent une modélisation plus complexe des données.

Cas idéal En réalité
Nombre attendu de notifications
sous I'hypothése d'indépendance

Seuil Nombre observé
de notifications

[/

Figure 1.4 — Représentation schématique des méthodes de génération automatique de signaux.

Enfin, plus récemment, des méthodes ont été développées sur les données individuelles et
non plus agrégées. Ainsi, Caster et al. (2010) insiste sur le fait que ces projections des données
sur des tableaux de contingence montrent quelques faiblesses vis-a-vis des phénomeénes de
coprescription de médicaments et d’effet de masquage.

En effet, soient un médicament 1 responsable d’un effet et un médicament 2 non respon-
sable de celui-ci souvent co-prescrits ensemble. Les méthodes travaillant sur le tableau de
contingence, peuvent alors attribuer 'effet au médicament 2 car certes, cette coprescription
est visible sur les données individuelles, mais cette information est perdue pour le tableau
de contingence.

L’effet de masquage, se manifeste quand certaines associations médicaments/effet sont
fortement notifiés dans le tableau de contingence. Lors du calcul de la mesure de dispro-
portionnalité de couples nettement notifiés, ces associations interviennent et peuvent alors
fausser I’estimation de cette mesure et masquer ainsi des signaux potentiels.

Ainsi, pour pallier ces problemes, le retour aux données individuelles est préconisé. La
probabilité de survenue d’un effet indésirable conditionnellement a la prise de médicaments
peut étre alors modélisée par une régression logistique parcimonieuse (Caster et al. (2010),
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Marbac et al. (2016)) ou par une régression logistique classique avec une étape de présélection
de médicaments d’intérét (Harpaz et al. (2013)). Ces méthodes procedent effet par effet et
ne tiennent pas compte de plusieurs effets indésirables simultanément.

Dans tous les cas, du fait des limites des notifications spontanées énoncées plus haut et
de la nature essentiellement exploratoire de ces analyses, les signaux ainsi générés doivent
étre examinés par les pharmacologues pour en évaluer la pertinence. Il s’agit donc plutot
d’outils complémentaires a la veille opérée par les pharmacologues (Ahmed (2009)).

Ainsi, aucune de ces méthodes n’est définie comme la méthode de référence car, par
manque de jeux de données benchmark en pharmacovigilance et de consensus sur I’évaluation
des méthodes, leur comparaison reste un défi.

Quant aux données réelles, des jeux de référence commencent a émerger tels que celui
proposé par Ryan et al. (2013). En effet, le jeu de référence OMOP (Ryan et al. (2013))
contient des témoins positifs et des témoins négatifs pour quatre effets indésirables d’intérét :
lésions hépatiques aigiies (ALT), lésions rénales aigiies (AKT), infection aigiie du myocarde
(AMTI), et saignements gastro-intestinaux supérieurs (GIB). Dans cet ensembe de référence,
399 couples témoins sont disponibles et parmi eux, 165 sont des témoins positifs et 234 sont
des témoins négatifs. Ryan et al. (2013) précisent que la plupart des témoins positifs pour les
effets AKT et GIB sont issus de résultats d’essais cliniques randomisés alors que la majorité
des témoins positifs pour AMI et ALI sont basés sur des études de cas publiés. Ainsi, il
n’est évidemment pas exhaustif et dans la base francaise que nous allons étudier, seuls 198
témoins sont présents, c’est-a-dire avec au moins une notification (voir tableau 1.2).

Par ailleurs, des protocoles de simulation du tableau de contingence (Roux et al. (2005))
ont été proposés et d’autres pour simuler des données individuelles mais ne concernent qu’un
seul effet indésirable donné (Ahmed et al. (2016)).

Effet indésirable | AMI | GIB | ALI | AKI
Témoin positif 14 17 70 16
Témoin négatif 13 28 17 23

Table 1.2 — Nombre de signaux de 'OMOP présents (avec au moins une notification) dans la base francaise de
pharmacovigilance entre 2002 et 2010.

En conclusion, les méthodes existantes travaillant en projection des données individuelles
sur tableaux de contingence posseédent certaines faiblesses (seuils arbitraires, effet de co-
prescription, effet de masquage) et présupposent une homogénéité des individus a l’origine
des notifications. Quant a ’émergence des procédures sur les données individuelles, aucune
d’entre elles ne prend en compte l'interaction de plusieurs effets indésirables entre eux.

Dans cette thése, nous cherchons a réaliser une modélisation statistique des données indi-
viduelles de pharmacovigilance pour permettre de détecter des associations potentielles entre
un médicaments et un effet, mais aussi ’association de plusieurs médicaments entrainant
un ou plusieurs effets. Il est ainsi important que le modeéle prenne en compte la dimension
hétérogene du probleme et le cd6té multidimensionnel de la variable effet indésirable, avec la
difficulté d’étre confrontés a des données massives.
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La démarche consiste dans un premier temps, a analyser les méthodes existantes de traite-
ment des données de pharmacovigilance et a identifier leurs avantages et limitations.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons de tirer parti de I'information du tableau de
contingence. Pour ce faire, nous proposons d’effectuer une classification croisée du tableau
de contingence et d’un tableau de contingence réduit jusque la peu étudié, en considérant
les individus qui ont pris un seul médicament et un seul effet. Celle-ci permet d’obtenir une
premiere information résumée et de fournir des zones intéressantes d’intérét du tableau pour
les pharmacologues.

Puis nous traitons les données individuelles en développant un nouveau modele statis-
tique, le modeéle des blocs latents multiple M LBM qui fournit une classification simultanée
des lignes et des colonnes de deux tableaux de données binaires en leur imposant le méme
classement en ligne. Il permet alors d’établir des classes d’individus selon leurs profils
médicamenteux et des sous-groupes d’effets et de médicaments qui sont peut-étre liés. Les
résultats obtenus sur le tableau de contingence sont alors utilisés comme information a priori
lors du traitement des données individuelles par ce modele.

Traitement du tableau de contingence

La modélisation est basée sur le modele des blocs latents (LBM, Govaert and Nadif
(2007)). Etant donné un tableau, le principe est d’obtenir une classification v des lignes
en H groupes et une classification w des colonnes en L groupes de telle sorte que les blocs
obtenus soient homogenes. Conditionnellement a 'appartenance a un bloc, les cellules d’un
bloc sont alors le résultat de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées
suivant une méme loi inconnue. Ces lois appartiennent a une méme famille paramétrique.
Le LBM peut alors s’appliquer & plusieurs types de données : binaires (Govaert and Nadif
(2007)) en utilisant la loi de Bernoulli, réelles en utilisant la loi gaussienne (Lomet (2012)),
catégorielles en utilisant la loi multinomiale (Keribin et al. (2015)), ordinales en utilisant
le modele BOS (Binary Ordinal Search, Biernacki and Jacques (2015)), fonctionnelles en
utilisant la base fournie par ’AC' P fonctionnel (travail en cours de Ben Slimen et al. (2016))
et de comptage (Govaert and Nadif (2013)) en utilisant la loi de Poisson. Nous considérons
cette derniére approche pour modéliser le tableau de contingence ¢ = (c;x).sxx.La densité
conditionnelle pour une observation c;;, du bloc k¢ s’écrit alors,

(Mj VWM)CM

Cjk!

D(Ciks jViYRe) = € HIVRINe
ou p; représente leffet ligne (de la sorte, deux lignes proportionnelles seront mises dans le
méme bloc), vy représente leffet colonne et v,y représente l'interaction & l'intérieur du bloc

he.

Estimation et discussion autour des hyperparamétres. Comme la vraisemblance du modele
n’est pas calculable analytiquement & cause de cette dépendance entre v et w d’une part, et
d’autre part, que I'algorithme EFM classique pour estimer ces modeles & variables cachées,
est également inutilisable en pratique, nous adaptons la procédure de Keribin et al. (2015)
développée dans le cas de données catégorielles : le couplage de ’échantillonneur de Gibbs
avec 'algorithme V-Bayes qui pallie a la fois le probléme d’initialisation et le probleme
de dégénérescence des classes que peuvent rencontrer certains algorithmes dérivés. Cette
approche bayésienne nécessite des lois a priori les moins informatives possibles sur les
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parametres du modele que nous choisissons conjuguées :
p~D(a,.,a) T~D(a,.,a), et vypla,5~T(a,p),

oup=Puw=1)et 7 =Pw=1). Le choix des hyperparameétres est un défi important
d’autant plus qu’il n’existe pas d’hyperparametres a, 5 fournissant une loi non informative
pour les «v. Nous réalisons une étude détaillée de sensibilité des algorithmes en se basant
sur des données simulées. Nous avons alors conforté le choix de a=4 qui limite au mieux le
probleme de dégénérescence des classes en jouant le role d’'un parametre de régularisation
dans D'algorithme V-Bayes (Keribin et al. (2015)) et prendre a = 1 a également un effet
bénéfique sur ce phénomene. Enfin, afin de réaliser un compromis entre choisir une loi a
priori la moins informative possible et les résultats obtenus, nous préconisons de choisir
8 =0.01.

Sélection de modéles : aspects théoriques et algorithmiques. Le nombre adéquat de classes
en ligne et en colonne doit étre estimé et nous proposons de le sélectionner de maniere au-
tomatique. Dans cette étude, différents criteres de sélection de modeles ont été développés et
testés (Integrated Completed Loglikelihood, IC L (Biernacki et al. (2000)); Bayesian Criterion
Information, BIC Schwarz et al. (1978). De plus, nous proposons une nouvelle procédure
Bi-KM1, basée sur les initialisations récursives (Baudry and Celeux (2015)), qui permet de
parcourir de maniére non exhaustive le nombre de classes en ligne et en colonne (voir figure
1.5). Ainsi, au lieu de parcourir une grille de taille H,q0 X Limaz, Ce qui est extrémement
coliteux, l'algorithme visite dans le pire des cas Hy,qr + Limae couples de classes en ligne et
en colonne, ce qui est nettement moindre.

(H,L)

H initialisations/ w initialisations

(H+1,1) (H,L+1)

s
s
s
/
3

(H+1,L+1)

s
s
s
s
3

(H+1,L+2)

N
N
N
N
N

Figure 1.5 — Représentation schématique de I'algorithme Bi-KM1.

En se basant sur des données simulées, nous testons ensuite leur capacité a estimer le
vrai nombre de classes en ligne et en colonne. De plus, une comparaison détaillée avec
un autre algorithme d’optimisation d’ICL (GS, Wyse et al. (2016)) y est proposée. La
comparaison s’effectue sur données simulées et réelles. Pour comparer les partitions entre
elles, nous proposons un indice de classification croisée inspiré de Hubert and Arabie (1985)
et adapté au probleme des données massives calculable en pratique pour un grand nombre
de classes en ligne et en colonne (contrairement a celui proposé par Lomet (2012)). Soient
z = (z1,...,2m) et 2 = (21,...,2} ) deux partitions d’un ensemble A = {L;,...,L;} et
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w = (wy,...,wr) et w = (w},...,w},) deux partitions d’un ensemble B = {C1,...,Ck}.

Le principe est de construire un tableau de contingence 7 = (7p,q)(HxL)x(H'x1’) tel que

Tup,q Teprésente le nombre d’éléments de I’ensemble A x B qui appartiennent a la fois au bloc
= (h,£) et au bloc ¢ = (h',¢'). La formule du Coclustering Adjusted Rand Index s’écrit

~z’wz,wl ~Z’(1)Z ”UJ

=) =S ) S ) /(5
CARI((z,w), (', w")) = P.q P q

S ™)+ 5| - [S ) D e ey

Nous pouvons calculer cet indice de maniere tres efficace d’un point de vue computatlonnel
car nous avons démontré une relation liant les tableaux de contingence prwz'w’ of pzE | pu’
associés aux ARI simples (Hubert and Arabie (1985)) :

’ ’ ’ !
~ZWzZ W 4 ww
n =n"" n

ol ® représente le produit de Kronecker entre deux matrices.

Application du modéle sur données réelles. Nous appliquons le modele sur le tableau de
contingence issu des données réelles de la base francaise de pharmacovigilance et collectées
entre 2002 et 2010. Dans un premier temps, nous construisons un tableau de contingence
réduit en ne considérant que les individus qui ont pris un seul médicament et ont eu seul effet
indésirable. Celui-ci contient déja une information intéressante et nous proposons alors une
premiere liste de signaux potentiels. Ensuite, nous utilisons ces résultats pour effectuer la
classification croisée du tableau de contingence général et commentons les résultats obtenus.

Traitement des données individuelles

Les données se présentent sous la forme de deux tableaux binaires. Le premier représente
la variable explicative x, réalisation d’une variable aléatoire X = (X;;)nxs et le deuxieme
tableau, la variable réponse y, réalisation d’une variable aléatoire Y = (Yjx)nxx pour un
certain nombre n d’individus définis dans la section 1.1.2.a.

Modéle des blocs latents multiples : principe et estimation des paramétres. Nous étendons
le modele des blocs latents (Govaert and Nadif (2007)) en construisant une partition des
lignes ((z,m) en G groupes et deux partitions des colonnes ((v,p) et (w,7)) en H groupes
(resp. L groupes), I'une pour les colonnes de x et 'autre pour celles de y (voir figure 1.6).
La densité conditionnelle & ’appartenance aux classes des variables = (resp. y) est une loi
de Bernoulli de parameétre o (resp. ). Le modéle des blocs latents multiple, noté M LBM
que nous proposons peut étre vu comme un modele des blocs latents sous contraintes : les
classes en colonne ne comportent que des éléments provenant de la méme matrice. Il repose
sur les hypotheses classiques du modele des blocs latents mais 'originalité du modele réside
dans I’hypothese suivante :

p(z,y|z, v, w) = p(z|z, v)p(ylz, w).

Méme si nous supposons une indépendance entre x et y sachant les classes, = et y seront
de toute maniere liés par la variable latente z. De plus, nous aurons a estimer G — 1+ H —
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Figure 1.6 — Matrices simulées x et y de données binaires (d gauche), réorganisées (a droite) avec la
partition sur les effets, celle sur les médicaments et celle appariée sur les individus.

14+ L—14G x (H + L) paramétres, ce qui est nettement moindre que si nous avions supposé

p(z,ylz,v,w) = p(z|z,v,w)p(y|z, v, w).
Pour ce modele, nous avons identifié les contraintes pour que le modele soit identifiable
en adaptant le théoreme de Keribin et al. (2015) :

Conditions suffisantes d’identifiabilité. Considérons le modéle M LBM et notons
A = (agn) et B = (Bg4¢). Définissons les conditions suivantes :

o C1: pour tout 1 < g < G, myg > 0 et les coordonnées des vecteurs p = Ap (resp.
v = BT) sont distinctes.

o C2: Pourtoutl < h< Hetl< <L, ppb>0cet7 >0 etles coordonnées du
vecteur o = ' A (resp. v = w'B) sont distinctes ot ' désigne la transposée de .

Sous  ces  conditions, le  modele MLBM  est identifiable dés  que
n > max(2H —1,2L — 1) et min(J, K) > 2G — 1.

De méme, nous utilisons la procédure d’estimation partiellement bayésienne de Keribin
et al. (2015) en mettant les lois a priori suivantes sur les parameétres.

m~Dla,...,a), p~Dla,...,a)et 7 ~D(a,...,a),

et nous supposons que les variables agp, et Bg¢ sont indépendantes et de méme loi :
a~ []Be®,b) et B~ ] Be(b,b).
g;h g,¢

Nous décidons de suivre également leurs recommandations et de choisir (a,b) = (4, 1).

Sélection de modéles. Différents criteres de sélection de modeles ont été de maniere
analogue développés et testés sur données simulées (Integrated Completed Loglikelihood, IC' L
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(Biernacki et al. (2000)); Bayesian Criterion Information, BIC Schwarz et al. (1978)). De
plus, nous étendons la procédure Bi-KM1 et lerreur de classification croisée de Lomet (2012)
au cadre du modele développé. La distance de classification entre deux triplets p = (z,v, w)
et ¢ = (2/,v,w’) que nous proposons est la suivante :

) 1
dist(p,q) = 1-— max max m??x m 2 zigzgg(g) (Zh UjhU;-T(h) + ; wklw;cn(z/))> )
i 3, .

ounoe€&({l,.G}), e 6({1,.H}) et n € 6({1,..L}).

Un modéle de simulation numérique des données individuelles. Nous proposons un modele
de simulation numérique de la matrice des médicaments = et de la matrice des effets y a
partir d’une matrice S de signaux dont nous contrélons les parametres comme par exemple
le nombre de signaux impliqués. Gréace a ce modele de simulation, nous mettons en évi-
dence la sensibilité des méthodes existantes face au phénomeéne de coprescription et nous
pouvons ainsi les confronter entre elles et montrer I'intérét de notre méthodologie vis-a-vis
de ce méme phénomeéne. Nous testons également le modele M LB M sur ces données simulées.

Application auz données réelles. Les données individuelles étant de trop grande taille,
nous proposons d’effectuer un sondage pour sélectionner des individus. Nous appliquons
alors le modele sur les données individuelles sélectionnées issues des données réelles de la
base francaise de pharmacovigilance et collectées entre 2002 et 2010. Les résultats précédents
obtenus sur le tableau de contingence sont alors utilisés comme information a priori lors du
traitement des données individuelles par le modele M LBM. Ceci permettra un premier
traitement des données individuelles en prenant en compte 'interaction entre plusieurs ef-
fets indésirables.

Le manuscrit est organisé de la maniére suivante. Le chapitre 2 passe en revue les méthodes
de génération automatique de signaux utilisés dans les systeémes officiels de pharmacovigi-
lance et présente une discussion sur celles-ci.

La partie I est consacrée au traitement du tableau de contingence. Dans le chapitre 3,
nous reprenons le modele des blocs latents de Poisson proposé par Govaert and Nadif (2013)
et adaptons la procédure d’estimation partiellement bayésienne de Keribin et al. (2015) dans
ce cadre. Nous y proposons également une discussion inédite autour des hyperparametres
a partir de données simulées et proposons un indice de classification croisée Coclustering
Adjusted Rand Index parfaitement adéquat au cadre des données massives (contrairement &
I'indice proposé par Lomet (2012)) et adapté du tres classique et populaire Adjusted Rand
Index en classification simple.

Dans le chapitre 4, d’une part, nous présentons les résultats théoriques de deux criteres
de sélection de modeles, soit ICL et BIC. D’autre part, nous proposons une nouvelle
procédure Bi-KM1 qui permet de parcourir de maniere non exhaustive le nombre de classes
en ligne et en colonne.

Dans le chapitre 5, le modele est mis en ceuvre pour des données réelles de contingence
de pharmacovigilance : estimation des parameétres inconnus et du nombre de classes en ligne
et en colonne.

La partie II est consacrée au traitement des données individuelles. Le chapitre 6, nous
développons un nouveau modele (M LBM) basé sur le modele des blocs latents pour traiter
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les données individuelles et nous identifions les contraintes assurant ’identifiabilité de ses
parameétres. Nous y présentons également la procédure d’estimation utilisée avec une dis-
cussion autour des hyperparametres et proposons une extension de l'erreur de classification
proposée par Lomet (2012).

Le chapitre 7 présente les criteres IC'L et BIC associés a ce modele. La procédure Bi-KM1
est adaptée et des tests sur données simulées sont effectués pour évaluer leurs performances.

Enfin, la partie IIT conclut ce manuscrit. Le chapitre 8 résume ’ensemble du travail
réalisé dans cette thése en proposant une méthode pour analyser les données individuelles
de pharmacovigilance. Tout d’abord, nous présentons la méthodologie : dans un premier
temps, nous analysons le tableau de contingence "médicaments-effets indésirables” a 'aide
du modele des blocs latents exposé dans la partie I de cette these. Cette analyse fournit une
liste de groupes de médicaments et de groupes d’effets indésirables pertinentes. A partir
de cette liste, nous effectuons une analyse du tableau de données individuelles & 'aide du
modele de blocs latents multiples développés en partie II. Dans un second temps, nous
proposons de tester cette méthodologie sur des données simulées. Nous exposons en détail le
modele de simulation numérique utilisé. Puis, nous illustrons cette méthodologie sur un jeu
de données réelles non librement accessible : la base francaise de pharmacovigilance entre
2002 et 2010, administrée par PAFFSAPS et rendue disponible par 1’équipe B2PHI (UMR
1181, INSERM, Villejuif).

Le chapitre 9 présente les conclusions et perspectives de ce travail et évoque les amélio-
rations apportées par cette méthode et les perspectives qu’elle offre.
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Revue des méthodes en pharmacovigilance
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2.3 Tableaurécapitulatif 31

2.1 Les principales méthodes existantes sur le tableau de contin-
GOMC®

Les méthodes de détection automatique travaillant sur les données agrégées en tableau de
contingence reposent sur des mesures de disproportionnalité calculées pour I’ensemble des
couples présents dans le tableau.

Ainsi, ces derniéres sont calculées pour un couple (j, k) en utilisant un tableau de contin-
gence 2 X 2 résumée du tableau de contingence initial et décrit par la Table 2.1:

Effet indésirable k | Autres effets
Médicament j Cjk ik Cit
Autres médicaments i, i Cip
Ctk Ci% Ctot

Table 2.1 — Tableau de contingence 2 X 2 pour le couple médicament-effet (3, k).

ol ¢;i, représente le nombre de notifications impliquant a la fois le médicament j et 'effet
indésirable k, ¢j4 =D ¢k, Cyr = Y Cjk €t Cror =y, Cji, Teprésentent les comptes marginaux.
k J Jk
Il faut cependant remarquer que ces comptes marginaux ne correspondent pas au nombre
de notifications impliquant le médicament j, l'effet indésirable k£ ou les deux car plusieurs
couples sont souvent impliqués dans une seule notification.
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2.1.0.a Laméthode Reporting Odds Ratio (ROR)

La méthode Reporting Odds Ratio (ROR) initiée par van Puijenbroek et al. (2002) vise a
estimer pour chacun des couples (j, k) Podds ratio suivant :

Le logarithme de [i;;, est supposé suivre une loi normale dont la variance est estimée & partir
de la delta méthode. Un signal est alors généré lorsque la borne inférieure de 'intervalle de
confiance & 95% de log i, est strictement supérieure a 0.

Remarque. [ij; n’est pas calculable dans les rares cas ot le médicament j n’est associé qu’a
Peffet indésirable k (ch:O) ou lorsque leffet indésirable k n’est associé qu’au médicament

J (67}@:0)'
2.1.0.b  La méthode Proportionnal Reporting Ratio (PRR)

La méthode Proportionnal Reporting Ratio (PRR) initiée par Evans et al. (2001) est basée
sur le risque relatif observé pour chacun des couples (j, k) :

Sk

/V\'k _ Cj+
J C?k
G

De manieére analogue, Uj; n’est pas calculable dans le cas ol ¢, = 0.
La régle proposée par Evans et al. (2001) pour générer un signal repose sur 3 critéres :

hd i/\jk 2 2a
A Cjk 2 37
« la statistique de x? & 1 degré de liberté est supérieure a 4.

Par ailleurs, van Puijenbroek et al. (2002) ont proposé la régle similaire utilisée pour la
méthode ROR.

Remarque. Ces deux statistiques v, et ft;, donnent des résultats treés proches, ce qui s’ex-
plique par le fait qu’on observe pour la trés grande majorité des couples c;, < (c;k, ch) <
¢ (Almenoff et al. (2007)).

2.1.0.c La méthode Bayesian Confidence Propagation Neural network (BCPNN)

L’approche proposée par Bate et al. (1998) repose sur trois modéles beta-binomiaux :

ciklpjk  ~ Bl(c,pji) avec pji ~ Be(ak, Bjk)
cj+lpj+ ~ B(e,pj+) avec pjp ~ Be(ajy, Bj+)
ciklprr  ~ Ble,pyr) avec pyg ~ Be(ag, Bik),

dans lesquels p;i, p+r et pjr désignent respectivement la probabilité dans la base d’étre
exposé au médicament j, d’observer I’événement indésirable k et de rencontrer les deux. On

28



peut montrer que les distributions des parametres a posteriori sont aussi des lois Béta. Les
hyperparametres quant a eux sont tels que :

1
EEE———"
E(p; )EW: )

oll * est utilisé pour désigner les variables aléatoires conditionnelles aux observations appro-
priées. Les valeurs choisies pour a;, et 3 sont justifiées par le fait que I’espérance a priori
de p;, correspond au produit a posteriori des probabilités marginales.

j

ar =1, Bjk= aj+ =1, Bj+ =1, appg=1let fip=1,

Remarque. Norén et al. (2006) ont proposé de généraliser ces trois modeles & un modele
Dirichlet-multinomial afin de prendre en compte les dépendances existant entre la probabilité
de la cellule considérée et les probabilités des marginales correspondantes.

La statistique d’intérét est basée sur Information Component (IC) défini pour le couple
(4, k) qui quantifie la différence entre un nombre attendu E; j calculé sous I'indépendance
des événements j et k et un nombre observé. Plus précisément, on définit IC de la maniere
suivante :

: Pj
ICjk :logg( gk )

4Pk
On peut alors proposer une estimation de cette quantité en posant E;, = w, on a alors
10~ logy ot — G4 _ Sk
Mot e = ), T GrmoGaton

C

Cependant, comme il y a parfois des événements rares, on lui préfére comme estimation

(Caster et al. (2010)) :
Cjk + 0.5

> Fjr+05

On prend alors la décision de générer un signal si Qg.o25(ICjx) > 0.

IC =~ log

2.1.0.d La méthode Gamma Poisson Shrinker (GPS)
La méthode proposée par DuMouchel (1999) suppose que les ¢, suivent une loi de Poisson :
cik ~ P(Ajken),

oll e;; est une quantité fixe indiquant le nombre de notifications attendu dans la cellule
(j, k) en supposant I'indépendance entre les lignes (médicaments) et les colonnes (effets
indésirables) du tableau de contingence : ej; = w Ensuite, on suppose également le
parametre Ajj suit un mélange de deux lois Gamma :

Aji ~ BT(@1, Br) + (1 — @)L (@3, Ba),

ou les hyperparametres sont estimés par maximisation de la vraisemblance marginale des
¢;i (approche bayésienne empirique).

Remarque. La méthode utilisée par la Food Drug Administration (FDA) propose un

calcul plus sophistiqué de ej; en tenant compte des variables comme I’dge ou le sexe des
patients. De plus la méthode MGPS permet de s’intéresser a des associations impliquant
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plusieurs médicaments ou plusieurs événements indésirables a l’aide de modeles log-linéaires

(DuMouchel and Pregibon (2001)).

La régle de décision initialement proposée consistait & ranger les couples (j, k) en fonction
de 'espérance a posteriori de F(logy[\]). Plus récemment, DuMouchel and Pregibon (2001)
proposaient une autre possibilité consistant & ranger les cellules selon le quantile & 5% de la
distribution des Aj;, : Qo.05(Aj;). Par la suite, Szarfman et al. (2002) ont proposé le seuil
de détection suivant :

Qo.05(Aji,) = 2.

2.2 Versl'utilisation des données individuelles de pharmacovigilance

Les méthodes basées sur les projections des données en tableau de contingence certes plus
simples & traiter d’un point de vue algorithmique, présument d’une certaine homogénéité
des individus a lorigine des notifications. Or il est raisonnable de supposer une certaine
hétérogénéité dans la population étudiée, d’ou 'utilisation des données individuelles de
pharmacovigilance. Par ailleurs, nous verrons par la suite, que ces derniéres permettent
de pallier deux phénomeénes rencontrés en utilisant les tableaux de contingence. En effet,
il peut y avoir un effet masquant di par exemple a la forte notification d’un médicament
dans le calcul de la mesure de disproportionnalité impliquant un effet, et la coprescription
de médicaments qui peut fausser également la mesure de disproportionnalité et attribuer un
effet indésirable indu & un médicament. Dans ce qui suit, une méthode prenant en compte
les données individuelles est explicitée et les effets de masquage et de coprescription sont
ensuite plus détaillés. Le modele sur lequel est basée cette méthode (Caster et al. (2010))
considére un effet indésirable a la fois. Soit y = (y1,...,¥yn) le vecteur pour lequel chaque
coordonnée représente I’absence ou la présence de ) dans chaque notification et x le vecteur
binaire des variables explicatives qui représente la présence ou non de chaque médicament.
Le modele de régression logistique considéré est donc le suivant :

P(ylz)
1= P(ylz)

Les estimations de ; peuvent étre vus comme le log de rapport de cotes ajustés pour I'impact
des autres covariables. Ce modele est étendu a un modele comprenant une méthode LASSO,
c’est-a-dire en imposant une contrainte L1 sur ces coeflicients du type :

p
Mgl <t
j=1

Il a par ailleurs été montré que I’estimateur de /3 sous la contrainte précédente était équivalent
au maximum a posteriori (M AP) sous la loi a priori pour chaque 8; la loi de Laplace.
Néanmoins, elle semble étre tres cotiteuse d’un point de vue algorithmique.

Il existe également d’autres méthodes basées elles aussi sur la régression logistique mais
qui different soit par une étape de sélection de modeles via le critére Bayesian Information
Criterion (BIC) (Marbac et al. (2016)) soit par une étape de présélection manuelle de
médicaments (Harpaz et al. (2013)), ou automatique via un rééchantillonnage (Ahmed et al.
(2016)). Mais toutes ces méthodes ne considérent qu’un seul effet indésirable a la fois et le
modele développé dans cette theése sur les données individuelles (MLBM) permet de remédier
a cette problématique (Robert et al. (2015)).

log Zﬂo+51$1+"'+ﬁ|p|$|p|.
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2.3 Tableau récapitulatif ... .

Type Type .
de méthode | de données Limites
Références
g
'% 2 § = © % % % <
= g & B = o P o 5 o ?5) "?3
Q . =] ol T = < % O B .=
= \% = g = = O o L ) %)
g > 5| 55 £f | EE|ZEx
= M O| AE |HE|®@3| Ao E
Bayesian Confi- v v v v Bate et al. o
dence Propaga- (1998) ; %
tion Neural Net- Norén et al. =
work (2006) z
(Multi-item) v v v v DuMouchel é
Gamma Poisson (1999) ; Du- =
Shrinker Mouchel and o
Pregibon
(2001)
Proportional v v v v Evans et al.
Reporting Ratio (2001)
Reporting Odds | v/ v v v van Puijen-
Ratio broek et al.
(2002)
Lasso Logistic | v/ v v Caster et al.
regression (2010); Mar-
bac et al
(2016);
Harpaz
et al. (2013);
Ahmed et al.
(2016)
LBM avec nor- v v v Robert et al.
malisation (2016)
MLBM v v Robert et al.
(2015)
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Soit ¢ = {¢jp;d = 1,...,J;k = 1,..., K}, un tableau réalisation d’une variable aléa-

toire C' = (Cji). L’objectif est d’élaborer une classification simultanée des lignes et des
colonnes de ce tableau de contingence afin d’obtenir un résumé faisant apparaitre des blocs
contrastés. Dans 'exemple représenté en Figure 3.1, la matrice de taille (J, K') = (200, 400)
peut étre résumée en une matrice (H, L) = (3,2).

Dans ce but, nous étudions le modele des blocs latents pour les observations de Poisson
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développé par Govaert and Nadif (2013). Nous proposons pour les données de comptage, une
adaptation de I’algorithme V-Bayes qui avait été proposé par Keribin et al. (2015) et étudié



Médicaments
Médicaments

om0 | I PO 30l i e
1 100 150 200 250 300 350 400 a0 100 150 200 260 300

Effets indésirables Effets indésirables

SRt
350 400

Figure 3.1 — Matrice simulée ¢ de données de comptage (4 gauche), réorganisée (& droite) avec la partition
sur les lignes et celle sur les effets.

dans le cas de données catégorielles. Cette version partiellement bayésienne de ’algorithme
VEM Govaert and Nadif (2013) sera l'occasion, dans le cas des données de contingence,
de nourrir une discussion inédite autour des hyperparametres intervenant dans l'inférence
bayésienne utilisée.

Le modele des blocs latents (LBM, Govaert and Nadif (2007)), repose sur plusieurs hy-
pothéses que nous présentons ici :

e Il existe une structure en blocs des données et ces blocs sont obtenus par le produit
cartésien d’une partition des lignes en H composantes représentée par v = (v;p;j =
1,...,J;h=1,..., H) et d’une partition des colonnes en L composantes représentée
par w = (wie;k=1,...,K;4=1,...,L).

e Les variables V et W sont indépendantes :

Y(v,w) €V xW, p(v,w) = p(v)p(w),

avec p(v) = [[p)" et p(w) = [[7,7, ot (pr = Plojn = 1),5 = 1,...,J) et
J:h k.t

(e = P(wge = 1),£ = 1,...,L) sont les proportions des composantes en ligne et
en colonne.

o Les variables aléatoires Cj;, sont indépendantes conditionnellement a v et w. De plus,
ces variables Cj; suivent une loi paramétrique notée ¢ qui dépend de la nature des
données modélisées. En effet, le LBM peut s’appliquer a plusieurs types de données
aux données binaires (Govaert and Nadif (2007)) en utilisant la loi de Bernoulli, aux
données réelles en utilisant la loi gaussienne (Lomet (2012)), aux données catégorielles
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en utilisant la loi multinomiale (Keribin et al. (2015)), aux données ordinales en util-
isant le modele BOS (Binary Ordinal Search, Biernacki and Jacques (2015)), aux
données fonctionnelles en utilisant la base fournie par ’ACP fonctionnel (travail en
cours de Ben Slimen et al. (2016) et aux données de comptage (Govaert and Nadif
(2013), Aubert et al. (2014)) en utilisant la loi de Poisson. Et nous considérons alors
Papproche développée Govaert and Nadif (2013) pour modéliser le tableau de contin-
gence ¢ = (¢jx) sx k. Ainsi, la distribution paramétrique conditionnelle ¢(c;x; (V5 Yhe)
de la variable Cj;, sachant que v;;, et wy, valent 1, est supposée étre une loi de Pois-
son P(u;viyne) ou p1; représente l'effet ligne (de la sorte, deux lignes proportionnelles
seront mises dans le méme bloc), v représente Veffet colonne et vy représente 'in-
teraction a l'intérieur du bloc hf. Nous verrons dans la suite, qu'une maniere na-
turelle d’estimer au préalable p; et v est de considérer respectivement la marginale
> cjr = ¢j. et la marginale ) ¢jr = ci.

k J

La densité conditionnelle pour une observation c;; du bloc k¢ s’écrit alors,

)

(Mj VkYhe

¢(Cjk; Mij’th) = e MiVEThe
Cjk.

Remarque. Nous retrouvons la modélisation P(yx¢) en prenant Vj, k p; =constante
et v, =constante. Nous montrerons dans la suite I'intérét de la normalisation sur des
données simulées.

Par conséquent, la densité marginale de ¢ peut étre vue comme une densité de mélange :

p(e;d) = > pw;0)p(w; 0)p(clv, w; ) (3.1)
(v,W)EVXW
= > ITew" T 11 otemms mveme) -, (3.2)
(v, w)EVXW j,h k0 gkl

ou V et W représentent I’ensemble des partitions possibles pour les lignes et les colonnes,
et = (p,7,7) le parameétre du modele & estimer.

Remarquons qu’il n’est pas possible de factoriser les termes dans (3.2) pour contourner le
calcul de la somme sur chaque couple. Pour effectuer I’estimation des parametres du modele
des blocs latents, on considere alors la vraisemblance complétée des données c. Les parti-
tions v, w ne sont pas observées et sont donc des variables latentes. L’algorithme Espérance
Mazimisation (EM), introduit par Dempster et al. (1977), est un algorithme classique et
incontournable pour 'estimation des parameétres d’un modeéle comportant des variables la-
tentes. Apres une étape d’initialisation des parametres du modele 6, cet algorithme alterne
deux étapes successives & chaque itération (d) :

e Espérance : La premiere étape consiste a effectuer la maximisation de I'espérance de
la log vraisemblance complétée conditionnellement aux observations c et aux parametres
. . a(d
courants estimeés notés 9;1)L
;

Q(HH,LWE;I{)L) =E|logl(0m,L;v,w)|c, 95?,)L _
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Pour les modeles de mélange, cette étape revient a calculer les probabilités condition-

nelles, notées t;‘,? et r,(gde) que P'observation c;, appartient a la composante h en ligne

et £ en colonne sachant les données c et les parametres courant du modeéle Ggi_)L

e Maximisation : La deuxieme étape de l’algorithme consiste a trouver le)L, les
parametres maximisant la quantité Q(6y, L|9;}1,)L) en Oy . La propriété fondamen-

tale de cet algorithme est la suivante : la maximisation de la quantité Q(6y, L|9§L?,)L)
garantit d’augmenter la log vraisemblance ¢(c|0x,1).

Ainsi, I'algorithme EM alterne les étapes d’Espérance et de Maximisation et met a jour
les parameétres du modele a chaque itération (d) jusqu’a convergence, parfois lente, vers un
maximum local. Celui-ci n’est d’ailleurs pas forcément le maximum global de la fonction de
vraisemblance.

Néanmoins, si nous reprenons le calcul de I’espérance conditionnellement aux observations
et sachant (9 de la log-vraisemblance complétée utilisé dans ’algorithme EM , nous avons :

Q(0;6D) = "log p(e, v, w; O)p(v, wlc; 6'V)

v,w
et
p(e, v, w; 0) = p(clv, w; O)p(v, w; 0).
D’ou
d d d
Q6;0) = Tj(-h) log pp, + Zt](cz) log7e+ Y eﬁ-h)u log ¢(cjks pjVkTie)
b ol Johok,t

o 7y = P(Viy = 1]e;0@), 9 = P(Wie = 1e;0@), elD), = (Vi = 1, Wie = 1]e;0D).

Le calcul de ej,pe n’est pas réalisable en un temps fini raisonnable car nous n’avons pas
I'indépendance des variables latentes conditionnellement aux observations. Pour contourner
cette difficulté, Govaert and Nadif (2008) proposent 1’algorithme V EM qui propose de faire
cette approximation d’indépendance conditionnelle qui permet d’approcher 1’étape E de I’al-
gorithme E'M.

3.2.1 Lalgorithme Variational Expectation Maximisation (V EM)

Le principe est d’écrire la log-vraisemblance en introduisant une distribution libre quelconque
des variables latentes g, (v, w). Nous pouvons alors décomposer la log-vraisemblance comme
la somme de deux fonctions :

(e, V,W;0)
LO)=Ewvw~ 1 —_
( ) ( El ) Quw |: Og ( qvw(‘f’ 117)

=F(quw;0)

)} +D kL (quwllp(-, [e;0)).

ou F est une fonction de la distribution libre ¢, ou énergie libre et D la divergence de
Kullback-Leibler. Comme la divergence de Kullback-Leiber est positive, 1’énergie libre est
un minorant de la log-vraisemblance et égale a cette derniere si et seulement si la distribution
libre gy, est égale & p(v, w|c; (D).
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Ainsi, calculer la loi p(v,w|c;#?) dans 1’étape E revient & maximiser I’ énergie libre
F(quw) €n gy, si la fonction gy, est recherchée parmi ’ensemble des lois possibles.

Quand la structure de covariance en v et w est trop compliquée, on peut rechercher une
approximation de p(v, w|c; H(d)) parmi les lois g,,,. L’idée est alors de faire une approximation
variationnelle ou dite en champ moyen, c’est-d-dire de maximiser I'énergie libre & 0(® fixé
en utilisant en supposant que les distributions libres g,,, se factorisent :

Quw (v, W) = ¢y (V)quw (w).

L’avantage de cette simplification est qu’elle permet de calculer facilement les mises &
jour de la loi. Ainsi, I'algorithme Variational Ezpectation Maximisation (VEM) s’écrit :

F(qow; ) Z’l" log pn + Z t logﬂg + Z r(d t(d) log ¢(cjk; 14 Vi Vhe)
3.k ksl

—erh logrjh Ztke logtkg

Remarquons que l’énergie libre est un minorant de la log-vraisemblance dont la qualité
dépend de la divergence de Kullback-Leiber qui ne peut étre estimée. Les deux problemes
qui se posent sont de savoir si

e le parameétre qui maximise 1’énergie libre est proche de celui qui maximise la log-
vraisemblance,

o la valeur maximale de I’énergie libre est proche de celle de la log-vraisemblance.

Ces deux questions trouvent leur réponses asymptotiquement dans le cas de la modélisa-
tion sans normalisation, grace aux résultats théoriques présentés dans I'introduction (section
2.1.3 b.) sur la normalité asymptotique de PEMV et du maximum de ’énergie libre.

L’algorithme V EM est donc le suivant :
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,—[Algorithme VEM pour données de comptage.} \

1. Initialisation de 0(®) et de t,(gg).

2. Pour d =0...Nnjter :

° Eétape VE ): maximisation alternée de ’énergie libre & 0¥ fixé en prenant
t=0) _ ,(d) .
the =l t
- calcul de 'r](i“) 3 t,(fl) et & 09 fixés:

(e),.
Pgld)eiuj T vk S %(f?fi? H[ (,yﬂ))zk the Cik

(e+1) _
Tin =

e (e)
= § d e ¢ e
§ :h’ p;/) Hj k Yk > ¢ —yél{)tik) Hl (’y}(Ld,z)Zk ke Cik

- calcul de t,(fZH) a r;‘;‘fl) et & 0@ fixés.

— Obtention des probabilités rﬁJrl) et t,(féﬂ).

e Etape M : calcul du paramétre Y :

J K JJ H
(d+1) d+1 (d+1) ,(d+1)
% "h >ty X X T ke ek
(d+1) _ 3=1 (d+1) _ k=1 (d+1) _ J=1h=1
Ph - J » Ph B K The T =75 (a+1) & (d+1)
3. Obtention d’un estimateur Y ZM = g(miter) j; HiT5n kZ::I Vktie

\ J

Le critere d’arrét considéré est le minimum entre niter et l'itération pour laquelle 1’én-
ergie libre n’évolue plus & un seuil pres. Enfin, I'estimation des labels s’effectue en utilisant
la régle du Maximum A Posteriori (MAP, voir U'introduction).

L’algorithme V EM par rapport a l'algorithme EM est donc implémentable en pratique.
Cependant, I'inconvénient est qu’un point stationnaire de cet algorithme ne peut étre un
point stationnaire de la vraisemblance que si le modele satisfait aux conditions de simpli-
fication de l’approximation variationnelle (Keribin et al. (2010)); ce qui est parfois réalisé
dans certaines conditions asymptotiques, mais qui ne l'est en général pas a distance finie.
De plus, cet algorithme qui est déterministe, est encore plus sensible a l'initialisation par
rapport a ’algorithme F M.

Une autre alternative a l’algorithme V EM, ou n’est effectuée aucune approximation est
lalgorithme SEM-Gibbs proposé par Keribin et al. (2010) pour le modeéle des blocs latents.
L’étape d’estimation est remplacée par la génération d’un échantillon des données man-
quantes (v(?,w(@) sous la loi des données manquantes conditionnellement aux observations
et au parameétre courant 69 : on obtient ainsi un pseudo-échantillon complet (étape S).
L’étape de maximisation recherche le paramétre maximisant la vraisemblance complétée,
dans laquelle les variables manquantes sont remplacées par leur tirage. Pour contourner
I'impossibilité du calcul de la loi p(v,w|c,#¥), un échantillonneur de Gibbs (voir section
4.2.3) est utilisé en effectuant une simulation itérative de v suivant p(w|c, v; #(¥, puis de V/
suivant p(v|e; 9. L’algorithme simule alors une chaine de Markov irréductible avec une
unique distribution stationnaire qui est concentrée autour de I'estimateur du maximum de
vraisemblance.

Toutefois, méme si l'algorithme SFEM-Gibbs est moins sensible aux initialisations que
lalgorithme VEM, Brault (2014) a mis en évidence un nouveau type d’états absorbants
pour la chaine de Markov engendrée par 'algorithme propre a la configuration en blocs du
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modele qui empéchent l'ergodicité de la chaine obtenue.

Pour pallier tous ces inconvénients et tirer profit de chacun des deux algorithmes présen-
tés, un couplage d’algorithmes SEM-Gibbs+V EM peut étre envisagé puisque ’algorithme
SEM-Gibbs fournirait en amont une bonne initialisation pour l’algorithme VEM. Néan-
moins, Keribin et al. (2015) ont montré que cette combinaison estime parfois un nombre de
classes inférieur & celui demandé (phénomene dit de dégénérescence des classes).

Pour contourner cette difficulté, Keribin et al. (2015) ont proposé l'algorithme V-Bayes
(voir Figure 3.2), version partiellement bayésienne de l'algorithme VEM. Ils ont égale-
ment montré que le couplage avec ’échantillonneur de Gibbs en amont, est la meilleure
combinaison dans le cadre du modele des blocs latents sur données catégorielles. En ef-
fet, I’échantillonneur de Gibbs, tout comme ’algorithme SFEM-Gibbs, permet de fournir
une zone pertinente autour du bon mode a posteriori et présente I’avantage supplémentaire
suivant : les états qui sont absorbants pour l'algorithme SFEM-Gibbs ne le sont pas pour
lui (Brault (2014)). Une étude plus détaillée et qui a nourri toute cette réflexion sur la
comparaison de tous ces algorithmes est proposée dans Keribin et al. (2015).

Dans ce qui suit, nous présentons ces deux algorithmes bayésiens et leurs mises en ceuvre
dans le cas des données de comptage.

3.2.2 Inférence bayésienne

Nous adaptons I'algorithme V-Bayes (Keribin et al. (2015)) qui est basé sur une inférence
bayésienne (voir Figure 3.2) afin de fournir une estimation 9 de 6.

Ainsi, 0 est supposé ici aléatoire. Utilisant les lois conjuguées, les proportions de mélange
sont munies de lois a priori de Dirichlet :

p~Dla,.,a) et T~D(a,.,a).

Nous choisissons le méme hyperparametre a pour toutes les distributions afin de ne fa-
voriser aucune composante. Le parametre 7 est muni de la loi a priori Gamma :

F)/h€|57 C ~ F((sa C)

Par ailleurs, nous ne considérons pas ici p; et v, comme des variables aléatoires et ils
sont alors estimés comme précédemment dit, par c;, et c.
De plus, les conditions d’identifiabilité ci-dessous (Govaert and Nadif (2013)) :

W W e
J Jik
assure les égalités suivantes,

EQY ep) =ny et B epn) = v,
p j

Eh PhYhe Ze TeYhe
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d’otli I'estimation naturelle proposée pour p; et 1. En effet, nous avons

E(Z Cjk) = ZZE(Cjk|Ujh =1, wie = D)P(vj, = 1, wpe = 1)
k

k ht
= E E Hj Vi Yhe Ph Te
k ht

= NjZVkZPhZ%eTe
k h

14

1
= ] k h
ATt

=y
J K

h @« 5, ¢
H

Figure 3.2 — Graphe bayésien du modeéle.

JK

Une discussion sur le choix des hyperparametres est présente apres la description suivante
des deux algorithmes bayésiens considérés.

3.2.2.a Echantillonneur de Gibbs

L’échantillonneur de Gibbs est une forme particuliere de la méthode de Monte-Carlo par
chaine de Markov qui, du fait de sa simplicité, est largement utilisé dans de nombreux
domaines d’analyse statistique bayésienne. Cette méthode a été initialement utilisée par
Geman and Geman (1984) pour générer des observations a partir d’une distribution de
Gibbs (distribution de Boltzmann).

Ainsi, le principe de ’échantillonnage consiste & considérer un parametre inconnu sous
la forme vecteur ayant plusieurs composantes et a échantillonner a partir de la distribution
conditionnelle d’une composante quand toutes les autres sont fixées. Dans la méthode de
Gibbs, apres avoir choisi un point départ, les composantes du vecteur (v, w, 6) sont générées
les unes apres les autres conditionnellement & toutes les autres composantes. Si p(v,w, 6|c)
est la densité recherchée, conditionnellement aux données observées (c), les densités con-
ditionnelles p(v|c,w;8), p(w|c,v; ) sont alors utilisées, et ainsi de suite. A chaque d-iéme
étape, la distribution conditionnelle utilise les valeurs générées les plus récentes parmi toutes
les autres composantes. Les itérations successives de cet algorithme génerent successivement
les états d’une chaine de Markov admettant une mesure invariante qui est la loi a posteriori.
Pour un nombre d’itérations suffisamment grand, le vecteur obtenu peut donc étre considéré
comme étant une réalisation de la loi a posteriori p(v, w, 8|c).
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Le schéma numérique de I'algorithme est décrit ci-dessous dans le cadre du modele des
blocs latents pour données de contingence.

F[Echantillonneur de Gibbs.] \

Obtention d’une chaine de Markov de loi stationnaire p(v, w, 6|c)
1. Initialisation de 6(*) et de w'®.

2. Pour d =0...njter :

(d+1)

 Simulation de v suivant la loi p(v|c, w®; (D).

(d+1)

o Simulation de w suivant la loi p(wle, v+ ; (@),

« Simulation de 6%V suivant la loi p(f]c, v(4TY  w(d+Y),

. . /\G Niter (d)
3. Obtention d’un estimateur 6 o .
wter
\ d=1 J

Plus précisément, les lois ci-dessus peuvent étre calculées de manieére explicite :

« Simulation de v(@*tY sous la loi p(v|c, w®; H(D) :

d)
(@) gy S 32 A2l @) Zn vk e
o i 2k ¢ Vhe Wiy HZ Ve
P( (d+1) h|w c7e(d)) ( )

’w(d)C]‘
Eh/ ph/ e Hi 2k vk 2oy ’Yh’fw’(‘(z) H (,y}(;%)zk o
o Simulation de w(**1) sous la loi p(w|e, v(@TD; 9(D) .

d+1
() —vie 5 15 S e vt (@) Zi v ok
Ty "€ ! ' ’ T (vhe

d+1
]P’(w,i +) _ €|v(d+1),c,9(d)) = ZE

d) —r S (d) ,(d+1) D)\ 25 Vi Cik
Z@’ Tg(/ )e k Z] Hj Zh YhetVin Hh (’7}222) J
o Tirage de p(?*1) suivant la loi plo(@t1) ~ D ( @) 4 g, .. (dﬂ) + a) avec
(d+1) Z ’U(d+1)
« Tirage de 7(4*1) suivant la loi 7|w(@*+Y) ~ D (w_(fﬂ) +a,... ,w_(gﬂ) + a) avec
(d+1) d+1)
Wy = Z wl(d :
k

(d+1)

o Tirage de 7,, ’ suivant la loi

(d+1)  (d+1)
el w D e~ T 5+Zvjhwkécjkvc+zv Dy ™
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Le parameétre 6 est alors estimé par la moyenne a posteriori apres un temps de chauffe

et les partitions sont estimées en affectant chaque ligne (ou colonne) a la classe obtenue

T d d) . . U
majoritairement par v; ), w,i ), simulés au cours des itérations.

3.2.2.b Algorithme V-Bayes

Pour estimer le mode de la loi a posteriori de , McLachlan and Krishnan (2008) proposent
la méme démarche que celle de l'algorithme EM :

logp(c;0) = Q(010) — H(0]6'D) +log p(0)
= Fp(0/0) - H(00""),

ou p(f) désigne la loi a priori de 6 définie dans la section 4.2.2 a.
Ainsi, 'algorithme V-Bayes cherche a maximiser une version ”bayésienne” de I’énergie
libre Fp définie par :
Fp(0) = F () +logp(8).

Le schéma de simulation de I'algorithme est le suivant et a été adapté pour les données
de comptage :
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,—[Algorithme V-Bayes pour données de comptage.]

1. Initialisation de 0, de 7"3('(}1) et de t,(v(;).

2. Pour d =0...Njter :

e Etape VE : maximisation alternée de I’énergie libre & #(¥ fixé en prenant
(e=0) _  .(d) (e=0) _ ,(d) |
Tip =T et 1, =t :

- caleul de {51 a9 et a 0@ fixés:

(e),
pDemts T vk Te LS T, (W}%))Ek e 5k

(e+1) _
T =

(e)
4 —p (d) 4(e) )\ 2k ted Cik
S p;,)e K 2k Yk 220 Yho the I, (fy}i,z)

- calcul de t;f;l) a rj(.;) et & 0D fixés:

(e)
() —vi 3 15 Sp v rle) () 23 Tin ok
Ty VeV Zi ti 2n e ik T, (55

(e+1) _
the =

(e)
(d)_(e) o P s
d) — - 3 d h 1
5, 7@ Sy s TP T, (m;) 373

—+ Obtention des probabilités rﬁH) et t;‘zﬂ)l

e Etape M : calcul du paramétre 9¢+1) .

(d+1) d
putn _ 97 14305 75m St _ 8- 1+ 3, tg D
2 J+H@-1) °~ *f K+ L(a—1)

=145 i e Ve
¢+ Zj,k l‘ijT;(;i;rl)t;iJrl)

3. Obtention d’un estimateur Y2 = §(Miter)

Yhe =

Remarques importantes.

1. Dans I'étape V E, Govaert and Nadif (2008) ont montré qu’une seule étape alternée (e)
suffit pour I'algorithme V EM et nous utilisons ce constat pour l'algorithme V-Bayes
également.

2. Nous pouvons remarquer que les formules de mises a jour dans I’étape M correspondent
aux formules de mises a jour de ’algorithme VEM pour les hyperparametres a = 1,
0=1,et (=0.

3.2.3 Discussion autour des hyperparametres

Le choix des hyperparametres a,d,  reste un probléme important en inférence bayésienne.
Dans le cas de mélanges gaussiens simples, Frithwirth-Schnatter (2011) propose de prendre
des valeurs de a valant 4 ou 16 et ce choix testé empiriquement permet aux algorithmes
MCMC de produire moins de classes vides. Keribin et al. (2015) confirmeront le choix de
prendre a = 4 dans le cas de données catégorielles pour le modele des blocs latents. Nous
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choisissons de suivre cette recommandation pour le choix de la valeur de a, car une valeur
de a trop petite a tendance a vider les classes, ce qui est confirmé par ce qui suit.

Tres récemment, de nouvelles approches telles que les modeles de mélanges parcimonieux
proposée par Malsiner-Walli et al. (2016) choisissent une loi a priori parcimonieuse, soit
un parametre a tres petit. Le but de ces méthodes est de surapprendre le nombre de com-
posantes d'un modele de mélange grace a une loi a priori parcimonieuse qui videra les classes
superflues. L’estimateur du nombre de composantes est alors le nombre le plus fréquent de
composantes non vides observées pendant I’échantillonnage des algorithmes MCMC'. Cette
idée est également présente dans la procédure de Wyse et al. (2016) a laquelle nous allons
nous comparer dans le chapitre 7.

En ce qui concerne les hyperparametres 6, ¢, il n’existe pas de loi a priori non informative
(voir Figure 3.3) , contrairement & n’importe quelle loi définie sur un espace compact, ce qui
peut rendre ’étude plus délicate.

1| —o6=1 (=1

6=2 (=3

---0=9 =0.5

0.8 1 ¢

0.6
0.4
0.2 1

0 Y e ‘

0 10 15 20

Figure 3.3 — Différentes densités de la distribution I'(4, {) selon les valeurs de § et ¢

3.2.3.a Choix empirique de I'hyperparametre a

Dans cette partie, nous expérimentons le choix des valeurs de I’hyperparametre a. Pour
illustrer et conforter ’étude déja effectuée, nous proposons un premier plan d’expérience
mettant en jeu des matrices trés simples & classifier et nous le complexifierons pour le choix
des hyperparametres § et , car a notre connaissance, aucune étude pour ces hyperparameétres
n’a été faite.

Ainsi, le plan d’expérience consiste & simuler des matrices de comptage avec H = 4 et
L =5 classes en ligne et colonne, des parametres pour les blocs de la forme :

15 10 5 5 5
{10 15 10 5 5
=5 10 15 10 5

5 5 10 15 10
De plus, nous faisons varier :
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Médicaments

AN v T :

oy "I I 1l

. ul i [ T T 3R

20 40 B0 60 100 120 140 B0 160 200
Effets indésirables

Figure 3.4 — Exemple de matrice simulée ¢ de données de comptage de tailles (100,200) et réorganisée pour
le scénario considéré.

- les proportions :

e proportion équilibrée

0.25 0.2
0.2
0.25
p= et 7=10.2
0.25
0.25 0.2
’ 0.2
e proportion arithmétique
0.1
0.1 0.15
0.2
p = et T = 0.2
0.3
04 0.25
’ 0.3

- le nombre (J, K) de lignes et de colonnes variant entre 100 et 200.

Ainsi, nous utilisons I'algorithme V-Bayes pour des parameétres § et ¢ valant (1071°,0.001,0.01,0.1, 1, 10).
Pour chaque configuration, nous simulons 100 matrices. Comme [’algorithme V-Bayes est
sensible aux initialisations, pour chaque matrice nous générons aléatoirement 10 initialisa-
tions et nous langons avec chacune 'algorithme V-Bayes.
Dans les tableaux ci-dessous (voir Figure 3.5 et Figure 3.6), nous recensons le pourcentage
de solutions renvoyées par 'algorithme V-Bayes ayant au moins une classe vide en ligne ou
en colonne.
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proportions équilibrées

(100,200) (200,200) (200,100)
~>]1071° 102 0.01 0.1 1 10 11071 107 0.01 0.1 1 10 >]107° 107 0.01 0.1 1 10
10-10/93.9 93.9 93.9 93.993.993.9 10719/96.4 96.4 96.4 96.4 96.4 96.4 10~10/97.8 97.8 97.8 97.897.897.8
0 =01 1072 193.9 93.9 93.9 93.993.993.9 1073 |96.4 96.4 96.4 96.4 96.4 96.4 1073 |97.8 97.8 97.8 97.897.897.8
0.01 193.9 93.9 93.9 93.993.993.9 0.01 |96.5 96.5 96.5 96.596.596.5 0.01 |97.8 97.8 97.8 97.897.897.8
0.1 ]93.9 93.9 93.9 93.993.993.9 0.1 |96.4 96.4 96.4 96.496.4 96.4 0.1 |97.8 97.8 97.8 97.897.897.8
1 51.6 86.1 88.2 89.390.390.8 1 55.6 88.4 89.2 90.991.893.4 1 57.4 91.4 93.3 94.394.795.6
10 67.1 66.8 66.8 66.866.866.8 10 74.5 T4.3 74.3 74.374.374.2 10 67.4 66.4 66.3 66.266.2 66
~>]1071° 102 0.01 0.1 1 10 110719 107 0.01 0.1 1 10 >[1071° 1073 0.01 0.1 1 10
10710[64.9 64.9 64.9 64.964.964.9 10710 81 81.3 81.1 81.281.381.3 10~10]78.4 78.3 78.4 78.478.478.4
1073 |64.9 64.9 64.9 64.964.964.9 1073 |81.2 81.3 81.3 81.381.381.3 10~3 |78.3 78.3 78.3 78.378.378.2
a=4 0.01 |64.9 64.9 64.9 64.964.964.9 0.01 |81.3 81.3 81.3 81.381.381.3 0.01 |78.3 78.3 78.3 78.378.278.3
0.1 |64.2 64.2 64.2 64.264.264.2 0.1 |80.7 80.4 80.7 80.780.780.7 0.1 |7r.7 707 70T TCTUT.60T.T
1 0.2 0.7 09 1.7 4.8 83 1 0.8 45 7.6 11.2169 24 1 0.1 25 42 7.8 135209
10 36.8 36.7 36.4 36.336.536.2 10 55.7 55.7 55.7 55.6 55.4 54.8 10 50.2 49.8 49.7 49.6 48.847.9
Figure 3.5 — Pourcentages de classes vides obtenues par |'algorithme V-Bayes initialisés 10 fois avec
(H,L) = (4,5) classes pour 100 matrices avec proportions équilibrées pour différentes valeurs de a (en ligne) et
pour tailles d'échantillons (en colonne).
proportions non équilibrées
(100,200) (200,200) (200,100)
>]1071° 102 0.01 01 1 10 >]107° 102 0.01 0.1 1 10 10719 107 0.01 0.1 1 10
10710{98.7 98.7 98.7 98.798.798.7 10719/99.4 99.4 99.4 99.499.499.4 10710199.4 99.4 99.4 99.4 99.4 99.4
103 |98.7 98.7 98.7 98.798.798.7 1073 [99.4 99.4 99.4 99.499.499.4 1072 199.4 99.4 99.4 99.499.4 99.4
a=01 0.01 |98.7 98.7 98.7 98.798.798.7 0.01 [99.4 99.4 99.4 99.499.4 99.4 0.01 {99.4 99.4 99.4 99.499.499.4
0.1 [98.6 98.6 98.6 98.698.698.6 0.1 [99.4 99.4 99.4 99.499.499.4 0.1 199.4 99.4 99.4 99.499.499.4
1 82.9 98.2 98.1 98.498.498.5 1 83 98.5 98.7 99.199.199.1 1 83.8 99.2 99.2 99.299.399.4
10 90.1 89.5 89.4 89.489.489.4 10 90.1 89.6 89.6 89.6 89.6 89.6 10 90.3 90 90 89.989.989.7
5 < |10 1072 0.01 0.1 1 10 <1071 1073 0.01 0.1 1 10 3 <1071 1072 0.01 0.1 1 10
10719/64.9 64.9 64.9 64.964.964.9 10710/78.4 78.3 78.4 78.478.478.4 1019 81 81 81 80.680.980.9
1073 |64.9 64.9 64.9 64.964.964.9 1073 |78.3 78.3 78.3 78.378.378.2 1073 | 81 80.9 80.9 80.980.9 81
a=4 0.01 [64.9 64.9 64.9 64.964.964.9 0.01 |78.3 78.3 78.3 78.378.278.3 0.01 [81.1 81 81 81 81 81.1
0.1 [64.2 64.2 64.2 64.264.264.2 0.1 |77.7 77.7 77.7 17.777.677.7 0.1 |80.3 80.5 80.4 80.580.480.2
1 0.2 07 09 1.7 48 83 1 0.1 2.5 42 7.8 13.520.9 1 1.5 28 39 56 84 128
10 36.8 36.7 36.4 36.336.536.2 10 50.2 49.8 49.7 49.6 48.847.9 10 99.7 59.3 59.1 59 59.158.9

Figure 3.6 — Pourcentages de classes vides, pour des données simulées avec des proportions non équilibrées,
obtenues par I'algorithme V-Bayes initialisés 10 fois avec (H, L) = (4,5) classes pour 100 matrices pour
différentes valeurs de a (en ligne) et pour différentes tailles d'échantillons (en colonne).
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Les résultats pour les cas de proportions identiques (figure 3.9) et différentes (figure 3.10)
sont sensiblement les mémes.

Prendre a = 4 a clairement un effet bénéfique contre la dégénérescence des classes, ce qui
est en accord avec les recommandations prodiguées par Keribin et al. (2015).

3.2.3.b  Choix empirique des hyperparametres § et ¢

Pour choisir les hyperparametres ¢ et ¢, nous effectuons un plan d’expérience similaire ou
cette fois-ci nous fixons a = 4 et nous faisons varier € varie entre 0 et 3 pour obtenir trois
scénarios (voir figure 3.7) dans lesquelles les matrices sont plus ou moins simples & classifier
via

15—-2¢ 10—¢ 5 5 5

| 10—-¢ 15-2¢ 10-¢ 5 5

7= 5 10— 15-2 10—¢ 5
5 5 10—¢ 15-2 10—¢

Plus € se rapproche de 5, moins les classes sont distinctes. Cette procédure est inspirée du
protocole proposé par Lomet (2012) et repris par Keribin et al. (2015).

I\II[IrI ™
20 b g e | 4 e ey i J
MI:III \‘.‘!.h.\ ' u”'lH i I'! i
e I‘ﬁi if 1 a.u‘:.ﬁ:.w kA ]
ol L i , B LT
ﬂj;.:H - 1 ‘|;\\ﬁ:l it e ‘H 'll ':“'I iy i 5:1 g
sof IIFI‘:?‘!A‘\I& !‘:"‘j"l‘;t"llﬂ"' IRER sk w “"‘55;‘ ﬂll W',W ‘I i ul =0 J 1 l.- ﬂl“ ‘IIE'\ " |!u Tl..‘\-w byl it
ol [HUEAR ) e ”P!A LI O 1 R
vy gl ! i TR T iy | !
S iE e B A !.ﬁ:!»ie»ivq i
i Mi IW' ”J w il “‘ﬂ"":““f‘; : Iﬂ«' “;J“'.l b “; r 1:1 -
g i E;dl:\ll'rl i b5 A wof et " ‘}w“.i:- ol
| an Ry } i
B T E or o by moie
e I ‘égﬂ 100 150 éEIEI e 50 100 150 200 e IE‘-EII - 100 - I‘\;D‘ I:2EIEI
scénario 1 scénario 2 scénario 3

Figure 3.7 — Ezemple de matrices simulées ¢ de données de comptage de tailles (100,200) et réorganisées
pour les trois scénarios considérés.

De méme, nous utilisons 'algorithme V-Bayes pour des parametres 0 et ¢ variant dans
I'ensemble (1071°,0.001,0.01,0.1,1,10). Pour chaque configuration, nous simulons 100 ma-
trices. Comme l'algorithme V-Bayes est sensible aux initialisations, pour chaque matrice
nous générons aléatoirement 10 initialisations et nous langons avec chacune l'algorithme
V-Bayes.

Dans les tableaux ci-dessous, nous recensons de maniére analogue, le pourcentage de fois
que l'algorithme V-Bayes a renvoyé une solution avec au moins une classe vide en ligne ou
en colonne.

Les résultats pour les cas de proportions identiques (figure 3.9) et différentes (figure 3.10)
sont sensiblement les mémes.
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Prendre § = 1 a clairement un effet bénéfique contre la dégénérescence des classes.

Ensuite, tout parametre { < 1 semble convenir également. Au vu de ces résultats, et afin
d’effectuer un compromis entre un choix de loi a priori la moins informative possible et les
(voir figure 3.8).

expérimentations numériques, nous proposons de choisir les hyperparametres § = 1, = 0.01

100 { — o=1¢=1
\ =1 ¢=01
\ —-5=1 ¢=001
80 " ¢
601
0
20
0 i - - -
0 0.5 1 1.5

Figure 3.8 — Différentes densités de la distribution I'(4, {) selon les valeurs de § et ¢
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(100, 200)

(150, 150)

(200, 100)

proportions équilibrées

scénario 1 scénario 2 scénario 3

>]1071° 102 0.01 01 1 10 >~>]107 1072 0.01 01 1 10 1071 107 0.01 0.1 1 10

10719 6.9 6.9 7.1 8313.136.6 1079 0.7 0.7 07 0.7 2.7 31.8 1071035.7 35.7 35.7 35.735.7 35.7
1073169 6.8 7.1 83131366 10°3]0.7 0.7 0.7 0.7 2.7 31.8 1073 |35.7 35.7 35.7 35.735.735.7
001 |69 68 7.1 8313.136.6 0.01 0.7 07 0.7 0.7 2.7 318 0.01 [35.7 35.7 35.7 35.735.735.7
0.1 [6.7 67 68 82131366 0.1 |05 0.5 0.6 08 2.6 31.7 0.1 |35.7 35.7 35.7 35.735.735.7
1 0 23 3.7 61127366 1 0O 0 01 06 23314 1 35.5 35.5 35.5 35.535.535.5
10  |16.6 15.1 14.7 13.2 5.7 36.1 10 57 53 49 34 02282 10 359 359 35.8 35.835.735.7
~>]1071° 102 0.01 0.1 1 10 ~>]10719 102 0.01 0.1 1 10 1071 1073 0.01 0.1 1 10

10-19/10.3 10.4 10.7 11.517.542.3 10719 0.1 0.1 0.3 0.8 3.4 31.5 10710/37.5 37.5 37.5 37.537.537.5
1073 (10.3 10.3 10.7 11.617.542.3 10~ ]0.1 0.1 0.3 08 3.4 31.5 1073 |37.5 37.5 37.5 37.537.537.5
0.01 |10.3 10.4 10.7 11.417.542.3 0.01 0.1 0.1 0.1 0.7 3.4 31.3  0.01 [37.4 37.4 37.4 37.437.437.4
0.1 [99 99 103 11.317.5423 01 [ 0 0 0.1 06 3.431.3 0.1 |37.2 372 37.2 37.237.237.2
1 0 2 4 9.2 16.3422 1 0 0 0 0 29 314 1 36.9 36.9 36.9 36.936.936.9
10 |19.5 18.2 17.2 16.4 9.7 41.9 10 83 7 64 43 04291 10 |37.6 37.5 37.5 37.537.537.5
5 < |10 1072 0.01 0.1 1 10 5 <107 1072 0.01 0.1 1 10 3 <1071 1072 0.01 0.1 1 10

10710{78.4 78.3 78.4 78.478.478.4 10~'°| 37 37 37 37.137.1 37 10-19 37 37 37 37.137.1 37
1073 |78.3 78.3 78.3 78.378.378.2 1073 |37.1 37 37 37 37 37 103 |37.1 37 37 37 37 37
0.01 |78.3 78.3 78.3 78.378.278.3 0.01 |37.1 37 37 37 37.1 37 0.01 |37.1 37 37 37 37.1 37
0.1 |77.7 77.7 777 170776777 0.1 |36.8 36.7 36.7 36.8 36.8 36.8 0.1 |36.8 36.7 36.7 36.8 36.8 36.8
1 0.1 25 42 78135209 1 34.7 34.6 34.6 34.634.634.6 1 34.7 34.6 34.6 34.6 34.6 34.6
10 50.2 49.8 49.7 49.648.847.9 10 35.7 35.5 35.5 35.535.435.3 10 35.7 35.5 35.5 35.535.435.3

Figure 3.9 — Pourcentages de classes vides, pour des données simulées avec des proportions équilibrées,
obtenues par I'algorithme V-Bayes initialisés 10 fois avec (H, L) = (4,5) classes pour 100 matrices pour les trois
scénarios (en colonne) et pour différentes tailles d'échantillons (en ligne).
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scénario 1

proportions non équilibrées

scénario 2

scénario 3

5 1071 1073 0.01 0.1 1 10 5 107'° 1073 0.01 0.1 1 10 5 1071° 1072 0.01 0.1 1 10
10~19/59.5 59.5 59.6 59.559.559.5 10710/22.7 22.7 22.6 22.622.722.7  10710/58.2 58.2 58.2 58.258.2 58.2
1073 59.5 59.5 59.4 59.559.6 59.5 1073 |22.7 22.6 22.6 22.622.622.6 1073 |58.2 58.2 58.2 58.258.358.2
(100,200)  0.01 |59.3 59.3 59.3 59.359.359.3 0.01 |22.5 22.6 22.6 22.522.522.5  0.01 |58.2 58.2 58.3 58.258.2 58.2
01 |59 59 59 59 59 59.1 0.1 |22 221 22 22 22 22 0.1 |58.2 58.2 58.2 58.258.358.3
1 1.8 21 23 34 57 91 1 13.9 13.9 13.8 13.813.813.9 1 58.2 58.1 58.1 58.158.158.1
10 |42.3 41.9 41.8 41.641.641.4 10 |20.7 20.4 20.3 20.320.320.3 10 |58.5 58.4 58.4 58.4 58.4 58.3
1070 1072 0.01 01 1 10 >]107° 1072 0.01 01 1 10 10719 107 0.01 0.1 1 10
10719(69.9 69.9 69.9 69.969.969.9 10710/24.4 24.4 24.5 24.424.424.4  10~10/56.9 56.9 56.9 56.9 56.9 56.9
1073 [69.9 69.9 69.9 69.969.969.9 1073 [24.4 24.4 24.4 24.424.424.4 1073 |56.9 56.9 56.9 56.956.9 56.9
(150,150)  0.01 {69.9 69.9 69.9 69.969.969.9 0.01 |24.4 24.3 24.3 24.324.324.3  0.01 |56.9 56.9 56.9 56.9 56.9 56.9
0.1 |69 69 69 69 69 69 0.1 [23.6 23.6 23.6 23.623.623.6 0.1 [56.9 56.9 56.9 56.9 56.9 56.9
1 2 21 23 26 34 6 1 15.6 15.6 15.6 15.615.615.6 1 56.9 57 56.9 57 56.9 57
10 [52.5 52.1 52.1 51.951.851.6 10 |28.4 27.7 27.6 27.327.1 27 10 |57.5 57.5 57.5 57.557.557.5
~>]1071° 102 0.01 0.1 1 10 ~>]1071° 102 0.01 0.1 1 10 >[1071° 1073 0.01 0.1 1 10
10-10|77.2 77 77.2 T7.277.277.4 10710(28.6 28.5 28.4 28.528.528.4  107!0/56.9 56.9 56.9 56.9 56.9 56.9
1073 | 77 77.1 77.1 77.177.177.2 1073 |28.5 28.4 28.4 28.428.428.4 1073 |56.7 57.1 57 56.956.956.9
(200,100)  0.01 |76.9 76.9 76.8 76.876.976.9 0.01 |28.4 28.5 28.4 28.428.4284  0.01 |56.9 56.9 56.9 56.9 56.9 56.9
0.1 [76.1 76.1 76.1 76.176.176.2 0.1 [27.5 27.5 27.6 27.527.527.6 0.1 | 57 57 57 56.956.9 57
1 1.1 14 1.7 24 48 9 1 13.3 13.3 13.3 13.313.413.3 1 56.6 56.7 56.7 56.7 56.7 56.7
10  |55.1 54.5 54.3 54.353.752.8 10 |28.2 27.2 27 27 26.826.6 10 |57.8 57.8 57.8 57.857.8 57.8

Figure 3.10 — Pourcentages de classes vides, pour des données simulées avec des proportions non équilibrées,

scénarios (en colonne) et pour différentes tailles d'échantillons (en ligne).
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3.3.1 Regle du Maximum A Posteriori (M AP)

Les probabilités conditionnelles r;, = P(V, = 1|c;0) et tgy = P(Wye = 1|c; 0) permettent
d’attribuer une classe d’appartenance en ligne et en colonne a ’observation c; définies par
les partitions v et w, a l'aide de la régle du Maximum A Posteriori (MAP) :

1 siargmaxp rjp =h 1 siargmaxy tgy =/
Vjh = . et Wk = .
0 sinon, 0 sinon,

En pratique, ces probabilités conditionnelles ne sont pas connues et sont remplacés par
leurs estimations fournis par 1’algorithme utilisé :

ﬁ'h — 1 S% argmaXp’ Tjp’ = h ot ﬂ)\ké _ 1 si arg maxy: e = Y4
! 0 sinon, 0 sinon.

3.3.2 Mesure d'information mutuelle généralisée pour coclustering proposée par
Wyse et al. (2016)

Wyse et al. (2016) propose d’étendre la mesure d’information mutuelle généralisée introduite
par Vinh et al. (2010) pour comparer deux partitions de coclustering. A l'origine, I'informa-

tion mutuelle généralisée entre deux partitions z = (z1,...,2zm) et 2/ = (24,...,2},) dun
méme ensemble A = {Oy,...,0} s’écrit :
P
I(z,2)=> Pynlo ),
(z,2") Z h,h g(PhPh’)
h,h!
ol

I 1 I
1 1 1
Prw = 7 E :ﬂ{zizh,z;,zh/}, P, = 7 E Tie=ny et Pu = 7 E/ :ﬂ{z;,=h'}-

0,1/

Lorsque les deux partitions ne présentent pas le méme nombre de classes, cette quantité est
normalisée de la fagon suivante :

I(z,2")
max(H(z), H(z')’
ol
H(z) = =) Pulog Py, et H(z') = =) Py log Py,
h B
Ainsi, la mesure proposée pour comparer deux partitions de coclustering (z = (21,...,2H),
w=(wy,...,wp))et (2 =(21,...,25), w = (w],...,w],)) sur un ensemble A x B est une

combinaison linéaire des mesures de comparaison entre les partitions z et 2’ et les partitions
w et w :

I((z,w), (2, w") = I(z,2') + Z(w, w').
La valeur maximale est alors de 2 lorsque les partitions coincident parfaitement a une per-
mutation pres et vaut 0 lorsque la correspondance entre les partitions est tres faible.

En étendant de cette maniére, des indices de classification simple a la classification croisée,
la structure de coclustering du probleme n’est pas préservée. En revanche, les deux indices
que nous détaillons ensuite sont pensés d’un point de vue de coclustering et une comparaison
entre ces deux facons de faire est présentée dans la section 3.3.4.c.
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3.3.3 Erreur de classification croisée proposée par Lomet (2012)

L’erreur de classification étudiée dans la these de Lomet (Lomet (2012)) étudie le taux de
mauvais classement des observations dans les blocs :

dist .7,y () (v, w); (V/, w/))a?G?{l}l,l..H}) e (- TR j,hZJ)Mvjhv}g(h)Wke%T(z))’ (3.3)
ou G({1,..H}) représente 'ensemble des permutations possibles de ’ensemble {1,...,H}
permettant d’éviter le label switching et (v,w) et (v',w’) des partitions de coclustering.
Lomet (2012) montre que cette distance peut s’exprimer en fonction des distances simples
relatives aux partitions en ligne et en colonne.

En effet, nous définissons de méme la distance de classification sur les lignes entre deux
matrices de partition

1
distyg(v;v)=1—  max =Y vV 4, 3.4
ist, i (v;v') e ) szh: ihVjo(h) (3.4)

Dans le cas ou deux partitions a comparer ne comptent pas le méme nombre de classes,
nous prenons pour H le nombre maximal de classes et les classes supplémentaires sont
supposées vides.

De manieére symétrique, nous définissons la distance de classification sur les colonnes notée
dist K,L-

Enfin, dans le cadre de la classification croisée, la distance de classification entre deux
couples de partitions peut s’exprimer ainsi (voir figure 3.11) :

dist (s, 1y x (k1) (v, w); (v, w")) = dist g (v;0") 4+ dge, (w; w') — dist g, g (v;0") % distg, L (w; w').

3

cjk

Figure 3.11 — Schéma explicatif de la distance de classification pour un tableau c.

Nous parlons alors d’erreur de classification lorsque cette fonction de colit mesure la dif-
férence entre le couple de partitions de référence (v*, w*) et une estimation (v, ) :

e, m)x(K,0) (U, W), (v, w")) = dist(s,m)xk,0) (U, 0); (v, w")).
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L’erreur de classification est comprise entre 0 et 1. Ainsi, 'observation c;; n’est pas dans
le bloc (h,¢) si la ligne j n’est pas dans la classe h ou si la colonne k n’est pas dans la classe
{. Se tromper dans la classification d’une colonne par exemple, revient a pénaliser toutes
les cases de cette derniére, et d’augmenter ’erreur de % Dans le cas ot la ligne j (en bleu)
et la colonne k (en rouge) sont mal classées, 'observation ¢ (en mauve) est comptée deux
fois (voir figure 3.11), d’otut la présence du terme de soustraction du produit des deux erreurs
dans I’équation 3.5.

Remarque. Le cardinal de I'ensemble &({1,..H}) étant H!, le calcul numérique de cette
distance devient difficile lorsque H est plus grand que 8.

3.3.4 Extension proposée : l'indice Coclustering Adjusted Rand Index
3.3.4.a Rand Index et Adjusted Rand Index

Rand (1971) a développé une mesure pour comparer des partitions entre elles. Plus pré-
cisément, soient deux partitions z = (z1,...,2m) et 2’ = (21,..., z},) d’'un méme ensemble
A ={04,...,01}. z représente une partition de référence par exemple et 2z’ un résultat
d’une méthode de classification. Le Rand index s’écrit alors :

a+d a+d

- (3.5)

a+b+c+d (g) ’

ou,

e a représente le nombre de paires d’éléments qui sont placés dans la méme classe dans
z et dans 2/,

o b représente le nombre de paires d’éléments dans la méme classe dans z mais pas dans
la méme classe dans 2/,

¢ creprésente le nombre de paires d’éléments dans la méme classe dans 2z’ mais pas dans
la méme classe dans z,

¢ d le nombre de paires d’éléments qui sont dans différentes classes dans z et dans z’.
Les variables a et d peuvent étre interprétés comme des variables d’accord, et b et ¢
comme des variables de désaccords.

. A . . 7’ . / ’
Un tableau de contingence peut étre introduit également. Soit n** = (nj%,)mxm une
. N / ye 717 . . N . N
matrice olt nj%,, représente le nombre d’éléments de A qui appartiennent a la fois a la classe

N . / / ’ .
zp, et a la classe zj,,. Les marges lignes et colonnes nj* et n?7, représentent respectivement
b

ye

le nombre d’éléments dans la classe zj, et zj,. Nous avons la correspondance suivante :

I zz'\2 H H zz! 2
, Smi)?=2 % (niv)
:

H n?? h n!
EICORTE z ,
1% H H' .
0o S -2 2 (i)’
se=2 (") —a=t T ’
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H H' 7\ 2 H N2 H 7\ 2
, P 23 (min) =3 (i) -5 (n33))
. d:(z)—a—b—c:;(gv')—}zl('éh)Jra: 5
2

Cet indice symétrique est compris entre 0 et 1 et prend la valeur 1 quand les deux
partitions sont égales & une permutation pres. En comparant des paires d’éléments, cet
indice ne nécessite pas de passer en revue toutes les permutations des partitions étudiées, et
son calcul est alors facile.

Cependant, la valeur attendue du Rand index pour deux partitions aléatoires ne prend pas
une valeur constante, et de plus il est souvent concentré dans un petit intervalle proche de
1. I’ Adjusted Rand Index (ARI) proposé par Hubert and Arabie (1985) permet de surmon-
ter des inconvénients.Cette version corrigée suppose comme modélisation de ’aléatoire, la
distribution hypergéométrique généralisée, soit que les partitions sont choisies aléatoirement
en fixant le nombre d’éléments dans les classes.

La forme générale de cet indice est la suivante :

Index — ExpectedIndex

ARI = .
MaxIndexr — ExpectedIndex

Cet indice est donc borné par 1, et prend cette valeur lorsque les deux permutations sont
égales a une permutation pres. Cet indice peut également prendre des valeurs négatives, ce
qui traduit une tres faible correspondance entre les deux partitions.

A partir de cette formule, Hubert and Arabie (1985) montre que I'indice peut s’écrire a
I’aide du tableau de contingence :

> () - S (52 (9)/0)

ARI(z,7) = A L (3.6)
3|2 () + 2 (n';')} - [Z (") 2 (") /)
h h' h h!
2(ad — be)

b2+ c2+2ad+ (a+d)(b+c)

3.3.4.b The Coclustering Adjusted Index

Nous proposons d’étendre cette formule d’un point de vue classification croisée. Ainsi, nous
souhaitons comparer des paires de partitions qui définissent des blocs, et non plus des classes.

Définition 3.3.4.1. Soient z = (z1,...,2H) et 2/ = (#,..., 2} ) deux partitions d'un
ensemble A = {Ly,..., L1} et w = (wy,...,wr) et w = (w),...,w},) deux partitions
d’un ensemble B = {C1,...,C;}. Notons qu'une observation de A x B est notée z;;,i =
1,...,I;j=1,...,J. Nous définissons un tableau de contingence 7 = (7ip.q)(HxL)x (H'x L")

tel que n, , représente le nombre d’éléments de I’ensemble A X B qui appartiennent & la
fois au bloc p = (h,¢) et au bloc ¢ = (h',¢). Les marges lignes et colonnes 7, . et 7, 4
représentent respectivement le nombre d’éléments dans le bloc p et le bloc g.

1l existe une bijection entre les indices i et les couples (h, £) donnée par la relation (p—1) =
(h—1) x L+ (¢ — 1), de méme pour les indices ¢ et les couples (h/, ).

Remarquons que nous avons choisi la correspondance suivante entre l'indice p des lignes
du tableau de contingence, et le bloc (h, ¢) défini par (z,w) :
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0
—
=
N

<—>3
3 < (1,
L < (1,L)

L+1 « (2,1)

HL < (H,L)

Ainsi, grace a ceci, le tableau de contingence peut étre vu comme une matrice par blocs avec
H x H’ blocs de taille L x L’ (voir tableau 3.1).

Bloc p\ Bloc g | g=1 qg=2 .. q=1 g=L+1 .. qgq=H xUL Marge
_ ~zwz'w’ ~zwz w’ ~zwz'w’ ~zwz w’ ~zwz'w’ ~ 2wz w
p= 1 ! ’or "2 ror - nl’Ll/ ’ nl’L,/Jrl/ an,?(L/, e ro0
— HRWZ W HRWZ W HRWZ W HRWZ W HRWZ W HRWZ W
p=2 13} n59 w NS n3 i1 N3 <1 3!
N L ﬁzwz/w/ ,]'}'szz/w/ ﬁzwzlw/ ﬁzwzlw/ ﬁzwzlw/ ﬁzwzlw/
p= L1 1.2 L.L’ L.L'+1 L.HxL' L.
=L+1 ﬁzwz'w' ﬁzwz'w' ﬁzwz/w/ ,ﬁzwz’w’ ,ﬁzwz’w’ ﬁzwz/w'
D= 411 412 - 41,1 L+1,L/41 - L+1,HxL I+1,.
— H x L ﬁzwz'w' ﬁzwz'w' ,ﬁzwz’w’ ﬁzwz'w' ﬁzwz'w' ﬁzwz'w'
p HxL,1 HxL2 = DHxL.L HxL,L'+1 - "WHxLH xL HxL,
~ ~ ~ 7 7 ~ ~ ~
Marge A (5 S 1l nEya (o EVEY =1 xJ

Table 3.1 — Notation pour le tableau de contingence pour comparer deux couples de partitions.

Une correspondance similaire peut étre explicitée entre l'indice ¢ et le bloc (h’,¢") défini
par (2',w’). Ainsi la notation (h, £,) et (hy £;) pourra étre utilisée. Nous pouvons alors

exprimer le Coclustering Adjusted Rand Indez en fonction de prwsw’

Définition 3.3.4.2. Soient z,w, 2/, w’ et 77*= " définis comme dans la définition 3.3.4.1.
Le Coclustering Adjusted Rand Index (CARI) s’écrit :

=09 -2 (5 £ 00
CARI((z,w), (2',w")) = - f”q/ - /p/ q~ — — .(3.8)
HE O+ )] - 20 £ 0] 03

Tout comme I’ARI, cet indice est symmeétrique et prend la valeur 1 quand les couples de
partitions sont égales a une permutation pres. Contrairement & l'indice proposé par Lomet
(2012), aucune convention n’est requise lorsque le nombre de classes est différent pour les
partitions et son calcul ne nécessite pas de passer en revue toutes les permutations des
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partitions et peut étre calculé méme si le nombre de classes dépasse neuf. Cependant, la
complexité naive pour calculer 77w?' v reste substantielle et vaut H x L+ H' x L' + H x
L x H' x L'. Ces deux indices seront expérimentés sur données simulées et données réelles
dans la section 4.2.4. Heureusement, le théoréme suivant nous permet de calculer prwsw’
de maniére plus rapide et rendre ainsi CARI plus compétitif :

, - . ~ / / / e . Ve
Théoréme 3.3.4.3. Soient z,w,z’,w',n*W*Y n** et n*Y définis comme dans la déf-

inition 3.8.4.1. Nous avons alors la relation suivante,
’ ! ’
nZU)ZIU — nZZ ® nww , (39)

ot ® représente le produit de Kronecker entre deux matrices.

’
e ATAT

Gréce a ce théoreme, le tableau de contingence 7 est maintenant défini selon 1’équa-
tion 3.9. Son calcul est maintenant plus efficace . De plus, méme si le produit de Kronecker
n’est pas commutatif, il se comporte bien avec les opérateurs de transposée et de marge et
les propriétés initiales de CARI sont conservées :

Corollaire 3.3.4.4. 1. ¥(p,q) € (Hx L) x (H'x L"), Nous avons les relations suivantes,
nZg = ng @nly and ipt = niz @npt
2. Le CARI associé avec le tableau de contingence prwz’ défini par 3.9 reste symétrique,
soit

CARI((z,w), (2/7 w/)) = CARI((Z/a w/)a (z,w)).

3.3.4.c Exemples

Exemple 1 : comparaison de couples de partitions égaux a une permutation prés

Considérons les couples de partitions suivants (z,w) = ((1,1,3,2),(1,2,1,4,3,)) et (z/,w') =
((2,2,1,3),(2,1,2,3,4)). Nous remarquons que les partitions z et z’ sont égales & une per-
mutation prés, de méme que w et w’. Le tableau de contingence (voir tableau 3.2) associé
a CARI((z,w), (2/,w’)) est donc de taille de (3 x 4,3 x 4).

o 11-121/190
AIHSI, le (jAAI{I((Z,U))7 (z’,w’)) vaut m =1.

Bloc | (1,1) (1,2) (1,3) (1,4) (2

0 0 0

n (22 (23 (2

—_

NPAG NN NGNS ANI

0 0 0

e e e Y e e e PN
C,\JC/JCA?C,\Jl\D}\Dl\)[\3>~)—‘>—l»i
B W N R WK - R WN

49 GDH 32 3 (34

Marge

W~

== N == =N N NN

HOOFR,ROOODOOOoOOoO oo
NOOONOO OO O OO
= O OO0 OO oOo oo
HOFR OOOOOoOOoOOoOoOo
NOODODODDODDODODODODDODONO™
O OO OO OO O OO -
NOOODODODODOONO OO
NOOODODDODODOODONO O
HOOOOoOOoOOHHOOO OO
NOOODODODODOONO OO
HO O OO, OOOOoOOoOOo
HOOOoOOoOO R OOOOoOOo

Marge

Table 3.2 — Tableau de contingence 7 associé au CARI((z,w), (2/,w’)).
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Exemple 2 : Comparaison de couples de partitions comportant un nombre de
classes différent

Considérons les couples de partitions suivants (z,w) = ((1,1,2,2,1),(1,1,2,1,1,2)) et
(,w")=1((1,1,2,1,1),(1,1,2,1,3,2)). Remarquons que les partitions w et w’ ne possédent

9 ) ) )

pas le méme nombre de classes.

Les différentes tableaux de contingence relatifs a ARI(z, 2"), ARI(w, w") et CARI((z, w), (', w"))

sont représentées respectivement par les figures 3.3 et 3.4. Nous constatons bien que

fLZwZIU)/ — nZZI ® n'LU'LU/.

La valeur des différents ARI est disponible dans le tableau 3.5. Nous remarquons que
la valeur de CARI((z, w), (2, w’)) semble se rapprocher de la moyenne des valeurs des ARI
simples.

Classe | 1 2 | Marge Classe | 1 2 3 | Marge
1 3 0 3 1 3 0 1 4
2 1 1 2 2 0 2 0 2
Marge | 4 1 5 Marge | 3 2 1 6

Table 3.3 — Tableau de contingence n associé a I'’ARI(z, z’) (a gauche) et a I'ARI(w,w’) (2 droite).

Bloc | (1,1) (1,2) (1,3) (2,1) (2,2) (2,3) | Marge
Wy | 9 0 3 0 0 0 12
1,2) | o 6 0 0 0 0 6
(2,1) 3 0 1 3 0 1 8
2.2) | 0 2 0 0 2 0 4
Marge 12 8 4 3 2 1 30

Table 3.4 — Tableau de contingence 7 associé a CARI((z,w), (z/,w’)).

Valeur | ARI(z,2') | ARI(w,w’) | CARI((z,w), (z/,w"))
| 02308 | 0.5872 | 0.4208

Table 3.5 — Comparaison des valeurs de ARI(z, z"), ARl(w,w’) et CARI((z,w), (z/,w")).

Exemple 3 : comparaison entre CARI((z,w), (2/,w")) et Z((z,w), (z/,w’))

Considérons les couples de partitions suivants (z,w) = ((1,2,2,13),(1,2,2,3,3,)) et
(z,w") = ((1,2,2,1,3),(1,1,2,3,2)). Nous remarquons que les partitions z et z’ sont les
mémes. Par conséquent, 'erreur proposée par Wyse et al. (2016) sera d’au minimum 1 alors
que les partitions w et w’ sont trés peu concordantes. Nous avons ainsi

CARI((z,w), (z,w")) = 0.2910, et Z((z,w), (2", w")) = 1.4744.

L’indice Z((z,w), (2/,w’)) qui vaut au maximum 2 indique qu’il existe une assez forte
correspondance entre ces deux partitions de coclustering alors que I'indice CARI indique une

59



assez faible correspondance. Méme si les partitions en lignes sont les mémes, les partitions
en colonne sont tres discordantes. D’un point de vue de classification croisée, ces couples
de partitions sont peu concordantes, ce que traduit l'indice CARI mais que n’arrive pas a
retrouver l'indice Z du fait de sa construction comme simple combinaison linéaire des indices
de classification simple pour les lignes et les colonnes.

3.4.1 Formulaire de I'échantillonneur de Gibbs

Dans cette section, nous allons détailler toutes les formules obtenues dans les étapes de
I’échantillonneur de Gibbs. Nous avons une symétrie entre v et w et nous ne détaillerons
que le cas de v :

P(c.lv; = h,w, c,0)P(v; = h|6)
P(cj.|w,0)
pn I, P(cjk|v; = h,w,c,0)
>ow P Tk Plejrlv; = W w, ¢, 0)
on .o @(cirs i viyne)
2on P Lo @(Cjis ivieyne) re

pre i Dk Vk 2og YheWke HZ [(%é)zk wajk]

P(v; = hlw,c,0) =

Zh’ pnre i Dok Vk 20 YnleWke Hz |:('7h’l)2k wk@cjk:| (Mj)Ek- Wk, Cjk Vg k.Cjk

Par symétrie :

—v - [ vj - VjhCjk
T€ k Z] Hi 2 YheVin Hh (/yhf)Z] jhCj
Do e B 15 B e T ()

P(w; = llv,c,0) =

De méme, il y a une symétrie entre p et 7. Nous avons :

S8 ]P)(U|P»w77'77héaC)p(P‘waT»’thC)
o< P(v]p)p(p)
XX

I 1L
i.h h
H (aJrzj v]‘h)fl

]P)(p|’U7 W, T, Yhes C)

x N
h
a+v,p)—1
o Hp;l-‘r .h)
h

en notant v, = Zj vjn. Donc, nous avons :

p|U,U},T,’}/hg,CND(U_1 +(L,...,’U_H+a)
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De méme, en notant w,, = Y, Wk :
T|U7w7pa7hf>c'\’ D(wl +a,...,w,p +a)

Remarque. En pratique, pour simuler une loi de Dirichlet, HOUb utilisons la propriété
suivante : si pour i € {1,--- ,n}, X; ~T'(d;,1), alors (ZXl TR Z 5) ~ D61, ,0p).

11 reste & calculer les probabilités a posteriori de (ype) :
P(ylv,w,c) o P(clv,w,7)p(7)
o T Plejulyne)in HP (Vhe)

Jyk,h,t
Cik VihWke 5
— 1§ VK Yhe (ijk'}/hl)(‘”‘ ’ ¢ e
XX e J # X ]_"(5) ’yhl
J,k,h,L ik he
- H 7’g§+21,k vjhwuqk)—lef@JrZJ)k vjhww)%[]
h.t

Nous voyons que les parametres pour chaque bloc sont indépendants et nous avons :

Yhelv,w,e~T | 0+ E VjhWheCik, ¢ + E ViR WiV
gk J,k

3.4.2 Formulaire de I'algorithme V-Bayes

L’étape d’estimation consiste a calculer rj(.zﬂ) = P(vjn, = 1]¢;0@D) et t,(f;l) = Plwge =

1l¢; H(d)). Comme les calculs sont symétriques, nous ne regarderons que le premier cas.
Nous reprenons le point de vue abordé dans Govaert and Nadif (2013) consistant & maximiser
alternativement :

9(7"7ta% /\a C) = E(V,W)Nlhw |:10g ( ;C ‘(/VWWH >:| + Z )‘ (Z Tjh — 1) + Z Ck <Z tkf - 1) + logp(e)
vw h k ¢

= ) rnlogpn+ Y teelogme+ > rinthelog d(ciks ivivne)
Ji:h k.t Jik,ht

— erh logrjh — Ztkg logtye + Z )\j <Z Tih — 1> + Z Ck (Z tre — 1) + logp(e).
Jh k.t J h k 0

En dérivant, nous avons :

0
g(rit, 1, A Q) =0 & log | pn [ dlesn; mymame)™ | —logrjn —1+X; =0
(9rjh Y

& logrin =log | pn [ [ dlcins wivemme)™ | =141
kot

-1 ¢
& =¥ [ blein pivame) ™
ot

61



En dérivant sur A, on obtient que ), r;, = 1 ce qui donne finalement :

ph [0 @(Cins 1 veyme) o
>onr P Tl o dCins gviynee) e

Tjh

En remplacant ¢ par son expression, nous obtenons par suite,

Tjh

P 11,0 S(cjns 11jviyie) ™

> ne Pre Lo d(Cins pveynre) e

H — i VEYh (15 viYhe)TF
Ph k0 (6 Hatkne == 1

Cjk:

cip \ Lhe
oy (VYR o) IF
Zh/ Ph! Hk,[ (e HiVEYn!e Py

pre ™ Tive T ynetre T, (ypg) =k e

Zh' pnre Hi 2ok VR 2o Ynete HZ (,yh,e)Zk thecir

Nous obtenons de méme la formule de ¢, présente dans le schéma de I’algorithme.
Pour I'étape de maximisation, nous allons chercher a maximiser une fonction similaire,
en ajoutant cette fois-ci le lagrangien relatif a p et 7:

f(’Yhfv )‘1 C)

D rinlogpn+ Y tielogpe+ > rinteelog dcn; tivayne) — D rinlogrin — > trelog i
J;h JiL Jik,h,t Ji:h ke

+logp(p) + logp(r) + log p(Yhe) + A (Z ph — 1) +¢ (Z T — 1)

n ¢
Z 7jn log pn + Ztke log pe + Z Tintrelog d(cjns wivivne) — erh logrjn — Ztké log e
Jh kol Jkhst ik ko,

+log Ig‘((g?{) +(a—1) ;logph + log I;Ej;? +(a—1) ;logn

Jrzlogp(’)’he) +A <th - 1> +¢ (ZW - 1>
W) A ¢

La maximisation sur p et 7 étant la méme, nous ferons uniquement celle sur py, :

0 1 a—1
— AN0)=0 & — rin + +A=0
Bpn 1 (1r2:0) thj: T
a—14) .7r;
o OTIEX e
Ph
a—=1+37jn
~ ph:_—A
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En dérivant par rapport a A, nous obtenons que ), p, = 1 et nous avons :

Ca—=143
P Ha -1+ T
De méme, nous avons :
- _a—l—FZktkg
T Lle-1)+ K-

Nous dérivons enfin par rapport au parametre ypy :

0 1 6—1
= h(p, T Yhe, ) =0 & = pivgriptee + — Y Tiptgeciy + —— — (=0
Ovne ( ) Jzk ! ! Vhejzk ’ ! Yhe

< e | CH Z WiViTintie | =0 — 14 Z TintkeCik
J.k g,k
0—1+ Zj,k Tjhtkfcjk’
C4 22k HiviTintre

< The =

3.4.3 Preuve du théoreme 3.3.4.3

Commencons par remarquer que nous avons aligné les indices de la facon suivante :

~ (L1

2 & ,

3 ,
L < (1,L)
L+1 « (2,1)

HL = (H L)

Ainsi, nous avons ’équivalence suivante :
Pour tout p € {1,...,HL}, le couple (h,f) associé est le quotient+1 et le reste+1 de la
division euclidienne de (p — 1) par L. Autrement dit, nous avons :

(p—1)=(h—1)x L+ (£—1).
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En effet, nous pouvons exhiber les relations suivantes :
- (1-1)=0=0xL+0— (h,¢)=(1,1)

S (2-1)=1=0xL+1- (ht)=(12)
& (3-1)=2=0xL+2- (h0)=(1,3)

Lo .(L—l):0><L+(L—1)—>(h,£):(17L)
L+1 (L+1-1)=L=1xL+0— (h{)=(21)

{

HL .(HL—l):(H—l)><L+(L—1)—>(h,€):(H,L)

Corollaire 3.4.3.1. Il y a une bijection entre chaque indice p et les couples (h, ).

Preuve. Ceci est vrai par I'existence et I'unicité du couple obtenu dans la division euclidi-
enne. 0

Ensuite, remarquons la proposition suivante :

Proposition 3.4.3.2. Nous avons pour tout couple d’indices p et q associés aux couples de
classes (h,?) et (', 0) la formule suivante :

~ 22 ww’
Np,q = Npn My -

Preuve. Pour montrer ceci, nous commencons par remarquer que la case x;; est dans le bloc
(h,£) si et seulement si la ligne 4 est dans la classe h et la colonne j est dans la classe £.

Du coup, nous avons :

{xij|xij € blOC(h’g) N blOC(h’g)} = {l‘ijlxi]‘ S blOC(h,Z) et x;; € blOC(h’g)}

= {z4j|i € classey, et j € classey et i € classep et j € classep }

{zi;i € classer, N classens et j € classe, N classey }

Et nous obtenons le résultat.

Nous pouvons conclure en couplant les deux résultats précédents,
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Preuve.

nii ni,2 ce ni,r ni,L'+1 s ni,H'L’
n21 ng 2 s no L’ na.L'+1 ce no H'L
n = nr.1 np2 0 NL L nL,L'+1 s Np H'L
np+11 Np+12 - Npy1,nr Np+1,L/+1  NL41,H'L!
Npra MNHL2 °° MNHLL ngr,.’+1 *°* MNHLH'L'
ZZI ww ZZ/ ww’ ZZ/ 'UJ'UJ, ZZI ’LU’LUI ZZ/ ’UJ’LUI
”1,/1”1,1 NiaNye 0 NNy g MpNiy - NNy mo
2 ww 2z’ ww’ 2z’ ww’ 2z’ ww’ zz' o ww’
NyiMg1r  MiaNga - NMiaNo s, MipNyy - Ny Moy
— nzz'nww' nzz'nww' . nzz'nww' nzz'nww' . nzz' nww'
= 1171 1172 L1l 12 LIV H, |
22y WwW 22" ww Z,Z2 ww 22y WwW zz ww
na Ny MgiMig 00 Moy Ny gy MaoNyy Mo pMy fy
nzz/ ;”wal nzz' nww/ .. nzz/ nww' nzz' nww' .. nzz' .nww'
LAH1 L1"H 2 LAga L2"H1 ..’ g g
’ ’ ! ! ’ ’
22y Www 22 ww . 2z ww
nl’l/n , nl’%n , TLLI/TL ,
zZz ww zZz ww zZz ww
n2’1n 712’2% A n2’L/n
ZZ/ ’LU’LUI ZZ/ ww ZZ/ ww’
nin ni‘on nipm
’

3.4.4 Preuve du corollaire 3.3.4.4

Preuve.

1. C’est une conséquence directe des propriétes connues du produit de Kronecker.

2. La preuve repose sur le lemme suivant :

. ’ / 7’ . 7’ oy
Lemma 3.1. Soient z,w,z2’,w',n**, et n¥¥ définis comme dans la définition 1 et
~ ’ 7’ . 7’ N
n*WA® défini selon le théoreme 3.3.1. Nous avons alors,

v = (e ), (3.10)

Preuve. Grace a la propriété du produit de Kronecker concernant l'opérateur trans-
posée nous avons,

nz’w’zw _ t(nzz’)®t(nww’)

¢ nzz/ ® nwu/

_ t(nzwz’w’)'
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Ainsi, si le CARI(z,w),(2’,w’) est calculé selon le théoreme 3.3.4.3, la transposée de
n? et de n®*" sont considérées pour générer n?w'=w_ En définissant n**= %" selon le
théoréme 3.3.4.3, considérer (z,w),(z’,w’) ou (z',w’),(z,w), c’est considérer n**="*’
ou sa transposée. Or, comme les marges jouent un réle symétrique dans la définition
de l'indice CARI (voir équation 3.8), en considérant n*w¥ v ou sa transposée, 'indice

CARI reste inchangé.
O
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Sélection de modeles pour le LBM Poisson nor-
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431 Détails de la preuve de la formule 4.2 91
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L’estimation des parameétres dans le cadre du modele des blocs latents a été présenté dans
les chapitres précédents et le nombre de composantes en ligne et en colonne y était supposé
connu. Maintenant, I’objectif est de concevoir des classes en ligne et en colonne lorsque les
labels n’ont pas été observés, ce qui est généralement le cas. Ainsi, nous nous intéressons
dans ce chapitre a I’évaluation de ce nombre de classes et nous allons développer le critere
Integrated Completed Likelihood (ICL) dans le cadre du modeles étudié.

Dans le cadre des modeles de mélanges simples, Biernacki et al. (2000) proposent le critére
ICL, une alternative au critere Bayesian Information Criterion noté BIC' qui est consistant
lorsque le vrai modeéle est dans la collection de modéles considérés (Keribin (2000)) mais qui
tend a surestimer le nombre de composantes lorsque le modele qui a généré les données n’est
pas dans la collection de modeles considérée. Ce critére se situe dans un cadre bayésien
et D'objectif est de trouver le modele M caractérisé par un nombre de composantes H
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maximisant la vraisemblance intégrée compleéte :

(H, M) € argmax p(c, v*| M),
MH

ou c est la matrice d’observations et v* la partition inhérente aux données.
En pratique, la partition v* est inconnue et les auteurs proposent de 'estimer par U4 via
la régle du maximum a posteriori :

Upm € argmax  p(vle, Op),
veY
ou é\M est une estimation de 6.
Enfin, le critere ICL sélectionne le modele maximisant la log-vraisemblance complete
intégrée en ayant remplacé v* par v :

ICL(H, M) = logp(c,Opm).

Par souci de concision, le critere IC'L(H, M) sera noté ICL(H).

Remarque. Dans le chapitre suivant, nous verrons qu’au lieu de remplacer v* par v, Wyse
et al. (2016) proposent d’optimiser directement le critére en v afin d’estimer v* et nous
comparerons ces deux stratégies dans la section 3.2.4.

De maniere générale, le calcul de ce critére peut étre explicite pour certains choix de lois
a priori, ce qui est le cas pour les lois a priori conjuguées que nous avons choisies.

Nous nous intéressons a 'adaptation du critére d’inspiration bayésienne ICL (Integrated
Completed Likelihood) pour le LBM Poisson, étudié dans le cadre du modele des blocs
latents pour données catégorielles par Keribin et al. (2015). Dans cette étude, nous discutons
également de l'influence des hyperparametres sur le critere. Nous proposons enfin, a la
maniere de Keribin et al. (2015), une forme pour le critére BIC pour le modeéle étudié.

4.1.1 Critere Intregated Completed Likelihood (/C'L)

Nous reprenons les lois a priori définies précédemment pour les parametres du modele des
blocs latents pour les données de Poisson :

pND(aa"7a) ) TND(G,..,G) et Vhaga 7h£|a36NF(aa5)'

Le critére ICL(H, L) sélectionne alors le modeéle maximisant la log-vraisemblance intégrée
complete :
ICL(H,L) =logp(c,v,w).

Pour calculer ce terme, nous utilisons ’hypothése d’indépendance conditionnelle par rap-
port & 6 de v et w :
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pc,v,wly, p,7) p() p(p) p(7) dvy dp dr

p(clv,w, v, p,7) p(v,wly, p,7) p(7) p(p) p(7) dvy dp dr
plclv,w,y, p,7) p(vly, p,7) p(wly, p,7) p(7) P(p) p(T) dvy dp dr
p(clv,w,y) p(vlp) p(wlr) p(v) plp) p(7) dvy dp dr

p(clv, w, ) dv/p(vlp) p(p) dp/p(w\p) p(7) dr

= p(clv,w) p(v) p(w).

I
— S~

Nous obtenons ainsi la décomposition :
ICL(H, L) = logp(c|v, w) + log p(v) + log p(w). (4.1)

Avec le choix précédent des lois a priori, nous obtenons une formule explicite (voir section
6.3.1 pour les calculs) du critére ICL pour le modele Poisson LBM :

ICL(H,L) = logT'(H xa)+1logT'(Lxa)— (H+L)logT'(a)+ HL (alogf — logT'(a))
— logT'(J+ H xa)—logl'(K + L xa)— Zlogcjk! + cjr log pj + ¢k log vy,
3k
+ Z log F(?}_;L + Cl) + Z log F(’L/I}_g + Cl) + Z logl' | a + Z@\jhﬁ}kécjk
h ¢ h,t 3.k
+ Z — | a+ Zajhﬂ}kécjk log | 6+ Zi}\jhﬁ}kfﬂjyk (4.2)
h.,t 3.k Jik

ou le couple (U, w) dépend des nombres de composants H et L.

Remarque. Certains termes intervenant dans la formule du critéere ne dépendent pas du
nombre de composantes H et L et on peut ne pas les inclure en pratique.

Les estimateurs des partitions sont obtenus a partir de la regle du maximum a posteriori
en utilisant I’estimation de 6 fournie par I'algorithme V-Bayes.
L’influence des hyperparametres sera discuté dans la section 4.2.3.a.

4.1.2 Critere Bayesian Information Criterion (BIC)

Le critére Bayesian Information Criterion (BIC) se place dans un contexte bayésien. Nous
nous appuyouns dans la suite sur la présentation faite par Lebarbier and Mary-Huard (2004).
Pour ce faire, une collection finie de modeles est considérée, le parametre 6y et le modele Mgy
sont des variables aléatoires et sont munies de lois a priori. L’avantage de cette méthode est
qu’elle permet de prendre en compte des informations détenues par 'utilisateur et mettre un
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poids plus important & certains modeles. Une premiere possibilité pour le choix du nombre
de classes consiste a choisir le modele M qui maximise la probabilité a posteriori :

Me arg p(Mpyle).
Mpy

En d’autres termes, BIC sélectionne ainsi le modeéle le plus vraisemblable au vu des données
c. En utilisant la formule de Bayes et le fait que la loi a priori sur les modeles My, est non
informative, la recherche du meilleur modéle ne nécessite que le calcul de la vraisemblance
intégrée :
p(ei M) = [ (e Mur, 00)p(601) 0.
O

ot p(fy) est une distribution a priori non informative sur le parametre 6. Mais le calcul
de cette vraisemblance intégrée est souvent impossible. Le critére Bayesian Information
Criterion (BIC), proposé par Schwarz (1978), est une approximation asymptotique du

logarithme de la vraisemblance intégrée, effectuée a I’aide d’une approximation de Laplace
(Lebarbier and Mary-Huard (2004)). Ce critére s’écrit :

~ D
BIC(H) = logp(c; Mp,0m) — TH log J.

ol Ay est I'estimateur du maximum de vraisemblance des parametres du modele de mélange
et Dy le degré de liberté du modele & H composantes. Ce critere fournit une approximation
pertinente de la vraisemblance lorsque le nombre d’observations J tend vers linfini. Le
critere sélectionne alors le modele le plus proche de la loi des données au sens de la pseudo-
distance de Kullback—Leibler K L(f; g) entre deux lois de probabilité de densités respectives

f et g Keribin (2000) :
KL(f,g9) = /10g (£>f(fc)dx~

Mais, dans le cadre du modele des blocs latents, la log-vraisemblance n’est pas calculable
analytiquement, et donc aucun critére du type log-vraisemblance pénalisée n’est disponible.

Toutefois, une heuristique developpée par Keribin et al. (2015) permet malgré tout de
proposer une expression du critere BIC.

En effet, elle repose d’une part, sur le développement asymptotique du critere ICL ci-
dessous (Biernacki et al. (2000) pour les modéles de mélanges simples, Keribin et al. (2015)
pour le LBM avec données catégorielles).

Une approximation asymptotique en J et en K d’ICL pour le LBM Poisson s’écrit :

H-1 L-1
log J — 5 1

HL
ICLAV™!Y(H L) ~ max log p(c, v, w; 0) — og K — TN log JK. (4.3)

D’autre part, elle est basée sur une conjecture qui suppose que le terme d’entropie
log p(v, @|c; 0) intervenant dans la décomposition classique (Biernacki et al. (2000)) suivante,
devient négligeable asymptotiquement lorsque nous nous plagons sous le modeéle qui a servi

a générer les données :
ICL(H,L) =logp(v,w|c;0) + BIC(H, L). (4.4)

Enfin, la derniére étape permettant d’aboutir a une expression pour le critere BIC' est la
suivante. Le parametre maximisant la log-vraisemblance compléte intégrée est remplacé par
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Iestimateur du maximum de vraisemblance. Dans notre cas, comme cet estimateur n’est
pas disponible, nous proposons de le remplacer par I'estimateur variationnel du maximum
de I'énergie libre F, soit ’estimateur VB fourni par l'algorithme V-Bayes.

~

meaxlogp(c,u@;H) ~ logp(c ﬁ@é\)

Q

log (0, @|c; 8) + log p(c; 0)

10) +
~ logp(®,d|c;0VP) + F(HYP)

Ainsi, en utilisant 4.4 et 4.3, nous pouvons proposer une forme pour le critere BIC.
Pour le LBM Poisson, nous proposons une expression heuristique du critere BIC(H, L) :

HL+H-1 HL+L -1
BIC(H,L) = I(WB)_%logJ_%logK (4.5)

Nous pouvons observer de maniere classique dans le modele des blocs latents qu’il y a a
la fois une pénalité sur le nombre de lignes et sur le nombre de colonnes, ce qui confirme la
double asymptotique de ce modele. Nous retrouvons alors la méme forme du critere BIC
proposé par Keribin et al. (2015)) dans le cas des données catégorielles.

4.2.1 Initialisations récursives

Etant donné que nous devons parcourir un nombre de classes en ligne et aussi en colonne,
le nombre de couples a explorer devient tres grand comparé au cas d’'un mélange classique
unidimensionnel. Ainsi, il est encore possible d’effectuer une recherche exhaustive dans le
cas de matrices de petites tailles, mais dans le cas de données massives, comme c’est le cas
ici, celle-ci n’est pas réalisable en pratique.

Par conséquent, il est nécessaire d’adopter une stratégie d’exploration plus élaborée que
celle du parcours exhaustif de chaque couple. Pour ce faire, nous proposons d’adapter I'ap-
proche KM1 (K minus 1”) proposée dans le cas d’'un mélange simple, par Baudry and
Celeux (2015) et basée sur des initialisations récursives. En effet, si 'utilisateur vise a
choisir un nombre de classes H variant dans ensemble {H,in, - .., Hmaz }, Uinitialisation
récursive consiste a découper au hasard une des H composantes en deux composantes afin
d’obtenir la solution & (H +1) composantes qui initialisera 1’algorithme EM. Cette méthode
d’initialisation, concurrente des méthodes classiques d’initialisation (initialisation aléatoire,
small-EM, SEM, CEM, pour une revue détaillée voir Baudry and Celeux (2015)) a 'avan-
tage d’éviter des estimations de parameétres non pertinents et fournit des graphiques avec
une log-vraisemblance qui ne cesse d’augmenter. Nous utilisons alors cette idée qui nous
fournit un cadre judicieux pour parcourir de maniére non exhaustive le nombre de classes
dans le cas bi-directionnel que nous impose le modele des blocs latents.

4.2.2 Algorithme forward proposé : Bi-KM1

Supposons que nous devions choisir un modele de mélange avec un nombre de composantes
en ligne et en colonne appartenant respectivement & { Hyin, - - -y Hmaz } €t {Lmin, - - - s Limaz }-
L’initialisation récursive consiste a découper aléatoirement une des H ou des L composantes
en deux afin d’obtenir le modeéle My41, & (H + 1, L) composantes et le modele My 141
qui initialisera l'algorithme V-Bagyes. Il convient de préciser que
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e la solution (H,in, Limin) est obtenue minutieusement avec par exemple une procédure
telle que ’échantillonneur de Gibbs couplé avec l'algorithme V-Bayes (Keribin et al.
(2015)).

» Partant de (H,L)= (Hyin, Limin), la position initiale du modele M g1 1) et celle
du modele Mg 14 1) est obtenue en découpant I'une des composantes du modele
Mg,y en deux et ce découpage est effectué de maniere exhaustive sur chacune des
composantes en ligne et en colonne (Complete Choice). Enfin, a partir de ces H +
L initialisations de l'algorithme, la solution retenue entre le modele M g1, 1) et le
modele Mg, 141y sera celle qui maximise le critere de 'algorithme V-Bayes et nous
ne retenons que celle-ci, 'autre solution étant écartée (voir figure 8.7), a la maniére
d’un algorithme forward classique. Remarquons qu’il n’est pas possible d’effectuer une
étape backward dans cette procédure.

Ainsi, au lieu de parcourir une grille de taille H,,40 X Lipaz, Palgorithme visite dans le
pire des cas H,,qz + Limas couples de classes en ligne et en colonne.

(H,L)

H initialisations/ w initialisations

(H+1,1) (H,L+1)

s
s
s
s
3

(H+1,L+1)

s
s
-
/
3

(H+1,L+2)

N
N
N
N
N

Figure 4.1 — Représentation schématique de I'algorithme Bi-KM1.

4.2.3 Expérimentations numériques

4.2.3.a Discussion autour des hyperparametres

Pour tester I'influence des hyperparametres sur le critere ICL, nous reprenons les trois scé-
narios générant différents types de matrices de la section 3.2.3.b pour une taille de matrices
égale a (J, K) = (500, 500) et un nombre de classes en ligne et en colonne (H, L) = (4,5).

Nous utilisons la procédure Bi-KM1 pour des classes en lignes et en colonne allant de 2 &
8, puis nous regardons le couple des nombres sélectionné par ICL suivant les valeurs des hy-
perparamétres en faisant varier ces derniers dans 'ensemble {1071°,1073,1072,1071, 1, 10}.
Pour chaque configuration, sont simulées 100 matrices.

Les résultats sont résumés dans les tableaux 4.1, 4.2 et 4.3 qui représentent respective-
ment les scénarios 1, 2 et 3. Nous observons que le critere IC'L semble peu sensible aux
hyperparameétres, ce qui est tres satisfaisant. De plus, il sélectionne dans la plupart des cas
le bon nombre de classe en lignes et en colonne. A noter que lorsque § > 1, le critére ICL
sélectionne parfois un nombre de classes en ligne et en colonne inférieur & celui qui a servi a
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générer les données. Au vu des résultats, et par continuité du chapitre 2, nous proposons de
prendre les mémes hyperparametres utilisés pour l'estimation, a savoir § = 1 et { = 0.01.

¢=10"1 | ¢=0001 | ¢=0.01 =01 (=1 ¢ =10
!3 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5
NRE 3 3 3 3 3
o | 4 100, 4 100, 4 1000 4 100 4 100 4 100
i
(@)
S 4 5 4 5 i 5 4 5 4 5 4 5
R 3 3 3 3 3
o | 4 100, 4 100 4 1000 4 100 4 100 4 100
§ 4 5 4 5 1 5 4 5 4 5 4 5
RE 3 3 3 3 3
o | 4 100, 4 100 4 1000 4 100 4 100 4 100
- 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5
T 3 3 3 3 3
4 100, 4 100, 4 1000 4 100 4 100 4 100
4 5 4 5 1 5 4 5 4 5 4 5
1173 3 3 3 3 3
4 100, 4 100 4 100, 4 100, 4 100, 4 100
= 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5 4 5
1173 3 3 3 3 3
o | 4 100, 4 100, 4 1000 4 100 4 100 4 100

Table 4.1 — Sur 100 matrices, répartition du nombre de classes obtenu par la procédure Bi-KM1 suivant la
valeur de I'hyperparamétre § (lignes globales) et la valeur de I'hyperparamétre ¢ (colonnes globales), pour e = 0
(scénario 1).
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¢=10"" | ¢=0.001 ¢=0.01 ¢(=0.1 (=1 ¢=10
(=}
S 4 5 5 4 5 5 4 5 5
o3 3 3 3 3 3
o | 4 100/ 4 100/ 4 100 4 100 4 100 4 100
=
= 4 5 5 4 5 5 4 5 5
0|3 3 3 3 3 3
o | 4 100/ 4 100/ 4 100 4 100 4 100/ 4 100
—
2 4 5 5 4 5 5 4 5 5
o3 3 3 3 3 3
< | 4 100/ 4 100/ 4 100 4 100 4 100/ 4 100
— 4 5 5 4 5 5 4 5 5
BEE 3 3 3 3 3
4 100/ 4 100/ 4 100 4 100 4 100/ 4 100
4 5 5 4 5 5 4 5 5
03 3 3 3 3 3
4 100/ 4 100/ 4 100 4 100 4 100/ 4 100
= 4 5 5 4 5 5 4 5 5
32 3 3 3 3 3
4 98 | 4 100/ 4 100 4 100 4 100 4 100

Table 4.2 — Sur 100 matrices, répartition du nombre de classes obtenu par la procédure Bi-KM1 suivant la
valeur de I'hyperparamétre § (lignes globales) et la valeur de I'hyperparamétre ¢ (colonnes globales), pour e = 2
(scénario 2) .
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¢=10"" | ¢=0.001 ¢=0.01 ¢(=0.1 (=1 ¢=10
o
S 4 5 4 5 4 5 5 4 5 5
3 3 3 3 3 3
< | 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100
=
= 4 5 4 5 4 5 5 4 5 5
o3 3 3 3 3 3
< | 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100
i
= 4 5 4 5 4 5 5 4 5 5
o3 3 3 3 3 3
< | 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100
— 4 5 4 5 4 5 5 4 5 5
BEE 3 3 3 3 3
4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100
4 5 4 5 4 5 5 4 5 5
EE 3 3 3 3 3
4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100, 4 100
= 4 5 4 5 4 5 5 4 5 5
o3 3123 305 3 3 3
4 100, 4 77 4 95 | 4 100, 4 100, 4 100

Table 4.3 — Sur 100 matrices, répartition du nombre de classes obtenu par la procédure Bi-KM1 suivant la
valeur de I'hyperparamétre § (lignes globales) et la valeur de I'hyperparamétre ¢ (colonnes globales), pour e = 3
(scénario 3).
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4.2.3.b Intérét de la normalisation : paramétres p et v

Il s’agit ici de comparer les deux modélisations possibles pour le modele des blocs latents
dans le cas de données de comptage, & savoir P(A) (sans normalisation : modélisation 1)
contre P(uvy) (avec normalisation : modélisation 2) en utilisant la procédure Bi-KM]1.

Pour ce faire, nous avons simulé dans un premier temps, cinquante matrices issues de la
modélisation sans normalisation (modélisation 1) avec les paramétres suivants : (J, K) =
(1000,1000), (H,L) = (4,5), pp = &, h=1,...,4, 7 =£,=1,...,5et:

15°
7T 6 5 5 5
6 7 6 5 5 .
A= 56 7 6 5 .( correspondant au cas e=4 de la section 4.2.5 b.)
5 5 6 7 6

Un exemple d’une telle matrice est présentée dans la figure 4.2. Nous avons également
représenté les histogrammes des marges lignes et marges colonnes de la matrice. Comme
elle a été simulée selon la modélisation sans normalisation, nous pouvons remarquer que la
distribution des marges lignes et colonnes au sein de chaque classe se concentre autour de sa
moyenne (pour plus de précisions, voir Algorithme Largest Gaps, Channarond et al. (2012)).

Wijdcaments
Wyjccamerts

100 200 300 400 S00 oo 700 oo 900 1000
Efets indyysirables

u H” .

Figure 4.2 — Exemple de matrice simulée (a gauche), réorganisée en partitions (au milieu) ainsi que les
histogrammes de ses marges lignes et colonnes (& droite)

Nous avons appliqué la procédure KM en utilisant chacune des deux modélisations et
la figure 4.3 montre que l'erreur de classification croisée est tres satisfaisante pour les deux
types de modélisation, avec une tres légere supériorité de la procédure avec la modélisation
1, car nous y perdons un peu a estimer les parametres p et v. De plus, pour les deux types
de modélisation le critere ICL sélectionne a coup siir le bon nombre de classes.

ICL, modélisation 1 ICL, modélisation 2
" N4 5 6 N4 5 6

B 4 50 4

. 5 5

. - 6 6

ion 1 Jélisation 2

Figure 4.3 — Erreur de classification croisée sur 50 matrices (a gauche) et répartition du nombre de classes en
ligne et en colonne sélectionné par la procédure Bi-KM1 (a droite) selon le type de modélisation.
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Dans un second temps, nous avons simulé cinquante matrices issues de la modélisation
avec normalisation (modélisation 2) avec les parametres suivants : (J, K) = (1000, 1000),
(HL)=(4,5), pn =1, h=1,.... 4, p=%,0=1,...,5et:

15>
7 6 5 5 5
6 7 6 5 5 .
A= 56 7 6 5 ( correspondant au cas e=4 de la section 4.2.5 b.).
5 5 6 7 6

Un exemple d’une telle matrice est présentée dans la figure 4.4. Nous avons également
représenté les histogrammes des marges lignes et marges colonnes de la matrice. Contraire-
ment a la matrice précédente, nous n’observons plus ce phénomene de concentration.

Wyjeicanerts

100 200 00 400 500 600 700 800 00 1000 100 200 a00 400 500 600 700 800 So0 1000
Eflets indgysirables Efiets indgjsirables

Figure 4.4 — Exemple de matrice simulée (3 gauche), réorganisée en partitions (au milieu) ainsi que les
histogrammes de ses marges lignes et colonnes (a droite)

N ICL, modélisation 1~ ICL, modélisation 2
" N4 5 6 N4 5 6

: 0 [ 1

. 5 5

B . 6 6

f 2
modélisation 1 modélisation 2

Figure 4.5 — Erreur de classification croisée sur 50 matrices (3 gauche) et répartition du nombre de classes en
ligne et en colonne sélectionné par la procédure Bi-KM1 (a droite) selon le type de modélisation.

Nous avons appliqué de méme la procédure KM1 en utilisant chacune des deux modéli-
sations et la figure 4.5 montre que la procédure implémentée avec la modélisation 1 échoue
a retrouver la classification croisée de matrices issues de la modélisation 2, et & tendance
surestimer le nombre de classes en ligne et colonne.

Ainsi, la procédure KM implémentée avec la modélisation avec normalisation (modéli-
sation 2) réalise de bonnes performances a la fois sur des matrices issues de la modélisation
1 ou 2.

4.2.3.c Variabilité de l'algorithme

Comme la procédure Bi-KM1 repose sur des tirages aléatoires lors des découpages de classes
en deux, nous allons tester empiriquement sa variabilité (couples de classes en ligne et en
colonne visités, couple de classes sélectionnés). Pour ce faire, nous éprouvons la procédure
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sur une simulation de matrice plus grande, avec un nombre de classes en ligne et en colonne
treés différent I'un par rapport a 'autre et plus important que ce qui était présenté dans les
plans d’expériences précédents.

La matrice considérée (voir figure 4.6) est de taille (J, K) = (1000,1000) simulée avec
un nombre de classes en ligne et en colonne (H, L) = (10,20). Les parameétres u et v sont
simulés suivant une loi uniforme U 5,1.5) et le parametre v suivant une loi uniforme U, 1¢)-

L’expérience consiste a réaliser dix exécutions indépendantes de la procédure sur la ma-
trice considérée. Des que 'une des composantes d’un couple visité dépasse la taille de la
grille fixée (12,22), la procédure s’arréte. Enfin, sur les couples visités, le critére ICL et le
critere BIC sont calculés et le couple sélectionné correspond & la valeur la plus élevée du
critere.

100

200

300 i

400 | B

500 Hi—

Médicaments

B00

700 il

500 Hi-

s00

1000

1 L e L 1 1 =
100 200 300 400 500 OO FOO 800 900 1000
Effets indésirables

Figure 4.6 — Représentation de la matrice de données utilisée pour mesurer la variabilité de la procédure
Bi-KM1. Cette matrice est réorganisée par les partitions ayant servi a la simulation avec (J, K) = (1000, 1000)
et (H,L) = (10, 20).

Dans le tableau 4.4 sont représentés les couples sélectionnés par le critere ICL et le critere
BIC. Pour chacune des dix exécutions, la procédure Bi-KM1 a non seulement visité le bon
nombre de classes en ligne et en colonne mais I’a également sélectionné pour les deux criteres.

L L

H 19 20 21 H 19 20 21
9 0 0 O 9 0 0 O
10 0 10 O 10 0 10 O
11 0 0 O 11 0O 0 O

Table 4.4 — Répartition du nombre de classes en ligne H et en colonne L obtenu par ICL (a gauche) et par
BIC (a droite) durant 10 exécutions.

Nous avons également présenté dans la figure 4.7 les trajectoires des couples visités par
chacune des dix exécutions de la procédure Bi-KM1 et nous observons que les couples visités
au cours de la procédure varient beaucoup mais que toutes les exécutions visitent le couple
de composantes qui a servi a générer les données. Enfin, nous pouvons observer que la
procédure a visité en moyenne 29 couples, ce qui est nettement moins que les 12 x 22 = 264
couples présents dans la grille.
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16+

Number of column clusters

Number of row clusters

Figure 4.7 — Trajectoires des couples visités par chacune des dix exécutions.

4.2.4 Comparaison avec un algorithme de recherche gloutonne pour optimiser /C'L

Les deux procédures que nous allons comparer n’ont a ’origine pas le méme objectif. En effet,
la procédure Bi-KM1 vise a estimer les paramétres d’un modele en utilisant un estimateur
du mode a posteriori, puis maximise le critere ICL par rapport au nombre de classes en
ligne et en colonne. La procédure que nous allons détailler dans ce qui suit et a laquelle
nous allons nous comparer est la procédure de recherche gloutonne (GS, Wyse et al. (2016)).
Contrairement a la premiere procédure, elle vise a optimiser /CL en les partitions et integre
donc le critere sur ’espace des parametres. Nous allons voir que la procédure Bi-KM1, méme
si ce n’est pas son objectif premier permet d’obtenir des partitions autant satisfaisantes que
celles fournis par la procédure GS.

Afin d’effectuer une comparaison des procédures, nous nous placons dans le modele des
blocs latents de Poisson avec la modélisation sans normalisation P()\), modele étudié par
Wyse et al. (2016).

4.2.4.a Algorithme de recherche gloutonne (G'S, Wyse et al. (2016))

Dans le cadre du modele des blocs latents de Poisson, nous rappelons que le critere 1CL
s’écrit :

ICL(H,L) = logp(v)+ logp(w) + logp(clv,w)
e _ T(aH) [, T(v.h +a)
P) = pym I}‘L(J—i—aH) ’
_ I'(aL) 11, T(w.e + a)
p(w) = I'(a)L I{(K—FaL) ’
et

plelo,w, p(\)

p(C|U,w) = p()\lc,’U,U))

L’algorithme de recherche gloutonne pour ICL (G S, Wyse et al. (2016)) utilise une approche
similaire a Malsiner-Walli et al. (2016) pour choisir les nombres de classes H et L.
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Premieérement, ils initialisent les labels v et w en choisissant des valeurs conservatives
(plus grandes que nécessaire) que nous notons Hy,q. €t Ligs.

L’algorithme G S affecte itérativement les observations aux classes et fusionnent les classes
existantes afin de maximiser le critere IC'L.

Plus précisément, ’algorithme balaie de maniére aléatoire les lignes. Il choisit alors une
ligne telle que v, = 1. Puis il calcule la différence Ajy_,p/ observée dans le calcul d’ICL en
déplagant la ligne j dans une classe b’ pour tout h' # h :

Ap_w = ICL(H,L,%,w) — ICL(H, L,v,w),

ol Uppy = Vpps, V1 # j €t f}jh’ =1.

Enfin, la ligne j est affectée & la classe h’ qui donne la plus grande valeur positive de
Ap_p. St Ap_p <0, VR, la ligne j reste dans sa classe originelle.

Si le déplacement de la ligne j de la classe h entraine que cette classe soit vide, la différence
calculée est alors

Ah—>h/ = ICL(H — 17L,17,U)) —ICL(H7L,U,U)).

C’est ce processus qui permet de vider les classes au fur et a mesure que la recherche
gloutonne progresse.

Ce processus est également effectué de maniere indépendante sur les colonnes et la
recherche s’arréte lorsque qu’aucun déplacement de lignes ou de colonnes n’entraine une
augmentation de Aj_,p, pour les lignes ou Ay_,p pour les colonnes.

4240 Expérimentations numériques sur données simulées

Les données ont été générées suivant le modele des blocs latents avec H =4 et K = 5. Les
proportions de mélange en ligne et en colonne ont été choisies déséquilibrées, suivant une pro-
gression arithmétique, c’est-a-dire pp = 1%, h=1,...,4et 7y = 1%,6 =1,...,5. Le nombre
de lignes et de colonnes varient parmi les couples suivants (J, K) = (50, 50), (100, 100), (500, 500).
Utilisant la modélisation de Poisson sans normalisation (P(A)), le parametre A dépend d’un
parametre € que nous faisons varier entre 3 et 4 pour obtenir trois scénarios (voir figure 4.8)

matérialisant différents niveaux de chevauchement entre les blocs :

15—2¢ 10—¢ 5 5 5
\— 10— 15—-2¢ 10—¢ 5 5
5 10— 15—2 10—¢ 5

5 5 10— 15—2 10—c¢

Ainsi, plus ¢ se rapproche de la valeur 5, plus des ex-aequo sont générés et les classes en
ligne et en colonne sont de moins en moins séparées, la tache de classification devient alors
plus difficile. Cent jeux de données ont été simulés pour chaque valeur de e correspondant
a un scénario.
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Figure 4.8 — Exemple de matrices simulées ¢ de données de comptage de tailles (100, 100) et réorganisées pour
les trois scénarios considérés pour ¢ = 3, 3.5 et 4, de gauche a droite.

Concernant l'initialisation de la procédure G S, aucune suggestion n’est donnée dans Wyse
et al. (2016) et nous choisissons 'option par défaut.

Les deux procédures préconisent les mémes valeurs pour les hyperparametres § et (,
a savoir 6 = 1 et ¢ = 0.01 mais ont des préférences assez distinctes concernant 1’hyper-
parametre a. Pour la procédure Bi-KM1, il est préconisé d’utiliser a = 4 pour éviter le
phénomene de dégénérescence des classes alors que pour la procédure GS, il est préféré un
a plus petit (les travaux de Malsiner-Walli et al. (2016) préconisent a = 0.1 pour permettre
que les classes superflues se vident rapidement), mais remarquons que dans le cas de la
procédure GS, la valeur par défaut choisie est a = 1.

Nous allons tester les deux procédures sur chacun de leur terrain de prédilection.

La procédure GS ™ est optimisée et en général plus rapide pour Iinstant que la procédure
Bi-Km1 qui sera optimisée par la suite. De plus, nous voyons que la procédure Bi-Km1 est
assez stable vis-a-vis de l'initialisation ou le modele des blocs latents a servi a générer les
données et quelle que soit la taille des données. En effet, pour chaque jeu d’hyperparameétres,
nous avons effectué 10 exécutions des deux procédures et représenté la boxplot des valeurs
maximales d’ICL pour chacune des 100 matrices du scénario 3. Pour la procédure GS, il
existe une variabilité quant a la valeur maximale d’TC'L renvoyée, surtout lorsque la taille des
données augmente (voir figures 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 et 4.14). Partant de ces constats,
nous choisissons de comparer une exécution de la procédure Bi-KM1 contre dix lancements
de la procédure GS.

Plus précisément, les approches considérées sont les suivantes :

o une exécution de la procédure Bi-K M1 initialisée avec une solution présentant (H, L) =
(2,2) classes en ligne et colonne obtenue par le couplage des algorithmes Gibbs+ V-
Bayes,

¢ dix exécutions de la procédure GS initialisées depuis une solution aléatoire présentant
(H,L) = (20,20) classes en ligne et en colonne.

*https://sites.google.com /site/jsnwyse/code
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Valeur maximale ICL
-5850 -5800 5750 -5700
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-5950

Figure 4.9
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Nombre de matrices
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Nombre de matrices

— Boxplot des valeurs maximales d'IC'L renvoyées par dix exécutions de la procédure GS (a gauche) et dix
la procédure Bi-KM1 (a droite) pour chacune des 100 matrices provenant du scénario 3 de taille d’échantillon

Valeur maximale ICL

-23200 -23100 -23000 -22900

-23300

(50, 50) pour le jeu d’hyperparamétres (a, 6, ¢)=(4,1,0.01).
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Figure 4.10 — Boxplot des valeurs maximales d'JC'L renvoyées par dix exécutions de la procédure GS (3 gauche) et dix
exécutions de la procédure Bi-KM1 (a droite) pour chacune des 100 matrices provenant du scénario 3 de taille d'échantillon
(100, 100) pour le jeu d’hyperparamétres (a, §, ()=(4, 1,0.01).
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Figure 4.11 — Boxplot des valeurs maximales d'JC L renvoyées par dix exécutions de la procédure GS (3 gauche) et dix
exécutions de la procédure Bi-KM1 (a droite) pour chacune des 100 matrices provenant du scénario 3 de taille d'échantillon
(500, 500) pour le jeu d’hyperparamétres (a, 8, ()=(4,1,0.01).
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Figure 4.12 — Boxplot des valeurs maximales d'JC'L renvoyées par dix exécutions de la procédure GS (3 gauche) et dix
exécutions de la procédure Bi-KM1 (a droite) pour chacune des 100 matrices provenant du scénario 3 de taille d'échantillon
(50, 50) pour le jeu d'hyperparamétres (a, ¢, ¢)=(1,1,0.01).
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Figure 4.13 — Boxplot des valeurs maximales d'IC L renvoyées par dix exécutions de la procédure GS (3 gauche) et dix
exécutions de la procédure Bi-KM1 (a droite) pour chacune des 100 matrices provenant du scénario 3 de taille d'échantillon
(100, 100) pour le jeu d’hyperparamétres (a, d, ¢)=(1,1,0.01).
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Figure 4.14 — Boxplot des valeurs maximales d'IC L renvoyées par dix exécutions de la procédure GS (& gauche) et dix
exécutions de la procédure Bi-KM1 (a droite) pour chacune des 100 matrices provenant du scénario 3 de taille d’échantillon
(500, 500) pour le jeu d’hyperparamétres (a, §, ¢)=(1,1,0.01).
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COMPARAISON POUR LES HYPERPARAMETRES (4, 1,0.01)

Ici, les approches que nous comparons ont été testées pour le méme jeu d’hyperparametres.

Pour chaque couple final de partitions obtenues par chacune des procédures, le critere
ICL a été calculé.

Les figures 4.15 et 4.16 présentent les résultats montrant la comparaison des valeurs
maximales d’IC'L calculées pour les deux procédures, pour chacun des 3 scénarios lorsque la
taille d’échantillon est petite (J, K) = (50,50) et grande (J, K) = (500,500). Le cas modéré
ou (J, K) = (100, 100) sera détaillé plus loin.

(4,K)=(50,50)
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Figure 4.15 — Comparaison des valeurs maximales d'IC'L renvoyées par la procédure GS (en abscisse) et par la
procédure Bi-KM1 (en ordonnée) et boxplot des différences des valeurs renvoyées par les procédures suivant 3
scénarios pour la taille d'échantillon : (50, 50).
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Figure 4.16 — Comparaison des valeurs maximales d'ICL renvoyées par la procédure GS (en abscisse) et par la
procédure Bi-KM1 (en ordonnée) et boxplot des différences des valeurs renvoyées par les procédures suivant 3
scénarios pour la taille d’échantillon : (500, 500).
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Pour de petites tailles d’échantillon (J, K) = (50, 50), la procédure GS produit de meilleures
performances pour le scénario 3 (difficile).

Dans le cas ol nous avons des grandes tailles d’échantillon (J, K) = (500, 500), les per-
formances de la procédure GS et la procédure Bi-KM1 sont similaires pour le scénario 1
et 2. Quant au scénario 3 (difficile), les performances de la procédure Bi-KM1 sont plus
satisfaisantes. Ainsi, pour certaines matrices, dix exécutions de la procédure GS ne sont
peut-étre pas suffisantes pour obtenir la valeur maximale d’ICL.

Etude détaillée du cas modéré : (J, K) = (100,100)

La figure 4.17 présente les résultats montrant la comparaison des valeurs maximales d’ICL
renvoyées par les deux procédures, pour chacun des 3 scénarios dans le cas ou la taille
des données est modérée (J, K) = (100,100). Dans ce cas-ci, les performances des deux
algorithmes sont similaires
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Figure 4.17 — Comparaison des valeurs maximales d'ICL renvoyées par la procédure GS (en abscisse) et par la
procédure Bi-KM1 (en ordonnée) et boxplot des différences des valeurs renvoyées par les procédures suivant 3
scénarios pour la taille d'échantillon : (100, 100).

Le tableau 4.5 présente la répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé
par les deux procédures (colonnes globales) sur 100 matrices simulées pour chacun des 3
scénarios (lignes globales). La procédure Bi-KM1 réalise légérement de meilleures perfor-
mances et lorsque la difficulté des matrices augmentent, les deux procédures ont tendance a
sous-estimer le nombre de classes en lignes et en colonne, ce qui est logique.

Afin de comparer plusieurs classifications d’un jeu de données, nous considérons l’erreur de
classification introduite par Lomet (2012) et le Coclustering Adjusted Rand Index présentées
dans la section 3.3.3, qui permet d’évaluer deux classifications croisées entre elles. L’erreur de
Lomet (2012) vaut 0 si les partitions sont les mémes & une permutation pres et le Coclustering
Adjusted Rand Index vaut 1 si les partitions sont les mémes & une permutation pres. Les
performances des deux procédures présentées dans le tableau 4.6 et 4.7 sont comparables,
avec une légere supériorité de la procédure BI-KM1 pour les deux erreurs.
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GS Bi-KM1
—
B 4 5 4 5
g 3 3
2 4 4 100
(o]
° 4 5 4 5
g 3035 19 338 13
g 1 4
B 3 4 5 3 4 5
E 2 2
g 3 7 3 79
- 1 L) T 1]

Table 4.5 — Répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé par les deux procédures (colonnes
globales) sur 100 matrices simulées pour chacun des 3 scénarios (lignes globales). Le rectangle représente le
nombre de classes en ligne et en colonne qui a servi a générer les données.

GS | Bi-KMI
Scénario 1 | 0.0063 (0.0134) | 0.0052 (0.0069)
Scénario 2 | 0.1011 (0.0779) | 0.0970 (0.0785)
Scénario 3 | 0.3264 (0.1129) | 0.3108 (0.1087)

Table 4.6 — Moyenne sur 100 matrices simulées de |'erreur de classification de Lomet (2012) pour les deux
procédures en comparaison avec les labels qui ont servi a générer les données, suivant les trois scénarios. Entre
parenthéses, est énoncé |'écart-type.

GS | Bi-KM1
Scénario 1 | 0.9924 (0.0122) | 0.9929 (0.0109)
Scénario 2 | 0.9105 (0.0554) | 0.9125 (0.0581)
Scénario 3 | 0.6150 (0.1273) | 0.6364 (0.1231)

Table 4.7 — Moyenne sur 100 matrices simulées du Coclustering Adjusted Rand Index pour les deux procédures
en comparaison avec les labels qui ont servi a générer les données, suivant les trois scénarios. Entre parenthéses,
est énoncé |'écart-type.

COMPARAISON POUR LES HYPERPARAMETRES (1,1, 0.01)

Ici, les approches que nous comparons ont été testées pour le méme jeu d’hyperparametres,
intervenant dans le critére ICL : (a,d,()=(1,1,0.01). La procédure Bi-KM1 est plus sensible
a la valeur de I’hyperparameétre a et dans le cas (J, K) = (50,50) pour le scénario 3, la

procédure a éprouvé quelques difficultés car a été confronté au probleme de dégénérescence
des classes.
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Les résultats étant similaires dans le cas ou (J, K) = (50, 50) et (J, K) = (500, 500) nous
présentons uniquement le cas détaillé ou (J, K) = (100, 100).

Etude détaillée du cas modéré : (J, K) = (100,100)

La figure 4.18 présente les résultats montrant la comparaison des valeurs maximales d’JCL
renvoyées par les deux procédures, pour chacun des 3 scénarios dans le cas ou la taille des
données est modérée (J,K) = (100,100). Les performances des deux algorithmes sont
également comparables.
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Figure 4.18 — Comparaison des valeurs maximales d'ICL renvoyées par la procédure GS (en abscisse) et par la
procédure Bi-KM1 (en ordonnée) et boxplot des différences des valeurs renvoyées par les procédures suivant 3
scénarios pour la taille d'échantillon : (100, 100).

Le tableau 4.8 présente la répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé
par les deux procédures (colonnes globales) sur 100 matrices simulées pour chacun des 3
scénarios (lignes globales). La procédure Bi-KM1, méme si les hyperparameétres utilisés ne
sont pas ceux préconisés, réalise légerement de meilleures performances et lorsque la difficulté
des matrices augmentent, les deux procédures ont tendance & sous-estimer le nombre de
classes en lignes et en colonne.
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GS Bi-KM1
—
° 4 5 4 5
g 3 3
2 4 4 100
[N}
o 4 5 4 5
g 35 15 031 14
: i :
B 3 4 5 3 4 5
5 2 2
£ 3 77 3 79
- 4 L] ] 0]

Table 4.8 — Répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé par les deux procédures (colonnes
globales) sur 100 matrices simulées pour chacun des 3 scénarios (lignes globales). Le rectangle représente le
nombre de classes en ligne et en colonne qui a servi a générer les données.

Les performances des deux procédures en terme de classification croisée sont présentées
dans les tableaux 4.9 et 4.10 et les erreurs les plus faibles pour chacun des 3 scénarios sont
réalisées pour la procédure Bi-KM]1.

GS | Bi-KM1
Scénario 1 | 0.0103 (0.0256) | 0.0049 (0.0066)
Scénario 2 | 0.0968 (0.0794) | 0.0882 (0.0768)
Scénario 3 | 0.3294 (0.1170) | 0.3129 (0.1094)

Table 4.9 — Moyenne sur 100 matrices simulées de I'erreur de classification de Lomet (2012) pour les deux
procédures en comparaison avec les labels qui ont servi a générer les données, suivant les trois scénarios. Entre
parenthéses, est énoncé |'écart-type.

GS | Bi-KM1
Scénario 1 | 0.9902 (0.0169) | 0.9932 (0.0066)
Scénario 2 | 0.9129 (0.0573) | 0.9184 (0.0555)
Scénario 3 | 0.6132 (0.1312) | 0.6335 (0.1216)

Table 4.10 — Moyenne sur 100 matrices simulées du Coclustering Adjusted Rand Index pour les deux
procédures en comparaison avec les labels qui ont servi a générer les données, suivant les trois scénarios. Entre
parenthéses, est énoncé |'écart-type.
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CONCLUSION

La procédure GS semble étre sensible aux initialisations, ce qui s’accentue lorsque les
tailles d’échantillons sont grandes, mais demeure pour 'instant plus rapide. De plus, aucune
préconisation ou précision n’est fournie sur la stratégie d’initialisation et sur le choix des
hyperparameétres, qui peut influencer le phénomene qui permet de vider les classes superflues.

La procédure Bi-KM1, quant a elle est moins sensible aux initialisations dans le cas ol
le ”vrai” modele appartient a la collection considérée, mais elle est plus rigide concernant le
jeu d’hyperparametres utilisé. Apres étude de sensibilité, le jeu d’hyperparametres préconisé
est (4,1,0.01). Par ailleurs, elle peut étre parallélisée pour gagner en rapidité et semble étre
légérement plus performante pour trouver le bon nombre de classes lorsque le modele des
blocs latents a servi a générer les données.

Ainsi, méme si Uobjectif de la procédure Bi-KM1 n’est pas d’optimiser le critére IC'L en
les partitions, elle réalise de bonnes performances en classification croisée.

4.2.4.c Application aux données réelles "MovieLens dataset”

MODELISATION SANS NORMALISATION

Les jeux de données intitulés "MovieLens” sont librement accessibles depuis Internet '
et plusieurs tailles de données y sont également disponibles. Dans cette étude, nous nous
concentrons sur le jeu de données comprenant 100 000 classements de films allant de 1 a
5 effectués par 943 utilisateurs impliquant 1682 films. La matrice des données considérée
est représentée sur la figure 4.20 et notons que lorsqu’une donnée est manquante, elle est
représentée par la valeur 0.

L’hypotheése faite par Wyse et al. (2016) est que les données sont distribuées selon une
loi de Poisson, hypothése justifiée par leur caractere ordinal et discret. De plus, les auteurs
précisent que cette modélisation permettrait de glaner plus d’information que si les données
avaient été traitées de maniere catégorielle. En revanche, une perspective intéressante serait
de comparer les résultats de cette modélisation avec celle de Biernacki and Jacques (2015)
qui elle prend bien en compte le caractere ordinal des données.

Ainsi, I'objectif de classification dans lequel nous nous placgons est de proposer des groupes
d’individus présentant une maniére similaire de noter des groupes spécifiques de films, ce
qui permet par exemple de proposer des systemes de recommandations.

Pour réaliser cette tache, nous allons utiliser les deux procédures présentées précédemment
en utilisant les mémes hyperparameétres, a savoir (a = 1,6 =1,{ =1).

La solution retenue pour la procédure GS nous a été fournie par les auteurs. La solution
retenue pour la procédure Bi-KM1 correspond & une exécution de celle-ci pour le critére
ICL et BIC.

Les résultats sont présentés dans le tableau 4.13. Les valeurs maximales d’/C'L sont
globalement du méme ordre de grandeur, de méme que le couple de classes en ligne et en
colonne pour tous les criteres.

L’erreur de Lomet (2012) n’étant clairement pas calculable en pratique étant donné que
le nombre de classes en ligne ou en colonne est largement supérieur a 8, nous avons calculé
I’ Adjusted Rand Index étendu entre les différentes partitions fournis par la procédure GS
d’une part et la procédure Bi-KM1 avec le critére ICL et BIC' d’autre part. Les partitions
fournies par le critere BIC' et le critere IC'L sont celles qui présentent le meilleur indice
(voir tableau 4.12).

Thttp://grouplens.org/datasets/movielens/
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Figure 4.19 — Données MovieLens comportant 100000 classements d'utilisateurs allant de 1 a 5 impliquant 943
utilisateurs et 1682 films.

GS, ICL | Bi-KM1, ICL | Bi-KM1, BIC
Valeur du Critere -649 358.1 -648 368.8 -380 094.29
H (classe en ligne) 50 56 54
L (classe en colonne) 55 49 52

Table 4.11 — Comparaison des deux procédures sur les données réelles Movielens.

GS, ICL | Bi-KM1, ICL | Bi-KM1, BIC
GS, ICL 1 0.3513 0.3559
Bi-KM1, ICL | 0.3513 1 0.4895
Bi-KM1, BIC | 0.3559 0.4895 1

Table 4.12 — Comparaison des partitions proposées par les procédures via le Coclustering Adjusted Rand Index
sur les données réelles Movielens.

MODELISATION AVEC NORMALISATION

Nous voulons tester notre procédure en utilisant la modélisation avec normalisation
(P(ur7y)) et voir si elle fournit un nombre de classes en ligne et en colonne du méme ordre
de grandeur que ceux présentés précédemment avec la modélisation sans normalisation.

Pour justifier le choix de la modélisation, une indication intéressante est de regarder I’his-
togramme des marges lignes et colonnes de la matrice des données. Nous n’observons aucun
phénomene de concentration, donc la modélisation avec normalisation semble plus indiquée.
De plus, adopter la modélisation avec normalisation signifierait que deux utilisateurs qui
auraient la méme maniere de noter les mémes films mais avec un décalage proportionnel des
notes peuvent étre mis dans la méme classe, ce qui n’est pas le cas avec la modélisation sans
normalisation.
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Figure 4.20 — Histogramme des marges lignes (a gauche) et des marges colonnes (a droite) de la matrice de
données.

Les résultats d’une exécution de la procédure Bi-KM1 avec la modélisation avec normali-
sation sont présentés dans les tableaux 4.13 et 4.14 pour différents jeux d’hyperparametres.
Nous voyons que le choix d’hyperparameétres influence peu les résultats obtenus de la procé-
dure. Nous remarquons, comme attendu, que le nombre de classes en ligne et en colonne
obtenu que ce soit par le critere IC'L est nettement moindre que les résultats précédents
avec la modélisation sans normalisation, ce qui peut étre plus appréciable pour analyser les
classes obtenues.

| Bi-KM1, ICL |
Valeur du Critere -4 743 694.5
H (classe en ligne) 32
L (classe en colonne) 21

Table 4.13 — Résultat d’une exécution de la procédure Bi-KM1 avec normalisation pour le jeu
d’hyperparamétres (4,1,0.01).

| Bi-KM1, ICL |
Valeur du Critere -4 743 527.8
H (classe en ligne) 31
L (classe en colonne) 21

Table 4.14 — Résultat d'une exécution de la procédure Bi-KM1 avec normalisation pour le jeu
d’hyperparamétres (1,1,0.01).

4.3.1 Détails de la preuve de la formule 4.2

Nous devons calculer chacun des trois termes apparaissant dans 4.1:
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Commengcons par le calcul de p(v). On sait que conditionnellement & p, la loi de v est
une loi multinomiale de parametres 1 et p. D’ou :

p)=]]r"
gsh
De plus comme la loi a priori de p est une loi de Dirichlet D(a, .., a):

I(Ha) ] p"
p(p) = W,

nous obtenons :

p(v|p)p(p) v,pnta—1
plplv) = ———=—"—oc || pp" ",
[ p(@lp)p(p)dp 1;[ "
J
avec v,y = Yy v;n. Nous reconnaissons alors une densité non normalisée de Dirichlet

j=1
D(va + a,..,v.g + a) dont la normalisation vaut :

I'(J + Ha)
[, T(vn+a)

Ainsi d’apres la formule de Bayes, nous avons finalement :

~ T(aH) [, (v +a)
) = pym F(J —I—}aH)

D’ou en passant au logarithme, on obtient

H
logp(v) = logI'(aH) + Zlogl“vh—ka] HlogT(a) —logT'(J + aH).

De la méme maniére, nous avons :

_ T(aL) [[,T(w.e + a)
pw) = T(a)k I{(K —|—[aL) ’

et ainsi,

L
log p(w) =logT'(aL) + Z logT(w.¢ + a)] — LlogT'(a) — logT' (K + aL),
=1

Il ne reste plus qu’a expliciter ce terme :
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log p(clv,w) = logp(clv,w,7) +logp(y) —logp(ve,v,w)
= Z vinwre10g ¢ (Cjks Vi TRe) + Z(logp(%e) — log p(Ynele, v, w))
Jikshol h,t

= Y [ologB —1logT(a) + (a — 1)log yne — Byne]
h,¢

+ ) vinwre [—pivine + ik 1og Yae + ¢k log g + ¢ log v — log ¢!
J.k,h,l

_Z a—i—Zvjhwkecjk log ﬁ—i—Zvjth,ujz/k —logT’ a—i—Zvjhwkgcjk
Jk J.k jk

+la-1+ Z VipWeeCik | 108 Yhe — Yne Zvjhwkz,ujl/k +p
J.k Jsk

Et finalement, nous obtenons en utilisant le fait que Zvjh =Y wpe =1,
h ?

logp(clv,w) = HL(alogf —logT(« —|—chkloguj—l—cjkloguk—logc]k
7,k

+ Z —|a+ Z vinwrecik | log | B+ Zvjhwklz,ujl/k +logT' [ o+ Zvjhwkzcjk
h,¢ gk g,k J.k

4.3.2 Détails de la preuve de la formule 4.3

Une approximation asymptotique de chaque terme peut étre effectuée dans 1’égalité ci-
dessous :

ICL(H, L) = logp(c,v,®) = log p(c[v), @) + log p(V) + log p(w) (4.6)

Biernacki et al. (2000) proposent d’utiliser une approximation de la fonction Gamma :

soit 1 1
logT'(2) et (z — 5) logz — z — B log 2.
Afin de pouvoir utiliser l’approximation de la fonction Gamma pour chacun des termes

dans 4.6, il faut supposer que v, — “+ooetwy — 4o0.
J—+o0 K—+o00

On a alors

H
log p(v) = log'(aH) JerogI‘ U, +a)]—HlogT'(a) —log'(J +aH) .
—_———
h=1
B

A
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Si on néglige alors tous les termes ne dépendant pas de J, nous avons,

A~ I+ 0 5)log(@ +a) — (7 + )
h

_ _ a 1 .
~ Zv_h log (v_h(l + 7)> +(a—=)logv,, — 0 —a
7 V.h 2
L 1 —
~ Zv_hlogv_h +v//g+ (a—<)logvp —vh —d
n V.h 2
S 1 _
~ Zv_h logv,, — J+ (a — i)logv_h
h

e /\ 1
~ Z[v_hlogv_h] —J+H(a— i)logJ,
h

~F)

car pp =

De plus,

1
B ~ (J+Ha—§)log(J+Ha)—(J+Ha)
H 1 H
B ~ JllogJ+ "2+ (Ha— logJ + 2~ J — Ha
J 2 J
1
B ~ JlogJ+(Ha—§)logJ—J—Ha,
car on peut négliger 2.
D’ou

_— _ 1 1
A—B ~ Zv_hlogv_h—l—i—ﬂ(—i)logJ—JlogJ—j(H/—5)10gJ+J—|—Ha
h

Or Y, v.plog vy, — JlogJ = maxlogp(v; p) donc finalement on conclut que
P

H-1
2

log p(v) ~ maxlog p(v; p) — log J,
P

et de méme,

-1

log p(W) ~ maxlog p(w;T) — log K.

Maintenant regardons,
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logp(c[t, @) = HL(alogB —logT(@))+ Y _ cjklog p; + cjx log vy — logcji!
7,k

+ Z —la+ Z vjpwreck | log | B+ Z vipwreptivy | +logl | a4+ Z VjhWheCjk
h,t gk gk J.k

Ainsi, si nous négligeons tous les termes ne dépendant pas de J et K, nous avons,

logp (c|v,w)

Cik
HiVE)™”
{oo §:10g(chk)!+§ —alog ﬁJrE VinWhefbiVk *E VjhWreCjk log 5+E VinWheliVk
J.k h,¢ Jsk J.k Jsk

A B

+ Z logT' | o+ Z VinWkeCik
h,t gk

c

Puis nous avons

(k)"
A S o B

3.k h,t

et

B~ —E alog E VjpWheCik —E VjhWieCjk log E ViR WiV

h.t J.k gk gk
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a+2j,k ’Ujhwszjkfl/z

C ~ E IOg V 27 | « + E Ujhwkfcjk e*a*ZM 'Ujhwkzcjk)
h,t J.k

—1/2+a+3>;  vinWkecjk

1 ) )
C ~ §log(27r)+log a—l—g Vi WEeCik —loge"‘+2j,k”1hwkfcjk
h,t J.k
1
C ~ 7510g o+ E VjpWkeCik | + | @+ E VjinWkeCik log o+ E VjpWkeCjik | — | @+ E VjnWkeCik loge
h,t Ji.k Jik J.k J.k
1
C ~ —510g E VinhWieCik +alog E VjihWEeCjk + E VjihWEeCik log E VjihWEeCik — E VjihWEeCik
h.t J.k Ji.k Jk J.k J.k
1
C ~ —510g E Vipwieciy | + alog E VipnWkeCik | + E VihWieCjk log E VjhWheCjk
h.t J.k J.k J.k J.k
Z’U Wirc Z] k UVihWge i Vi
- ThWEkLChk
ht Gk 2k VihWheH; Vi

En rassemblant les termes A, B et C nous obtenons :

>k Vih Wt Vk >k VihWieCik

VjhWieCik > ik VinWke LV
A+B+C ~ Zvawulog ,u] —I—Z a10g< gk ! >+Zvjhwkgcj;€log< ok 7 J >
3.k

ik he
1 > ik VihWke ik
3 log E VinWkeCik | | — E E 'Ujhwlcécjkz PT—
ik ht ik sk VIR RV
Eﬁk VihWkeCik 1
~ alog —3 log Vi WheCiik
hit 2k Vin WiV ik
. . . . Cik
>k VihWkeCik >k VinWie iV (15vk)
E VjpWke | — 5V + ¢jk log + log ———
ht jk Zj,k VjnWie iV ij VjnWgeCik Cijk-

=max log p(c|v,w;y )
12

~ maxlogp (¢|v,w;vy)
b

+oo
k VihWEeCik 1
+Z alog <W> 3 log Zvjhwkecjk

VijpW 1%
jk TR Wk VE ik

Or, nous avons asymptotiquement :

7Tminpmin')/minJ[( < § VjhWieCik < 71'maxpmax'}ﬁnaxJI( presque stirement
Jk
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ce qui implique que :
log (Tmin PminYmin ) +log(JK) < log Z VipnWieCik | < 10g (MTmaxPmaxYmax)+1og (JK) presque stirement
Jrk
et donne donc que
log Zkvjhwkgcjk ol log (JK) presque stirement.
7
Au final, nous avons :

logp (clv,w)

alog 2k U Ok - llog; (JK)
ZJ k UVihWie i Vi 2

log [ 2ok VintreCs
alog
>k VihWkeH;Vk

négligeable car terme borné

o s mjxlogp clv,w;y) ;

HL
~ maxlogp( |v, w'y)——log(JK ~|—Z
h.t

HL
~ maxlogp(c|v,w;'y)—Tlog(JK).
oy

Nous concluons en utilisant le fait que :
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max logp(c,v,w;0) = maxlogp(v;p)+ maxlogp(w;T)
P T

+ maxlog p(c|v, @; )
y
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Nous remercions ’équipe B2PHI de 'UMR 1181 (Inserm, Villejuif) pour leur collabora-
tion et avoir rendu disponible les données de pharmacovigilance que nous allons traiter.

5.1 Statistiques descriptives préliminaires ... ...

5.1.1 Description du tableau de contingence

Les données collectées entre 2000 et 2010 impliquent 219 340 individus, 2142 classes de
médicaments et 4216 classes d’événements indésirables. A partir des matrices de données
individuelles = et ¥y, nous rappelons que nous pouvons construire le tableau de contingence
¢ (voir figure 5.1) via la relation suivante

c=1t(z) xy,

ou t désigne 'opération transposée.
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Figure 5.1 — Représentation du tableau de contingence de pharmacovigilance.

Le tableau suivant résume toutes les informations relatives au tableau de contingence c.

table de contingence
Taille 2142 x 4216 =9 030 672
Valeur maximale présente 1684
Nombre de cellules non nulles 238 330 (2.64%)

Nous pouvons remarquer que les données sont massives et trés parcimonieuses. L’his-
togramme des marges lignes et colonnes de la matrice des données est présenté dans la
figure 5.2 et nous observons une grande dispersion des valeurs pour chacune des marges, ce
qui justifie par la suite 'utilisation du modele LBM normalisé.

De plus, un élément important & noter est que dans cette base, il n’existe pas de couples
de médicaments et effets bi-univoques, c’est-a-dire un effet qui serait notifié qu’avec ce
médicament et un médicament qui serait notifié qu’avec cet effet. Nous notons la qu’il
existe une dissymétrie dans la matrice que nous souhaitons analyser.

5.1.2 Analyse Factorielle des Correspondances (AFC)

Le test du Chi-deux sur le tableau de contingence pour tester I'indépendance des médica-
ments et effets indésirables rejette, comme attendu en présence d’un échantillon de grande
taille, 'hypothése d’indépendance. Nous allons ensuite effectuer une analyse factorielle des
correspondances. Les 2 premiers axes représentent environ 4,5% de 'inertie totale, ce qui
est assez courant lorsque ce sont des données massives (voir figures 5.3 et 5.4 ).

L’AFC permet d’identifier des couples particuliers et nous remarquons que deux couples
portent ’axe 1 et 2 et correspondent a des couples impliquant un effet rare et un médicament
rarement pris dans la base, et notifiés ensemble. Ceux-ci correspondent & des couples presque
bi-univoques trés faiblement notifiés (ici généralement notifié une ou deux fois ensemble et
notifié rarement avec d’autres variables). Remarquons que si :
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Figure 5.2 — Histogramme des marges lignes (a gauche) et des marges colonnes (a droite) de la matrice de
données.

e Si le médicament existe depuis longtemps, cela peut vouloir dire qu’il a peu d’effets
secondaires ou qu’il est peu pris. Dans les deux cas, ce couple ne sera peut-étre pas une
priorité.

e En revanche, si le médicament est récent, ces notifications sont peut-étre les prémisses
d’une relation avérée entre ce médicament et l'effet. Une surveillance de ce couple dans le
futur est préconisée.

En revanche, aucun des couples mentionnés dans I’ensemble de référence OMOP décrit
dans la section 1.1.3 n’est mis en évidence. Les premiers signaux mis en évidence par les
méthodes usuelles décrites dans le chapitre 2, ne sont également pas les signaux référencés
de POMOP. Ce fait peut s’expliquer par le fait que ce jeu de référence n’est pas exhaustif et
d’autres signaux plus marqués mais non référencés sont mis en exergue par ces méthodes.
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Figure 5.3 — Représentation simultanée des deux nuages profils lignes (médicaments symbolisés par des points)
et profils colonnes (effets indésirables symbolisés par des triangles) dans le premier plan de I'AFC.
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Figure 5.4 — Eboulis des valeurs propres en %.

En enlevant ces deux couples pour effectuer 'AFC et en réitérant ce processus jusqu’a
qu’il n’y ait plus d’autres outliers que nous avons répertoriés dans le tableau 5.1, nous
obtenons la 5.5 sur laquelle nous pouvons observer un effet taille. L’AFC ne semble pas
alors le meilleur choix d’analyse.
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Figure 5.5 — Représentation simultanée des deux nuages profils lignes (médicaments symbolisés par des points)
et profils colonnes (effets indésirables symbolisés par des triangles) dans le premier plan factoriel (3 gauche) et
deuxiéme plan factoriel (3 droite) de I'AFC.

Médicament (code ATC) | Effet (code Meddra)
Couple 1 L0O3AB09 10012758
Couple 2 A03ADO1 10015120
Couple 3 B05ZB 10005706
Couple 4 AO7TAXXX 10003094
Couple 5 AT14AA05 10057644
Couple 6 S01 10045210

Table 5.1 — Liste des couples presque bi-univoques, valeurs extrémes de I'AFC.

5.2 Classification croisée du tableau de contingence ... . ... . ..

5.2.1 Elaboration d'une solution initiale pour la procédure Bi-KM1

5.2.1.a FEtude préliminaire d'un tableau de contingence réduit

Dans un premier temps, nous pouvons nous restreindre & des notifications spontanées par-
ticuliéres, qui se révelent une premieére source d’information intéressante, qui n’est souvent
pas mis en exergue par les différentes méthodes existantes en pharmacovigilance. Nous al-
lons construire un tableau de contingence réduit en ne prenant en compte que les individus
qui ont pris un seul médicament et ont eu un seul effet, I'effet de coprescription est alors
directement écarté de cette étude : ¢ = X 7.

Dans la base actuelle, cela représente 51 367 individus soit 20% des individus au total et
concerne 1482 des 2142 médicaments et 2239 des 4216 effets indésirables (voir figure 5.6).
Ici, la valeur cj; du tableau de contingence réduit correspond bien au nombre d’individus
qui ont pris ce médicament et ont eu cet effet, ce qui n’est pas le cas sur le tableau complet
car un individu peut y notifier en une seule fois plusieurs médicaments et effets.
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Figure 5.6 — Représentation du tableau de contingence réduit de pharmacovigilance. Le nombre de cellules non
nulles est égale a 22343.

Comme nous partons du principe que les effets indésirables sont diis & au moins un
des médicaments, pour le tableau de contingence réduit, l'effet n’est di qu’au médicament
associé dans le couple. Les couples notifiés un certain nombre de fois sont donc des signaux
potentiels.

De plus, parmi les 198 témoins de I’ensemble de référence OMOP, 76 (5 témoins négatifs
et 71 témoins positifs) concernant chacun des 4 effets (mais seulement 3 témoins concernant
Veffet AMI) sont présents dans le tableau de contingence réduit. Les témoins négatifs sont
notifiés entre 1 et 5 fois. Les témoins positifs sont quant a eux notifiés entre 1 et 53 fois.

Nous proposons de ranger ces signaux potentiels par nombre décroissant de notifications
associées et d’examiner dans cet ordre de maniére pharmacologique ces signaux pour infirmer
ou confirmer ces associations potentielles. Par ailleurs, il aurait été utile de connaitre le
nombre de personnes qui consomment un médicament donné afin de quantifier la rareté de
leffet indésirable. Les premiers signaux potentiels sont représentés dans le tableau 5.2 et
notons que les témoins positifs de 'OM O P ne sont pas présents dans les 50 premiers signaux
que nous répertorions. Comme nous ’avons dit, ce set de référence non réalisé sur le marché
frangais, n’est pas exhaustif et d’autres signaux potentiels autres peuvent se cacher dans la
base. Nous allons discuter des premiers couples répertoriés dans le tableau 5.2, mais une
analyse par des experts serait nécessaire pour analyser plus précisément les autres couples.

DisSCUSSION

Le premier couple répertorié concerne le médicament Héparine (BO1ABO1) et Veffet
indésirable thrombopénie (10043554, diminution du nombre de plaquettes sanguines). Le
médicament B01ABO05 présent dans le couple 3 est également répertorié pour ce méme effet
et fait partie des médicaments du groupe héparine. Un rapport de la Haute Autorité de
Santé datant de 2005 fait état de cette association qui a été alors étudiée plus précisément.
L’association a été reconnue comme une pathologie rare et dénotée TTH (thrombopénie
induite par ’héparine). Le rapport souligne que les données de pharmacovigilance sont as-
sujetties au biais de notification, seuls les cas de thrombopénies graves avec suspicion de
TTH ayant été déclarés.

Le second couple répertorié concerne le médicament Vaccin contre I’ Hépatite B (J07BC01)
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et Deffet indésirable sclérose en plaques (10048393). Un état des lieux de la causalité entre
vaccination contre le virus de ’hépatite B et sclérose en plaques a été réalisé en novembre
2004. Un travail mené par une commission d’experts de I’Agence francaise de sécurité sani-
taire des produits de santé (Afssaps), I’Agence nationale d’accréditation et d’évaluation en
santé (Anaes) et I'Institut national de la santé et de la recherche médicale (Inserm). La
Haute Autorité de Santé (HAS) publie le rapport d’orientation de cette commission d’au-
dition, qui fait I’état des lieux des derniéres données et études. La HAS rapporte que les
données de 1’étude cas-témoins de Hernan et Coll. « mettent en évidence une association
entre la vaccination contre le VHB et la survenue d’une sclérose en plaques chez des adultes
de 18 ans et plus ». Selon les données de la cohorte francaise Kidmus, la HAS rapporte : «
I’absence de risque d’affection démyélinisante centrale associé a la vaccination contre le VHB
chez les nouveau-nés et les nourrissons », que « les cas d’atteinte démyélinisante centrale
recensés chez U'enfant et le préadolescent sont rares », et que « I'ensemble des données |...]
n’exclut pas la possibilité d’un risque chez ’adulte, mais les éléments de preuve disponibles
a ce jour sont insuffisants ».

Le troisieme couple répertorié concerne toujours le médicament héparine et 'effet embolie
veineuse (10062506). L’héparine est justement prescrite pour prévenir contre ce type d’effet
et on peut s’interroger sur les raisons de la présence de ce couple dans la base réduite et
qui a été notifié 356 fois (inefficacité du médicament, oubli d’une co-prescription ou d’autre
effet ...). Dans ce cas, nous voyons bien I'importance d’avoir le point de vue d’un expert de
la pharmacovigilance.
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Médicament (code ATC) | Effet (code Meddra) | Nombre de notifications
Couple 1 B01ABO1 10043554 668
Couple 2 JO7BCO1 10048393 362
Couple 3 B01ABO1 10062506 356
Couple 4 B01ABO05 10043554 343
Couple 5 JO7TANO1 10022044 272
Couple 6 BO1AA 10042361 252
Couple 7 BO1AA 10022595 182
Couple 8 NO01BB01 10013709 173
Couple 9 BO1AA GIB 169
Couple 10 A03FA01 10015832 157
Couple 11 C01BDO01 10020850 156
Couple 12 MO02AA10 10034972 150
Couple 13 JO1CA04 10046735 148
Couple 14 JO1CA04 10037844 144
Couple 15 JO6BA02 10008531 138
Couple 16 B01ACO06 10042361 137
Couple 17 BO1AA 10018852 135
Couple 18 JO6BA02 10037660 135
Couple 19 JO7TBB02 10022004 132
Couple 20 B0O1ACO06 GIB 129
o Couple 21 JO1CA04 10002199 115
2 Couple 22 BO1AA 10008111 114
.(—Ci; Couple 23 JO7TBB02 10033775 108
g Couple 24 B01ABO05 10043563 108
S Couple 25 NO02BAO1 GIB 106
= Couple 26 JO7TBCO1 10028245 105
= Couple 27 JO7TBB02 10022086 103
> Couple 28 MO2AA10 10014184 99
2 Couple 29 JO7TANO1 10022095 92
qé-: Couple 30 JO7BB02 10068879 92
= Couple 31 NO02BEO1 ALI 90
3 Couple 32 A03FA01 10013916 90
Couple 33 C01BDO01 10021114 90
Couple 34 MO03ABO1 10002199 80
Couple 35 C01BDO1 10022611 78
Couple 36 B01ABO05 10062506 78
Couple 37 JO7BCO1 10012305 76
Couple 38 JO7TANO1 10000269 74
Couple 39 B01ABO06 10043554 74
Couple 40 JO5AGO03 10022437 71
Couple 41 MO5BA08 10031264 70
Couple 42 NO03AGO1 10043554 70
Couple 43 JOIMA12 10043255 69
Couple 44 B02BD02 10013745 67
Couple 45 BO1AA 10053942 67
Couple 46 A10BA02 10023676 66
Couple 47 NO02BEO1 10046735 65
Couple 48 JO6BAO02 AKI 64
Couple 49 JO5AE08 10020578 62
Couple 50 JO7BB02 10033371 62

Table 5.2 — Liste des 50 premiers signaux potentiels.
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5.2.1.b Classification croisée

Nous effectuons une classification croisée de ce tableau de contingence réduit, ce qui nous
permettra d’obtenir une solution initiale pour la procédure Bi-KM1 sur le tableau de contin-
gence général. Les résultats d’une exécution de la procédure Bi-KM1 avec la modélisation
avec normalisation pour le jeu d’hyperparameétres (4,1,0.01) sont présentés dans les tableaux
5.3 et la figure 5.7 montre le tableau de contingence réduit réorganisée a ’aide des partitions
estimées. Les signaux potentiels répertoriés précédemment sont assez regroupés ensemble
et sont dans des blocs avec les plus forts parametres d’intensité v de la loi de Poisson. En
revanche, les signaux de référence de '’OMOP ne sont pas généralement pas dans les mémes
blocs.

| Bi-KM1, ICL |
Valeur du Critere -577 380
H (classe en ligne) 19
L (classe en colonne) 20

Table 5.3 — Résultat d'une exécution de la procédure Bi-KM1 avec normalisation pour le jeu d'hyperparamétres
(4,1,0.01) sur le tableau de contingence réduit.
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Figure 5.7 — Représentation du tableau de contingence réduit réorganisée a I'aide des partitions estimées. Les +
représentent les témoins positifs et les o les signaux potentiels répertoriés précédemment par la procédure.

5.2.1.c  Construction de la solution initiale de la procédure BI-KM1 pour le tableau de
contingence général

A partir de la solution présentée précédemment sur le tableau de contingence réduit, nous
allons construire une solution initiale qui permettra d’initialiser la procédure Bi-KM1 sur
le tableau de contingence général. Afin de ne pas utiliser 'information deux fois, pour la
construction du tableau de contingence général, nous écartons les 51 367 individus qui ont
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servi a construire le tableau de contingence réduit. La solution proposée précédemment
par la procédure Bi-KM1 présente 19 classes en ligne et 20 classes en colonne. Mais tous
les médicaments et effets indésirables ne sont pas présents dans le tableau de contingence
réduit. Il faut donc affecter les médicaments et effets non présents a une des 19 et 20 classes
disponibles. Nous calculons la probabilité des nouveaux médicaments et effets d’appartenir
a chacune des classes a partir des parametres estimés précédemment puis nous les affectons
a la classe ayant la plus forte probabilité. Il a également fallu créer une 20 iéme classe
en colonne pour les médicaments qui ne présentaient aucun effet présent dans la table de
contingence réduite.

5.2.2 Classification croisée du tableau de contingence

Afin de ne pas utiliser I'information deux fois, nous choisissons d’enlever les 51 367 individus
qui ont servi a construire le tableau de contingence réduit, dans la construction du tableau
général. A partir de la solution initiale (20,20) classes en ligne et en colonne, la procédure
Bi-KM1 a sélectionné (40, 46) classes en ligne et en colonne (voir figure 5.9). Nous pouvons
remarquer que la courbe d’IC'L projetée sur les deux axes des classes en ligne et en colonne
présente une évolution satisfaisante (voir figure 5.8).

Les premiers blocs présentant la plus forte intensité A sont listés dans le tableau 5.4
et peuvent fournir aux pharmacologues, dans ce grand tableau de données, des premieres
zones intéressantes constituées d’un groupe de médicaments et d’effets réduits a étudier de
maniére plus précise. Nous pouvons remarquer que les signaux de FOMOP ne sont pas
dans les premiers blocs listés. Les premiers blocs listés sont des blocs ou les couples d’effets
et de médicaments présentent peu de notifications.

Cette classification croisée du tableau de contingence constitue une information a priori
trés utile pour initialiser la procédure basée sur le modele M LBM (chapitre 6).

A n? partition en ligne | n° partition en colonne

0.0001 20 2
8.2640e-05 20 45
6.7897e-05 4 32
5.3217e-05 34 17
4.8757e-05 40 33
3.1252e-05 7 2
2.9201e-05 24 39
2.3247e-05 17 )
2.1353e-05 27 32
2.1108e-05 22 38

Table 5.4 — Caractéristiques des 10 premiers blocs .
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aoue|ibinodeweyd aousbunuo)

110



Part 11

Traitement des données
individuelles

111



112



Extension proposée : Modele des blocs latents
multiple (M LBM) pour les données individu-
elles
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6.4.2  Discussion autour du choix des hyperparametres 118

6.5 ANnexes . . ... 123
6.1 Definition . ..o

Les données que nous voulons traiter ici, se présentent sous la forme de deux tableaux bi-

naires.

Le premier représente la variable explicative z, réalisation d’une variable aléatoire

X et le deuxieme tableau, la variable réponse y, réalisation d’une variable aléatoire Y pour
un certain nombre n d’individus définis par :

Médicaments (j=1..J)  Effets indésirables (k=1..K)

Individus (i=1..n) (xij) (yik)
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et

1 sile médicament j est présent
Tij = dans la notification de l'individu ¢
0 sinon.

1 siDeffet indésirable k est présent
Yik = dans la notification de I'individu ¢

0 sinon.

Médicaments Effets Médicaments Effets

Individus
Individus

so0f; | -

20 40 BO a0 100 120 140 160 180 200 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180 200
X Matrices initiales y x Matrices réorganizsées y

Figure 6.1 — Matrices simulées x et y de données binaires (a gauche), réorganisée (a droite) avec la
partition sur les effets, celle sur les médicaments et celle appariée sur les individus.

L’objectif est d’élaborer une classification simultanée des lignes et des colonnes de deux
tableaux de données binaires en leur imposant le méme classement en ligne afin d’obtenir
un résumé faisant apparaitre des blocs contrastés. Cette classification produit alors des
classes d’individus selon leur profil médicamenteux ainsi que des sous-groupes d’effets et
de médicaments en interaction. Dans I'exemple représenté en figure 6.1, les matrices de
tailles respectives (n,J) = (1000,100) et (n,K) = (1000,100) peuvent étre réduites en
deux matrices de tailles respectives (G, H) = (5,4) et (G,L) = (5,3) et nous remarquons
également que certains médicaments peuvent étre mis en relation avec des effets indésirables.

Remarque importante. Dans ce but, nous étendons le modele des blocs latents (Govaert
and Nadif (2007)) en construisant une partition des lignes et deux partitions des colonnes,
I’une pour les colonnes de = et 'autre pour celles de y. Ce modele que nous proposons peut
étre vu comme un modele des blocs latents sous contraintes.

Nous supposons que le nombre de classes en ligne et en colonne sont des parametres fixes
notés respectivement G, H et L. Dans ce cadre, nous faisons trois hypothéses :

(Hy) Lespartitions enligne Z = (Z1,--- ,Z,--- ,Zg) et encolonne V. = (Vy,--- , Vj, -, Vp),
W =Wy, -+ ,Wg--- , W) sont des variables latentes.

(Hs) L’indépendance a priori d’appartenance des classes en ligne et en colonne est supposée :
V(z,0,w) € ZxV x W, p(z,v,w) = p(2)p(v)p(w)
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Ainsi, Paffectation en ligne et en colonne & une classe se fait de fagon indépendante.
Comme a priori il n’y a aucune raison de faire une différentiation entre deux lignes
pour leur affectation, nous supposons que les lignes ont toutes la méme probabilité
d’appartenir a la g®™¢ classe en ligne :

Vie{l,---,n}, P(Ziyg=1)=m,
G
Notons 7 = (71, -+ ,mq) le vecteur des parametres my et > m, = 1.
g=1

De méme, les colonnes de z (resp. y) ont toutes la méme probabilité a priori p, (resp.
1) d’appartenir & la h ®™¢ (resp. £ “™¢ classe en colonne).

H L
Notons p = (p1,.-+,pns---,pH) et 7= (T1,...,70,...,Tp) avec »_ pp =1let > 7 =1.
h=1 i=1

Avec les notations, nous obtenons :

s () (1) (L)

i=1g=1

(H3) Les variables X et Y sont supposées indépendantes conditionnellement a la connais-
sance des appartenances en ligne et en colonne:

pla,ylz,v,w) = plzlz, v)p(ylz, w)
n J K
= Hp(xij|zav H (Yir|2, w)
i=1 \j=1 k=1

De plus, nous supposons que les variables X et Y suivent une loi conditionnelle de
Bernoulli dont la densité est notée ¢ et dont les parameétres ayp, (resp. Sg¢) dépendent
du bloc (g, h) (resp. (g,¢)). D’ou:

K L

n G J H
p(z,ylz,v,w) = H H H H D355 agn)iotin H H¢(yik§ﬂg2)zmww

i=1g=1 \j=1h=1 k=1¢=1

Nous obtenons alors le modele des blocs latents multiple (M LBM) de Bernoulli qui peut
étre vu comme un modele de mélange de densité :

p(z,y; 0)
= > p(=0)p(v;0)p(w; O)p(alz, v; 0)p(ylz, w; 6) (6.1)

(z,0,wW)EZXVXW

_ Z Hﬂ_zzg Hp H,rwke H ¢ ng;agh Zlgv7h H ¢(yik;ﬂg£)zig’wké’

(z,0,W)EZXVXW i,9 1,5,9,h i,k,9,¢

ol Z (resp.V, W) est 'ensemble des partitions possibles des lignes (resp. des colonnes).
Nous résumons les parameétres des lois de Bernoulli par o = (agn)axm et 8 = (Bge)axL
et nous notons également 6 = (7w, p, 7, a,f).
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6.2 Discussion autour des hypothéses ... . . . . ... ...

Pour la troisitme hypothese sur laquelle repose le modele, nous avions plusieurs choix pos-
sibles :

o plx,ylz,v,w) = p(x|z,v, w)p(y|z,v, w). Mais cette hypothése demande trop de paramétres
pour le modele. En effet, nous aurions a estimer G—14+H —1+L—-14+2xGx H X L
parametres, ot (G, H, L) représente le nombre de classes en ligne et en colonne.

o p(z,y|z) = p(x|z)p(y|z). Cette hypothése semble trop générale et pas assez spécifique
a notre cas.

o p(x,ylz,v,w) = p(x|z,v)p(y|z,w). Cette hypotheése est un cas particulier de 1’hy-
pothése précédente et semble étre la plus raisonnable. Méme si nous supposons une
indépendance entre x et y sachant les classes, x et y seront de toute maniere liés par la
variable latente z. De plus, nous aurons & estimer G—14+H —14+L—14+Gx (H+ L)
parametres, ce qui est nettement moindre que pour la premiere hypothése. Nous avons
choisi cette derniére hypothése comme hypothese (H3).

6.3 Identifiabilité .

L’identifiabilité est nécessaire a la bonne estimation d’'un modeéle paramétrique. Rappelons
qu’un modele paramétrique est identifiable si la fonction 6 — P(6) est injective sur 'ensemble
O des parametres. Un modele est dit génériquement identifiable si la fonction est injective
sur © privé d’un ensemble de mesure nulle. Dans le cadre du modele des blocs latents,
nous avons vu dans I'introduction que Keribin et al. (2015) énonce des conditions suffisantes
d’identifiabilité dans le cas de données catégorielles. En adaptant leur théoréme, nous en
déduisons des conditions suffisantes d’identifiabilité pour le modele ci-dessus :

Proposition 6.3.0.1 (Conditions suffisantes d’identifiabilité). Considérons le modéle M LBM
et notons A = (agn) et B = (B4¢). Définissons les conditions suivantes :

e C1: pour tout 1 < g < G, myg > 0 et les coordonnées des vecteurs k = Ap (resp.
w = Bt) sont distinctes.

e C2: Pourtout 1 <h< Hetl<{l<L,ppb>0cetr >0 etles coordonnées du
vecteur o = ' A (resp. 1 = 7' B) sont distinctes ot 7' désigne la transposée de 7.

e O3:n>max(2H —1,2L — 1) et min(J, K) > 2G — 1.
Sous ces conditions, le modele M LBM est identifiable.

Remarques.

 La condition C1 signifie que les probabilités P(x;; = 1|z, = 1) (resp. P(yix = 1|zig =
1)) d’obtenir un événement dans la cellule d’une ligne du tableau x (resp. du tableau
y) appartenant a la classe g sont distinctes entre elles. La condition C2 concernant les
colonnes des tableaux z et y s’interprete de la méme maniere.

e La condition C3 est naturelle et consiste a supposer qu’il y a un nombre suffisant
d’observations, c’est-a-dire de lignes pour pouvoir estimer les classes en colonne.

e Sous la condition C3, le modele M LBM est génériquement identifiable.
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6.4 Estimation des parametres .. ... . .o

De la méme maniere que le chapitre précédent, pour I'estimation des parametres du modele
MLBM, nous avons recours & la méme procédure proposée par Keribin et al. (2015) que
nous avons adapté ici (voir section 4.2). Utilisant de maniére analogue les lois conjuguées,
les proportions de mélange sont munies de lois a priori de Dirichlet :

m~D(a,..,a) p~D(a,.,a) et 7~7Dla,.,a).

Nous choisissons la aussi le méme hyperparameétre a pour toutes les distributions afin de
ne favoriser aucune composante. En revanche, les parametres « et 8 sont munis de la loi a
priori Beta :

agn ~ B(b,b) et Bre ~ B(b,b).

La modélisation bayésienne ci-dessus est résumée dans la Figure 6.2 et les algorithmes

utilisés sont présentés en annexes (voir section 6.5).

%
IS
S
[

GH GL

Figure 6.2 — Graphe bayésien du modeéle.
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6.4.1 Erreur de classification

Afin de comparer des partitions entre elles, nous choisissons de prendre 'erreur de classifi-
cation proposée par Lomet et al. (2012) qui semble pour U'instant plus facile & adapter que
celle induite par le Coclustering Adjusted Index. Pour cela nous introduisons la distance de
classification suivante sur les lignes entre deux partitions z et 2’ par :

1
distp.c(2,2)=1— max — Y 2.2
el ) ves({1..G) 1 ; 19~io(g)
De maniere symétrique, nous définissons la distance de classification sur les colonnes de x
notée dist; g, et sur celles de y, notée distx r,.
La distance de classification entre deux triplets (z,v,w) et (2/,v,w’) que nous proposons
est la suivante :

dist () x (1) x (k,10) (2, 0,w); (2,0, w'))

i,9 J.h

1 ! !/ /
= 1- mﬁ.X mgx Ing,x m Z Zigzw(g) (Z vjhva(h) + % U)Icéwkn(f))> )

oo e 6({L,.G}), T € 6({1,..H}) et n € 6({1,..L}). Par ailleurs, la distance précédente
peut s’écrire également si on note vw la concaténation de v et de w:

dist Gy x (J+ i, H+L) (2, 0w); (2, (vw)")) = disty g(2;2") + dist j 1k, 541 (vw; (vw)’)
— disty, ¢(2;2") x dist 4k g+ (vw; (vw)”)

Remarque. Nous parlons d’erreur de classification d’un triplet (z, v, w) lorsque nous cal-
culons la distance de classification de celui-ci avec les vraies partitions (z*, v*, w*) :

€(n,@)x (J,H) x (K,L) (2, v, w) = dist(, ayx (1, 1) x (k,0) (2, v, w); (27, 0", w")

6.4.2 Discussion autour du choix des hyperparamétres

Keribin et al. (2015) pronent le choix suivant pour les hyperparameétres (a,b) = (4,1) dans
le cas du LBM binaire. Nous suivons leur préconisation en ce qui concerne le choix de a
qui a un effet bénéfique contre la dégénérescence des classes. Remarquons que choisir b = 1
revient & prendre des « suivant une loi uniforme alors que les a pour les matrices creuses
sont généralement tres petits :

V(g,h) 6{17"' aG}X {17 aH}a aghNBe(lvl)'

Pour tester et valider ce choix d’hyperparametres, Nous simulons des matrices avec
un nombre de lignes et de colonnes (n,J, K) suivant : (1000, 100,100) et & classes fixées
(G,H,L)=(5,4,3). De plus, nous proposons un plan d’expérience inspiré du protocole de
Lomet et al. (2012) qui permettent de générer des matrices plus ou moins faciles a classifier,
calibrées selon U'erreur de classification introduite précédemment (5%, 15% et 25% d’erreur
codés par +, ++ et + + +). Nous étudierons également le cas de proportions de mélanges
équilibrés ou déséquilibrés.

Par ailleurs, les matrices simulées vérifient largement les critéres d’identifiabilité, soit que
la distance minimale entre deux cordonnées des vecteurs s, w, o et 1 est d’au moins 1073.
De plus, elles ne comportent aucune ligne ni aucune colonne nulle.
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1000

20 40 B0 81 100 120 140 180 130 200

Figure 6.3 — Exemple de matrices pour des proportions avec une progression arihtmétique et dans le cas difficile.

Un exemple de telle matrice est fournie par la figure 6.3. Enfin, nous comparons dif-
férentes stratégies, 'initialisation aléatoire couplé avec l'algorithme V-Bayes, I'initialisation
small V-Bayes (plusieurs lancements de 'algorithme V-Bayes avec peu d’itérations) couplé
avec l'algorithme V-Bayes, et I’échantillonneur de Gibbs couplé avec 'algorithme V-Bayes
et I’échantillonneur de Gibbs seul. Ces stratégies sont comparées a temps fixé, avec comme
référence, le temps mis par I’échantillonneur de Gibbs pour 200 000 itérations.

6.42.a

Dans ce cadre, nous simulons :

Proportions équilibrées

e 50 matrices pour chaque difficulté modélisée par e, telles que

5 € € € 5 € €

e 10e € € e 10e €
a=]¢e¢ € 15 € et B=1¢€¢ € 1be]|,

€ € € 20e e 10e 20e

€ € € € € € €

avec € variant de 0 & 0.5 — matrices (+ & + + +) et,

0.2
02| [0 033
e avec proportions équilibrées : 7= [ 02|, p=| | et 7=10.33
0.25
0.2 0.95 0.34
0.2 '

Les résultats sont présentés dans la figure 6.4. Nous remarquons que les stratégies de
I’échantillonneur de Gibbs couplé avec 'algorithme V-Bayes et I’échantillonneur de Gibbs
seul sont nettement moins performantes que les deux premieres lorsque les données sont
trés mélangées. En analysant les résultats plus précisément, nous nous rendons compte que
I’échantillonneur de Gibbs fournit des solutions avec des classes vides et ne parvient pas a
les reremplir dans un temps fini raisonnable.
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Matrice + Matrice ++ Matrice +++
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Initale smallVBayes VBGibbs Gibbs Initale smallVBayes VBGibbs Gibbs 0 Initale smallVBayes VBGibbs  Gibbs

proportion equilibree proportion equilibree proportion equilibree

Figure 6.4 — Comparaison des boxplots des erreurs de classification des différentes stratégies utilisées en
fonction de la difficulté des matrices (celle-ci augmente de gauche vers la droite).

6.4.2.b Proportions déséquilibrées
Dans ce cadre, nous simulons :

¢ 50 matrices pour chaque difficulté modélisée par ¢,

avec
10e € € € 10e € €
e 1lle € € e 1lle €
a=1] € e 12¢ ¢ et B=1] € e 12|,
€ € e 13e e 10e 1le
€ € € € € € €

avec € variant de 0 & 0.5 — matrices (+ & + + +),

e et avec proportions suivant une progression arithmétique :

0.1

0.15 8; 0.1
=021, p= 0'3 et 7=10.33

0.25 0'4 0.57

0.3 '

Les résultats sont présentés dans la figure 8.8 et sont sensiblement les mémes que ceux
relatifs aux proportions équilibrées.

Matrice + Matrice ++ Matrice +++

M
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in
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in
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erreur de classification
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S
[
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)
[

=3

proportion arthrmétique

Figure 6.5 — Comparaison des boxplots des erreurs de classification des différentes stratégies utilisées en
fonction de la difficulté des matrices (celle-ci augmente de gauche vers la droite).
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6.4.2.c Discussion

Dans le cas du M LBM binaire et de données tres creuses, I’échantillonneur de Gibbs semble
étre sensible au choix de la loi a priori des a. Montrons alors que pour I’échantillonneur de
Gibbs, la probabilité de reremplir une classe vide est tres petite dans le cas d’ une matrice
creuse et des lois a priori précédentes pour les a.

Dans un premier temps, nous nous placons dans le cadre du LBM . Supposons que G = 2
classes en lignes et H = 1 classe en colonne et fixons le nombre (n, J) de lignes et de colonnes
pour z & (1000,100).

De plus, supposons qu’a 1’étape (d) de lalgorithme, la classe 1 en ligne est vide et la
classe 2 avec une estimation de ais de 'ordre du degré de sparsité de la matrice, par exemple
0.01.

Regardons un individu i de la matrice qui globalement est au moins de cette forme :
[1]0[ ] ]0]

Ainsi, a I'étape (d + 1), la probabilité conditionnelle que 'indidividu ¢ appartienne a la
classe vide 1, vaut :

m 1,077 (1 —ap)' =7

m [, a7’ (1 — o)t~ 4 my I1; ay” (1 — ag)t==u
99

P(Zzl = 1|J},’U,9) =

mat(l—ay)
wla}(l — a1)99 + 71'20[%(1 — 012)99
1

Ty oz (1-azy99°
1+7\'1 041(170(1)

Or ay =~ 0.01, ag ~ Be(1,1), donc ce dernier a 1% d’étre supérieur a 0.1. Prenons donc un
des cas les plus critiques a savoir ar; = 0.1. On a donc

[6D) 1-— 9
22 _ .1, — 11
(651 1-— (651
- 4+40 4 1004
Ensuite, comme m ~ D(a + 241, ,a + 21.¢), B(T1) = 55157555 = 1008 €t £(m2) = Togs-

Ainsi, nous obtenons finalement,
P(Zy = 1|z,v,0) ~ 3x107°.

Remarque. Si a; = 0.5, on a P(Z;; = 1|z,v,0) ~ 8 x 10731,

En augmentant le nombre de classes en colonnes et en ligne et en considérant cette fois-ci
les deux tableaux, nous voyons que la probabilité estimée va étre encore plus petite que la
valeur calculée précédemment dans le cas du LBM.

Nous concluons que pour ’échantillonneur de Gibbs, la loi a priori Be(1l,1) est bien
adaptée dans le cas de matrices non creuses (Keribin et al. (2015)), mais qu’il vaudrait
mieux adapter la loi a priori en fonction de la sparsité de la matrice.

Ainsi, nous choisissons la loi a priori suivante, Be(2, 100) pour 1’échantillonneur de Gibbs,
dont la densité présente un fort a priori autour de 0.02 et est représentée par la figure 6.6.
L’algorithme V-Bayes reste utilisé avec le choix d’hyperparameétres (a,b) = (4, 1).

Nous choisissons de reproduire le plan d’expérience précédent en simulant des matrices ol
le nombre moyen de cases non nulles est de ’ordre de cette valeur. Les résultats (voir figures
8.8 et 6.7) montrent que les différentes stratégies présentent des performances similaires.
Toutefois, nous notons la présence d’outliers chez les deux derniéres stratégies. Le choix de
cette loi a priori semble étre adéquat pour ce type de données simulées. Ainsi, il faudrait
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Densité de la loi (2,100
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Figure 6.6 — Densité de la loi Be(2,100)

adapter les coefficients b et by de la loi Be(by,bs) en fonction de la sparsité de la matrice
étudiée. En effet, le pic de cette densité devrait se situer aux environs de la moyenne
empirique des cases non nulles de la matrice, tout en essayant d’avoir la plus grande variance
possible pour rester la moins informative possible (ce qui semble difficile car cette loi ne
semble pas tres flexible). Une étude plus poussée serait a réaliser et constitue une perspective
intéressante de ce travail. Au vu de ces constats, nous avons choisi d’utiliser la stratégie
small V-Bayes couplé avec ’algorithme V-Bayes qui semble plus cohérente avec le méme
choix d’hyperparametres (4,1). Ici, la comparaison des stratégies a été effectuée a temps
fixé mais le nombre de lancements de la procédure small V-Bayes, similaire a la procédure
small EM reste une question classique. Nous choisissons d’en effectuer 200 dans tout ce qui
suit.

Matrice + Matrice ++ Matrice +++
0.5
s 0.5 s g 0.5
= =04 =
g g g
E 0.4 N . % % 0.4
g Zo03 ] ; .
<03 S 503 T T - —
Q %) + + + o =3 ==
T o2 Toy T - - — Toal L T = -
0.1 01 % o1
= = = —
0
Initale smallVBayes VBGibbs Gibbs Initale smallVBayes VBGibbs Gibbs 0 Initale smallVBayes VBGibbs  Gibbs

proportion equibree propottion equilbree
proportion equibree

Figure 6.7 — Comparaison des boxplots des erreurs de classification des différentes stratégies utilisées en
fonction de la difficulté des matrices (celle-ci augmente de gauche vers la droite) pour proportions équilibrées.
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Matrice + Matrice ++ Matrice +++
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Figure 6.8 — Comparaison des boxplots des erreurs de classification des différentes stratégies utilisées en fonction
de la difficulté des matrices (celle-ci augmente de gauche vers la droite) pour proportions déséquilibrées.

0.5  ANNOXOS o

6.5.0.a Formulaire de I'échantillonneur de Gibbs

Le schéma numérique de ’échantillonneur de Gibbs présenté dans la section 4.2.3 et adapté
dans le cadre du modele M LBM est le suivant :

F[Echantillonneur de Gibbs.} \

Obtention d’une chaine de Markov de loi stationnaire p(z, v, w, 6|z, y).
1. Initialisation de 8, de v et de w'®.

2. Pour d =0...Niter

d+1)

« Simulation de z! suivant la loi p(z|z, y, v w @, 0(d>).

o Simulation de v®*tY suivant la loi p(v|z,y, 2D, gy,

(d+1) (d+1) (d+1)).

e Simulation de w suivant la loi p(w|z,y, z

(@41) (@+D) g (@+1)y

+ Simulation de V) suivant la loi p(f|z, y, 2

Niter

3. Obtention d’un estimateur 8% = ﬁ Y 6@,
iter &4

Nous pouvons expliciter chacune des lois intervenant dans ’algorithme. Pour cette partie,
nous avons encore une symétrie entre z, v, et w et nous ferons que dans le cas de z :

P(zig = 110)P(25., yi.|2ig = 1, 2,y,v,w,0)

P g — 1 s Wy, 79 =
(o = ) Be. s [ov0.0)
Tg Hg [P(‘xljlz’bq = 15x7y7v7wa9)] Hk [P(yzklzzq = 17$7yavaw79)]
> (Wg' [1; [P(xijlzigr = 1,2, y,0,w,0)] TT), [P(yik| 219 = l,x,y7v7w,9)>
g/
g Hj’h [(153;;}1)1)3'}13%]'(1 _ agh)vjh] Hkl [(%)wwym(l _ /Bgf)ww]

<7Tg’ Hj,h l:(aglh)vjh,CEij(l _ ag,h)vjh(limij)} Hk,é [(5g/z)wwyik(1 _ Bg,@wu(lyw)])

g/
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Par symétrie :

pn Il [(25) ™ (1= agn)™]

5 (1 Ty g7 (1 = )=

P(vjp = v, w, z,y,0) =

On a de méme une formule similaire pour P(wge = 1|v,w, z,y,0). De méme, il y a une
symétrie entre w et p, 7. Nous avons avec 7 la loi a priori :

(7|2, v, W, ph, Te, Ogns Bges @, y) o< P(z|m,v,w, ph, Te, agn, Bge, @, y) T (|0, W, phy Tey gy Tge, T, Y)
P(z|m)m(m)

Zig a—1
x H”g Hﬁg
1,9 g

. H W;‘H‘Zi Zig)—1)

<

g
x J[rlerseoD
g

en notant z.4 =y 2,,. Donc nous avons
i

7T|Z7U7w7phaTevagiwﬂgbxay ~ D(a + 241,050 + Z+G)-

De méme, en notant vy = > vj, €t wig = Y Wy, ON &
j %

plZ,U,U},?T,Tg,Oégh,Ing,I,’y ~ D(CZ,+U+1,"' 7a’+U+H)

et

T|Z7v7w7phv7r7agha Bgéa z,yn~ D(CL + Wy1, " ,0+ erL)'

Il reste a calculer la loi de agp|z, z,v. Le calcul sera similaire pour la loi de Byly, z, w.
Nous avons :

w(agy|z, z,v) < P(z|z,v,aq) H 7 (agn)

g,h
XX H [¢(xzj7 agh)Zigvjh (agh(]- - agh))bil]
4,7,9,h
o H [a(hzl"] xijz,-gvjh-&-b)—l (1 _ agh) ( Zi,j zigvjh_zi,j lfijzigvjh"l‘b) —1]
g .
g,h

Nous voyons que les parameétres pour chaque bloc sont indépendants et nous avons :
agnlT, z,v ~ Be(dgh, Nge — dge + 2b),

avec Ogp = Zacijzigvjh +bet ng = Zzigwjg.
i,j ij

124



6.5.0.b  Formulaire de I'algorithme V-Bayes

Nous obtenons l'adaptation de l’algorithme V-Bayes cherchant toujours a maximiser ’én-

ergie libre Fp définie par :
Fr(0)

,—[Algorithme V-Bayes pour le MLBM.]

= F(0) + logp(9).

1. Initialisation de @, de r;?l) et de t,(c%).

2. Pour d =0.

- calcul de r(tH) et t(tH)

(d+1) (d+1)

— Obtention des probabilités s, » Tin

.« Niter :
e Etape VE : maximisation alternée de I’énergie libre a 09 fixé en prenant
P(E=0) (d) ot £°0) — 4@
Tin = = ke -
- calcul de s<t+1) 2 J(’;L), a tffg et & 0P fixés:
(t+1) "(d)fz‘ (a(Hl)ﬂ“ﬁJrl)axij) fig (ﬂ;tg+1)7t;(ctl+l)7yik)
zg G I’
d 1 1 1 1
£ (0 i (31 59005 1 (5517 5 ) )
a=1
I J
H j; TihTij S ria(l—zi;)
avec fig(Qgn,Tjn, zij) = ] |:agh (1 —agn)i=* }
h=1

s et 4 0@ fixés.

et t14T)

e Etape M : calcul du parameétre 940
@ J K
BT ST am 1t 5 am 1t £ e
(arD) i=1 p(d+1) =t @) k=t
g Gla—1)4+n *~ "F H@-1)4+J ° La—1)+ K
n J K
b1+ 5 o b-14 5 £ i,
ot aldHD) SRS .l = Siis
d+1 P d+1
2<b71)+z itz 20b— 1) + z gty
i=1 =h
3. Obtention d’un estimateur 0™V 5 = g(niter),

— Calcul des estimateurs des partitions (MAP) :

~\MVB
€ ar%mag s(""”), (73)
g=1,...,
—\MVB ;
et (wy) € argmax t;&f“er)
—1,...,

Plus précisément la fonction & maximiser est la suivante
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Eq,, logp(c,v,w|0)] +logp(0) = > rjnlogpn + Ztu log 7

I'(Ha) I'(La
+ log OL +( Zlogpthlog () Zlogn
+ > rntee [FAke = py = vi + ¢ji(log Awe + log 1 + log )]
Gk hL
,E”htHZIOgtjk
h,l

+gm (alogf —logI'(a)) + (¢ — 1) Zlog Ake — 52 Ake
kL kL

Les parties en rouge étant constantes, nous ne sommes pas obligés de les inclure.
Ainsi, cela revient & maximiser la fonction suivante, les parties en rouge étant des constantes et

en remplacant ¢ et en notant u;p = > r;r%i; €t dn = > 7jn (de méme pour pir et vy):
J J

g(s,mt,0) = ZS”’ log [Wg II ( ag; )=o) ™ [ ] (1 fg[ V(L — Bge)™
gh y) Bgl
+erhlogph +Ztu log ¢
_ Z Siglog sig — erh logrjn — Zt“ log tie
i,g i,k [
+(a—1) Zlogﬁg + (a—1) Zlogph +(a—1) Zlogn
g h ¢

# 30 (5500 toglen 1~ + 350 1 log 5l ~ )] )

Pour satisfaire en plus les conditions E Sig =1, Z rin =1 et Et ie = 1, on utilise le lagrangien et

nous voulons donc maximiser la fonctlon sulvante

h(s,r,t,0,\,(,7) :g(s,r,t,0)+2/\i(28i571) +2Ch<2r]-h71) +Z’ye<2tj[71).
i g h l 4 I3

En dérivant nous obtenons :

o Qgh “zh dh ﬁgf Htﬁ _ Vel _ . -
aszg (S)t76 A C’}/)—O < IOg [ngzl(l_agh) ; 1_/898 ﬂg[) logslg 1+Az—0
& s = [TIEE ) 0 e TG, 1392 )= Bae)”].
h gh ¢ gt

En dérivant sur A on obtient que > s;g = 1 ce qui donne finalement la formule de s;; dans 1’algo-
g
rithme V-Bayes.

Remarque. En pratique, on calculera log s;q.
On obtient de méme une formule similaire pour chacun des r;; et txe.
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. N imi
Pour I'étape M, nous allons chercher a maximiser

f@mﬂakuﬁ)=M&nt®+A(%;w1)+u(2;mh1)+7(2;qeg.

La maximisation étant la méme pour 7, p et 7, nous ferons uniquement dans ce document celle sur
Tyt

=0

1o}
Tﬂ_gf(s7rytaev)‘mu7 )_0 = 72819
a71+25ig
PN = d
Tg Y

En dérivant par rapport & A, on a donc que > my = 1 soit :
g

a—l—l—Zsig
ﬁg:m.
De méme nous avons :
a—1+3rn a—14+> tre
ph:W7 etn:m.

Concernant la maximisation de la fonction par rapport a ag4pn, nous obtenons :

d 1 b-1) (-1
t,0,\ =0 & i i i ij - =0
aaghf(s’r’ /0, 17) ngrjhxj ngrjh m])l—agh+ agh 1— ag
& Z sigrinis (1= agn) = Y sigrsn(1 = zis)agn + (b= 1)(1 = agr) — (b= Dagn =0
¥ iy

S agn (Z SigTjnTij + Z SigTjh — Z SigTinTij + 2(b — 1))

2,

- (b-1) Zszgrjhx” =0.
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Nous nous intéressons ici & 'adaptation du critére d’inspiration bayésienne ICL (Integrated
Completed Likelihood) pour le MLBM. Nous proposons également, & la maniére de Keribin et al.
(2015), une forme pour le critére BIC pour le modeéle étudié.

7.1 Sélection de modeles pour le modele M/ L BM

7.1.1 Critére Intregated Completed Likelihood (IC'L)

Le principe du critére ICL(G, H, L) pour le modéle M LBM cherche toujours & maximiser la log-
vraisemblance complétée logp(zx,y, z,v,w|G, H,L). Calculons p(z,y, z,v,w|G, H, L) en utilisant
I'indépendance conditionnelle par rapport a 6 de v et w et 'hypotheése (H3) du modele :
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p(z,y, z,v,w|a, B, 7, p,7) pla) p(B) p(r) p(p) p(t) da dB dm dp dr

Il
—_—— —

p(x|z,v,w,a,ﬂ,7r,p,7’) p(ylz7v7w7a>/677r,p77-) p(z|0¢aﬁ:7"»P7 T)
(v, wla, 8,7, p,7) p(a) p(B) p(r) p(p) p(T) doe dB dr dp dr

=z

p(zlz,v,0,p ) p(ylz, w, B,7) p(z|T) p(v|p) p(w|T) p(a) p(B) p(r) p(p) p(7) da dB dr dp dr

—_——

p(z)z,v,0, p) da / p(ylz,w, B,7) dB / p(z|r) p(r) dr / p(vlp) p(p) dp / p(wlp) p(r) dr

= p(z|z,0) p(y|z,w) p(z) p(v) p(w).

D’ou,
ICL(G, H, L) = log p(x|z,v) + log p(y|z, w) + log p(2) + log p(v) + log p(w),

Il ne reste plus qu’a expliciter chaque terme pour obtenir le résultat suivant (voir section 7.4.1).

Nous supposons de maniere analogue que les parameétres sont munis des lois a priori définies
dans I’étape d’estimation. Nous pouvons alors calculer de maniere exacte le critere IC'L pour le
modele MLBM :

ICL(G, H, L)
= logI'(a@) 4+ logT'(aH) +log'(aL) — (G+ H + L) logT'(a)
+ G(H+ L)(logT'(2b) — 21ogI'(b)) —log'(n + aG) — logI'(J + aH) — log I'(K + aL)
G H L
+ Z logT(2.g +a) + Z logT(v.p +a) + Z logT'(w.e + a) (7.1)

g=1 h=1 =1

+ Z (logI‘(nlg1 +b) 4+ log D(z.4v. — it +b) — log T'(2.gv.1 + 2b)

g,h

+ Z (logl“(ng +b) + log'(z.qw.e — ng +b) —logT'(z.qw.c + 2b)>7
9,4
ount = E” TijZigUjn €t ng = E” TijZigWke.
Dans la prolongation des résultats obtenus pour le LBM et pour le M LBM dans la phase
d’estimation, nous choisissons les mémes hyperparameétres, a savoir (a,b) = (4,1).

7.1.2  Critere Bayesian Information Criterion (BIC)

De maniere analogue, nous pouvons proposer une expression du critere BIC en effectuant dans un
premier temps, un développement asymptotique du critere ICL en n, J et K :

o ~1 H-1
ICLASympt(G7 H, L) ~ mgxlogp(m,%z,v,w;@) _ G2 logn — B 10gJ (72)

- %logK - GTH lognJ — % lognkK.

De méme, le parameétre maximisant la log-vraisemblance compléte intégrée est remplacé par

) ~
. M A 2 <imi rai vée. .
Vestimateur MLE OMLE qui lui, est le paramétre maximisant la log-vraisemblance observée. Mais
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ce dernier n’étant pas disponible, nous proposons de le remplacer par ’estimateur variationnel du
maximum de ’énergie libre, approximation qui semble pertinente grace au résultat de Brault et al.
(2016) :

~

log p(z,y,2,7, w;0)

Q
<)

maxlogp(z, y, z, v, ¥; 0)

-~ -~

z,y;6) + logp(x, y; 6)
z,y;0"") + F@"").

log p(z,0, @

1%

Q

logp(Z,v,w

Enfin, en utilisant la décomposition classique suivante :

et en supposant la conjecture sur ’entropie énoncée dans la section 4.1.2, nous pouvons la aussi
proposer I'heuristique suivante du critere BIC pour le modéele M LBM :

GH+L)+G-1 GH+H-1 GL+L-1
> logn — 5 log J — 5

Remarque. Nous pouvons noter que BIC(G,H,L) # BIC(G,L) + BIC(G, H) car le fait de
considérer une partition en ligne commune a x et y donne une pénalité en logn plus petite.

BIC(G,H,L)=F(8"") — log K(7.3)

7.2 Extension de la procédure Bi-KM1 au modele M/ LBM

La procédure Bi-KM1 présentée dans la section 4.2.2 peut étre facilement étendue pour parcourir le
nombre (G, H, L) de classes en ligne et en colonne de maniére tri-directionnelle. De méme, si nous
nous plagons sur une grille de taille Gmax X Hmax X Lmax, au lieu de parcourir Gmax X Hmax X Lmax
triplets, ce qui est trés coiliteux, nous parcourons Gmax + Hmax + Lmax triplets de nombres. La
figure 4.2 propose un exemple de représentation schématique de ’extension.

(G,H, L)
(G initialisations

H initialisations
(G+1,H,L)

Figure 7.1 — Représentation schématique de I'algorithme Bi-KM1 étendu.
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7.3 Expérimentations numériques

Nous reprenons les matrices simulées au cours du plan d’expérience de la section 6.4.2. Cette
expérience a été effectuée sur 50 matrices de chaque type.

Les résultats sont représentés dans les tableaux 7.1 et 7.2. Dans la plupart des cas, le critere
ICL a sélectionné 3 classes en colonne pour la seconde matrice sauf dans le cas des matrices + + +,
ou il y a un couple qui a été sélectionné une fois et qui est non présent sur les tableaux ci-dessus a
savoir le couple (3,3,2).

Ainsi, ICL semble avoir le méme comportement dans le cas du LBM classique. Lorsque les
données sont trés mélangées (cas difficile + + +), il a tendance a sous-estimer le nombre de classes.

+,0=3 ++,£=3 +4++,£=3
Nl4a 5 6 Nl2 3 4 5 Nl2 3 4 5
3 3 3 28
4|27 4 49 4 1 20
(1000, 100, 100) s s m
6 6 6
7 7 7

Table 7.1 — Répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé par la procédure Bi-KM1 étendu
pour le critere IC'L sur 50 matrices simulées pour chacune des difficultés (+ a + + +) dans le cas de
proportions déséquilibrées. Le rectangle représente le nombre de classes en ligne et en colonne qui a servi a
générer les données.

+,0=3 ++,0=3 +++,£=3

4
1000, 100, 1
(1000, 100, 100)
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Table 7.2 — Répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé par la procédure Bi-KM1 étendu
pour le critére IC'L sur 50 matrices simulées pour chacune des difficultés (+ & 4+ + +) dans le cas de proportions
équilibrées. Le rectangle représente le nombre de classes en ligne et en colonne qui a servi a générer les données.

Les résultats étant similaires, nous les présentons pour le critéere BIC seulement dans le cas de
proportions déséquilibrées en figure 7.3.
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N Nl2 3 4 5 Nl2 3 4 5

3 3 3 31

4129 4 49 4 19
(1000, 100, 100) 5 s i

6 6 6

7 7 7

Table 7.3 — Répartition du nombre de classes en ligne et en colonne renvoyé par la procédure Bi-KM1 étendu
pour le critére BIC sur 50 matrices simulées pour chacune des difficultés (+ & + + +) dans le cas de
proportions déséquilibrées. Le rectangle représente le nombre de classes en ligne et en colonne qui a servi a
générer les données.

d. 4 ANNOXOS oo

7.4.1 Détails de la preuve de la formule (7.1)

Nous supposons donc que les distributions a priori de 7, p et de 7 sont des distributions de Dirichlet
D(a,..,a).

De maniére analogue, les calculs de log p(z), log p(v) et logp(w) étant similaires & ceux présentés
dans la section 6.2.1.b, nous détaillons ici seulement les calculs de p(z|z,v) et p(y|z,w). Nous
supposons que la loi a priori de « est une loi de Dirichlet Be(b, b). Comme les variables a et (z,v)
sont indépendantes, nous avons

p(z|z,v,a)p(a)
I p(z|z,v,a)p(a)da
h h
(agn)™s (1 — agn)™"" " p(agn)

o J(@gn)™s (1 — agn)™o"» "4 p(agn)dagn
11 (FF9) (argn) ™ (1 — argn) 9%h "% p(rgn)

nh
g
g.h S/ (Z'ZZ'h')(ozgh)"Z(l — ozgh)z'g“-h_’"Lgp(cugh)dozgh7
9

plalz,z,v) =

Enfin nous remarquons que la loi de o connaissant x, z,v est un produit de lois Beta Be(ng +
b, z.gv.n — n;‘ + b). Nous obtenons finalement que :

(2b) D(n" + b)T(z.gv.n — nl 4+ b)
plaz,v) = [] L) E0 £ a1y
g,h

(b)? [(z.gv.n + 2b) ’
et en passant au logarithme, nous avons

~
=
q
)
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logp(z|z,v) = GH(logI'(2b) —2logI'(b)) + Z (log D(n} 4 b) + logT(z.gv.5 — nik +b) — log D(z.gv.h + 2b))
g,h

De méme, nous avons :

_ 17 D(2b) T(ng + b)T (25w, — 1g(y) +b)
pylzw) =] XOE (2w 1 20) ;

g,t
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et en passant au logarithme, nous obtenons également,

logp(y|z,w) = GL(log'(2b) — 2logT'(b)) + Z <10g F(né +b) + logT'(z.gw.c — nf; +b) —log'(z.qw.e + 2b))

g:t

Le critere découle alors de ces trois formules. Nous pouvons remarquer d’un point de vue
purement formel que

ICLyrBM(z,y) = ICLrpu(x)+ICLreum(y)

g
— logI'(aG) 4+ GlogI'(a) + logI'(n + aG) — Z logT'(z44 + a).
g=1

7.4.2 Détails de la preuve de la formule (7.2)

Comme précédemment énoncé, le critere IC'L s’écrit :
ICL(G,H, L) = logp(z,y, 2,0, W) = logp(z|Z,v) + log p(y|z, ) + log p(Z) + log p(v) + log p(w)

Une approximation asymptotique de chaque terme est réalisée dans 1’égalité précédente en util-
isant toujours "approximation suivante :

logl'(z) ~ (22— 1)log;z —z— %10g27r.

z—+o00 2

Les calculs étant similaires a la section précédente, nous donnons directement 1’expression trou-
vée pour logp(z), log p(v) et logp(w) :

=
=

~ ~ -1
EQ logp(2) ~ max logp(z;m) — ¢ logn.
=
wn
@
e De méme, on a
o
IS
[
© . 5 H-1
= log p(v) ~ maxlogp(v; p) — log J,
o p 2
©
Q@
&

et enfin,
Py —~ L—-1
log p(w) ~ maxlogp(w;T) — log K.
Maintenant regardons,
logp(z|z,v) = GH(logI'(2b) —2logI'(b)) + Z (log F(;LE +b)+log'(z40.n — 7/L§ +b) —logI'(z.40.n + 2b) )
g;h
A B c
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Alors

A~ Z(@M*%)log(@w)f(@w))

gh

— — 1 — —
~ Z (n’gilognngﬁJr(bf §)logng —nh 7%)

gh

~ Z[@ log@] +GH(b— %) lognJ — GHnJp,
gh

—

ounh =33, xij ZigUjn = nJp, avec p la proportion de cellules noires.

Et nous avons également,

—

—~— 3 1 o P
B ~ Z <(z_gv_h —nht+b— 5) log(Z.g0.n — nlt +b) — (Zg05 — nk + b))

g,h
—_—~— 7 e 1 e T e T
B~ X (G - ) lonlea 1) + b+ - ) o — 1) - 73 + 7 )
g,h
> > > 1
B~ > [(zgtn —np)log(z50n — n) — Zgtm +nf] + (b — 3) > log[nJ (1 —p)]
g,h g,h
. > 1
B ~ Z[(z,gv_h —nh)log(Z.g0n —nk) —nJ(1 —p)| + GH(b - 5) logn.J,
g,h

car ZgUn — N = 3 xijZigUin(1 — x45) = nJ (1 — p).
%7

Enfin,

P 1 P P
c ~ > ((z,gv.h +2b = 5)log(Z40h +2b) — (Z50h + 2b)>

g,h
P P ZgUp 1 oy —
C ~ E Z.gUn log(Zgn) + 222220+ (2b — ) log z.,0.n) — ZgUh — 28
" ZG0.h 2

C o~ Y (5 log(Z5uh)] + GH(2b — %) lognJ — GHnJ

g,h

Nous pouvons conclure alors que
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A+B-C ~ Z[@log@]JrGH(b—%)lognJ—M
g,h

o = 1
+ Z[(z,gv_h —np)log(zgt.n — nh)] — GHnFHt="p)+ GH(b — 5) lognJ

g,h

P P 1
- Z[z_gv_h log(z.40.n)] — GH(2b — 5) lognJ + GHmJ
g,h

~ GHlognJ[p— % +¢—%—2‘o/+ %1

~ H
~ maxlogp(z|Z,0;a) — GT lognJ,
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car

maxlogp(z|Z,7;) = Z ng logn 1+ Z Z.gUh — ng) log(zgv.n — ng)] Z[ Z.g0.1 log(Z.400)].
“ g,h g,h
— nh
En effet, maxp(z[2,0;0) = [] [Ggn" (1 — Qgn)' ~"9]78"h | avec G, = w2
o i.j.g.h ot
D’ou
1 z,0; = 1 2 log 2290 — @
max ogp(z|z,v;a) = Zn 0g =~ +(zgvh—ng) Ogg.;iv/.ﬁ
- Z nl log ) + Z@@ — h) log (77 — 1)
g,h g,h
— S nhleg Tt — > (Zatn — ) log 2yt
g,h g,h

Ainsi, ce terme est équivalent &
~ ~ GH
log p(z|Z,v) ~ maxlogp(z|z,7; o) — 5 lognd.

De maniére analogue, on a

log p(y7, @) ~ maxlogp(y|2, ;) — - logn.

Pour conclure et retrouver ’approximation annoncée, nous utilisons le lemme ci-dessous dont la
démonstration est laissée au lecteur :

Lemme 7.4.2.1.

max logp(z,y,7,0,w;0) = maxlogp(z;n)+ maxlogp(v; p) + max log p(w; T)
s P T

+  maxlogp(z|Z,7; ) + max log p(y|z, w; B).
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Méthodologie proposée pour l'analyse des don-
nées individuelles de pharmacovigilance

8.1  Méthodologie proposée pour analyser les données individuelles en pharmacovigilance =~ == = 140
8.1.1  Problématique 140
8.1.2  Résumé de la méthode proposée 140
8.2  Un modele de simulation numérique 140
8.2.1  Plan de simulation 140
8.2.2  Expérimentations numériques et évaluation via les courbes ROC 143
8.3  Application aux données individuelles réelles de pharmacovigilance . . =~ === == = - 153
8.3.1  Présentation 153

8.3.2  Comparaison des méthodes usuelles appliquées sur tableau de contingence avec une
méthode naive sur les données individuelles 154

8.3.3  Application au jeu de données réelles : base frangaise de pharmacovigilance entre 2002
et 2010 155

Ce chapitre résume ’ensemble du travail réalisé dans cette thése en proposant une méthode
pour analyser les données individuelles de pharmacovigilance. Nous commengons par présenter la
méthodologie : dans un premier temps, nous étudions le tableau de contingence "médicaments-
effets indésirables” a ’aide du modéle des blocs latents exposé dans la partie I de cette thése. Cette
analyse fournit une liste pertinente de groupes de médicaments et de groupes d’effets indésirables.
A partir de cette liste, nous effectuons une analyse des données individuelles & I’aide du modele
des blocs latents multiple développé en partie II qui permet de prendre en compte 'interaction
entre plusieurs effets indésirables et de pallier le phénomene de coprescription. Dans un second
temps, nous proposons de tester cette méthodologie sur des données simulées & partir d’'un modéle
de simulation numérique que nous avons développé et que nous détaillerons. Puis, nous illustrons
cette méthodologie sur un jeu de données réelles : la base francaise de pharmacovigilance entre 2002
et 2010, administrée par 'AFFSAPS, non accessible librement mais rendue disponible par 1’équipe
B2PHI (UMR 1181, INSERM, Villejuif) que nous remercions chaleureusement.
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8.1 Maéthodologie proposée pour analyser les données individuelles
en pharmacovigilance ..

8.1.1 Problématique

Les données individuelles de pharmacovigilance ne sont pas directement analysées actuellement.
A la place, les praticiens utilisent un tableau de contingence résumant ces données individuelles
puis cherchent & détecter des associations "médicaments-effets indésirables” & partir de ce tableau
uniquement (Proportional Reporting Ratio (PRR, Evans et al. (2001)), Reporting Odds Ratio (ROR,
van Puijenbroek et al. (2002)), Bayesian Confidence Propagation Neural Network (BCPN N, Bate
et al. (1998); Norén et al. (2006)), et (Multi-item) Gamma Poisson Shrinker ((M)GP.S, DuMouchel
(1999); DuMouchel and Pregibon (2001)). Or, 'analyse directe des données individuelles perme-
ttrait de mettre a jour des "effets de coprescription ” entre médicaments, ce qui est impossible a
détecter & ’aide du tableau de contingence. Le phénomeéne de coprescription est le suivant : un
médicament peut étre souvent coprescrit avec un médicament impliqué dans un signal, et 'effet
indésirable peut étre imputé a tort & ce médicament (Caster et al. (2010)). C’est pour cela que les
données individuelles s’avérent trés utiles pour contourner ce probléme. Mais au vu de leur taille
(production de matrices de taille environ 200 000 x 2000 et de taille 200 000 x 4000) qui rend les
traitements informatiques de celles-ci difficiles, nous proposons une méthodologie en deux étapes.

8.1.2 Résumé de la méthode proposée

Nous proposons donc la méthode suivante :
o classification croisée du tableau de contingence via le modele LBM Poisson normalisé,

o classification croisée des données individuelles via le modele M LB M en utilisant I’information
a priori issue de la classification croisée du tableau de contingence.

8.2 Un modele de simulation numérique ... . ...

Dans cette section, nous illustrons la méthode proposée sur des données simulées. Nous expliquons
d’abord comment nous simulons ces données afin de pouvoir comparer ensuite, les méthodes exis-
tantes entre elles.

8.2.1 Plan de simulation

Pour réaliser cette simulation, nous procédons en deux temps :

¢ simulation de la matrice x de prise des médicaments, en supposant que les individus sont tous
indépendants les uns des autres.

e Puis, a partir de cette matrice x, simulation de la matrice y de survenue des effets indésirables
en incorporant des signaux.

8.2.1.a Matrice z de prise de médicaments

D’abord, nous considérons la matrice x de taille n x J composée uniquement de 0 et nous supposons
que les prises de médicaments entre deux individus i et i’ sont indépendantes ; ceci nous permet
alors de faire une simulation ligne par ligne. Etant donné un individu ¢ allant de 1 & n, nous devons

e simuler le nombre N; de médicaments qu’a pris I'individu 1,
e puis choisir les N; médicaments parmi les J médicaments présents.

Ainsi, pour chaque individu ¢ nous procédons en deux étapes :
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1. Pour la simulation de la variable N;, nous choisissons de prendre la distribution empirique
associée aux données réelles (voir figure 8.1) c’est-a-dire que pour tout m entier naturel non
nul, nous calculons

Nombre d’individus dans la base réelle ayant pris m médicaments
Wy =

Nombre total d’individus dans la base réelle

et ainsi, nous simulons N; tel que pour tout m € N*, nous ayons :
P(N; =m) = Wm.

2. Une fois le nombre de médicaments fixé pour l'individu ¢, nous choisissons les médicaments
pris ; autrement dit, nous cherchons les indices j compris entre 1 et J tels que z;; vaille 1.
Pour cela, nous nous sommes basés sur la forme d’une loi géométrique de parametre p ; nous
calculons pour tout j € {1,...,J}

A-p)p _ (-pp
i (=py'p 1-(0-p7
puis nous faisons un tirage sans remise de N; médicaments parmi J, ou chaque médicament

j a un poids w; d’étre choisi ; dans ce cas, nous donnons a la cellule x;; la valeur 1. Ainsi,
nous favorisons le médicament 1 a étre le plus pris, puis le médicament 2, etc...

Wy =
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Figure 8.1 — Histogrammes des marges colonnes des données réelles = (3 gauche) et de y (a droite).

Une fois les simulations faites pour chaque individu, nous obtenons une matrice z ou chaque
ligne i possede exactement N, cellules valant 1 et que des 0. Il est possible qu’une fois cette étape
terminée, il existe un médicament j qui n’ait été pris par aucun individu (dans ce cas, il ne devrait
pas apparaitre dans la base) ; nous tirons alors aléatoirement un individu ¢ dans la base de données
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et nous supposons qu’il prend ce médicament (z;; = 1).

Enfin, cette simulation induit que le premier médicament est celui qui a été pris le plus, puis vient
le deuxiéme et ainsi de suite. Pour pallier ce phénomene, nous faisons une permutation aléatoire
des colonnes.

Remarque. La valeur p a été calibrée manuellement afin que la courbe marginale représentant la
somme des individus ayant pris chaque médicament ressemble le plus possible aux données réelles
(voir figure 8.1). Ce paramétre p dépend du nombre n d’individus et du nombre J de médicaments
présents dans la base (ici par exemple p~0.08 pour n = 20000 et J = 200).

8.2.1.b  Matrice y de survenue des effets

Pour la simulation des effets indésirables, nous avons fait plusieurs hypotheéses :

e nous supposons que pour chaque individu, il y a au moins un médicament et un effet indésir-
able recensé, comme c’est le cas pour la base de données réelles.

e Il est possible qu’un individu ait pris deux médicaments et que chacun de ces médicaments
ait entrainé le méme effet indésirable. Dans ce cas, le fait que 'effet a été causé par plusieurs
médicaments est ignoré.

e Si un médicament est impliqué dans un signal, le fait de prendre ce médicament augmente
fortement les probabilités d’avoir Peffet.

e Il est possible de prendre un médicament non impliqué dans un signal et d’avoir tout de méme
un effet indésirable (provenant d’une cause extérieure).

Pour schématiser les deux derniéres hypotheéses, nous introduisons la matrice de génération des
signauz S de taille J x K qui comporte exactement ng valeurs valant 1. Ainsi, nous avons pour
je{l,....J}etke{l,...,K} que

g — 1 sile couple (médicament j, effet k) est un signal,
%= 0 sinon.

Notons que cette matrice S résume 'information que recherchent toutes les méthodes de pharma-
covigilance. Pour la suite, nous la simulons en supposant qu’elle ne contient que des 0 sauf pour
ng cellules tirées au hasard ; le tirage se fait de fagcon équiprobable entre toutes les cellules de la
matrice.
Pour introduire la partie aléatoire des deux derniéres hypothéses, nous créons la matrice S? =
gxS+e(1—25), ouautrement dit, nous avons pour j € {1,...,J} et k€ {1,...,K} que
g1 — { q sile couple (médicament j, effet k) est un signal,
Ik € sinon.

Par la suite, cette matrice S? va nous permettre de simuler 'apparition de Veffet k& sachant qu’un
individu ait pris un médicament j a l'aide d’une loi de Bernoulli de paramétre S;’k. Notons donc
deux faits :

e Plus ¢ sera proche de 1 et plus les signaux seront présents dans la base.
e Plus ¢ sera grand et plus il y aura des effets indésirables apparaissant sans raisons valables.

Maintenant que nous avons généré la matrice S?, il nous faut simuler la matrice des effets
indésirables. Pour cela, nous considérons également une matrice y nulle mais cette fois de taille
n x K. Comme précédemment, nous supposons que la survenue d’effets indésirables pour I'individu
i est indépendante de ceux obtenus par l'individu i’ ; ce qui nous permet & nouveau de faire
la simulation ligne par ligne. Ainsi, pour chaque individu 4 allant de 1 a n, nous effectuons la
procédure suivante :
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1. Nous commencons par regarder les médicaments ji, jo, ..., jn; qu’il a pris puis pour chaque
effet k allant de 1 a K :

(a) Nous calculons N; variables de Bernoulli Z;,, . ..., Zj telles que pour tout j € {j1, j2, ...
Z; ~ B(S}) -
(b) Ensuite, nous affectons a la variable y; la valeur maximum des variables obtenues :
Yik = max (Zjl,...,ZjNi) .

Ainsi, si plusieurs médicaments entrainent l’effet indésirable k, plusieurs variables Z
seront égales a 1 mais nous n’aurons pas cette information dans la matrice finale.

2. Si a lissue de l’étape précédente, I'individu ¢ ne posséde aucun effet indésirable (ce qui peut
arriver si les médicaments pris ne font partie d’aucun signal), nous avons deux possibilités :

e Reprendre ’étape 1 jusqu’a obtention d’au moins un effet indésirable ; ce qui peut étre
coliteux en temps, si I'individu n’a pris qu’un seul médicament non impliqué dans un
signal et si € est tres petit.

e Choisir un effet indésirable au hasard et supposer que 'individu ¢ I’a obtenu ; ce qui
peut créer un biais en faisant augmenter fortement le nombre d’individus n’ayant eu
qu’un seul effet indésirable.

A la fin, nous obtenons une matrice y avec au moins une cellule y;; valant 1 par ligne. Comme
pour les médicaments, il est possible qu’un effet indésirable ne soit jamais notifié. Dans ce cas, nous
choisissons & nouveau un individu au hasard et nous supposons qu’il a eu l’effet.

Remarque. Notons que pour la prise d’un seul médicament, nous testons d chaque fois tous les
effets indésirables. Ainsi, si nous admettons que ce médicament n’est présent dans aucun signal, la
probabilité qu’il n’entraine aucun effet indésirable est de (1—5)K. Par conséquent, d € fixé, lorsque K
augmente, le bruit augmente également (puisque la probabilité de ne pas avoir d’effets indésirables
provenant de ce médicament tend vers 0). C’est pourquoi, nous sommes obligés de prendre des
valeurs pour € trés petites dans les simulations afin de conserver une matrice relativement creuse.
Nous constatons donc que la difficulté va dépendre a la fois de q et de € mais aussi de K.

8.2.2 Expérimentations numériques et évaluation via les courbes ROC

8.2.2.a Rappel des méthodes étudiées

Nous étudions les méthodes présentées dans le chapitre 2 et qui sont utilisées officiellement dans I'un
des systemes de pharmacovigilance européen ou américain. Nous rappelons qu’elles sont basées sur
le tableau de contingence c et a partir de celui-ci, pour chaque couple (médicament/effet) présent
dans la base, un tableau de contingence 2 x 2 est élaboré (voir tableau 8.1).

H Médicament j ‘ Autres médicaments H Marges lignes

Effet indésirable k Cik=0a b c+k=a-+b
Autres effets c d c+d
Marges colonnes H ciy=a+c ‘ b+d H Ctot

Table 8.1 — Tableau de contingence 2 X 2 pour chaque couple (médicament/effet) présent dans la base.

Les méthodes alors considérées sont :
« PRR (Proportionnal Reporting Ratio) : PRR = *
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« ROR (Reporting Odds Ratio) : ROR = <.

o IC (Information Component, Bate (98)):
Nk
1Cjk = 1oy (g )
N XN

e« Méthode GPS (Gamma Poisson Shrinker, Dumouchel (99))

U observé ~ observé . .
GPSji = log, (L2200, ol 222¢ ~ mélange de 2 lois T'.

Dans tout ce qui suit, les expérimentations sur ces méthodes ont été réalisées en utilisant le
package du logiciel R intitulé PhViD: Pharmaco Vigilance Signal Detection (Ahmed et al. (2010)).

8.2.2.b Expérimentations numériques avec ¢=0.8

Dans cette partie, nous simulons différentes matrices suivant le modeéle précédent. Pour la taille,
nous avons cherché a prendre des valeurs permettant de se rapprocher de la forme des données
réelles. Pour cela, nous avons choisi (n, J, K) = (20 000, 200, 400).

Pour les autres parameétres, nous supposons qu’il y a ng = 300 signaux & découvrir (soit une
proportion de 0.375%). Notons alors que certains médicaments peuvent ne pas étre impliqués dans
un signal. Nous fixons ¢ & 0.8 ce qui signifie que, pour chaque couple médicament/effet présent
dans un signal, lorsque 5 individus prennent le médicament, en moyenne 4 d’entre eux ont ’effet
associé.

Pour le bruit, nous avons pris € dans {10_1, 1072,..., 10_6}. En comparaison de la valeur g,
nous pouvons penser que ces chiffres sont trés petits mais lorsqu’un individu prend un médicament,
la probabilité de ne pas avoir du tout d’effet indésirable non présent dans un signal est de (1 — 5)K .
Dans le cas ot € = 107", cela représente une probabilité d’environ 5 x 1072 et ceci pour chaque
médicament pris par chaque individu.

COURBES ROC

Les estimations renvoyées par les méthodes précédentes dépendent d’un seuil que nous pouvons
faire varier. Nous avons donc décidé de comparer les méthodes a ’aide de courbes ROC (Receiver
Operating Characteristic) ; voir les figures 8.2, 8.3 et 8.4. Nous remarquons que dans le cas ou la
puissance du signal est assez forte avec un niveau de bruit variable, les méthodes étudiées recouvrent
tres bien les signaux générés, et les méthodes ROR et PRR semblent les plus performantes dans cette
modélisation. De plus, les seuils préconisés par défaut semblent bien étre calibrés si I’objectif est
de minimiser le nombre de faux positifs. Remarquons en revanche que dans la réalité, les méthodes
GPS et BCPNN sont considérées comme les plus performantes (voir section 8.3.2).
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METHODOLOGIE : ETUDE D'UN EXEMPLE

Dans cette partie, nous montrons sur un exemple comment analyser les données a partir des
modeles présentés en chapitres 3 et 6. Nous commencgons par remarquer qu’'une analyse faite
uniquement sur les données individuelles serait assez coliteuse en temps pour deux raisons :

« il y a trois parameétres de classes a estimer (G, H, L) et donc a faire varier.

e Le nombre d’individus étant tres important, les matrices = et y ont des tailles trés grandes ;
ce qui peut ralentir fortement P’application des algorithmes.

Pour contourner ces difficultés, nous avons opté pour une analyse en deux temps :

1. D’abord, nous utilisons le modeéle des blocs latents sur le tableau de contingence ¢ = t(x)y
du chapitre 3, dont la taille est beaucoup plus réduite, afin d’extraire un couple (Hmin, Lmin)
de nombres minimaux de groupes pour les médicaments et pour les effets ainsi que les classes
associées. En plus d’une réduction drastique du temps nécessaire a I'obtention de ces classes,
nous pouvons espérer que ’algorithme commence a rassembler des signaux ensembles.

2. Ensuite, a laide des classes obtenues, nous utilisons le modele M LBM (chapitre 6) en ini-
tialisant le nombre de classes & (2, Hmin, L'min), €n prenant pour les classes de médicaments et
d’effets indésirables celles obtenues précédemment et en utilisant un algorithme des k-means
sur les lignes afin de former les deux premiéres classes d’individus. Pour algorithme des k-
means, nous avions le choix de tenir compte des classes formées en colonne (ce qui donnerait
plus de poids encore aux résultats du LBM pour le tableau de contingence) ou non. C’est ce
deuxiéme choix qui a été conservé dans cet exemple.

Pour 'analyse des données individuelles, nous utilisons la procédure Bi-KM1 étendue. Nous
nous attendons a ce que, dans un premier temps, ce soit principalement le nombre de classes
en ligne qui évolue. De plus, comme nous ne figeons pas les classes en colonnes, il est tout a
fait possible que celles-ci soient différentes au fur et & mesure que les classes des individus se
forment.

Pour analyser cette procédure étape par étape, nous avons repris le plan de simulation précédent
((n, J, K,ns) = (20000, 200, 400, 300)) avec ¢ = 10~° et nous détaillons ici les résultats obtenus.

L’analyse sur le tableau de contingence a fourni 27 classes de médicaments et 29 classes d’ef-
fets indésirables. Sur la figure 8.5, nous avons représenté la matrice réorganisée ainsi que les
emplacements des 300 signaux. Nous pouvons remarquer que, méme si le modele qui a servi a
généré les données n’est pas celui du LBM, ’algorithme a tout de méme eu tendance & créer des
blocs regroupant un grand nombre de signaux.

Nous nous sommes ensuite interrogés sur ce qui caractérisait ces blocs et nous avons remarqué que
les blocs ayant les intensités ¢ les plus élevées correspondaient & ceux qui comportaient beaucoup
de signaux. Nous avons représenté sur le tableau 8.2 la liste des dix premiers blocs suivant cet
ordre et nous remarquons que ceux-ci possédent des proportions de signaux allant de 13% a 50%.
Rappelons que, si les blocs avaient été formés au hasard, ces proportions se situeraient autour
de 0,375%. Il y a donc entre 35 et 133 fois plus de signaux présents en moyenne dans ces blocs
particuliers.

Avec les résultats obtenus, nous avons utilisé I'algorithme Bi-KM1 sur les tableaux x et y des
données individuelles. Le critére IC'L a sélectionné le triplet (50,32, 40). Nous pouvons remarquer
que les nombres de classes des médicaments et des effets indésirables ont donc augmenté. Si nous
avions eu les vraies données réelles, nous aurions pu chercher a établir des profils des individus mis
dans les mémes classes (Est-ce des personnes 4gées 7 Des femmes enceintes 7).

Comme nous sommes dans le cadre de données simulées, nous ne pouvons qu’essayer de com-
prendre comment l'algorithme a séparé ces classes. En représentant la matrice (voir figure 8.6),
nous pouvons constater que certains individus sont regroupés car ils ont tendance & prendre les
mémes médicaments et & avoir les mémes effets indésirables. En particulier, nous avons envie de
faire correspondre les blocs de forte intensité de la matrice des médicaments avec les blocs de forte
intensité de la matrice des effets afin de vérifier s’il n’y a pas des signaux dans les couples possibles.
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En effet, pour préciser cette analyse, nous avons regardé pour chaque groupe d’individus quelles
étaient les classes de médicaments et d’effets dont les intensités « et 8 étaient les plus élevées. Dans
le tableau 8.3, nous avons représenté les 20 premiéres classes d’individus avec les couples («,3)
d’intensité la plus forte ainsi que les classes de médicaments et d’effets associées, les effectifs de
chaque classe et si parmi les médicaments et effets présents, il y avait des signaux générés présents.

Notons que pour ces valeurs fortes de a et 5, nous avons peu de médicaments et d’effets dans les
classes correspondantes, mais qu’ils sont presque systématiquement associés a des signaux ; nous
voyons méme que pour la classe d’individus g = 43, nous avons isolé un méme médicament présent
dans deux signaux.

De plus, la procédure a tendance a séparer les individus qui ont pris le médicament et qui ont
eu les effets, de ceux qui ont pris le médicament et qui ne les ont pas eus. En séparant de la sorte
ces individus, nous pouvons espérer détecter plus facilement les signaux.

Pour les données réelles, cela pourrait permettre par ailleurs, de donner des profils de personnes a
risque pour les effets secondaires (enfants, personnes agées, femmes enceintes...). Ce comportement
pourrait aussi mettre en évidence les effets indésirables causés par la prise de deux médicaments
joints puisque les individus qui n’en prendraient qu'un seul et qui n’auraient pas l'effet du coup
seraient écartés dans une autre classe. Bien que la méthode soit perfectible puisqu’il faut encore
trouver un moyen d’automatiser la détection, nous constatons que nous mettons en évidence un
grand nombre de signaux.

Enfin, notons qu’une limitation de notre modeéle aurait été ’obtention de groupes d’individus
trés petits qui n’aurait pas permis une analyse des résultats (comment interpréter le fait qu’un seul
individu soit dans une classe 7). Toutefois, la valeur de a = 4 pour I’a priori sur les classes permet
de limiter les petites classes puisque sur ce jeu de 20000 individus, seules deux classes ont un peu
moins d’une centaine de lignes.
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Figure 8.5 — Tableau de contingence réorganisé a I'aide des partitions estimées. Les croix rouges représentent
les signaux.
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¥ numéro classe en ligne | numéro classe en colonne | proportion de signaux par bloc en %
3.7285e-04 12 22 25
2.8941e-04 6 20 50
1.8891e-04 23 23 33
1.8674e-04 10 21 50
1.2535e-04 25 27 25
1.0138e-04 14 25 33
6,0865e-05 6 27 13
5,2487e-05 17 17 38
4,6917e-05 24 28 33
4,5367e-05 15 18 20

Table 8.2 — Les 10 blocs avec les intensités « les plus fortes rangés par ordre décroissant.

n° classe plus grande plus grande classe classe effectif nombre de nombre nombre proportion

@ d’individus valeur valeur de médicaments d’effets des individus | médicaments | d’effets | de signaux | de signaux (%)
8 de de B correspondante correspondante
© 42 1 1 31 24 245 1 1 1 100
=) 43 1 0,88 18 31 123 1 2 2 100
(% 23 1 0,87 2 24 108 1 1 1 100
o 37 1 0,87 18 31 133 1 2 2 100
g 35 1 0,87 30 19 136 1 1 1 100
= 46 1 0,83 13 37 177 1 1 1 100
= 29 1 0,82 18 31 244 1 2 2 100
(= 1 1 0,82 14 17 90 1 3 3 100
2 44 1 0,82 14 17 180 1 3 3 100
% 41 1 0,82 18 31 208 1 2 2 100
=] 49 1 0,79 22 29 108 1 2 2 100
-_g 21 0,99 0,83 22 29 222 1 2 2 100
5 9 0,99 0,89 30 11 224 1 1 1 100
= 10 0,99 0,83 22 29 319 1 2 2 100
%) 34 0,99 0,79 13 36 312 1 4 4 100
= 28 0,99 0,84 18 31 210 1 2 2 100
= 5 0,99 0,85 22 29 453 1 2 2 100
o 24 0,99 0,81 22 29 288 1 2 2 100
o 45 0,99 1 31 24 352 1 1 1 100

38 0,97 0,80 22 29 167 1 2 2 100

Table 8.3 — Les 20 premiers groupes d'individus rangés par ordre décroissant des valeurs de « les plus fortes
pour chaque groupe d'individus.

148




145

v ORI

— T E T
100 200 300 400 500

Figure 8.6 — Matrices x et y réorganisées a |'aide des partitions estimées. Celles-ci sont séparées par un trait
rouge.

8.2.2.c Exemple de simulation de la coprescription

SENSIBILITE DES METHODES USUELLES A LA PROBLEMATIQUE DE LA COPRESCRIPTION

L’un des intéréts du modele de simulation présenté en section 8.2 est de pouvoir ’étendre aisément
a la problématique de la coprescription. Celle-ci réside dans le fait suivant : un médicament B non
impliqué dans un signal peut étre souvent coprescrit avec un médicament A impliqué dans un signal,
et leffet indésirable peut étre imputé a tort a ce médicament B par les méthodes usuelles utilisant
I'information du tableau de contingence. En effet, sur le tableau de contingence, l'information
résumée montre que leffet a été notifié un grand nombre de fois avec le médicament B. Toutefois,
sur le tableau de données individuelles, nous aurons I'information que les deux médicaments ont été
prescrits en méme temps et nous pourrons émettre une alerte de risque d’imputation a tort. Plus
précisément, si le médicament B n’est pas responsable de I’effet, nous pouvons espérer que certains
groupes d’individus n’auront pris que ce médicament et n’auront pas eu l'effet ; a 'opposé, certains
individus pourront avoir pris uniquement le médicament A et avoir eu ’effet. Par conséquent, une
analyse comparée des classes d’individus permettrait de voir plus facilement que le médicament B
ne fait pas partie d’un signal.

Pour ce faire, nous avons simulé des données de pharmacovigilance selon le modele de sim-
ulation numérique avec les parameétres suivants : ng = 300,q = 0.8, ¢ = 1075, (n,J,K) =
(20000, 100, 400).

Nous avons ensuite supposé que 100 autres médicaments qui ne sont donc impliqués dans aucun
signal, étaient prescrits avec les 100 premiers de la fagon suivante. Nous avons associé les 50 premiers
médicaments du premier groupe aux 50 premiers du second groupe. Puis les 25 autres médicaments
du premier groupe sont associés ou coprescrits avec deux médicaments des 50 derniers du deuxieme
groupe. Pour les 25 derniers médicaments du premier groupe, il n’existe aucune coprescription avec
les médicaments du second groupe. Une représentation schématique de ce protocole est présentée
en figure 8.7. La probabilité de coprescription notée pc, a été fixée a 0.9, probabilité forte d’avoir
des coprescription de médicaments. Cela signifie que lorsque 10 individus prennent le premier
médicament, en moyenne, 9 individus prennent également le médicament coprescrit.

Ainsi, sur les 200 médicaments, seuls les 100 premiers peuvent étre impliqués dans un signal,
les 100 autres sont juste des médicaments coprescrits avec les médicaments responsables d’un effet
indésirable. Au final, nous avons les parameétres suivants, (n,J, K) = (20000, 200,400) et nous
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pouvons différencier deux groupes de médicaments : les médicaments pouvant étre impliqués dans
un signal et les médicaments coprescrits et non impliqués dans un signal.

Médicaments impliqués dans un signal Médicaments coprescrits et non impliqués dans un signal

50 | 25 | 25 50 | 25 | 25

Figure 8.7 — Représentation schématique de |'effet de coprescription simulé.

Nous avons alors comparé chacune des méthodes présentées en section 8.1.2.a. en gardant l’en-
semble des médicaments d’une part (expérience avec coprescription) et en retirant de I’étude les
100 médicaments de coprescription (expérience sans coprescription). Méme si ces deux expériences
ne se font pas sur le méme nombre de médicaments (200 médicaments pour la premiére et 100 pour
la deuxiéme), ce facteur n’est pas décisif dans l'interprétation des résultats car nous avons vu dans
les exemples précédents que méme si le nombre de médicaments est plus élevé et donc plus difficile
a traiter, les méthodes gardent également de bonnes performances.

Les courbes ROC pour chacune des méthodes et pour ces deux expériences sont présentées en
figures 8.8, 8.9 et 8.10. Nous remarquons que pour ’expérience avec coprescription, a taux de vrais
positifs fixé, le nombre de faux positifs est plus élevé que celui de 'expérience sans coprescription,
et ce pour toutes les méthodes. Ainsi, aprés vérification, les médicaments coprescrits induisent des
faux positifs et ce treés rapidement pour chacune des méthodes étudiées.
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Figure 8.8 — Courbes ROC sans coprescription (en bleu) et avec coprescription (en rouge) de la méthode GPS
(2 gauche) et de la méthode BCPNN (a droite).
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Figure 8.9 — Courbes ROC sans coprescription (en bleu) et avec coprescription (en rouge) de la méthode ROR
(a2 gauche) et de la méthode PRR (a droite).

" —— = 1
08t g 08 g
0B g 06 g
04+ Bl 04+ 4
------- BCPHN o BOGPHN
nar - —-GPs | nar - = -GPS
ROR ROR
——=—PRR ———PRR
0 S S : 0 T S
0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figure 8.10 — Courbes ROC de toutes les méthodes sans coprescription (a droite) et avec coprescription (3
gauche).

Dans cette section, nous avons ainsi montré que les méthodes de détection de signaux sur les
données de contingence ne permettent pas de pallier le phénomeéne de coprescription qui peut alors
entrainer une augmentation de faux positifs.

INTERET DE LA METHODE PROPOSEE FACE A LA PROBLEMATIQUE DE LA COPRESCRIPTION
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Nous étudions ici le comportement de la méthodologie proposée en section 8.1.2 face au phénomene
de coprescription, en utilisant les mémes données simulées du paragraphe précédent qui ont permis
de tester les méthodes usuelles vis-a-vis de ce méme phénomeéne. Rappelons que les parameétres
utilisés sont les suivants : ng = 300, ¢ = 0.8, ¢ = 107%, (n, J, K) = (20000, 200, 400), pco = 0.9.

Nous avons alors effectué une classification croisée du tableau de contingence. Le critere ICL a
sélectionné (29,22) classes en ligne et colonne. De méme, nous notons que beaucoup de signaux ont
été regroupés ensemble dans des blocs. De plus les blocs possédant les plus fortes intensités v sont
les blocs englobant les signaux générés (voir figure 8.11 et tableau 8.4).

Puis nous avons utilisé la procédure Bi-KM1 étendue a partir des classes obtenues pour les lignes
et colonnes du tableau de contingence, et d’une partition initiale de 2 classes en lignes obtenue grace
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Figure 8.11 — Tableau de contingence réorganisé a I'aide des partitions estimées. Les croix rouges représentent

les signaux.
~ numéro classe en ligne | numéro classe en colonne
3,72e-05 29 22
3,53e-05 12 1
2,97e-05 7 6
2,11e-05 25 20
1,50e-05 5 4
1,37e-05 11 16
1,27e-05 6 14
1,19e-05 11 5
9,55e-06 26 19
9,14e-06 1 17

Table 8.4 — Les 10 blocs avec les intensités « les plus fortes rangés par ordre décroissant.

a l'algorithme des k-means. Le critére IC'L a sélectionné le triplet (30, 33,23).

D’une part, quand nous examinons les 50 premiers couples médicaments/coprescrits (voir figure
8.7), nous remarquons que les médicaments de 46 couples (soit 92%) sont dans des classes séparées,
ce qui signifie que I'algorithme a effectué une distinction entre le médicament impliqué dans un
signal et le médicament coprescrit non impliqué dans un signal pour chacun des 46 couples.

D’autre part, sur la figure 8.12, intéressons-nous aux classes d’individus 16 et 17 (des nombres
verts ont été ajoutés pour faciliter la lecture). Nous pouvons constater que les blocs (16,16), (17,2)
et (17,16) de la matrice  des individus/médicaments sont d’intensités trés fortes. De méme, les
blocs (16,3) et (17,3) de la matrice y des individus/effets sont d’intensités trés fortes. Si nous
ne regardons que la classe 17 des individus, nous pourrions supposer que les effets de la classe 3
sont autant diis aux médicaments de la classe 2 qu’au médicament de la classe 16. Or, d’aprés la
matrice S, le seul médicament responsable de tous les effets indésirables de la classe 3, est celui de
la classe 16. L’effet de coprescription peut étre ainsi résolu grace a la classe 16 des individus qui
ont pris uniquement le médicament de la classe 16 et ont eu les effets considérés. Nous pouvons
alors imputer les effets indésirables de la classe 3 seulement au médicament de la classe 16.

Par le méme raisonnement et de fagon plus flagrante, nous pouvons nous intéresser aux classes
d’individus 1, 5, 14 et 30 (en rouge) ainsi que les classes de médicaments 15, 18, 19 et 30. Gréace
a la matrice de signaux .S, nous savons que les effets indésirables de la classe 11 sont tous induits
par le médicament de la classe 30. Mais comme les médicaments des classes 15, 18 et 19 sont tres
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Figure 8.12 — Matrices x et y simulées et réorganisées a |'aide des partitions estimées.

souvent prescrits en méme temps que le médicament de la classe 30 (au moins pour les classes
d’individus 1 et 30), le tableau de contingence notifie fortement & tort ces couples. A Topposé, la
présence des classes d’individus 5 et 14 obtenues par notre méthodologie, permet de ne pas imputer
aux médicaments des classes 15, 18 et 19, les effets indésirables de la classe 11.

Nous voyons ainsi qu’une analyse croisée des classes des individus apporte un éclairage nouveau
a la détection de signaux et permet notamment de pallier le phénomeéne de coprescription.

8.3 Application aux données individuelles réelles de pharmacovigi-
2T 1+ -

8.3.1 Présentation

Les données utilisées pour cette application correspondent aux 219 340 notifications spontanées,
collectées par le systéme de pharmacovigilance frangais entre 2000 et 2010 (Marbac et al. (2016)).
Ces données initialement codées au niveau PT' (Preferred term, niveau de précision moyenne) dans
la classification ATC (voir section 1.1.2.c), impliquent 2142 médicaments et 4216 événements
indésirables qui ont donc été notifiés au moins une fois. Elles ne sont pas librement accessibles
mais ont été rendues disponibles par ’équipe B2PHI (UMR 1181, INSERM, Villejuif) que nous
remercions chaleureusement.

Par ailleurs, il existe d’autres bases plus conséquentes que la base francaise : la base américaine
coordonnée par la Food and Drug Administration (FDA) et la base de I’Organisation Mondiale de
la Santé administrée par I’Uppsala Monitoring Center en Suede, qui, en décembre 2004, contenaient
respectivement environ 2.6 et 3.7 millions de notifications (Almenoff et al. (2007)).

Le tableau suivant résume toutes les informations relatives aux matrices x représentant la prise
de médicaments de ces 219 340 individus et y représentant la survenue d’effets indésirables pour ces
mémes individus.

€ Y
Taille 219340 x 2142 = 469 826 280 | 219340 x 4216 = 924 737 440
Nombre de cellules non nulles 616 552 (0.13%) 382 081 (0.041%)
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8.3.2 Comparaison des méthodes usuelles appliquées sur tableau de contingence
avec une méthode naive sur les données individuelles

Avant d’appliquer la théorie développée dans cette theése sur les données réelles, nous proposons une
méthode naive basée sur les données individuelles que nous comparons avec les méthodes usuelles
sur le tableau de contingence pour montrer I'intérét de travailler avec les données individuelles. Le
principe de cette méthode consiste simplement & estimer de facon empirique la probabilité d’avoir
un effet indésirable sachant que nous avons pris un médicament. Plus précisément, pour tout couple
(j, k) de médicament j et d’effet k, nous recherchons la probabilité :

. o p(avoir effet, et avoir pris médicament,)
p(avoir effet|avoir pris médicament;) =

p(avoir pris médicament,; )

Pour cela et au vu du grand nombre d’individus que nous avons, nous faisons une estimation
empirique a ’aide des tableaux x des médicaments et y des effets. Nous calculons alors pour tout
couple (7, k) la probabilité suivante
L S Tk Cik
PE(effetg|médicament;) = =25——— = ==
Zi:1 Lij .5
Pour décider si un effet est causé par un médicament ou non, il suffit de choisir un seuil a partir
duquel déclencher une alerte.

Nous avons comparé cette procédure naive aux méthodes classiques présentées précédemment.
Pour cela, nous avons utilisé le jeu de référence OMOP proposé par Ryan et al. (2013) contenant des
témoins positifs et des témoins négatifs pour quatre effets indésirables d’intérét : 1ésions hépatiques
aiglies (ALI), lésions rénales aigiies (AKI), infection aigiie du myocarde (AMI), et saignements
gastro-intestinaux supérieurs (GIB). Dans cet ensemble de référence, 399 couples témoins sont
disponibles et parmi eux, 165 sont des témoins positifs et 234 sont des témoins négatifs. Ryan
et al. (2013) précisent que la plupart des témoins positifs pour les effets AKI et GIB sont issus de
résultats d’essais cliniques randomisés alors que la majorité des témoins positifs pour AMI et ALI
sont basés sur des études de cas publiés. Notons que, méme si ce jeu de données fournit un tres
grand nombre de témoins a la fois positifs et négatifs, il n’est absolument pas exhaustif et nous ne
jugeons de la qualité des méthodes que sur certains effets indésirables. Sur la base étudiée ici, seuls
198 témoins y sont présents.

Comme toutes les méthodes étudiées ici, nécessitent un seuil, nous avons opté pour des com-
paraisons a ’aide de courbes ROC. Nous avons représenté les courbes ROC sur la figure 8.13 pour
lesquelles nous avons également calculé laire sous la courbe (AUC) ; plus cette valeur est proche
de 1, meilleure est la méthode. Bien que naive, la méthode PFE proposée donne le meilleur AUC de
toutes les méthodes étudiées et est donc comparable a ces dernieres.

Ce petit exemple montre 'intérét d’étudier les données individuelles plutot que le tableau de
contingence.

Remarque. Notons qu’un intérét non négligeable de cette méthode est de pouvoir étre utilisée sur
un trés grand jeu de données rapidement. En effet, le calcul informatique consiste simplement a
faire la somme sur toutes les lignes pour chaque colonne (donc une complexité en O(nJ)) pour le
dénominateur et d’utiliser le tableau de contingence pour le numérateur. La complexité finale est
donc O(max(nJ, JK)) si on suppose avoir déji le tableau de contingence et de O(nJL) sl faut
recalculer ce dernier.

En particulier, les moyens informatiques mis a notre disposition ne nous permettaient pas d’ouvrir
les deuz matrices (respectivement de tailles 3.5 Gb et 7 Gb) en méme temps mais nous avons pu
quand méme faire les calculs.
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Figure 8.13 — Courbes ROC permettant la comparaison des méthodes existantes sur le tableau de contingence
de pharmacovigilance.

8.3.3 Application au jeu de données réelles : base frangaise de pharmacovigilance
entre 2002 et 2010

Pour conclure cette thése, nous avons souhaité appliquer la méthodologie proposée sur le jeu de
données réelles :

o classification croisée du tableau de contingence via le modele LBM Poisson normalisé,

¢ classification croisée des données individuelles via le modele M L BM en utilisant I’information
a priori issue de la classification croisée du tableau de contingence.

Le principal probléme que nous avons rencontré est d’ordre logistique : le matériel informatique
mis & notre disposition ne nous permettait pas de lire dans un format usuel les deux matrices = et
y en méme temps.

Pour contourner le manque de mémoire vive, nous avons choisi de ne prendre de fagon aléatoire
qu’un individu sur 20, soit environ 10000 individus.

Nous avons alors effectué une classification croisée du tableau de contingence construit en utilisant
ces seuls individus, via le modele LBM Poisson normalisé.

Vu que nous avons réduit le nombre d’individus, seuls 89 signaux de référence sur les 198 recensés
de ’OMOP sont notifiés au moins une fois dans notre nouvelle base (voir tableau 8.5).

Effet indésirable | AMI | GIB | ALI | AKI
Témoin positif 4 9 44 12
Témoin négatif 3 10 3 4

Table 8.5 — Nombre de signaux de 'OMOP présents (avec au moins une notification) dans la base francaise de
pharmacovigilance entre 2002 et 2010 restreinte aux 10 000 individus choisis aléatoirement.

Le critéere ICL a sélectionné (10,13) classes en ligne et colonne, ce nombre de classes étant
logiquement inférieur & celui obtenu sur le tableau de contingence complet du chapitre 5. Puis nous
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Figure 8.14 — Tableau de contingence construit sur les 10 000 individus choisis aléatoirement et réorganisé a
I'aide des partitions estimées. Les croix représentent les témoins positifs de 'OMOP et les ronds les témoins
négatifs.

avons utilisé la procédure Bi-KM1 étendue a partir des classes obtenues pour les colonnes et d’une
partition initiale de 2 classes en lignes obtenue grace a l'algorithme des k-means. Le critéere IC'L a
sélectionné le triplet (3,11, 13).
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Figure 8.15 — Matrices z et y restreintes aux 10 000 individus choisis aléatoirement et réorganisées a |'aide des
partitions estimées.
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Nous pouvons remarquer sur la figure que leffet indésirable associé au plus de vrais positifs
(AKI) se retrouve dans une petite classe.

Pour les tableau des données individuelles, nous pouvons remarquer que peu de classes en lignes
ont été formées. De plus, la plupart des classes des médicaments et des effets sont trés petites.

Comme pour les données simulées, nous avons représenté le tableau 8.6 avec les intensités «a et 8
les plus grandes pour chaque classe d’individus. Nous pouvons remarquer que la classe g = 3 possede
892 individus et que les classes de médicaments et d’effets associés contiennent 5 témoins positifs
de POMOP. De méme, la classe g = 2 possede 2 signaux positifs pour les classes de médicaments
et d’effets associés.

De plus, les médicaments impliqués dans un signal et présents dans la classe 3 sont des inhibiteurs
de la transcriptase inverse nucléosides (code ATC JO5AF). Notre procédure a donc rassemblé des
individus prenant la méme classe thérapeutique de médicaments entrainant ’effet indésirable ALIT.

n® classe plus grande | plus grande classe classe effectif nombre de nombre nombre
d’individus valeur valeur de médicaments d’effets des individus | médicaments d’effets de signaux
de de B correspondante correspondante
2 0,23 0,03 3 10 892 8 9 5
3 0,08 0,02 10 13 5193 8 13 0
1 0,02 0,05 5 10 3915 28 9 2

Table 8.6 — Groupes d'individus rangés par ordre décroissant des valeurs de « les plus fortes pour chaque
groupe d'individus.

En augmentant la capacité de mémoire vive nécessaire a ’analyse des tableaux = et y présentant
les 219 340 individus, nous aurions pu traiter le jeu de données réelles en entier, a partir de la
partition du tableau de contingence obtenue dans le chapitre 5. Notons cependant que ’analyse sur
les 10 000 individus a permis de tester la méthode et de valider la pertinence de la méthodologie.
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Conclusion et perspectives

9.1 Conclusion . . .. .. 159
9.2 Perspectives . . . . . .. 160

9.1 ConcluSion . o

Durant cette thése, nous avons proposé une méthodologie pour traiter a la fois le tableau de con-
tingence et les données individuelles de grandes dimensions en pharmacovigilance. En effet, une
application de la classification croisée & ces données, approche novatrice en pharmacovigilance, nous
a conduit a effectuer un certain nombre d’avancées dans 1’étude du modele des blocs latents d’un
point de vue théorique et algorithmique.

Dans les avancées de cette thése, nous pouvons notamment retenir :

Indice de classification croisée. Nous avons proposé un indice de classification croisée nommé
CARI, inspiré du consensuel indice Adjusted Rand Index. Contrairement & des extensions d’indice
de classification simple qui ne prennent pas pleinement en compte la nature spécifique des données
et des modeles en classification croisée (Wyse et al. (2016)), I'indice que nous avons développé a été
réfléchi d’un point de vue de coclustering. De plus, contrairement & l’indice développé par Lomet
(2012), l'indice CARI est calculable en pratique pour des partitions présentant un grand nombre
de classes, ce qui est parfaitement adéquat dans le cadre de données massives.

Sélection de modéles : aspects théoriques et algorithmiques. Pour le LBM Poisson normalisé,
nous avons développé deux criteres de sélection de modeles et étudié leur comportement ainsi que
leur sensibilité vis-a-vis des hyperparameétres du modéle.

D’un point de vue algorithmique, nous avons proposé une nouvelle procédure Bi-KM1 qui permet
de parcourir de manieére non exhaustive le nombre de classes en ligne et en colonne lors de I’étape
de la sélection de modeéle. Celle-ci s’avere particulierement utile lorsque nous devons explorer des
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bases de données de grandes dimensions.

Ezxtension proposée : Modeéle des blocs latents multiple. Nous avons développé un nouveau modele
pour traiter les données individuelles de pharmacovigilance, inspiré du modele des blocs latents.
Celui-ci permet d’obtenir une classification croisée de deux tableaux binaires, en leur imposant le
méme classement en ligne. Pour ce modele, nous avons alors étudié une procédure d’estimation
de ses parametres, énoncé des conditions suffisantes de son identifiabilité et établi des critéres de
sélection de modéles.

Un modéle de simulation numérique en pharmacovigilance. Nous avons proposé un modele de
simulation numérique des données individuelles de pharmacovigilance qui nous permet de confron-
ter les méthodes existantes entre elles. De plus, la sensibilité des méthodes face au phénomene
de coprescription a pu étre étudiée et l'intérét de la méthodologie proposée vis-a-vis de ce méme
phénomeéne a été également mis en exergue.

Meéthodologie en pharmacovigilance. Nous avons proposé une méthodologie en pharmacovigi-
lance qui consiste dans un premier temps a tirer parti de I'information présente dans le tableau de
contingence de pharmacovigilance en y effectuant une classification croisée. Cette derniere fournit
déja des zones intéressantes plus réduites a explorer par des experts en pharmacovigilance. Ensuite,
cette information est utilisée a priori pour traiter les données individuelles de maniere a effectuer
une classification croisée simultanée des matrices x et y représentant ces données. Cette méthode
prend en compte pour la premiére fois en pharmacovigilance, I'interaction entre plusieurs effets
indésirables. Elle peut permettre & terme de fournir des profils de personnes a risque pour les effets
secondaires (enfants, personnes dgées, femmes enceintes...). De plus, les effets secondaires causés
par la prise de deux médicaments joints pourront étre également détectés.

9.2 Perspectives . ..

Ces constatations nous ameénent & proposer de nombreuses nouvelles pistes a développer :

Indices de classification croisée. L’indice que nous avons proposé durant cette thése semble avoir
un comportement similaire & I'indice de classification croisée développé dans Lomet (2012) mais ce
dernier n’est pas calculable en pratique lorsque le nombre de classes dépasse 8. Par ailleurs, il serait
intéressant d’étendre cet indice dans le cadre du M LBM . Ceci reviendrait essentiellement a inclure
la méme partition des lignes pour les deux matrices.

Etude de Iéchantillonneur de Gibbs dans le cas de matrices creuses binaires. Durant nos travaux,
nous nous sommes apercgus des limites des choix des hyperparametres de 1’échantillonneur de Gibbs
proposés par Keribin et al. (2015) dans le cadre de matrices creuses. En effet, il semblerait qu'une
loi uniforme ait un effet négatif sur laffectation a posteriori des classes. Il serait intéressant de
proposer une loi plus adaptée dans ce cadre, par exemple une loi Beta(a, b) avec a > b et un choix
approprié des hyperparametres. Une autre piste potentielle serait de mettre également des lois a
priori sur les hyperparametres.

Extension du modéle des blocs latents multiple. Le modele des blocs latents multiple développé
dans le chapitre 6 peut étre appliqué a d’autres contextes que la pharmacovigilance dés que 'on
souhaite effectuer une classification d’individus via des variables qui peuvent se diviser en deux
catégories : variables réponses et variables explicatives. De plus, nous pouvons I’étendre aux cas
ott les données & traiter se représenteraient sous la forme de plus de deux tableaux. A ce sujet des
développements récents autour ce modele ont permis d’étudier des données écologiques (7). Par
ailleurs, ce modele pourrait permettre I’étude de données mixtes et nous pourrions imaginer des
variables de différents types (catégorielles, ordinales, etc...).
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Adaptation de la procédure d’estimation a MapReduce. Comme nous travaillons avec des bases de
données de grandes dimensions, il serait profitable d’étudier si les algorithmes d’estimation peuvent
étre adaptés a ce patron d’architecture informatique, ce qui permettrait de traiter plus efficacement
et rapidement les données réelles. De plus, une piste intéressante pour améliorer les méthodes ex-
istantes, telles que la régression logistique, serait d’utiliser les développements récents autour du
”sketching” proposés notamment par Richardson et al..

Amélioration du modéle de simulation numérique. Le modeéle de simulation numérique proposé
peut étre enrichi en introduisant des interactions entre effets indésirables, des effets de masquage
et coprescription plus complexes, ou l'introduction de catégories de population particuliéres par
exemple.

Analyse des résultats obtenus en collaboration avec un pharmacologue. Pour les données réelles,
la prochaine piste a étudier est 'utilisation de nos méthodes sur les tableaux complets des don-
nées individuelles. Une fois les classes obtenues, il serait important d’une part d’avoir les profils
des individus afin de mieux comprendre les classes formées et d’autre part d’avoir le retour des
pharmacologues sur les classes (et donc potentiels signaux) formées.
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