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Chapitre 1

Introduction

1.1 Expériences en matiére de recherche

Au cours des dix derniéres années, mes travaux et activités de recherche se sont
concentrés autour de plusieurs thématiques fédératrices fortes. Au cours du temps,
certaines ont évoluées et d’autres sont apparues mais toutes se sont révélées pas-
sionnantes. A ce jour, la plus importante d’entre elles s’avére étre I'inférence sta-
tistique dans un contexte de grande ou d’ultra grande dimension en présence éven-
tuelle de censure ou de données manquantes. Je me suis intéressé aussi bien au cas
de la régression linéaire, de la régression linéaire généralisée qu’a d’autres contextes
de régression, comme la régression béta ou le modéle de Cox, pour lesquels j’ai non
seulement produit de nouveaux critéres de choix de modéle mais aussi de sélection
de variables. Les contextes d’application envisagés m’ont naturellement incité a
m’appuyer sur des approches de régression pénalisée, typiquement lasso, ridge ou
elasticnet, de régression par les moindres carrés partiels parcimonieuse ou non. Je
développe depuis un an une thématique liée a l'apprentissage statistique et aux
réseaux de neurones.

La premiére thématique que j’ai abordée est la planification expérimentale et
en particulier les plans sphériques de force t. J’y ai été confronté lors de ma thése
de doctorat (Bertrand| [2007]). Ma préoccupation était alors d’obtenir des résultats
précis d’existence de ces objets combinatoires. Afin d’y parvenir j’ai principalement
utilisé des résultats d’algebre et le contexte défini par la statistique algébrique. Bien
que la planification expérimentale soit un sujet par essence appliqué, il s’agissait
exclusivement dans ce cas d'un travail de nature théorique.

En tant que futur chercheur en statistique, il m’a rapidement semblé primor-
dial d’avoir une perception précise de la maniére dont la statistique mathématique
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était appliquée ensuite par ses utilisateurs. C’est une des maniéres de parvenir
a proposer des résultats de mathématiques appliquées qui serviront a résoudre
des problémes réels et actuels. J’ai donc également cherché, dés 2005 et alors que
j’étais encore en thése de doctorat, & me confronter a des problémes que les expé-
rimentateurs considéraient comme ouverts, c’est-a-dire des problémes qu’aucune
des techniques statistiques existantes ne leur avait permis de résoudre
et Maumy| [2007a]). J’ai également eu trés tot 'opportunité de participer ou de
mettre en 'ocuvre 'analyse de jeux de données complexes ayant souvent une com-
posante temporelle voire spatio-temporelle comme ceux récoltés par I’observatoire
national des maladies du bois de la vigne (Kobes et al| [2007], Bertrand et al.
[2007a], Bertrand et al|[2008|, Kuntzmann et al.|[2013]), ceux consacrés a I’étude
des assemblages d’espéces de phytoplanctons (Rolland et al] [2009], Bertrand et]
Maumy| [2010]) ou & des problématiques d’écophysiologie (Giroud et al.| [2008]),
d’écologie (Zimmer et al|[2011]), d’éthologie (Petit et al|[2008]) ou de médecine
(Greneche et al|[2011b|, |Grenéche et al|[2011al, Greneche et al.| [2013], |Vallat|
et al|[2013], Carapito et al|[2016]). Un projet particuliérement ambitieux m’a
occupé ces six derniéres années : la modélisation de données multi-omiques (génes
et protéines) avec comme finalité la réalisation d’interventions dirigées dans des
cellules cancéreuses. Plusieurs articles sont en cours de rédaction ou de révision
(Bertrand et al|[2018d], |Schleiss et al|[2018a], Schleiss et al. [2018b|, Fornecker|
et al| [2018]) et j’ai produit plusieurs rapports de recherche et d’analyse intermé-
diaires (Bertrand| [2015¢|, Bertrand| [2015b], Bertrand| [2015a], Bertrand [2016¢],
Bertrand| [2016b], Bertrand [2017b], Bertrand| [2017a]).

Ainsi, depuis le début de mes travaux de recherche j’ai abordé plusieurs problé-
matiques statistiques aussi bien d’un point de vue théorique que computationnel :

les plans d’expériences (Bertrand, [2008b|, Bertrand, [2008a], Bertrand| [2009], Ber-
[2010]), la régression pénalisée (Vallat et al|[2013], Jung et al. [2014c|, 1a pré-
publication [Aouadi et al|[2018|), la régression des moindres carrés partiels (PLS)

(Magnanensi et al| [2016a], Magnanensi et al|[2017] et la prépublication Nengsih
et al|[2018]) et certaines de leurs extensions (Meyer et al|[2010|, Bertrand et al.
[2013a], Bastien et al.| [2015] et la prépublication Magnanensi et al.| [2016b]) ainsi
qu'une extension aléatoire de l'ajustement multidimensionnel (multidimensional
fitting), la prépublication Alawieh et al.| [2018]. 11 ne faut pas non plus oublier
I'inférence de réseaux biologiques qui m’a permis aussi bien d’appliquer certains
des résultats précédents que d’en développer de nouveaux. Ces quatre thématiques
restent actives a ce jour et, depuis un an, je suis en train d’y ajouter une com-
posante formée des réseaux de neurones et plus généralement de I'apprentissage
statistique. Mes principaux domaines d’application de cette nouvelle thématique
sont la statistique industrielle et les systémes complexes.

Comme je I'ai indiqué plus haut, les impulsions a l'origine de ces recherches
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peuvent se classer en trois catégories.

1. Soit purement théorique : comme le développement d’outils de construction
de plans d’expériences exacts et la preuve d’existence de solutions isova-
riantes exactes dans R?® ou la recherche d’'une preuve de non-existence de
certaines structures combinatoires,

2. soit dans un but d’améliorer ou de compléter une méthodologie existante
mais qui a montré ses limites (traitement des valeurs manquantes et des pro-
blémes de colinéarité en régression logistique ou pour les modéles de Cox,
influence des valeurs manquantes en régression PLS, critére de choix de va-
riables ou du nombre de composantes en régression PLS et ses extensions
modeles linéaires généralisés, cas des modéles parcimonieux)

3. soit méme dues a la nécessité de concevoir des outils spécifiques pour des
expériences innovantes pour lesquelles il fallait créer une solution faite sur
mesure (inférence temporelle de réseaux de génes, inférence conjointe de ré-
seaux aussi bien au niveau population qu’au niveau individuel, détermination
de cibles optimales pour prédire une intervention dirigée fiable dans un réseau
biologique).

Jessaye, dans la mesure du possible, d’assurer un aller-retour constant entre
des développements généraux et des applications de ceux-ci dans I'un des projets
transdisciplinaires auquel je participe. Dés le début de mes travaux de recherche,
j’al manifesté un intérét pour les applications de la statistique et je ne vois pas
cette discipline comme étant une discipline « hors-sol ».

Par conséquent, je me suis rendu compte trés rapidement que les hypothéses
communément faites pour permettre une exploitation scientifiquement rigoureuse
des modéles statistiques ne sont qu’exceptionnellement compatibles avec des jeux
de données réels, méme s’ils sont collectés avec les meilleurs protocoles expérimen-
taux puisque les problémes rencontrés tiennent généralement a la nature méme
des observations et non a la méthodologie de mesure. Or ce sont ces hypothéses
qui permettent une gestion rigoureuse des risques d’erreur qui apparaissent dans
la théorie des tests de significativité ou des niveaux de confiance présents lors de la
construction de régions de confiance. En outre, les séries statistiques ou les échan-
tillons réels présentent souvent des problématiques additionnelles comme 1’absence
de certaines valeurs, présence de valeurs manquantes avec des mécanismes d’appa-
rition plus ou moins complexes en fonction de I'appareil ou de la méthodologie de
collecte des mesures, ou la présence de valeurs atypiques qui peuvent grandement
influencer les outils statistiques utilisés.

Ainsi, aprés une premiére phase de développement d’un outil dans un cadre
classique, typiquement celui de la régression pénalisée ou de la régression PLS, je
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m’intéresse a étudier ses propriétés en présence de valeurs manquantes ou a en
proposer une extension robuste.

Mon projet de recherche, voir le chapitre [7], propose des axes qui me permet-
tront de continuer de s’intéresser a ces thématiques (régression pénalisée, régression
PLS, inférence de réseaux biologiques, modeéles pour données protéiques, intelli-
gence artificielle). Plusieurs demandes de financement sur ces axes ont été regues
positivement et ont remporté plusieurs appels a projets (PEPS, allocations docto-
rales).

1.2 Expériences en matiére d’encadrement

1.2.1 Encadrement de doctorants et de chercheurs

e septembre 2018 — : Encadrant, a 100% pour la partie mathématique, de Ma-
rie Chion, étudiante en thése. Christine Carapito, chargée de recherche en
chimie, nous apporte son expertise sur la protéomique, thématique d’appli-
cation de la thése, et participe donc a la direction de la theése.

e décembre 2016 — : Co-Encadrant a 80% (100% pour la partie mathématique)
de Titin Agustin Nengsih, étudiante en thése. Le PU-PH N. Meyer assure la
part restante de la direction de la theése.

e mai 2015 — octobre 2015 : Co-supervision a 50% d’une ingénieure d’étude,
Khadija Musayeva. Khadija a poursuivi son parcours par une thése en ap-
prentissage statistique au LORIA.

e octobre 2014 — mai 2016 : Co-supervision a 50% d’un ingénieur de recherche,
Marius Kwemou.

e décembre 2013 — novembre 2015 : Supervision & 100% d’un chercheur post
doctorant, Théo Rietsch.

e novembre 2012 — décembre 2015 : Co-Encadrant & 80% (100% pour la par-
tie mathématique) de Jérémy Magnanensi, étudiant en thése. Le PU-PH
N. Meyer a assuré la part restante de la direction de la thése. Jérémy est
chercheur en CDI dans une société de biostatistique.

1.2.2 Encadrement de stages et de mémoires d’étudiants

e 2017 — 2018 : Encadrant d’un stage d’'IUT deuxiéme année

e 2016 — 2017 : Encadrant d’un mémoire de Master Recherche deuxiéme année
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e 2015 — 2016 : Encadrant d’un mémoire d’agrégation (M2) et de deux Master
deuxiéme année d’actuariat

e 2014 — 2015 : Encadrant d’'un mémoire de Master deuxiéme année

e 2013 — 2014 : Encadrant d’un stage de deuxiéme année en école d’ingénieur,
d’un mémoire de Master deuxiéme année

e 2012 — 2013 : Encadrant d’un stage de premiére année en école d’ingénieur
e 2011 — 2012 : Encadrant d'un stage de fin d’étude en école d’ingénieur

e 2010 — 2011 : Encadrant de deux stages de Master deuxiéme année, d'un stage
de Licence troisieme année et d'un de Master premiere année de Magistere
de mathématiques

e 2009 — 2010 : Encadrant de deux stages de Master deuxiéme année, d'un
stage de Licence troisiéme année de Magistére de mathématiques

e 2008 — 2009 : Encadrant de deux stages et de deux projets Informatiques de
Master deuxiéme Année

e 2007 — 2008 : Encadrant de deux stages et de deux projets Informatiques de
Master deuxiéme Année

e 2006 — 2007 : Encadrant d'un stage et d’un projet Informatique de Master
deuxiéme Année

1.3 Expériences en matiére d’enseignement

C’est naturellement que je suis intervenu et que j’interviens encore dans divers
composantes (chimie, pharmacie, biologie, service de formation continue) ou école
doctorale (Vie et Santé) de l'université de Strasbourg en plus de 'UFR de mathé-
matique-informatique.

Par conséquent j’ai été confronté a des publics variés tous de niveaux master ou
plus lorsqu’il s’agit d’intervention dans un module d’école doctorale. Cette diversité
a été a la fois trés intéressante et stimulante mais aussi trés chronophage. Ainsi,
par exemple, j’ai dit me former a différents logiciels ou langages informatique en
fonction des besoins du public concerné. J’utilise R, SAS, python, Excel et XLStat
dans mes enseignements mais j’ai aussi di utiliser dans le passé SPSS et Statistica.

Depuis 2009, j’ai rédigé onze livres, dont deux ont été réédités, et donc retra-
vaillés, trois fois, pour un public d’étudiants de licence, de master ou en Ecole d’in-
génieur (Fredon et al|[2009a], Fredon et al.|[2009b], Fredon et al. [2009c], Bertrand
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et al. |2011], Bertrand et Maumy-Bertrand, [2011], Bertrand et Maumy-Bertrand
[2012], Bertrand et al. [2013a], Bertrand et al.||2016], Bertrand et Maumy-Bertrand
[2018¢| 3¢ édition, Bertrand et al. [2018b|, Meyer et al. [2018] 3¢ édition).

1.4 Expériences en matiére d’expertise scientifique

Depuis 2005, je participe, sans interruption, a des projets de recherche en parte-
nariat avec des acteurs du monde industriel. J’ai exercé mon expertise scientifique
dans les cas suivants :

1. pour Veolia sur plusieurs sujets (2005-2007 et 2007-2008),

2. pour Lilly (2005-2007),

3. pour Interstat (2006-2010),

4. pour GlaxoSmithKline (2007-2008),

5. pour SkyePharma sur plusieurs sujets (2008 et 2009),

6. pour Avenseo (2009),

7. pour Sorin Group sur plusieurs sujets (2009, 2009-2010 et 2010),
8. pour NaturaConst (2011-2012),

9. pour Merck sur plusieurs sujets (depuis 2014),
10. pour Yourdata a trois reprises (depuis 2016) et

11. pour la SATT sur projet de prématuration (2016-2017) qui a été converti en
projet de maturation (depuis 2017).

1.5 Logiciels

Ayant toujours souhaité rendre accessibles au plus grand nombre les outils que
j’ai développés, j’ai eu constamment & cceur de les rendre facilement utilisables.
Chaque fois que cela a été possible, c’est-a-dire compatible avec les contraintes de
confidentialités des projets, j’ai réalisé et distribué des programmes informatiques,
le plus souvent des packages pour le langage R. En voici la liste :

e hébergés sur le site du CRAN, https://cran.r-project.org,


https://cran.r-project.org

Introduction

— plsRglm, Bertrand et Maumy-Bertrand [2018g|, Bertrand et Maumy-|

Bertrand| [2018f] et Bertrand et al|[2014d], site internet https://cran

.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html,

— plsRbeta, Bertrand et al| [2013b] et Bertrand et Maumy-Bertrand|

[2018d]|, site internet https://cran.r-project.org/web/packages/p

1sRbeta/index.html,

— plsRcox, Bertrand et Maumy-Bertrand| [2018¢], Bertrand et al.| [2014b]

et Bastien et al|[2015], site internet https://cran.r-project.org/

web/packages/plsRcox/index.html,

e hébergé ici http://www.math.unistra.fr/genpred/spip.php?rubrique4,
car la taille des fichiers d’exemple est trop importante pour le CRAN,

— Cascade, Jung et al.||2018|, |Jung et al| [2014a], Jung et al|[2014c]|

e ou en cours de finalisation et bientdt sur le CRAN,

— selectboost, Bertrand et al.|[2018¢| et

— Patterns, Bertrand et Maumy-Bertrand| [2018a],

voire des feuilles de calculs Maple lorsque cela s’est avéré nécessaire

e développements d’Edgeworth, Bertrand et Maumy-Bertrand, [2018b],

e problémes de construction polynomiale de plans d’expériences.

J’ai repris la maintenance du package plsdof suite au désistement de ses créateurs.

1.6 Divers

J’ai obtenu la PEDR en 2012. Elle a été renouvelée en 2016. J’ai été membre
élu du CNU 26éme section de 2011 & 2015, puis réélu en 2015. Je suis membre
du conseil des directeurs de I’'European Regional Section (ERS) de I'International
Association for Statistical Computing (IASC). J’ai également une expérience de

I'¢dition d’ouvrages scientifique (Bertrand et al.|

2017

, Bertrand et al| [2019])

et participation a cette édition (Droesbeke et al.

2014

, Maumy-Bertrand et al.|

2018]).


https://cran.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRbeta/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRbeta/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRcox/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRcox/index.html
http://www.math.unistra.fr/genpred/spip.php?rubrique4




Chapitre 2

Controle de qualité et plans
d’expériences

2.1 Controle de qualité

Un des problémes des laboratoires de controle ou de I'industrie chimique, pharma-
ceutique, agroalimentaire, etc., est I'estimation de la proportion d’une population
de mesures se situant entre deux limites. La littérature est relativement abon-
dante sur ce sujet : citons par exemple Boullion et al. [1985] et Mee [1988] pour
de plus amples détails. Supposons qu’une série de mesures suive une loi normale
de moyenne p et de variance o2 > 0 inconnues et que la proportion des mesures
appartenant a 'intervalle [L,U], L pour Lower et U pour Upper, notée 7, est le pa-
rameétre d’'intérét. Par exemple, dans les laboratoires de controle, [L,U] représente
I’étendue des valeurs produites acceptables et 7 est alors la proportion d’unités
conformes.

Cette thématique d’estimation de la proportion m m’a été soumise lors d’un
séjour de deux mois comme chercheur invité dans 1’équipe European Early Phase
Statistics d’Eli Lilly a Louvain-la-Neuve, Belgique. Afin d’améliorer les outils exis-
tants de controle de qualité et de validation de méthodes sur de petits échan-
tillons, plusieurs développements ont été proposés. En premier lieu, dans Bertrand
et Maumy| [2007a], nous proposons deux estimateurs possibles pour la proportion 7
et établissons des développements d’Edgeworth, Withers [1983|, qui permettent de
construire des intervalles de confiance généralement plus précis, voir |Brown et al.
[2001], Brown et al|[2002], Brown et al. [2003], Cai |[2005] pour le cas de la famille
exponentielle. Le recours a ces développements se justifie par la faible taille des
séries de mesures utilisées, souvent comprise entre 5 et 20, et par conséquent, par
le fait que les approximations asymptotiques ne sont plus acceptables dans ce cas.
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Le calcul explicite a été réalisé a l'aide de Maple, Maple Team| [2014], et un
programme général de détermination des développements d’Edgeworth d’ordre 1
ou 2 a été créé. Il a permis de détecter une erreur dans le développement proposé
dans le Théoréme 13.5 page 194 du livre Das Guptal [2008]. Le calcul explicite des
intervalles a été communiqué dans Bertrand et Maumy| [2007D].

Ces développements d’Edgeworth doivent étre combinées a I'utilisation de tech-
niques de bootstrap, Hall [1992], pour la détermination des intervalles de confiance.
Les résultats obtenus avec Maple sont alors combinés avec les fonctionnalités de
R : bootstrap, |Canty et Ripley [2014]; Davison et Hinkley| [1997], et réarrangement
croissant pour les développements d’Edgeworth et de Cornish-Fisher (Chernozhu-
kov et al| [2010]; Graybill et al| [2011]. Un tutoriel de vingt pages incluant le
calcul des développements de la moyenne et de la variance ainsi qu’'un exemple
plus complexe d’estimation par maximum de vraisemblance est détaillé dans la
prépublication disponible en ligne Bertrand et Maumy-Bertrand| [2018b).

En second lieu, nous avons proposé des modifications des régles de décision
existantes dans Bertrand et Maumy| [2008| en utilisant ces nouveaux intervalles ou
en améliorant des intervalles existant a I’aide des résultats de |Cail [2005].

2.2 Statistique algébrique, plans d’expérience et
recherche de réfutations

En 2016-2017, j’ai proposé un mémoire de Master 2¢ année sur les plans sphériques
de force t avec comme application le probléme ouvert de l'existence d’un plan de
force 5 ou de force 4 de taille 11 dans R3. En effet, si n = 3, alors il existe :

e des plans sphériques de force 4 de taille égale 12, 14 ou supérieure ou égale
a 16, Hardin et Sloane [1992],

e des plans sphériques de force 5 de taille égale 12, 14, 16, 18, 20 ou supérieure
ou égale a 22, Reznick| [1995], Hardin et Sloane [1996].

En 2009, dans leur article, [Bannai et Bannai [2009] indiquait que ce probléme est
encore ouvert.

Je m’étais précédemment attaché a construire algébriquement des plans sphé-
riques de force t pour les effectifs mentionnés ci-dessus, et bien d’autres encore,
dans Bertrand| [2008b|. J’avais également montré, dans Bertrand [2008a;, [2010],
comment lier la non-existence d’un plan sphérique avec 'existence d’une réfuta-
tion qui est une équation algébrique particuliére. Une telle réfutation peut étre
recherchée a l'aide d’algorithmes d’algébre commutative et d’outils de program-
mation semi-définie positive comme [Papachristodoulou et al.|[2013]. La difficulté
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étant la dimension du probléme a résoudre. Un programme de calcul a été mis en
place, mais, pour l'instant, le temps a manqué pour pouvoir le mettre en ceuvre
efficacement et en particulier essayer de paralléliser les calculs ou d’en déporter
une partie sur des GPU.

2.3 Utilisation des plans d’expérience

2.3.1 Optimalité et approche population en pharmacologie

Dans de nombreuses situations pratiques, I’expérimentateur peut étre amené a esti-
mer les constantes inconnues d’un modeéle de PK-PD. Pour cela, une des méthodes
préconisées est de déterminer un ensemble de points d’échantillonnage optimaux.
Il faut noter qu’il s’agit, dans I’étude de cas que nous avons menée, d'une approche
population. La connaissance des points support du plan permet alors non seule-
ment de déterminer le nombre de données expérimentales qu’il faut récolter mais
aussi les temps d’échantillonnage auxquels il faut faire les mesures.

J’ai été amené a m’intéresser a ce type de problématique lors d'un séjour de
deux mois comme chercheur invité dans I’équipe European Early Phase Statistics
d’Eli Lilly & Louvain-la-Neuve, Belgique. J’ai encadré le mémoire d’une étudiante
de DESS sur ce sujet.

Nous avons en particulier utilisé le logiciel POPT pour déterminer le plan
d’expérience cherché. Ce logiciel permettait d’obtenir cet ensemble de points a
I’aide de différents procédés numériques comme l'algorithme du simplexe, le recuit
simulé ou 'algorithme de Fedorov-Wynn, dans le cas du simple ou double échange.
Ces algorithmes sont combinés a la résolution numérique, par la méthode de Runge-
Kutta, du systéme d’équations différentielles définissant le modéle PK-PD lorsque
qu’une forme explicite des solutions ne peut étre établie. C’est majoritairement le
cas lorsque le modéle comporte une partie dynamique, et plus particuliérement, la
situation dans laquelle a été réalisée cette étude. Les résultats de ce travail ont été
publiés dans les actes d'une conférence Bertrand et al.|[2007b].

2.3.2 Planification d’expériences pour la détermination
d’un biomarqueur

Dans le cadre d’une étude en prématuration et en maturation de la SATT Co-
nectus, j’ai mise en place, en concertation avec les chimistes et les médecins, les
deux plans de mesures protéomiques a réaliser. Pour des raisons de confidentialité,
il m’est impossible de donner des détails sur ces travaux qui toujours en cours
mais qui présentent plusieurs aspects statistiques intéressants comme la présence
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de pools d’échantillons ou d’observations longitudinales sur certains individus, voir

la section [6.5.3]

2.3.3 Interactions et santé

Je suis responsable d’équipe dans le projet REPERTOX - REPERage et hiérar-
chisation du risque éco-TOXique associé aux pratiques phytosanitaires en secteur
agri-viticole, déposé au Programme National de Recherche en Environnement-
Santé-Travail. Le projet est actuellement en recherche de financement.

La France demeure le premier utilisateur de pesticides en Europe avec prés de
60000 tonnes de substances actives vendues annuellement. L’'utilisation de pesti-
cides s’y accroit réguliérement au fil des années (Augmentation moyenne de 5,8%
au cours de la période 2011-2014 ; Ministére de I’Agriculture, 2016). L’estimation
du niveau de risque écotoxique lié a I’exposition des populations humaines ou ani-
males aux pesticides est délicate dans un contexte correspondant a des expositions
chroniques a de faibles doses de mélanges de contaminants.

L’objectif est d’analyser le lien entre ’exposition aux produits phytopharma-
ceutiques et les effets sur la santé humaine, en prenant en compte au mieux les
systémes de production, les pratiques agricoles et les effets cocktails.

Ce projet rejoint la thématique d’analyse des maladies du bois de la vigne
et combine 'utilisation de plans d’expérience pour des expériences controlées en
laboratoire & des approches factorielles ou multitableaux.
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Modélisation en biologie

Mes premiéres collaborations en biologie m’ont permis de me rendre compte des
besoins des chercheurs utilisateurs de la statistique, d’étre confronté a des jeux de
données réels et de proposer plus tard des développements théoriques ou métho-
dologiques issus de problématiques réelles. Ces collaborations, le plus souvent sur
plusieurs années, m’ont également formé a la gestion de projet. En effet, j’ai parti-
cipé a ’analyse des données d’un observatoire national pendant prés de dix ans et
a ’encadrement des étudiants qui ont mis en ceuvre ce traitement statistique. J’ai
procédé moi-méme au dépouillement des résultats de quatre théses pour lesquelles
des techniques statistiques sophistiquées étaient requises afin de tirer le meilleur
parti des données collectées. J'ai également encadré deux ingénieurs statisticiens
en leur indiquant des choix méthodologiques d’analyse puis en les aidant a mettre
en forme leurs résultats afin de pouvoir les diffuser aupres des chercheurs.

J’ai commencé par effectuer ’analyse des résultats d’études cliniques réalisées
par deux chirurgiens du service de chirurgie digestive de 'IRCAD-EITS. Etant
jeune a I’époque, je n’ai pas particuliérement demandé a étre associé aux publi-
cations qui concernaient trois études dont une sur la possibilité d’'un traitement
chirurgical du diabéte. La difficulté statistique était principalement de travailler
avec de (tout) petits échantillons. Ainsi, trés rapidement, je me suis rendu compte
que les hypothéses usuelles du modéle linéaire gaussien sont pas valides dans un
grand nombre de situations expérimentales. En effet, comment tester I'hypothése
de normalité avec des tailles d’échantillon allant d’'une dizaine a deux voire dans de
rares cas trois dizaines de valeurs. Il est bien connu que les meilleurs de normalité
omnibus ne commencent a déceler « efficacement » les défauts de normalité que
pour des échantillons de taille au moins 30, [Thode [2002]. Ces expériences m’ont
fait connaitre d’autres approches pour sélectionner ou valider des modéles statis-
tiques comme la validation croisée Hastie et al|[2008| ou les approches par per-
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mutations (Good| [2005]. Ces influences se sont manifestées lorsque j’ai moi-méme
développé de nouveaux outils statistiques, voir les chapitres [4] [5 et [6]

3.1 Approches factorielles, modéles linéaires géné-
ralisées et techniques multitableaux

3.1.1 Analyse des résultats d’un observatoire national

L’observatoire a duré de 2003 & 2008. Sa création était liée & un probléme ayant
un fort impact pour la communauté viticole, comme le résume bien l'abstract de
Bertrand et al. [2008] :

L’objectif de ’Observatoire National des Maladies du Bois de la Vigne
est de dresser un état des lieux de la répartition, de la fréquence et
de l'intensité de I'expression des symptomes foliaires des maladies du
bois, pour répondre a la question de leur progression dans le vignoble
francais. En effet, suite a une interdiction de I'utilisation de ’arsénite
de soude, les viticulteurs ne disposent plus d’aucune méthode de lutte
chimique curative homologuée contre les maladies du bois de la vigne.
Cet observatoire collecte, chaque année, depuis 2003, un ensemble de
données cohérentes. Le jeu de données est complexe : il comporte des
variables quantitatives et qualitatives qui évoluent au cours du temps.
La problématique de 1’étude est de dégager les grandes tendances en
matiére d’épidémiologie végétale afin de déterminer quelles sont les
mesures prophylactiques a mettre en ceuvre collectivement et a grande
échelle.

Sila DRAF-SRPV Alsace, chargée de I’étude des résultats de ’observatoire par
son Ministére de tutelle, nous a sollicité, ¢’est avant tout pour avoir un fort appui
méthodologique, concernant les problématiques statistiques, dans le traitement de
ces données. En effet, devant la complexité de ’analyse & mener, un avis d’expert
était nécessaire pour obtenir des résultats fiables. Pour les aspects relevant de la
phytopathologie, une collaboration avec 'UMR Santé Végétale du centre INRA
de Bordeaux ainsi que la DRAF-SRPV Rhone a été mise en place afin d’essayer
de tirer le meilleur parti des données en cours de collecte.

Ma contribution a ce travail a été de proposer une méthodologie pertinente et
d’encadrer successivement plusieurs stagiaires sur ce sujet. En effet, ’'observatoire
a collecté des données pendant plusieurs années successives et une mise a jour
annuelle des résultats était donc nécessaire.
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Le travail statistique s’est articulé en trois points. Nous avons mis en évi-
dence des relations entre les différentes variables de 1’étude, puis nous avons utilisé
I’analyse des correspondances multiples, ’analyse en composantes principales et
Ianalyse factorielle de données mixtes. Ces premiers résultats ont été suffisam-
ment pertinents pour étre publiés, non seulement dans une revue de vulgarisation
scientifique a l'attention de la communauté viticole, Kobes et al.| [2007], mais aussi
dans la revue de société américaine de phytopathologie spécialisée dans le domaine
Fussler et al. [2008].

Ensuite, pour tenir compte des différences de nature entre les variables nous
avons utilisé 'analyse factorielle des données mixtes, puis pour intégrer le facteur
temps, nous avons employé des méthodes d’analyse factorielle de K -tables CA.
Ces approches par tableaux multiples ont été réalisées dans un second temps puis-
qu’elles n’ont été possibles qu’a partir du moment ot la durée d’observation a été
suffisante. Nous avons soumis puis avons été sélectionné pour présenter cette ana-
lyse complétée a une session spéciale d’études de cas organisée lors des journées
de la statistique en 2007 & Angers, ce qui a amené a la publication Bertrand et al.
[20074).

Enfin, afin de préciser les relations décelées, notre choix s’est porté sur des
modeéles de régressions logistiques binaires et ordinales. Nous avons utilisé des
techniques bootstrap pour construire des régions de confiance autour de leurs pa-
rametres. Bien que ces études aient utilisé des outils statistiques existants, elles
ont fait 'objet de choix méthodologiques qu’il nous a semblé pertinent de publier
dans Bertrand et al.| [2008].

Suite & ce travail, j’ai été invité a faire partie du comité de pilotage du projet
CASDAR, coordonné par 'INRA de Bordeaux : « Epidémiologie de ’esca/BDA
de la vigne : Dynamique spatio-temporelle, modélisation et facteurs de risque. »

Enfin, c’est suite & une sollicitation locale quune derniére collaboration sur
cette thématique des maladies du bois de la vigne a eu lieu. Un nouveau jeu de
données a été analysé avec des techniques d’analyse des correspondances multiples
mais aussi de la régression moindres carrés partiels (PLS) car il présentait des
valeurs manquantes et des variables posant des problémes de colinéarité. L’analyse

a été mise en ceuvre par une stagiaire et a donné lieu a une publication [Kuntzmann
et al.| [2013).

3.1.2 Dynamiques spatio-temporelles d’espéces

Ce travail s’inscrit dans une collaboration a une thése de 'UMR INRA 42 (CARR-
TEL), Station d’Hydrobiologie Lacustre. Les micro-organismes, en particulier les
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espéces de phytoplancton, peuvent étre considérés comme des indicateurs des chan-
gements locaux et plus globaux dans les écosystémes aquatiques et peuvent donc
constituer un excellent biomarqueur de la qualité de ’eau. évaluer I'influence des
variables d’environnement biologiques, chimiques et physiques sur la régulation du
phytoplancton est une étape clef pour parvenir a comprendre la structure et la
dynamique des populations, leur diversité et leur succession afin de proposer, si
nécessaire et si possible, une intervention humaine avant que toute prolifération
excessive d’algues puisse se produire. Ces questions sont d’un intérét premier pour
les scientifiques et les gestionnaires d’eau afin de permettre aux réservoirs d’eau
de grande taille, lacs et étangs, d’atteindre le « bon état écologique » recommandé
par la directive-cadre sur 'eau (DCE) d’ici 2015.

Ce projet se concentrait sur I’étude du réservoir Marne (bassin de la Seine), 'un
des plus grands réservoirs en Europe occidentale. En 2006, c¢’est-a-dire la premiére
année du projet, le réservoir a été échantillonné une fois par mois en mars et
avril, puis une fois toutes les deux semaines entre mai et septembre. Pour évaluer
I’hétérogénéité spatiale, six stations et différentes profondeurs pour chaque station
ont été étudiée.

Malheureusement, comme indiqué dans Rolland et al. [2009], ces jeux de don-
nées posent des problémes spécifiques dus a leur échantillonnage spatio-temporel.
La dynamique et la diversité du phytoplancton sont particuliérement difficiles &
analyser, en particulier lorsque

1. la granularité de I'analyse se situe au niveau de 'espéce,

2. la diversité des espéces est élevée,

3. I’étude couvre plusieurs saisons et

4. ’échantillonnage a été réalisé dans de nombreuses stations de 1’écosysteme.

L’analyse triadique partielle est une méthode d’analyse multitableaux qui est
un outil statistique adapté pour obtenir une représentation claire d’une série chro-
nologique, une pour chaque date de prélévement, de matrices observées (abon-
dances des espéces a chacune des stations). Elle permet I’analyse en composantes
principales simultanée de plusieurs matrices et permet de trouver une structure
spatiale commune & chacune de ces matrices et d’étudier la stabilité temporelle
de celle-ci. L’analyse triadique partielle commence par la recherche d’un tableau
moyen appelé compromis. Le tableau compromis est ensuite analysé et sa repro-
ductibilité pour chacune des tables initiales est finalement étudiée.

Cette technique a été exploitée avec succés dans Rolland et al.|[2009] pour dé-
crypter 'organisation spatio-temporelle des assemblages d’espéce de phytoplanc-
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ton. La méthodologie employée pour ’analyse statistique a été publié comme une
¢tude de cas dans Bertrand et Maumy| [2010].

3.2 Modéles mixtes

3.2.1 Mesures doublement répétées et splines cubiques

L’originalité statistique des données étudiées lors de cette collaboration & une thése
avec le Laboratoire de Psychologie des Cognitions (EA 4440-UdS), Strasbourg,
France provient de la présence de données doublement répétées sur les sujets,
mesures répétées lors de sessions elles-mémes répétées. Le nombre de répétitions
au sein d’une session de 32h pouvant étre élevée, au maximum toutes les heures
aprés la nuit de repos soit 25 tests pour I’étude de la puissance des ondes cérébrales
par électro-encéphalogramme, des modéles mixtes non paramétriques basés sur des
splines cubiques ont été utilisés, voir (Grenéche et al.| [2011D].

En effet, cette étude de suivi a été menée avec des taches & mémoire et répétée
chez 12 patients atteints du SAHOS et 10 témoins sains ayant subi trois séances de
32 heures, la premiére avant la PPC (T0), la deuxiéme (T3) et la troisiéme (T6)
respectivement aprés trois et six mois de traitement pour les patients souffrant
d’apnée du sommeil et de syndrome d’hypopnée obstructive (SAHOS). Chaque
session comprenait une nuit de sommeil suivie de 24 heures d’éveil prolongé pen-
dant lesquelles les deux groupes effectuaient des taches sollicitant leur mémoire a
court terme (STM), y compris des taches numeériques (DS) et des taches Sternberg.

Peu d’études ont examiné I'impact de la thérapie par pression positive conti-
nue (CPAP) sur la mémoire a court terme (STM) par rapport a I'état de veille
prolongé chez les patients atteints d’apnée du sommeil et de syndrome d’hypopnée
obstructive (SAHOS). Nous avons cherché a savoir si le traitement CPAP pouvait
inverser la dégradation de la STM dans un paradigme de veille continue de 24
heures. La quantité de données recueillie et exploitée pendant ce travail de thése

était d’'une ampleur trés conséquente et a donné lieu a trois publications : |Greneche
et al.|[2011b], |Greneche et al.| [2011a] et |Greneche et al|[2013].

3.2.2 Modéles linéaires généralisés
Ecophysiologie

Collaboration & une thése de I'Institut Pluridisciplinaire Hubert Curien, Départe-
ment d’Ecologie, Physiologie, Ethologie UMR 7178 CNRS. L’analyse de ces don-
nées de physiologie animale, recueillies lors de la thése, a mis en jeu des techniques
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de lissages, de détection de rupture ainsi que des modéles mixtes généralisés non
linéaires avec une distribution gamma et un lien log.

Les résultats de ces recherches ont été publiés dans l'article Giroud et al.|[2008].

Ethologie

J’ai participé a l’analyse de données d’éthologie animale lors d’une collabora-
tion avec 1'équipe d’Ethologie des Primates, Département Ecologie, Physiologie
et Ethologie, IPHC, CNRS, Université Louis Pasteur. La nature des données a
requis I'utilisation de modéles mixtes linéaires et généralisés combinés a des tests
de permutation.

Les résultats de ces recherches ont été publiés dans article Petit et al.|[2008].

Ecologie

Collaboration & une these de I'Institut Pluridisciplinaire Hubert Curien, Dépar-
tement d’Ecologie, Physiologie, Ethologie UMR 7178 CNRS. L’é¢tude portait sur
I’analyse, répétée sur les mémes individus de plusieurs espéeces, de durées de com-
portements ainsi que la variation du nombre de visites. Il a de ce fait été nécessaire
d’utiliser des modéles mixtes généralisés avec une modélisation de la réponse sui-
vant des lois gammas et des lois de Poisson.

Les résultats de ces recherches ont été publiés dans I'article|Zimmer et al.[[2011].

3.3 Risques compétitifs en médecine

Collaboration & des recherches coordonnées sur la maladie du greffon contre 1'hote
(GvHD) par le Laboratoire d’ImmunoRhumatologie Moléculaire, INSERM Unité
Mixte de Recherche Slloqﬂ La maladie du greffon contre I'hote (GvHD) est la com-
plication majeure de la greffe de moelle osseuse provenant d’un donneur étranger
(greffe allogénique). L’objectif était d’évaluer s'il était bénéfique pour le sujet greffé
d’apparier certains paramétres génétiques (MICA) entre donneur et receveur.

La quantité de données a traiter et la complexité du probléme posé a nécessité
le travail d’un chercher post doctorant puis d’un ingénieur statisticien que j’ai
tous les deux encadrés sur ce sujet. Les modéles utilisés relévent de I'analyse de
survie et des risques compétitifs. Les résultats de ces recherches ont été publiés
dans l'article Carapito et al.| [2016].

IPlateforme GENOMAX, Faculté de Médecine, Fédération Hospitalo-Universitaire OMI-
CARE, Fédération de Médecine Translationnelle de Strasbourg et LabEx TRANSPLANTEX,
Faculté de Médecine, Université de Strasbourg
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Des recherches similaires, concernant un second paramétre génétique, ont été
réalisées et un article a été finalisé.






Chapitre 4

Contributions a la régression
pénalisée et a la régression PLS

4.1 Introduction

Ce chapitre concerne 1’étude des propriétés de modéles de régression existants ainsi
que le développement d’outils permettant d’améliorer leur utilisation. Il concerne
principalement la régression des moindres carrés partiels classique |Wold et al.
[1983], Wold et al.|[1984], Wold et al|[2001] ou parcimonieuse Lé Cao et al. [2009],
Chun et Keleg [2010] mais aussi la problématique plus générale de ’amélioration de
la spécificité lors des phases de sélection de variables en régression avec en téte ’ap-
plication aux techniques de régression pénalisée comme le lasso Tibshirani [1996],
Tibshirani| [2011], la régression ridge, Hoerl et Kennard, [1970], ou I’elasticnet |Zou
et Hastie [2005] ou & nouveau aux moindres carrés partiels parcimonieux Lé Cao
et al.|[2008], Lé Cao et al.|[2011].

4.2 Reégression sur données qualitatives

Mon premier contact avec la régression des moindres carrés partiel s’est fait pour
répondre a un besoin de modélisation dans le domaine des données médicales :
I’allélotypage. Un microsatellite est une séquence non-codante de I’ADN. L’allélo-
typage consiste a rechercher le statut normal ou altéré d’un ensemble prédéfini de
microsatellites, en général dans une cellule cancéreuse. Les données d’allélotypage
présentent les spécificités suivantes :

e une série de variables explicatives binaires décrivant 1’état global des chro-
mosomes de la cellule ;
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e une caractéristique a expliquer, elle aussi qualitative binaire, du sujet ou de
la tumeur;

e un nombre de variables pouvant dépasser le nombre de sujets;
e présence éventuelle de colinéarité entre les variables.

La compréhension des mécanismes de cancérogenése implique également une des-
cription multivariée des données. A I’époque, toutes les publications biomédicales
traitant de données d’allélotypage ignoraient la structure réelle des données.

En effet, les analyses étaient faites uniquement sous un angle univarié (voir
par exemple Zhu et al|[1998]). Les quelques approches multivariées qui avaient été
tentées étaient des analyses en cluster comme dans Weber et al.[[2007], analyses qui
ne permettaient pas de répondre & toutes les questions posées par les biologistes.
De plus, il est a noter que les méthodes descriptives multivariées n’ont pas pour
but de modéliser les données, ce qui limite leur utilisation pour étudier sur le plan
biologique les relations possibles entre les voies d’altérations et une caractéristique
clinique du patient ou de la tumeur cancéreuse.

Si la caractéristique a expliquer avait été quantitative continue, 1'utilisation
de la régression PLS Tenenhaus [1998| aurait été naturelle et directe. Dans notre
cas d’une réponse binaire, il fallait considérer des variantes PLS des régressions
linéaire et logistique comme proposée dans [Tenenhaus| [1999]. Une spécificité sup-
plémentaire des données d’allélotypage est la présence de variables explicatives
toutes qualitatives. Nous avons donc comparé, dans Meyer et al. [2010], les per-
formances des variantes PLS des régressions linéaire et logistique sur des données
toutes qualitatives.

4.3 Package plsRglm

Afin de pouvoir mettre en ceuvre les comparaisons réalisées dans 'article Meyer
et al|[2010|, j’avais créé un ensemble de fonctions pour le langage R. Il m’a sem-
blé pertinent de rendre accessible ces fonctions a ’ensemble de la communauté
scientifique sous la forme d’un package, nommé plsRglm, pour le langage R, Ber-
trand et Maumy-Bertrand| [2018f], https://cran.r-project.org/web/packages
/plsRglm/index.html.

En effet, 'analyse des jeux de données comportant un grand nombre de va-
riables était, et est toujours, en forte progression dans tous les domaines et parti-
culiérement en médecine et en biologie. Toutefois, ces jeux de données présentent
souvent un niveau de complexité supplémentaire due a la présence d’une corrélation
linéaire forte entre les variables, ou pire de plus de variables que d’observations.


https://cran.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html
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Il faut alors recourir & des méthodes plus raffinées que le modeéle linéaire usuel.
L’une de ces méthodes est justement la régression moindres carrés partiels Wold
et al|[1983], Wold et al.|[1984], Wold et al. [2001].

L’objectif lors du développement du package plsRglm était de pouvoir traiter
des jeux de données complets, ou présentant des valeurs manquantes |Little et Ru-
bin/ [2002], a 'aide de techniques qui n’existaient pas alors dans R. Il faut souligner
que les autres packages de régression PLS n’autorisait pas la présence de valeurs
manquantes : soit en les supprimant purement et simplement, soit en se terminant
avec une erreur. Il implémente la régression moindres carrées partiels univariée
usuelle (PLSR) mais aussi son extension aux modéles de régression linéaires gé-
néralisés (PLSGLR) due a Bastien et al.| [2005] et en particulier aux modeéles de
régression logistique PLS binaires ou ordinaux.

Pour ces différents modéles, le package propose :

e d’ajuster des modeéles de régression PLSR ou PLSGLR [Bastien et al.| [2005|
a des jeux de données complets ou incomplets,

e d’utiliser des versions pondérées des modéeles PLSR Haaland et Howland
[1998] et PLSGLR, une nouveauté,

e de mettre en ceuvre, en utilisant différents critéres d’évaluation des modéles,
des validations croisées k-fold pouvant étre doublement répétées mais aussi
leave-one-out sur des jeux de données complets ou incomplets,

e d’appliquer des techniques de bootstrap |Lazraq et al.|[2003| et Bastien et al.
[2005] pour déterminer des intervalles de confiance pour les prédicteurs d’ori-
gine, non seulement dans les cas PLSR mais dans le cas PLSGLR, et ainsi
de d’évaluer leur significativité.

J’ai été le premier a intégrer a un package de PLS, la correction pour le calcul
des degrés de liberté proposée par Kraemer et Sugiyamal [2011] et implémentée
dans le package plsdof. Suite a I'abandon du package par ses auteurs, je suis
m’occupe actuellement de sa maintenance.

Suite a la présentation du package a la conférence UseR ! 2014, [Bertrand et al.
[2014d], le package a été intégré a l'offre de modélisation du package caret, Kuhn.
[2018]. Pour plus de détails sur les fonctionnalités du package, une prépublica-
tion Bertrand et Maumy-Bertrand| [2018g| et une vignette détaillée a été rédigée
Bertrand et al.| [2014¢].

Le package est toujours activement maintenu et développé.
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4.4 Détermination du nombre de composantes

Une des étapes clefs dans 'utilisation de la régression PLS est la détermination
correcte du nombre de composantes du modéle. Il s’agissait d’un probléme ouvert
et important Wiklund et al. [2007], [Kraemer et Sugiyama, [2011]. En effet, compte
tenu du manque relatif d’hypotheéses faites sur le modéle de régression PLS, qui
fait de la PLS une approche de type soft modelling, voir [Manne| [1987], il n’est
pas possible de développer des tests statistiques reposant sur des lois de proba-
bilités connues pour tester les paramétres du modele, Wakeling et Morris [1993].
L’approche généralement retenue est alors d’introduire et de comparer des critéres
numériques a 'aide de campagnes de simulation. Les critéres qui ont été les plus
mis en avant, pour cette sélection de modeéle, sont basés sur la PRESS, introduite
par Allen| [1971]. Or pour étre évaluée convenablement, cette statistique nécessite
I'utilisation d’un jeu de donné test indépendant du jeu de données d’apprentissage.
Néanmoins, pour des raisons logistiques, ce jeu de données additionnel n’est que
rarement disponible [Efron et Tibshirani, 1993, p. 240].

De ce fait, il est généralement d’usage de recourir a des techniques de validation
croisée pour obtenir une estimation de statistiques fonction du PRESS. Or, des
difficultés concernant la capacité de la validation croisée a déterminer le pouvoir
prédictif des modéles, souvent liées a la grande variabilité des résultats obtenus,
ont été mises en avant par |Efron et Tibshirani, 1993, p. 240|, |[Hastie et al., 2009,
p. 249|, Wiklund et al| [2007], Boulesteix| [2014]. Lors de la rédaction de |Meyer
et al||2010] et de la vignette Bertrand et al.| [2014c] qui impliquaient 1’étude, sur
des exemples variés, des propriétés de la PLSR et de la PLSGLR, je me suis rendu
compte que le critére du (Q?, pourtant reconnu comme étant le plus performant,
posait ces problémes et d’autres encore : propriétés peu étudiées en présence d'un
grand nombre de variables bruitant le signal, comme c’est le cas pour un nombre de
plus en plus important de jeux de données biologiques, par exemple génomiques ou
protéomiques, ni dans le cas de la PLSGLR, ni en présence de valeurs manquantes.
Pour ce dernier point, voir la section [4.5]

J’ai donc proposé un sujet de thése au LabEx IRMIA sur ce probléme de la
détermination du nombre de composantes en régression PLSGLR. Le professeur
de médecine Nicolas Meyer (PUPH) avait accepté d’étre le directeur de cette thése
car je ne pouvais pas l’encadrer seul. Ma proposition de sujet a été retenue et jai
assuré tout ’encadrement c6té mathématique, et I'essentiel de I'encadrement en
général, de Jérémy Magnanensi.

Nous avons proposé dans Magnanensi et al.| [2016a] puis étendu dans Ma-
gnanensi et al.| [2017] un nouveau critére d’arrét pour déterminer le nombre de
composantes en PLSR et en PLSGLR. 1l est caractérisé par un grand niveau de
stabilité (par rapport au rééchantillonnage) et de robustesse (par rapport au bruit
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qui pourrait étre présent dans les données). Ce nouveau critére est universel car il
est approprié a la fois pour la PLSR et la PLSGLR. Il repose sur I'utilisation de
techniques de bootstrap non paramétrique, Efron| [1979], et permet de tester I'inté-
rét de 'ajout de chaque composante supplémentaire au niveau «. La performance
et la robustesse de ce critére a été évalué par simulation sur des jeux de données
a n individus et p variables dans les cas n < p et p < n avec différents niveaux
de bruits, résiduel ou dans les variables explicatives X. La stabilité du critere a,
quant a elle, été évaluée en rééchantillonnant un jeu de données réel. Un autre
point important est que ce critére donne globalement de meilleures performances
que ceux existants dans les cas PLSR et PLSGLR.

Suite a cette étude, nous nous sommes intéressés, dans [Magnanensi et al.
[2016b|, aux approches parcimonieuses en régression PLS qui ont récemment at-
tiré beaucoup d’attention dans ’analyse des jeux de données génomiques de grande
dimension. En effet, depuis le début des années 2000, des méthodes basées sur la
régression par les moindres carrés partiels (PLS) ont été développées pour effectuer
une sélection de variables. La plupart de ces techniques reposent aussi sur le choix
d’hyperparameétres, souvent déterminés par des méthodes basées sur la validation
croisée (CV), ce qui pose & nouveau d’importants problémes de stabilité.

Pour surmonter cela, nous avons développé une nouvelle méthode dynamique,
basée & nouveau sur le bootstrap, pour permettre la sélection des prédicteurs si-
gnificatifs. Elle est adaptée a la fois a la régression PLS et a son extension aux
modeles linéaires généralisés (GPLS). Elle repose sur 1'établissement d’intervalles
de confiance bootstrap, ce qui permet de tester la signification des prédicteurs a
un niveau de risque « fixé a ’avance, et évite 'utilisation de la validation croisée.
Nous avons également développé des versions adaptatives de la régression de PLS
(SPLS) et de GPLS parcimonieuse (SGPLS) en intégrant le critére d’arrét que
nous avions introduit précédemment dans Magnanensi et al.|[2017]. Enfin, nous
avons comparé la fiabilité et la stabilité de la sélection de variables, celles de la dé-
termination des hyperparameétres du modéle, ainsi que leurs capacités prédictives,
en utilisant des données simulées pour la PLS et des données réelles issues des ex-
pressions géniques de puces & ADN (microarrays) pour la classification logistique
PLS.

Par rapport aux autres méthodes évaluées, notre nouvelle méthode dynamique
présente la propriété de mieux séparer le bruit aléatoire, présent dans la réponse
y, des informations pertinentes, conduisant & une meilleure précision et a une
amélioration des capacités prédictives, en particulier en présence de niveaux de
bruit non négligeables.

D’un point de vue théorique, une de mes objectifs serait d’obtenir une évalua-
tion des degrés de liberté, dans les modéles issus de ces extensions de la régression
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PLS a la régression généralisée, a la maniére de [Kraemer et Sugiyamal [2011], le
cas de la régression PLS logistique ou de la régression PLS de Poisson semblant
étre les plus simples par lequels commencer.

4.5 Influence des valeurs manquantes sur la sélec-
tion de composantes en PLS

J’ai proposé a Titin Agustin Nengsih un sujet de thése, dirigée par le professeur
Nicolas Meyer car je ne pouvais pas l’encadrer seul, sur l'influence des valeurs
manquantes en régression PLS et la parallélisation a I’'aide de GPU. Nous avions
commencé a nous intéresser a la maniére dont la PLS gérait les valeurs manquantes
et s’il était nécessaire, et si oui dans quels cas, d’utiliser des approches plus so-
phistiquées. L’arrivée de Titin Agustin Nengsih, nous a permis de reprendre ses
recherches et de mettre en place une étude par simulation suffisamment consé-
quente pour aboutir & la rédaction de |[Nengsih et al.| [2018].

Les données manquantes, Little et Rubin|[2002], sont connues pour étre un sujet
de préoccupation pour la recherche appliquée, en particulier dans le domaine de la
santé ou des études médicales. Plusieurs méthodes ont été développées pour traiter
des données incomplétes. La méthode d’imputation est le processus de substitution
des données manquantes avant 1’estimation des parameétres d’intérét du modéle.

La régression PLS est un modeéle multivarié pour lequel deux algorithmes (SIM-
PLS ou NIPALS) peuvent étre utilisés pour en fournir des estimations des para-
métres. La régression PLS a été largement utilisée dans le domaine de la recherche
en santé en raison de son efficacité pour analyser les relations entre la réponse et
plusieurs composantes.

Toutefois, la gestion des valeurs manquantes lors de 'utilisation de la régression
PLS fait toujours I'objet d’un débat. L’algorithme NIPALS a la propriété intéres-
sante de pouvoir fournir des estimations a partir de jeux de données incomplets. La
sélection du nombre de composantes pour créer un modéle approprié est une étape
clef lors de la régression PLS. Plusieurs approches ont été proposées dans la littéra-
ture pour déterminer le nombre de composantes a inclure dans un modéle, tels que
le critere @2, le critére d’information d’Akaike (AIC) ou le critére d’information
bayésien (BIC). L’objectif de notre étude de simulation était d’analyser I'impact
de la proportion de données manquantes sous I’hypothése de données manquantes
MCAR et MAR sur I'estimation du nombre de composantes d'une régression PLS.

Nous avons comparé les criteres de sélection du nombre de composantes d'une
régression PLS sur des données incomplétes avec ’algorithme NIPALS (NIPALS-
PLSR) et la régression PLS sur un jeu de données imputé en utilisant trois mé-
thodes d’imputation : I'imputation multiple Multivariate Imputations by Chained
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Equations (MICE, van Buuren et Groothuis-Oudshoorn| [2011]), 'imputation par
les k plus proches voisins (KNNimpute, [Kowarik et Templ [2016]) et 'imputa-
tion basée sur la décomposition en valeurs singuliéres (SVDimpute, Perry| [2015]).
Les critéres qui ont été comparés sont Q*-LOO, Q*-10-fold, AIC, AIC-DoF, BIC
et BIC-DoF sur différentes proportions de données manquantes et selon ’hypo-
thése MCAR ou ’hypothése MAR. La comparaison a été effectuée sur différentes
proportions de données manquantes (allant de 5% a 50%).

1. Les données ont été simulées d’apres |Li et al| [2002b|. Le vrai nombre de
composantes a été choisi égal & 2, 4 ou 6. Le nombre d’observations n et le
nombre de variables p respectent les cing configurations suivantes :

e n =100 and p = 20,
e n =80 and p = 25,
e n =060 and p = 33,
e n =40 and p = 50,
e n =20 and p = 100.

2. Les données manquantes sont créées sous ’hypothése d’un mécanisme MCAR
ou d’'un mécanisme MAR avec un pourcentage de valeurs manquantes allant
de 5% a 50% par pas de 5%.

3. Les valeurs manquantes sont imputées en utilisant les méthodes MICE, KN-
Nimpute et SVDimpute.

4. Le nombre de composantes est choisi & ’aide d’une validation croisée LOO
(Leave One Out) ou 10-fold calculée sur les données incomplétes a l'aide
des deux méthodes standard et adaptative (qui sélectionne la méthode de
prédiction en fonction de la présence de valeurs manquantes dans une ligne
du tableau de données, Bertrand et Maumy-Bertrand [2018f]). Pour MICE,
le nombre de composantes est le mode des nombres de composantes obtenus
par validation croisée pour chacun des m jeux de données imputées ot m est
égal a 100 x la proportion de valeurs manquantes, White et al.| [2011].

5. Nous avons aussi fixé & 8 le nombre maximal de composantes pouvant étre
extraites. Le vrai nombre de composantes est 2, 4 ou 6.

6. Pour chaque combinaison du nombre de vraies composantes, de la proportion
de valeurs manquantes, de la configuration ligne-colonne et du mécanisme
générateur des valeurs manquantes, 1000 réplicats ont été tirés.

L’étude par simulation a montré que :
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e Le Q2-LOO affiche la meilleure performance quelles que soient les méthodes
d’imputation. Les performances augmentent lorsque la taille de I’échantillon
augmente et diminuent avec une proportion croissante de données man-
quantes.

e Le nombre de composantes sélectionnées par AIC, AIC-DoF et BIC est
presque deux fois plus important que le nombre réel de composants.

e Le nombre réel de composantes d’une régression PLS est difficile & détermi-
ner, en particulier pour un échantillon de petite taille et lorsque la proportion
de données manquantes est supérieure a 30%.

e [’exécution de MICE a pris beaucoup de temps. Par exemple, lorsque n =

100 et que la proportion de données manquantes = 10%, la durée d’exécution
de MICE était environ 11 fois plus lente que celle de NIPALS-PLSR.

Pour plus de détails, voir |[Nengsih et al.| [2018].

4.6 Ajustement stochastique multidimensionnel

Les tableaux de données multidimensionnels apparaissent naturellement dans de
nombreuses disciplines scientifiques, par exemple en biologie avec I'étude des ex-
pressions des génes, (Cheung [2012], |Golub et al. [1999], en géographie avec I’ana-
lyse des données spatiales des séismes, [van der Hilst et al. [2007], dans I’étude
des marchés financiers et en particulier la constitution et ’évaluation de porte-
feuilles, |Jagannathan et Ma| [2003], ainsi que dans de nombreux autres domaines.
La complexité des jeux de données réels est la plupart du temps telle qu’il n’est
pas possible de réduire ’étude des données a celle d’une seule variable. Ainsi une
analyse multivariée globale des données, Mardia et al.|[1979], est généralement né-
cessaire, voir les chapitres [3, [4} [B] [6] pour des exemples d’application de certaines
de ces techniques.

La méthode d’ajustement multidimensionnel (Multidimensional fitting, MDF)
est une méthode d’analyse de données multivariée récemment mise au point et
basée sur I'ajustement des distances. Imaginons que nous disposions de deux ma-
trices observées X et D : la premiére, X, contient les coordonnées des individus et
la seconde, D, des distances entre ces individus. A partir de la matrice X, il est
également possible de calculer des distances, Dy, entre les individus. L’originalité
de I'ajustement multidimensionnel est de proposer des vecteurs de modification
des coordonnées des individus, donc la matrice X, afin de faire se rapprocher les
distances, Dy, calculées sur ces coordonnées modifiées des distances initialement
présentes dans la matrice D.
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Cette méthode a été introduite dans Berge et al.|[2010] et |Alawieh et al. [2017].
Or dans ces articles, les auteurs ne considérent qu’'un modéle déterministe pour
les vecteurs de déplacement alors que des effets aléatoires pourraient se produire
durant le processus de modification et avoir un effet sur le résultat de celle-ci.

Nous avons introduit un modeéle stochastique pour 'ajustement multidimen-
sionnel afin de trouver des vecteurs de déplacement optimaux dans un contexte
bruité. La fonction objectif n’étant plus déterministe, il existe de multiples critéres
permettant d’évaluer la pertinence des vecteurs de modification du MDF et nous
avons proposé deux approches permettant de trouver une solution dans le cas de
I’écart quadratique moyen.

La premiére approche conduit & un probléme d’optimisation déterministe et
repose sur un cadre gaussien. Le cas indépendant et identiquement distribué est
présenté dans |Alawieh et al.| [2018]. Méme si elle n’est pas présentée dans |Ala-
wich et al.| [2018] pour des raisons de concision, nous avons aussi envisagé une
approche gaussienne tenant compte de corrélations éventuelles entre les variables
qui décrivent les individus dans la matrice X et qui repose sur des développe-
ments mathématiques plus raffinés impliquant 1'utilisation de lois de Wishart non
centrales, |Anderson [1946], et le calcul de certains de leurs moments, Letac et
Massam| [2004]. La seconde approche est une optimisation stochastique qui repose
sur 'utilisation d’un algorithme de Metropolis-Hastings, [Metropolis et al.| [1953].
Elle convient a des contextes non gaussiens ou de corrélation entre les variables
explicatives mais est plus longue & mettre en ceuvre.

L’article|Alawieh et al.|[2018] contient cette extension aléatoire du Multidimen-
stonal fitting, ainsi qu'une application dans le domaine de la sensométrie.

4.7 Sélection de variables avec confiance

Avec ’émergence de technologies a haut débit, il est possible de mesurer de grandes
quantités de données & un coiit relativement faible. De telles situations se posent
dans de nombreux domaines, des sciences aux sciences humaines, et la sélection de
variables peut étre trés utile pour répondre aux défis spécifiques a chacune d’elles.
La sélection des variables peut permettre de connaitre, parmi toutes les variables
mesurées, celles qui présentent un intérét ou non.

Une des raisons initiales qui a motivé ce travail est le probléme exposé au cha-
pitre @ dans la section sur le décodage (reverse engineering) des réseaux biologiques
et plus particulierement la détermination de cibles pour une intervention dirigée
dans les programmes géniques des cellules cancéreuses. Une intervention dirigée
dans un réseau de geénes en cascade consiste a agir sur certains génes en amont de
la cascade dans le but d’obtenir 'effet souhaité sur d’autres génes situés plus en
aval. Notre probléme était donc non seulement de trouver ces génes sur lesquels
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agir mais aussi de choisir parmi eux, ceux pour en lesquels nous avions la plus
grande confiance pour obtenir la modification souhaitée.

De nombreuses méthodes ont été proposées pour traiter ce probléme, le lasso et
d’autres régressions pénalisées en étant des cas particuliers. Ces méthodes échouent
dans certains cas et la corrélation linéaire entre les variables explicatives est la
plus courante des situations pour laquelle cela se produit. Or, celle-ci apparait
naturellement dans les grands ensembles de données. Dans|Jung et al.|[2015], nous
avons présenté un algorithme capable d’améliorer la précision de toute méthode
de sélection de variables.

J’ai alors proposé une extension de cet algorithme au cas des modéles linéaires
généralisés. J’ai également repris et repensé intégralement le code qui avait été dé-
veloppé initialement afin d’améliorer ses performances et de proposer un package
R le contenant, Bertrand et al| [2018¢c|. Avec 'aide d’Ismail Aouadi, ingénieur
d’étude, nous avons appliqué ce nouvel algorithme, appelé selectboost, a différents
jeux de données dont des problémes de régression logistique binaire pénalisée (ty-
piquement du lasso). Puis, nous avons récemment écrit une révision majeure de la
premiére prébublication, Aouadi et al. [2018].



Chapitre 5

Extensions de la régression PLS

Les recherches de ce chapitre sont des extensions originales de la régression PLS &
deux nouveaux contextes : les réponses bornées, et dont le support est connu avant
que I'expérience ne soit mise en ceuvre, ainsi que les données de survie. Comme
pour les contributions proposées au chapitre [4, je me suis intéressé au probléme
du choix du nombre de composantes ainsi qu’a celui de la sélection des variables.

5.1 Régression Béta

5.1.1 Motivation

De nombreuses variables d’intérét, comme par exemple des résultats expérimen-
taux, des rendements ou des indicateurs économiques, s’expriment naturellement
sous la forme de taux, de proportions ou d’indices dont les valeurs sont nécessaire-
ment comprises entre zéro et un ou plus généralement deux valeurs fixes connues
a I’avance. La régression Béta permet de modéliser ces données avec beaucoup de
souplesse puisque les fonctions de densité des lois Béta peuvent prendre des formes
trés variées. En effet, 'intérét pratique de la loi Béta a été plusieurs fois affirmé
par exemple par |Johnson et al.| [1995] : "Beta distributions are very versatile and
a variety of uncertainties can be usefully modelled by them. This flexibility encou-
rages its empirical use in a wide range of applications." Plusieurs articles récents
se sont intéressés a I’étude de la régression Béta et de ses propriétés. L’article de
Ferrari et Cribari-Neto| [2004] mérite d’étre mentionné comme introduction a ces
modeles et ceux de Kosmidis et Firth [2010], [Simas et al| [2010] et |Grun et al.
[2012] pour des extensions ou des améliorations des techniques d’estimation de ces
modéles.
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Toutefois, comme tous les modeéles de régression usuels, la régression Béta ne
peut s’appliquer directement lorsque les prédicteurs présentent des problémes de
multicolinéarité ou pire lorsqu’ils sont plus nombreux que les observations. Ces
situations se rencontrent fréquemment de la chimie & la médecine en passant par
I’économie ou le marketing. Pour circonvenir cette difficulté, nous avons formulé
une extension de la régression PLS pour les modéles de régression Béta. Celle-ci,
ainsi que plusieurs outils, comme la validation croisée et des techniques bootstrap,
est disponible pour le langage R dans le package plsRbeta. Ce package utilise
la régression Béta implémentée dans le package betareg (Cribari-Neto et Zeileis
[2010]) pour le langage R.

La régression PLS, fruit de l'algorithme NIPALS initialement développée par
Wold| [1966] et exposée en détails par Tenenhaus [1998], avait été étendue avec
succés aux modeéles linéaires généralisés par Bastien et al.| [2005] et aux modéles
de Cox par Bastien| [2008].

5.1.2 Bootstrap

Nous supposons avoir retenu le nombre m adéquat de composantes d’un modéle
de régression Béta PLS de Y sur x4, ..., j, ..., xp. Nous proposons l’algorithme
suivant pour construire des intervalles de confiance et des tests de significativité
pour les prédicteurs x;, 1 < j < p, a 'aide de techniques bootstrap.

Soit ﬁ('ﬂy) la fonction de répartition empirique étant données la matrice T formée
des m composantes PLS et la réponse Y.

Etape 1. Tirer B échantillons de F\(T|y).

Etape 2. Pour tout b= 1, ... B, calculer :
b — (T(b)/T(b))—lT(b)ly(b) ot O — W*c/(b)7

oi [T® Y ®)] est le b° échantillon bootstrap, ¢’ ®) est le vecteur des coeffi-
cients des composantes et b(®) est le vecteur des coefficients des p prédicteurs
d’origine pour cet échantillon et enfin W* est la matrice fixe des poids des
prédicteurs dans le modéle d’origine comportant m composantes.

Etape 3. Pour chaque j, notons ®;, 'approximation de Monte-Carlo de la fonction de
répartition de la statistique bootstrap de b;.
Pour chaque b;, des boites & moustaches et des intervalles de confiance
peuvent étre construits a l'aide des percentiles de ®;.. Un intervalle de
conflance peut étre défini par [;(«) :]@;jl(a),q)b_jl(l — a)| on (IDb_jl(oz) et

<I>b_j1(1 — ) sont les valeurs obtenues a partir de la fonction de répartition de
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la statistique bootstrap de telle sorte quun niveau nominal de confiance de
niveau 100(1 —2a)% soit atteint. Afin d’améliorer la qualité de I'intervalle de
conflance en termes de taux de couverture, c’est-a-dire la capacité de [;(«)
a fournir les taux de couverture attendus, il est possible d’utiliser plusieurs
techniques de construction : normale, percentile ou BC, (Efron et Tibshirani
[1993] ou Davison et Hinkley [1997]). Les intervalles ainsi obtenus ne sont
pas concus pour servir a réaliser des comparaisons multiples ou deux a deux
et doivent étre interprétés séparément.

5.1.3 Choix du nombre de composantes

Un probléme crucial pour une utilisation correcte de la régression PLS est la dé-
termination du nombre de composantes.

Le nombre de composantes PLS t;, peut étre déterminé en régression PLS clas-
sique par validation croisée. Une composante t;, est ajoutée si le PRESS (PRedicted
Error Sum of Squares) de I’étape h est nettement plus petit que le RESS (Residual
Sum of Squares) de 1’étape h — 1. Wold propose dans le logiciel SIMCA (Eriksson
et al.|[2006]) d’introduire la h-iéme composante si I'indice de Stone-Geisser

_ PRESS,

RESS),_4
est au moins égal a 0,0975. Le méme type d’approche a été introduit, dans |[Te-
nenhaus| [1999] et [Tenenhaus| [2005] pour les extensions de la régression PLS a la

régression logistique binaire et a la régression logistique ordinale. Dans le cas de
la régression logistique binaire, elle repose sur 1'utilisation du y? de Pearson défini

par
2 - (Y;_Wi)Q
X _Zﬂ'z(l—ﬂ'z)

=1

Q=1

ou Y; est la valeur de la variable Y pour 'individu ¢ et 7; la probabilité de I’événe-
ment {Y = 1} pour un individu ayant les caractéristiques de I'individu i. Le x* de
I’étape h peut étre calculé par substitution en remplacant 7; par son estimation
a l'aide de la régression logistique sur les composantes &, ..., t;. Il peut aussi
étre calculé par validation croisée en estimant m; sans utiliser ’'observation i, ou
plus généralement en estimant m;,, ..., m;, sans utiliser les observations i, ...,
ir. On considére que la composante t; est significative si le x? calculé a I'étape
h par validation croisée est nettement inférieur au x? calculé a 1'étape h — 1 par
substitution. En reprenant ’approche de Wold, on décide que la composante ¢,
est significative si 'indice

2
Q2 —1_ Xvalidation croisée, étape h

2
Xsubstitution, étape h — 1
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est au moins égal a 0,0975.

Plus généralement, une extension au cas des modéles linéaires généralisés a
réponse univariée est possible en considérant que les densités f; des réponses Y;
font parties d’une famille exponentielle uni-dimensionnelle :

yiti — b(0;)
P/ A;

ou #;, A; et ¢ sont des parameétres et les fonctions b et ¢ sont connues. La valeur
du 2 s’obtient alors a 'aide de la formule

o~ (Yi—E(Y)
RO

f(yib,0) = exp ( + C(yi7¢/Ai))

ou Y; est la variable aléatoire réponse Y pour l'individu i, E(Y;) l'espérance de Y,
V(Y;) sa variance et ¢ un paramétre de dispersion. Dans le contexte de la famille
exponentielle uni-dimensionnelle, une expression plus simple du x? ne met en jeu
que les des dérivées d’ordre 1 et 2 de la fonction b et les paramétres 0; et A,.

R YU ()
— b"(60;)/A;

Le x? de I'étape h peut étre calculé par substitution en remplacant 6; par son
estimation a 'aide de la régression généralisée sur les composantes 1, . . ., t;. Il peut
aussi étre calculé par validation croisée en estimant 7; sans utiliser I’observation
i, ou plus généralement en estimant ;,, ..., m;, sans utiliser les observations i,
..., i%. On considére que la composante t;, est significative si le x? calculé a I’étape
h par validation croisée est nettement inférieur au x? calculé a 1'étape h — 1 par
substitution. En reprenant ’approche de Wold, on décide que la composante ¢,
est significative si 'indice

2
Q2 —1_ Xvalidation croisée, étape h

2
Xsubstitution, étape h — 1

est au moins égal a 0,0975.

Si, dans le cas de la régression PLS originale, le critére du Q? est extrémement
efficace [Tenenhaus [1998], ses bonnes propriétés disparaissent malheureusement
pour les modéles de régression linéaire généralisée PLS. Une étude par simulation
s'impose donc afin de déterminer un critére fonctionnel pour choisir le nombre de
composantes. Nous avons comparé les critéres suivants AIC et BIC', |Cribari-Neto
et Zeileis [2010], x? de Pearson, R? de Pearson et pseudo-R?, Ferrari et Cribari-
Neto| [2004], ou critéres Q*x? et Q?x? cumulé estimés par validation croisée en 5
groupes (5-CV) ou en 10 groupes (10-CV), Bastien et al.| [2005].
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L’algorithme utilisé pour créer les données simulées est une adaptation directe
de l'algorithme de Li et al., Li et al||2002a] qui est lui-méme une généralisation
multivariée de celui de Naes et Martens, [Naes et Martens| [1985]. Ce type de gé-
néralisation a déja été utilisé avec succeés dans le cas des modéles de régression
logistique PLS, Meyer et al.| [2010].

De maniére générale, les résultats de I’étude par simulations montrent que le
Q?*x? (5-CV et 10-CV), déja connu pour son comportement surprenant en régres-
sion logistique PLS (Bastien et al.| [2005], Meyer et al. [2010]), ne se comporte
guére mieux pour les modeéles de régression Béta PLS. La maximisation des cri-
téres du R? ou du pseudo-R?, s’avére également inefficace. Les critéres AIC et
BIC retiennent systématiquement quelques composantes de trop. Cette tendance
est également connue dans le cas de la Régression PLS traditionnelle (Kraemer et
Sugiyama/ [2011]) comme dans celui de la Régression Logistique PLS (Meyer et al.
[2010]).

5.1.4 Exemples d’application
Meédecine

Les tumeurs cancéreuses représentent 1'une des trois principales causes de morta-
lité dans le monde occidental. La compréhension des mécanismes des pathologies
cancéreuses repose actuellement sur 1’étude des relations mutuelles des anoma-
lies génétiques acquises, apparaissant dans les tissus au cours du processus de la
cancérisation. Ces anomalies sont fréquemment analysées par allélotypages, per-
mettant de déterminer pour un nombre plus ou moins important de sites géniques,
la présence ou non d'une modification du nombre de copies de chaque géne. La
description multivariée de ces anomalies est informative sur le processus de cancé-
rogénese. Par ailleurs, 'ensemble de ces sites géniques porteur ou non d’anomalie
peut étre utilisé pour tenter de prédire certaines caractéristiques cliniques ou bio-
logiques de la tumeur telles que le taux de cellules tumorales sur la biopsie d’une
lésion. La modélisation dans un modéle statistique de taux, variable dont l’es-
pace de variation est contenu dans l'intervalle fermé [0; 1] comme variable prédite
suggere 'utilisation d'une régression Béta. Par ailleurs, les données d’allélotypage
sont caractérisées par une fréquente colinéarité et par une proportion importante
de données manquantes. De plus la matrice des données a souvent des dimensions
(i;4) telles que j > 4, ce qui rend la matrice non-inversible, posant des difficultés
dans 'ajustement d’un modéle de régression. La régression Béta de type PLS que
nous avons développée est donc particuliérement adaptée pour traiter les données
d’allélotypage dans le contexte particulier de la prédiction d’une variable de type
taux.
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L’exemple, présenté dans [Bertrand et al.| [2013b], est celui de données d’allélo-
typage obtenues sur une série de 93 patients atteints de différents types de cancer
du poumon et comportant 23,2% de valeurs manquantes. La variable prédite est
le taux de cellularité tumorale du préléevement peropératoire de la tumeur. Les
variables explicatives sont composées de 56 variables binaires indicatrices de la
présence d’une anomalie sur chacun des 56 microsatellites et de trois variables
cliniques.

La sélection de variables est, dans cet exemple, trés importante car elle permet
de définir un sous-ensemble de prédicteurs, c’est-a-dire de sites géniques, capable
de prédire le taux de cellules tumorales. En effet, les pathologies cancéreuses sont
des pathologies génétiques acquises et certaines de ces anomalies sont la cause
et d’autre la conséquence de la pathologie tumorale. Par ailleurs, I'information
contenue dans les différents sites géniques microsatellites est potentiellement re-
dondante. La sélection de variable, séparant les variables jouant probablement un
role moteur dans le développement tumoral des variables ne faisant que traduire
un bruit de fond aléatoire induit par des anomalies causées par ce développement
tumoral, est alors une aide indispensable a la compréhension des mécanismes sous-
jacents de la tumorogeneése.

Chimiométrie

L’objectif est de trouver des composés permettant de prédire le taux d’infiltra-
tion de patients en cellules cancéreuses a partir de données de spectrométrie. Un
patient sain a 0% de cellules cancéreuses dans une biopsie tandis qu’un patient
malade aura dans une biopsie un pourcentage d’autant plus élevé que 1’échantillon
contient des cellules cancéreuses. L’'intérét de cette expérience est d’essayer de ré-
duire considérablement le temps d’analyse des biopsies en évitant d’avoir recours
a un comptage par un médecin spécialiste en anatomie et cytologie pathologique.
Une difficulté statistique supplémentaire apparait dans l'exemple présenté dans
Bertrand et al.| [2013b| : il y a plus de variables (180) que d’individus (80). Plus
de détails sur le protocole expérimental suivi sont disponibles dans 1’article dans
lequel ce jeu de donnés a déja été initialement publié Piotto et al.|[2012].

5.1.5 Bilan

Mon objectif a été de proposer une extension de la régression PLS aux modéles de
régression Béta, puis de la mettre a la disposition des utilisateurs du langage libre
R. Nous offrons ainsi la possibilité de travailler, pour modéliser des taux ou des
proportions, avec des prédicteurs colinéaires, difficulté inévitable dans le cas de la
modélisation des mélanges ou lors de 'analyse de spectres, de ’étude de données
génétiques, protéomiques ou métabolomiques.
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De plus, la régression Béta PLS peut étre aussi appliquée a des jeux de données
incomplets. Il est également possible dans ce cas, comme dans celui des données
compleétes, de sélectionner le nombre de composantes par validation croisée repeated
k-fold cross-validation. Enfin, nous proposons des techniques bootstrap afin de, par
exemple, tester la significativité de chacun des prédicteurs présents dans le jeu de
données et ainsi valider les modéles construits. L’étude de deux jeux de données
réels a permis aux outils proposés de démontrer leur efficacité.

Plusieurs extensions ont été envisagées : approches robuste, parcimonieuse,
inflation de zéro, réponses multivariées (Bry et al. [2013]), sélection du nombre de
composantes a 'aide du critére d’arrét introduit dans [Magnanensi et al. [2017]. 11
faudrait également réaliser une étude de I'influence de la proportion et du type de
valeurs manquantes similaire & celle de Nengsih et al.|[2018§].

5.2 Données de survie

5.2.1 Motivation et premiers résultats

Le point de départ de ces travaux est la volonté d’analyser un jeu de données ori-
ginal sur la prévision de la survie de patients atteints de cancer du colon a l'aide
de données d’allélotypage. L’allélotypage consiste a rechercher le statut normal ou
altéré d’un ensemble prédéfini de microsatellites, séquence non-codante de ’ADN,
dans une cellule cancéreuse. La survie devait étre étudiée en fonction de 33 micro-
satellites simultanément, voir section [£.2] et du stade de cancer. Un des intéréts
spécifique de la régression PLS, souvent apprécié dans 1’étude des jeux de données
génomiques ou protéomiques, est la détermination des composantes. Elle peuvent
représenter des associations, ici entre microsatellites, qui seront interprétables par
le biologiste ou le médecin typiquement comme I’altération d’une fonction.

J’ai commencé par implémenter différents modéles existants a ce jour dont les
plus récents venaient d’étre présentés dans l'article de Bastien| [2008].

e COX-PLS, un modéle de Cox sur des composantes créées a partir de la
régression PLS de la durée de survie par rapport aux variables explicatives ;

e LASSO-LARS DR, un modeéle de Cox par rapport aux variables explica-
tives sélectionnées lors de 'application du LASSO aux résidus de la déviance
calculés pour un modéle de Cox sans variable explicative.

e PLSDR, un modéle de Cox par rapport aux composantes PLS sélectionnées
lors de 'application d’une régression PLS aux résidus de la déviance calculés
pour un modéle de Cox sans variable explicative.
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e DKPLSDR, un modeéle de Cox par rapport aux composantes PLS sélec-
tionnées lors de 'application d’une régression Kernel PLS aux résidus de la
déviance calculés pour un modéle de Cox sans variable explicative.

Je les ai comparés entre eux et a un modéle introduit entre temps et qui parta-
geait la méme finalité a savoir proposer des modéles de Cox en présence d’un trés
grand nombre variables explicatives. En effet, 'article Kim et al.| [2008] a permis
a/Sohn et al. [2009] de développer un modéle qui s’est montré particuliérement ef-
ficace : le « L' penalized Cox PH model using the generalized lasso algorithm ». La
qualité prédictive des modeéles avait été comparée a ’aide de courbes ROC adap-
tées aux données censurées introduites par Heagerty et al.|[2000b| et Heagerty et
Zheng [2005a].

Les deux jeux de données réels, qui ont servi a la comparaison, sont : le jeu
de données d’allélotypage mentionné ci-dessus et un jeu de données comportant
des observations recueillies a 1'aide de puces & ADN. Ce dernier avait été intro-
duit dans Alizadeh et al. [2000] et étudié par de nombreux autres auteurs, par
exemple dans Rosenwald et al.|[2002], Bastien| [2008| et [Sohn et al.|[2009|. Il a été
obtenu en utilisant des « lymphochips » : des puces congues pour les pathologies
lymphoides et qui comprennent environ 18 000 clones d’ADN complémentaires. 11
sert généralement & comparer les capacités prédictives de modéles de survie dans
le cas d’un patient atteint par un lymphome diffus & grandes cellules B. Ce jeu de
données comporte un total de 240 patients atteints de LMNH-B dont 138 patients
sont décédés pendant le suivi, durée médiane avant décés de 2.8 ans, et 30% de
temps de survie censurés a droite. Les « lymphochips » contiennent 7399 zones qui
représentent 4128 génes.

5.2.2 Approches parcimonieuses

Le second jeu de données a fait trés nettement ressortir l'intérét d’intégrer une
étape de sélection de variable pour faciliter 'interprétation des résultats par la
communauté médicale. C’est de ce point de départ qu’est partie I'idée de ma
collaboration avec Philippe Bastien pour le développement de méthodes rapides
de sélections de variable pour le modéle de Cox. En effet, estimer des modéles de
régression PLS ou sPLS, éventuellement & noyaux, sur les résidus d’un modéle de
Cox permet de combiner un temps d’exécution rapide, pour pouvoir traiter des
jeux de données de grande dimension comportant des centaines ou des milliers de
variables, avec toutefois une prise en compte de la nature censurée des données.

L’importance de ce type de jeux de données transparait au travers d’une vaste
littérature depuis les années 2000 qui est consacrée aux relations entre les profils
géniques et le temps, pour un sujet, de survie ou de rechute de son cancer. La



Extensions de la régression PLS 39

découverte de biomarqueurs a partir de données de grande dimension, telles que
les profils transcriptomiques ou SNP, constitue un défi majeur dans la recherche de
diagnostics plus précis. Le modéle de régression a risque proportionnel suggéré par
Cox, 1972, pour étudier la relation entre le temps avant événement et un ensemble
de covariables en présence de censure est le modéle le plus couramment utilisé pour
I’analyse des données de survie.

Cependant, comme pour la régression multivariée, cela suppose qu’il existe
plus d’observations que de variables, des données complétes et des variables non
fortement corrélées. En pratique, lorsqu’il s’agit de données de grande dimension,
ces contraintes ne sont pas vérifiées. La colinéarité engendre des problémes de sur-
ajustement et de mauvaise identification des modéles. La sélection de variables peut
améliorer la précision de l'estimation en identifiant efficacement le sous-ensemble
de prédicteurs pertinents et en améliorant l'interprétabilité du modéle avec une
représentation parcimonieuse.

Depuis larticle de référence de Tibshirani [1997], de nombreuses méthodes ba-
sées sur les modeéles & risques proportionnels de Cox pénalisés par lasso ont été
proposées. La régularisation pourrait également étre effectuée a I’aide d’une réduc-
tion de dimension, comme c’est le cas pour la régression moindres carrés partiels
(PLS). Nous avons proposé deux algorithmes originaux nommeés sPLSDR et son
pendant non linéaire a noyau, DKsPLSDR, voir |[Rosipal et Trejo| [2002], [Tenenhaus
et al| [2007| pour les approches a noyau dans d’autres contextes, en utilisant une
régression PLS parcimonieuse (sPLS) basée sur les résidus de déviance. Nous avons
comparé leurs performances en termes de prévision avec les meilleurs algorithmes
disponibles a I’époque a l'aide d'une vaste campagne de simulation intégrant des
jeux de données simulés et des jeux de données réel de référence.

Le résultat de cette campagne de simulation est que les deux nouvelles méthodes
proposées sPLSDR et DKsPLSDR ont obtenu des résultats comparables voire
meilleurs que les autres méthodes en termes de temps de calcul, de pouvoir prédictif
et de sensibilité. De plus, de par leur nature méme de régression PLS, elles offrent
des possibilités additionnelles intéressantes comme les représentations en biplot ou
la capacité de s’accommoder naturellement de valeurs manquantes.

Ces nouvelles méthodes, que nous avons considérées comme un ensemble d’outil
pertinent pour les utilisateurs du trés répandu modele de Cox, ont été publiées dans
Bastien et al.|[2015].

Outre le fait de rendre accessible non seulement tous ces nouveaux développe-
ments méthodologiques aux utilisateurs de R mais aussi d’autres approches plus
anciennes comme larsDR, coxPLS, PLScox, les points forts de 'implémentation
du package plsRcox, Bertrand et Maumy-Bertrand| [2018e], tiennent au fait que
I'utilisateur a la possibilité de faire de la validation croisée, d’utiliser des techniques
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bootstrap et de travailler avec des jeux de données présentant des valeurs man-
quantes. Ce package a été présenté a la conférence internationale des utilisateurs
du langage R, User! 2014, Bertrand et al. [2014b].

5.3 Critéres de choix de modéles pour les exten-
sions de la régression moindres carrés partiels
au modéle de Cox

L’étude par simulation réalisée dans Bastien et al. [2015], m’a amené & m’interroger
sur la validité des critéres usuels de choix de modéle dans un contexte de régression
PLS étendue au modéle de Cox.

5.3.1 L’échec des deux critéres classiques

Pour une validation croisée en k échantillons traditionnelle, ¢’est-a-dire en ’absence
d’événements censurés, chaque échantillon sera a tour de réle un ensemble de test
et permettra de calculer la valeur d'une mesure de qualité d’ajustement du modele
(par exemple log vraisemblance partielle, aire intégrée sur la courbe ROC, erreur
de prédiction).

En présence d’événements censurés et pour le critére de la log vraisemblance
partielle cross-validée (CVLL, Verweij et Van Houwelingen| [1993]), il est possible
d’utiliser plus efficacement les ensembles d’individus a risque de mourir : [van Hou-
welingen et al.| [2006] conseille de calculer la log vraisemblance partielle cross-
validée du j¢ échantillon par soustraction (en soustrayant la log vraisemblance
partielle évaluée sur le jeu de données en entier a celle évaluée sur le jeu de don-
nées en entier privé du j°). Il s’agit de la log vraisemblance partielle cross-validée
de van Houwelingen (VHCVLL). C’est pourquoi, lors de I'application de la valida-
tion croisée a des modéles de Cox ou a ses extensions, le critére le plus souvent
utilisé est celui de la log vraisemblance partielle cross-validée suivant un schéma
classique ou de van Houwelingen.

De maniére surprenante, j’'ai observé, sur la base d'une vaste campagne de si-
mulations impliquant trois schémas de simulations différents, que les deux critéres
CVLL et vHCVLL sous-estiment systématiquement, et échouent donc a sélection-
ner, le bon nombre de composantes avec les extensions plus ou moins complexes
de la régression moindres carrés partiels au modéle de Cox (7 extensions étaient
considérées : PLS-Cox, autoPLS-Cox, Cox-PLS, PLSDR, sPLSDR, DKPLSDR
and DKsPLSDR). Ce comportement pathologique a été validé par une autre si-
mulation suivant un plan plus simple congu dans Simon et al. [2011].
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C’est un résultat assez intéressant pour au moins deux raisons.

Premiérement, plusieurs fonctionnalités intéressantes des modéles basés sur la
PLS, telles que la régularisation, I'interprétabilité des composantes, le support des
données manquantes, la visualisation des données grace aux biplots des individus et
des variables, et méme la parcimonie pour les modéles basés sur la sPLS, expliquent
I'utilisation fréquente de ces extensions par les statisticiens qui sélectionnent gé-
néralement les hyperparameétres de ces modeéles en utilisant la validation croisée.

Deuxiémement, ils font presque toujours partie des études comparatives pour
évaluer les performances d’une nouvelle technique d’estimation utilisée dans un
contexte de grande dimension et présentent souvent de piétres propriétés statis-
tiques.

5.3.2 Mise en lumiére de critéres pertinents
Quels autres critéres ?

Suite a ce constat d’échec, j'ai recherché d’autres critéres pour déterminer le
nombre de composantes dans ces modéles.

Li [2006] a utilisé the integrated area under the curves of time-dependent ROC
curves (IAUCsurvROC, |[Heagerty et al|[2000a]) pour mettre en ceuvre ses valida-
tions croisées, approche implémentée dans le package survcomp, Schroder et al.
[2011].

Mis & part ce critére, (Figure j’ai ajouté cinq autres mesures d’AUC in-
tégrée : estimateur de [Chambless et Diao| [2006] intégré (1IAUCCD, Figure [5.3),
estimateur de [Hung et Chiang|[2010] intégré (IAUCHC, Figure [p.4)), estimateur de
Song et Zhou| [2008| intégré (IAUCSH, Figure 5.5)), estimateur de|Uno et al|[2007]
intégré (iIAUCUno, Figure et estimateur de Heagerty et Zheng| [2005b|) inté-
gré (IAUCHZ, Figure de ’AUC cumulé/dynamique pour données censurées a
droite, implémentées dans le package survAUC package, Potapov et al. [2012], et le
package risksetROC, Heagerty et packaging by Paramita Saha-Chaudhuri| [2012].

J’ai aussi étudié deux versions de deux critéres d’erreur de prédiction, le score
de Brier intégré pondéré, ou non, (Graf et al.| [1999], Gerds et Schumacher [2006],
iBS(un)w, I’écart quadratique intégré pondéré, ou non, entre les survies prédites
et observées, voir équation pour une définition mathématique, résultats voir
Figures et et le score de Schmid intégré pondéré, ou non, (Schmid et al.
[2011], iSS(un)w, I’écart absolu intégré pondéré, ou non, entre les survies prédites
et observées, voir équation pour une définition mathématique, résultats voir
Figures et [5.12)), également implémentés dans le package survAUC, Potapov
et al. [2012].
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En résumé, voici la liste des douze critéres étudiés, voir Table [5.1] pour la
validation croisée classés suivant leur nature.

e Vraisemblance (2) : [Verweij et Van Houwelingen [1993] (classic CVLL), van
Houwelingen et al.|[2006] (vHCVLL).

e Mesures basées sur AUC intégré (6) : Chambless et Diao| [2006] (1IAUCCD),
Hung et Chiang| [2010] (IAUCHC), |Song et Zhou| [2008] (iAUCSH), Uno
et al|[2007] (iAUCUno), Heagerty et Zhengl |[2005b| (IAUCHZ), Heagerty
et al. [2000b] (iIAUCsurvROC).

e Evaluation de I'erreur de prédiction (4) : score de Brier intégré pondéré ou
non (iBS(un)w, |Gerds et Schumacher| [2006]) ou score de Schmid intégré
pondéré ou non (iSS(un)w, [Schmid et al. [2011]).

J’ai alors également évalué ces dix autres critéres potentiels de validation croi-
sée, soit basés sur ’AUC, soit sur 'erreur de prédiction.

Score de Brier

Le score de Brier est une fonction du temps ¢. En ’absence d’observations censurées
dans le jeu de données, pour un temps donné t et pour une observation 7, nous
souhaiterions que ce score posséde les propriétés suivantes :

1. Si un événement est survenu pour 'observation ¢ avant le temps ¢, alors nous
prédisons une probabilité de survie proche de 0 pour <.

2. Si un événement surviendra pour l'observation i apres le temps ¢, alors nous
prédisons une probabilité de survie proche de 1 pour .

Dans ce contexte, pour un temps ¢ donné, le score de Brier est égal au carré de
I’écart entre 'estimation de la fonction de survie et la vraie valeur de celle-ci. Plus
précisément, en ’absence d’observations censurées, le score de Brier au temps t,
BSpas de censure (), est défini par :

n

1 . .
B Spas de consure (1) = ~ > [(o — S| X))t <)+ (1 =S| X))t > t)
i=1
(5.1)
ou [ désigne une fonction indicatrice.
Considérons désormais le cas ot de la censure est observée dans le jeu de
données. Appelons G(t) la probabilité d’absence de censure C jusqu’a l'instant ¢ :

G(t) = P(C > t) et G(t) son estimateur de Kaplan-Meier & partir des observations
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(t;,1 — 9;), ou §; = 1 si 'événement a eu lieu et §; = 0 si ¢; est un des temps
censurés.

Le score de Brier pondéré BSw(t) (Brier [1950]; Radespiel-Troger et al. [2003];
Hothorn et al|[2004]) est encore une mesure d’erreur de prédiction basée sur le
carré de I’écart entre les fonctions de survie comme défini a ’équation 5.1, mais
pondéré par 1/G(t;) si un événement est survenu pour l'observation i avant le
temps ¢ et par 1/ @(t) si rien ne s’est encore produit pour 'observation ¢ apres le
temps t et qu’il est possible qu’il se produise quelque chose apres le temps ¢t. Notons
que si une observation est censurée avant le temps t, elle ne contribue pas au score
de Brier. Ce type de pondération est connu sous le nom d’Inverse Probability of
Censoring Weighting (IPCW).

Ce score de Brier pondéré BSw(t) est défini comme une fonction du temps t,
t> 0 par:

n A 2 _ Q 2
BSw(t) = lz S(t | X;) ](At2 <tNy =1) N (1—S(t| ?(l)) I(t; > 1)
i=1 G(ti) G(t)

. (5.2)

La valeur attendue du score de Brier pour un modéle de prédiction ne comportant
pas de covariable correspond a l'estimatation de Kaplan-Meier. Pour obtenir la
version non pondérée du score de Brier, BSunw(t), il suffit d’éliminer les termes
G(t;) et G(t) des dénominateurs.

Les valeurs du score de Brier pondéré sont comprises entre 0 et 1. Un bon
pouvoir prédictif au temps t est synonyme de faible score de Brier pondéré. Comme
le score de Brier pondéré dépend du temps t, il est naturel de définir le score de
Brier pondéré intégré (I BSw) de la maniére suivante :

1 max(t;)
IBSw = —/ BSw(t)dt. (5.3)
max (t;) Jo
Il s’agit d'un score qui permet d’évaluer la qualité de I'ajustement des fonctions
de survie de toutes les observations pour tous les temps ¢ entre 0 et max (¢;), i =
1,...,N. Il est intéressant de remarquer que le score de Brier intégré I BSw reste
approprié pour des méthodes de prédiction qui ne sont pas basées sur des modéles
de régression de Cox. Il est ainsi devenu une mesure classique de performance pour
les modeéles de survie (Hothorn et al.| [2006|; |[Schumacher et al. [2007]). La version
non pondérée I BSunw se définit de maniére analogue.

Score de Schmid

Pour un temps ¢, le score de Schmid pondéré SSw(t) (Schmid et al|[2011]) est
une mesure d’erreur de prédiction basée sur 1’écart absolu, au lieu du carré des
écarts pour le score de Brier pondéré, entre les fonctions de survie. C’est une
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amélioration robuste de la mesure empirique au temps t de 1’écart absolu entre
fonctions de survie introduite par Schemper et Henderson| [2000], notée SHuw(t),
et égale a :

n

SHu(t) =~ S Xt <tndi=1) , (1=t X)I(t: > 1)

n G(t:) G(1)

] (5.4)

=1

ot G et I ont été définies ci-dessus.
Le score de Schmid pondéré au temps ¢, noté SSw(t), est défini par :

SSw(t):%Z]I(ti>t)—5‘(t]Xi)| I gg(ﬁ_‘?_l)ﬂ(g(:)t)] (5.5)

ot t; est une durée de survie légérement inférieur a ¢;. Pour obtenir la version non
pondérée du score de Schmid, SSunw(t), il suffit d’éliminer les termes G(t;—) et
G(t) des dénominateurs.

Les valeurs du score de Schmid pondéré sont comprises entre 0 et 1. Un bon
pouvoir prédictif au temps ¢ est synonyme de faible score de Schmid pondéré.
Comme le score de Schmid pondéré dépend du temps ¢, il est naturel de définir le

score de Schmid pondéré intégré (1.5Sw) de la maniére suivante :

1 max(t;)
ISSw = —/ SSw(t)dt. (5.6)
max (t;) Jo

Il s’agit d’'un score qui permet d’évaluer la qualité de I'ajustement des fonctions
de survie de toutes les observations pour tous les temps ¢ entre 0 et max (¢;),
1 =1,...,N. Il est intéressant de remarquer que le score de Schmid pondéré intégré
IS Sw reste approprié pour des méthodes de prédiction qui ne sont pas basées sur
des modeles de régression de Cox. La version non pondérée /.SSunw se définit de
maniére analogue.

Résultats

Les résultats des simulations, voir figures 5.1}, 5.2} 5.3] p.4} [5.5], 5.6} 5.7} [5.8 5.9}

[5.10] [5.17], [5.12] pour le cas d’un modéle & quatre composantes, ont mis en avant
Iestimateur de Song et Zhou (IAUCSH), implémenté dans le package survAUC,
Potapov et al.|[2012], comme étant le meilleur critére de validation croisée pour
les deux méthodes PLS-Cox et autoPLS-Cox méme s’il a de piétres performances
dans les autres cas.

En ce qui concerne les autres méthodes, ce sont les critéres iAUCsurvROC,
iAUCUno qui ont eu les meilleurs résultats. Les deux critéres non pondérés iBSunw
et iSSunw échouent uniformément pour tous les modéles.
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Le critére iBSw est trop conservatif et sélectionne a tort des modeéles vides dans
plus de la moitié des cas pour le lien linéaire et dans la quasi-totalité des cas pour
le lien quadratique.

Le critére iSSw n’a pas de bons résultats pour les méthodes Cox-PLS, sPLSDR
et DKsPLSDR et seulement des résultats moyens dans le cas des méthodes PLSDR
et DKPLSDR.

Les deux modéles SPLSDR et DKSPLSDR nécessite un paramétre additionnel :
le seuil 7. Celui-ci a également été étudié et des figures similaires ont été produites
pour tous les critéres, voir Bertrand et al.| [2018a]. Dans le cas particulier des deux
critéres IAUCUno et iAUCsurvROC, la dispersion observée montre une dispersion
raisonnable pour le paramétre 7.

Cette campagne de simulations a permis de trouver de meilleurs critéres pour
la sélection du nombre correct de composantes lors d’une validation croisée des
extensions PLS ou sPLS des modéles de Cox. Voici les recommandations qui en
ressortent :

e iAUCsh pour PLS-Cox et autoPLS-Cox.
e iAUCSurvROC et iAUCUno pour Cox-PLS, (DK)PLSDR et (DK)sPLSDR.

Implémentation

Ces recommandations ont été implémentées comme choix par défaut pour la va-
lidation croisée de ces modéles dans le package plsRcox. Ce sont elles que nous
utiliserons par la suite pour réévaluer les performances de ces modéles.
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5.3.3 Réévaluation des performances des modéles basés sur
la PLS

Puis a I’aide de ces nouveaux critéres de validation croisée, j’ai ajusté des extensions
plus ou moins complexes de la régression moindres carrés partiels au modéle de
Cox afin de réévaluer leur performance.

Choix des mesures de performance

Or la détermination de mesures de la précision de la prédiction pour les données
de survie n’est pas évidente en présence de données censurées. Pour résoudre ce
probléme, un nombre varié d’approches différentes ont été suggérées dans la litté-
rature. J’ai sélectionné 23 critéres qui se répartissent en trois groupes :

e Approches basées sur la vraisemblance (llrt, varresmart, trois de type R?).

e Approches basées sur la ROC comme les AUC intégrés (iAUCCD, iAUCHC,
iAUCSH, iAUCUno, iAUCHZ, iAUCsurvROC) ou 3 C-index (Harrell, GHCI,
UnoC).

e Approches basées sur une distance comme le V de [Schemper et Henderson|
2000] ou dérivées des scores de Brier ou de Schmid (BS(un)w, SS(un)w et
les quatre mesures de type R? qui s’en déduisent).
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Pour plus de détails voir Bertrand et al.|[2018a] et pour un résumé voir le tableau

B.Il

Un niveau critére de performance robuste

En notant par BS?, lestimateur de Kaplan-Meier construit a partir des (¢;, &;),
ce qui correspond a une prédiction sans covariable, nous commencons par définir
un coefficient R? basé sur un score de Brier, pondéré ou non, R% S(unyw> POUT tout
t>0:

BS(un)w(t)

R (unyw(t) =1 — BSO(un)w(t)’ (5.7)

Alors le coefficient R? basé sur un score de Brier pondéré intégéré, iR2BSw, Graf
et al.|[1999], est défini par :

max(t;)
iR2BSw — % /O R2 (1)dt. (5.8)

max(t;

Le critére a été utilisé, par exemple, dans Bgvelstad et al| [2007] et Lambert-
Lacroix et Letué [2011]. Ce critére intégré iR2BSw est peu sensible a la censure,
Hielscher et al. [2010], et, en tant que mesure basée sur la norme quadratique, n’est
pas robuste. La version non pondérée, iR2BSunw, se définit de maniére analogue.

J’al proposé un nouveau critére : le iRSSw. Il s’agit d’'une mesure intégrée
construite & partir du score de Schmid et qui, au lieu de se baser sur le R? tradi-
tionnel déduit de la norme quadratique, utilise le coefficient de détermination R
de la régression par moindres valeurs absolues, introduit dans [McKean et Sievers
[1987].

Notons SS(t) la valeur du score de Schmid au temps ¢ pour le modéle étudié
et SS°(t) la valeur du score de Schmid au temps ¢ pour une prédiction réalisée
sans covariable. Nous commencons par définir Rgg comme une fonction du temps
t,avect >0 :

SS(t)
t)=1- : .
Alors le critére intégré iRSSw, est défini par :
e 1 max(t;)
R = —-" Rgs(t)dt. 5.10
i w max(h) /0 ss(t) (5.10)

La version non pondérée, iR2SSunw, se définit de maniére analogue.
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Résultats

En utilisant les critéres de validation croisée que j’ai sélectionnés a la section [5.3.2]
et sur la base de ces 23 mesures de prédiction, j’ai réalisé une réévaluation des per-
formances des extensions PLS-Cox, autoPLS-Cox, Cox-PLS, PLSDR, DKPLSDR,
sPLSDR et DKsPLSDR. Elle a montré une nette amélioration de ces méthodes,
voir figures [5.13], [5.14], [5.15] [5.16] [5.17], méme lorsque comparées avec des approches
concurrentes bien connues comme coznet, coxpath, uniCox and glcoxph, voir figures
[6.18] [5.19] 5.20], [5.21] [5.22] et encore plus de détails et de figures dans [Bertrand
et al. [2018a)].

De ce fait, les critéres recommandés améliorent non seulement la précision dans
le choix du nombre correct de composantes des modéles mais aussi la performance
de ces modeéles permettant a certains d’entre eux d’avoir de meilleurs résultats que
des approches de référence.

Implémentation

J’ai utilisé ces résultats pour faire évoluer les choix par défaut de validation croisée
dans le package plsRcox, Bertrand et Maumy-Bertrand [2018e]. J’ai communiqué
sur ces résultats, Bertrand et al.|[2014a], Bertrand et al.|[2015], et rédigé un article
a ce sujet Bertrand et al|[2018a].

5.4 Perspectives

Il serait pertinent de d’étudier la robustesse de ces extensions par rapport a la
proportion ou au type de valeurs manquantes, par rapport a la présence de valeurs
atypiques, par rapport a la validation croisée, pour déterminer si des approches
comme celles proposées dans Magnanensi et al.|[2017] ou Magnanensi et al.[[2016D|
seraient pertinentes. J’aimerai obtenir, comme je l'ai indiqué a la section 1.4 pour
I’extension de la PLS a régression linéaire généralisée, une évaluation des degrés
de liberté, a la maniére de [Kraemer et Sugiyama [2011], dans les modéles issus de
ces nouvelles extensions, le cas de la régression Béta semblant étre le plus simple
par lequel commencer.



Extensions de la régression PLS

57

Critére Type Pour la validation croisée Comme mesure de performance
Testé Résultats  Recommandé Est une Bonnes Résultats
dans pour mesure propriétés dans
article de perf.?  statistiques article
CVLL LBa Oui Oui Non Non Non
vHCVLL LBa Oui Oui Non Non Non
LRT p-value LBa Non Non Oui Oui Non
VarM LBa Non Non Oui Non Non
R2Nag LBa Non Non Oui Non Non
R2XO LBa Non Non Oui Oui Oui
R20XS LBa Non Non Oui Non Non
iR2BSunw DBa Non Non Oui Non Non
iR2BSw DBa Non Non Oui Oui Non
1RSSunw DBa Non Non Nouveau Non Non
1RSSw DBa Non Non Nouveau Oui Oui
iAUCCD ROCBa | Oui Oui Oui Oui Oui
iAUCHC ROCBa | Oui Oui Oui Oui Non
iAUCSH ROCBa | Oui Oui PLS—Cox, Oui Oui Non
autoPLS—Cox
iAUCUno ROCBa | Oui Oui (DK)(s)PLSDR Oui Oui Non
Cox—PLS
iAUCHZ ROCBa | Oui Oui Oui Oui Non
iAUC ROCBa | Oui Oui (DK)(s)PLSDR Oui Oui Oui
SurvROC Cox—PLS
C ROCBa | Non Non Oui Non Non
UnoC ROCBa | Non Non Oui Non Sup. Info.
GHCI ROCBa | Non Non Oui Oui Oui
SchemperV DBa Non Non Oui Oui Non
iBSunw DBa Oui Oui Oui Non Non
iBSw DBa Oui Oui Oui Oui Sup. Info.
iSSunw DBa Oui Oui Oui Non Non
iSSw DBa Oui Oui Oui Oui Oui
Nombre Total 25 12 12 23 14 6 (+2 SI)

Table 5.1 : Tableau récapitulatif des différents critéres apparaissant dans
l’étude et de leur utilisation comme critére de validation croisée ou comme
mesure de performance servant & évaluer le modéle.
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Chapitre 6

Modélisation des données
génomiques et protéomiques

6.1 Intervention dans un réseau de génes

6.1.1 Contexte

Ce projet s’articule dans une collaboration transdisciplinaire, mathématiques —
biologie — médecine, commencée en février 2011 avec ’encadrement d’un stagiaire,
Nicolas Jung, de master deuxiéme année de mathématiques dirigé, d'une part, par
Laurent Vallat (MCU-PH) du laboratoire d’ImmunoRhumatologie Moléculaire,
UMR_ S 1109 INSERM et UDS, LabEx TRANSPLANTEX, et, d’autre part, My-
riam Maumy-Bertrand et moi-méme. A l'issue de ce stage, nous avons obtenu une
bourse de these pour Nicolas Jung.

L’objectif est d’obtenir une modélisation mathématique d’un systéme complexe
afin de pouvoir y pratiquer des interventions dirigées, c’est-a-dire de faire évoluer
le systéme dans le sens recherché. La finalité ultime d’application est le traitement
de certains cancers.

6.1.2 Présentation du probléme biologique

Cette collaboration se concentre autour du sujet suivant : quand une cellule est
stimulée, le programme génique qu’elle contient est activé. Plusieurs centaines de
génes mis en action apportent alors une réponse concertée au stimulus sous la forme
de molécules d’ARN qui sont, par la suite, traduites en protéines qui détermineront
la réponse de la cellule, |Crick [1970]. Cette réponse complexe et dynamique peut
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étre modélisée statistiquement par un réseau dans lequel les noeuds correspondent
aux genes et les liens correspondent a leurs interactions.

Pour inférer le réseau de génes, il est possible d’étudier le niveau d’expression de
ces derniers grace a des puces & ADN (microarrays) qui permettent de mesurer la
quantité d’ARN messager produite par chaque géne activé. Afin de pouvoir essayer
de s’approcher d’une détermination d’un lien de causalité, il est important de
mesurer I’expression des génes au cours du temps. La causalité est en elle-méme un
sujet statistique complexe, Pearl [2000], |Pearl [2009], Pearl et Mackenzie| [2018], et
la preuve de relations causales n’est pas simple. Dans notre cas, I’analyse des motifs
d’expression temporels des génes permet de voir ceux dont la variation d’expression
précéde les autres et permet de trouver des candidats pour une relation de cause a
effet. Il faut alors que le biologiste réalise des expériences controlées pour valider
ces résultats.

Notons que le probléme d’inférence est double car il faut non seulement re-
trouver quels sont les liens possibles entre les génes, c’est-a-dire la structure du
réseau, mais aussi appréhender 1’évolution temporelle du signal se propageant dans
le réseau.

Dans notre contexte, une stimulation biologique est a réaliser & un instant donné
to. Pour pouvoir suivre I’évolution de la réponse de la cellule a cette stimulation
les cellules ont été réparties en deux lots. D’une part, nous mesurons leur évolution
suite a la vraie stimulation et d’autre part nous mesurons leur évolution suite a une
stimulation vide qui servira de controle. En effet, le processus de stimulation en
lui-méme induit déja une réponse cellulaire qui n’est pas l'objet de cette étude. Les
réseaux de génes impliqués peuvent alors étre modélisés sous forme d’interactions
en cascade (Luscombe et al] [2004], [Yosef et Regev] [2011]) et Figure[6.1]), mais peu
d’outils spécifiques ont été développés a ce jour pour appréhender ces phénoménes
de régulation en cascade

Néanmoins, depuis I'introduction de technologies a haut débit qui permettent
de mesurer simultanément 1’expression de milliers de geénes, beaucoup de méthodes
statistiques ont été proposées pour l'inférence de ces réseaux de régulation, Bansal
et al|[2007], Hecker et al||2009] et Bar-Joseph et al.|[2012]. Ces méthodes peuvent
étre regroupées en trois catégories principales.

Il y a d’abord les méthodes dites d’interactions, dans lesquelles une mesure de
proximité entre les génes est définie, comme ’entropie dans la méthode ARACNe
de Margolin et al|[2006]|. Ces méthodes sont relativement peu cotiteuses en temps
de calcul, mais elles ne permettent pas de décrire la dynamique des systémes
biologiques.

Nous trouvons ensuite les méthodes dites d’optimisation dans lesquelles il
convient de distinguer les réseaux booléens d’une part (Liang et al|[1998]), et les
réseaux bayésiens d’autre part (Dondelinger et al.| [2012]). Dans ces derniers, les



Modélisation des données génomiques et protéomiques 63
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\ Temps
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Figure 6.1 : Principe de la méthode d’inférence des réseaux de génes
provenant de plusieurs états.

différents génes régulateurs d’'un géne donné sont appelés parents. Des probabilités
a priori de chaque géne (sachant ses parents) sont alors définies. Par la formule
de Bayes, nous cherchons alors la structure de réseau qui maximise la probabi-
lité a posteriori (sachant les valeurs observées pour les expressions de génes). Ces
méthodes sont particulierement efficaces dans l'inférence de réseaux de génes et
leur intérét majeur est de pouvoir distinguer les interactions directes de celles qui
sont indirectes (grace au conditionnement par rapport aux parents). Cependant,
ces méthodes dans lesquelles un algorithme de recherche des réseaux possibles est
souvent nécessaire, ne sont pas exploitables pour des réseaux contenant plusieurs
centaines de génes, ce qui est le cas dans le modéle biologique que nous étudions,
Rau et al.| [2010] et Rau et al|[2012].

Enfin, il y a les méthodes basées sur des équations différentielles ou des régres-
sions, dans lesquelles des techniques spécifiques doivent étre utilisées, du fait que
le nombre d’observations est souvent largement inférieur au nombre de variables
(les génes). Vu sous cet angle, le probléme peut se poser sous la forme d’une sé-
lection de variables. L’approche la plus courante consiste a pénaliser ’estimation
des parameétres dans la régression linéaire, comme dans |Gustafsson et al. [2009],
\Gustafsson et Hornquist| [2010]. Ces méthodes sont quant a elles particuliérement
bien adaptées dans le cadre d’inférence de réseaux de grande taille.

Certaines maladies comme le cancer affectent le programme génique. Il est
alors intéressant de chercher a inférer le programme génique des individus sains et
des patients malades. Il est légitime de supposer que seule une partie du réseau



64 Chapter 6

Geénes état 1

Génes état 2

Inférence réseau état 1

Estimation des Inférence réseau état 2
fonctions de
lien

Clustering | »|

Génes état E

Inférence réseau état E

Q)IeIWIS 3P SSUEIUCD

Figure 6.2 : Principe de la méthode d’inférence des réseauzx de génes
provenant de plusieurs états.

de génes soit altérée d'un état a 'autre; par conséquent, I'estimation simultanée
du réseau des individus sains et des patients malades permettrait de prendre en
compte 'information commune entre les différents états.

Dans les méthodes présentées ci-dessus, seule Dondelinger et al.| [2012] permet
de prendre en compte cette problématique grace a un réseau dynamique bayésien,
dans le cadre de réseaux de taille limitée. Aussi, nous avons proposé une nouvelle
méthode dans |Vallat et al|[2013] permettant 'estimation simultanée ou différen-
tielle de larges réseaux de génes issus de multiples états a partir de données de
puces & ADN collectées dans Vallat et al.| [2007].

6.1.3 Modélisation mathématique

L’article publié¢ dans PNAS, Vallat et al.|[2013|, porte la double mention biologie
et mathématiques car il présente conjointement une nouvelle modélisation mathé-
matique et son application a des données de biologie. Le besoin était de développer
une modélisation adaptée au contexte biologique qui est celui de I’étude de la pro-
pagation en cascade d'un signal dans un réseau de génes suite a une stimulation
pulsée. Cette méthode se base sur un modéle de régression linéaire estimée a ’aide
du lasso, [Tibshirani [1996] et précédé d’une étape de classification, initialement
réalisée avec un modele de mélange de lois de Laplace ajusté par 1'algorithme EM
puis a 'aide du package limma, Ritchie et al.|[2015], pour la détection de génes
différentiellement exprimés.

Un enrichissement a l'aide de génes possédant des motifs attendus dans de
tels réseaux en cascade est également effectué pour les premiers temps. En effet,
les premiers premiers génes activés, aussi appelés facteurs transcriptionnels, ont
souvent des niveaux d’expression plus faibles que des génes qui s’expriment a des
temps plus tardifs.

Ainsi la méthode se décompose, comme montré dans la Figure [6.2] en plusieurs
étapes.
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Commencons par fixer quelques notations en rappelant quelques propriétés de
I’estimateur lasso du modéle linéaire.
Estimation par le lasso

Soient les couples (z;.,y;)i=1... n. Les @;. = (zi1,--- ,24)7 sont les valeurs des
prédicteurs alors que les y; sont celles de la réponse. Le modéle de régression
linéaire est :

p
Yi = Z Bjxij + i, (6.1)
j=1

ol les bruits n; sont indépendantes et identiquement distribuées suivant une loi
admettant une variance.

Supposons de plus que les prédicteurs soient centrés et réduits et que la réponse
soit centrée. L’estimateur lasso est alors donné par :

N p 2
B"(N) = argmin | ) (?Ji - Zﬁﬂm) + MBI (6.2)
j=1

BER? iy

ol A est un scalaire positif qui fixe le niveau de contrainte voulu par 'utilisa-
teurs. Remarquons que :

e Lorsque A = 0, B est I'estimateur ordinaire de Gauss-Markov.
e Lorsque A\ = +00, nous avons B = 0,,.
L’estimateur lasso pour la régression linéaire a deux avantages principaux :

1. il permet d’ajuster des modeles & des jeux de données a priori pathologiques
ou le nombre d’observations est strictement inférieur au nombre de variables,

2. il effectue de la sélection de variable : en fonction de la valeur de A, le vecteur
B% () sera plus ou moins parcimonieux, c’est-a-dire possédera plus ou moins
de coordonnées nulles.

L’estimateur lasso pour le modéle de régression linéaire peut aussi étre écrit de
la maniére suivante :

~ N P 2
BY(\) = argmin Z (yZ — Bjxij> ) (6.3)
1 =1

BERP |Bli<A | =
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Ces deux formulations (équation (6.2)) qui est la formulation pénalisée et équa-
tion (6.3)) qui est la formulation sous contraintes) sont équivalentes au sens ot pour
chaque valeur positive de A, il existe une valeur positive de A amenant a la méme
solution.

Modéle mathématique de décodage de réseaux

Considérons N geénes observés sur P individus & 7' temps ; notons @, 1'expres-
sion du géne n sur 'individu p au temps t. Puisque chaque géne sera considéré
exactement une seule fois en tant que variable réponse, notre modéle comporte N
modéles de régression linéaire. Pour pouvoir tenir compte du fait que 'action d’un
géne sur un autre n’est pas instantanée, nous définissons :

LTnpty Lnpt
Tpp. = : and &, = : ,
Lrptr Lnptr_4

Notons que le vecteur &,, comporte les temps allant de ¢, jusqu’au temps tr,
alors que le vecteur &,, comporte les temps allant de ¢; jusqu’au temps ¢7_;. Dans
la suite, lorsqu'un géne n joue le role de la variable réponse dans le modéle nous
utiliserons le vecteur «,, pour le représenter, par contre, lorsqu'un geéne joue le
role d’un prédicteur dans le modele, c’est le vecteur &, que nous utiliserons pour
le représenter.

Chacun des T groupes est associé de maniére bijective a I'un des T' temps
d’observation. Nous supposons de plus avoir pu associer chacun des génes a 1'un
des T groupes temporels de telle sorte que le groupe associé au temps ¢, 1 <t < T,
contienne les génes qui s’activent au temps ¢, ¢’est-a-dire les génes dont 1’expression
différentielle par rapport a la stimulation de controle « s’éloigne trop » de 0. Cette
éloignement est généralement quantifié par un test avec un niveau de significativité
donné ou sur la base d’un rang calculé a partir du profil d’expression du géne.

Nous pouvons alors utiliser le modéle de régression linéaire suivant :

N
{i}np. = E wn’nFm(n/)m(n)in’p. + Enp;

n’/=1

ou :
e n+— m(n) est la fonction qui & un géne n associe son groupe temporel,

® Fo(nymn) est la matrice carrée d’ordre T'— 1 qui décrit I'action des génes du
groupe m(n') sur les génes du groupe m(n),
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e le terme général w,,,, de la matrice w est la force de l'effet, positif ou négatif,
du géne n’ sur le géne n,

® £,,, 1 <p < P, est un vecteur de bruit de dimension 7" — 1.

Nous choisissons un estimateur lasso de ces modéles de régression linéaire :

2

N P N
(wa(Fa,b)léa,béT) = al"gmin E E jnp. - E Fm(n’)m(n)wn’nin’p.
wn/nER, 1<TL/7TL<N n=1 p:1 n'=1 2

FapeMrp_1(R),1<a,b<T

avec la contrainte

N
vn=1,...,N, an/n < A
n/=1

Ainsi, n est le géne régulé et {n', n’ = 1, ..., N} est I'ensemble des génes
potentiellement régulateurs de n. Remarquons que c’est la matrice F,(n/ym(n) qui
capture I’évolution au cours du temps du lien entre les génes n’ et n. Afin de pouvoir
respecter la causalité temporelle de la cascade, nous avons ajouté les contraintes
temporelles suivantes :

L. m(n') = m(n) = Fumymm = 0 : ceci assure qu'un géne appartenant au
groupe temporel du temps ¢; a une influence sur un géne du groupe temporel
i si et seulement si k < £/,

2. les matrices (Fip)1<ap<r sont toutes triangulaires inférieures : ceci assure
que 'expression d'un géne au temps ¢, peut avoir un effet sur un autre géne
au temps ¢y si et seulement si k < k.

Meémes lorsqu’elles sont nulles, les sous-diagonales et la diagonale des matrices
(F.)1<ap<r sont choisies constantes, voir figure . Par conséquent, 'effet des ex-
pressions d'un des génes sur celles d’un autre géne ne dépend que de la différence
entre les indices des temps de mesures et non de la différence réelle entre ces temps
de mesure.

Ce probléme d’estimation est résolu par une approche de type coordinate ascent
en supposant, a tout de role, les matrices (Fyp)i1<apcr connues ou la matrice w
connue. Le résultat de 'optimisation est un réseau de liens donnés par les éléments
non-nuls w,,,(obs) de w(obs) ainsi que l'ensemble des matrices des interactions
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entre groupes, dépendant du temps, donné par ’ensemble des (Fy ;(0bs))1<ap<r-

Si les groupes sont assez homogenes, 'inférence des matrices Fy,(,/ym(n) ne dé-
pend pas des génes actifs (c’est-a-dire ceux pour lesquels w,,, # 0). C’est pourquoi
un algorithme non itératif est également proposé dans lequel 'estimation des ma-
trices (F,p)1<ap<r précede celle de la matrice w.

Pour obtenir un résultat plus robuste, a chaque pas, I'estimation des matrices
(Fup)1<ap<r est faite de maniére répétée selon une validation croisée. De plus, afin
de réduire les problémes de convergence, la nouvelle solution est une combinaison
linéaire entre la solution précédente et celle qui vient d’étre calculée.

6.1.4 Reésultats

Comme nous I’avons indiqué dans |[Vallat et al.[[2013], le modéle mathématique pro-
posé avait des résultats supérieurs aux approches généralistes connues a ’époque
puisqu’il tirait parti de la structure en cascade des réseaux de genes étudiés.

Ce modele a été en mesure de prédire une intervention biologique réelle : nous
avons prédit avec le modéle mathématique le résultat d’une intervention (inhibi-
tion) sur le géne DUSP1 et les chercheurs en biologie ont, quant a eux, réalisé cette
intervention en réalité et observé l'effet qu’elle a produit dans le réseau de régula-
tion. Nous avons alors montré qu’il existait une association significative entre ces
résultats prédits et ceux observés.

Il s’agit de la premiére étape pour une prise de controle de ce type de systémes
complexes : comprendre le réseau et prédire I'effet d’une intervention sur I'un ou
plusieurs des génes de celui-ci. Nous nous sommes ensuite intéressés a franchir une
seconde étape, celle de 'intervention dirigée, voir section [6.2]
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6.2 Intervention dirigée dans un réseau de génes

6.2.1 Objectif

La prolongation naturelle des résultats obtenus avec la modélisation des réseaux de
génes de la section est celle d’intervention dirigée. Ici, au lieu de prédire 1'effet
d’une intervention sur 'un des génes du réseau, il faut partir d’'un ensemble de
génes du réseau, noté M et appelé ensemble de marqueurs, et trouver I’ensemble
des meilleurs candidats, appelé ensemble de cibles d’intervention ', en amont dans
la cascade pour pouvoir faire évoluer les expressions des génes de M dans le sens
voulu, c¢’est-a-dire de la maniére prédéfinie par I’expérimentateur.

Si, nous nous intéressons plus particuliérement a la fin de la cascade de génes,
c’est parce que ce sont ces génes qui sont impliqués dans la création des protéines
qui elles-mémes détermineront la réponse de la cellule. Ainsi nous espérons pouvoir
changer la réponse de la cellule en agissant sur les génes au début de la cascade de
geénes.

6.2.2 Modélisation

Nous disposions des expressions des génes chez deux groupes de patients, sains
et malades indolents. Dans un premier temps et avec l'aide des médecins et cher-
cheurs en biologie, nous avons recherché les meilleurs marqueurs, aux temps tardifs
de la cascade, de la différence de réponse cellulaire entre les patients malades in-
dolents et les patients malades agressifs. Ayant déterminé ces marqueurs entre les
deux groupes, nous avons recherché, au sein de la cascade de génes estimée dans le
groupe des malades agressifs, les cibles d’intervention C'. L’expression d’une cible
d’intervention doit elle aussi étre différente entre les groupes de patients indo-
lents et agressifs afin de pouvoir espérer qu'une modification de celle-ci aura 'effet
attendu.

La complexité mathématique dans cette situation provient d’une tendance bien
connue du lasso & choisir les prédicteurs au hasard lorsqu’il est utilisé sur des jeux
de données avec des variables corrélées. Or c¢’était typiquement la situation qui
s’offrait & nous compte tenu du faible nombre de mesures disponibles (24) par
rapport aux trés grand nombre de génes mesurés (54675 sondes). Jusqu’a présent
cette difficulté n’avait pas été cruciale car nous avions pu choisir le géne sur lequel
intervenir directement et avions pris un géne qui était bien représenté dans le
réseatl.
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6.2.3 Confiance

Afin de répondre a cette nouvelle problématique, nous avons donc commencé par
chercher & intégrer, dés 2013, une notion de confiance lors de la sélection des ré-
gulateurs d'un géne, c’est-a-dire des variables sélectionnées par le lasso. Pour cela,
nous avons considéré plusieurs solutions existantes comme la régression pénalisée
ridge, Hoerl et Kennard| [1970], ou elasticnet, Zou et Hastie [2005] mais également
la régression PLS parcimonieuse, sparse pls|Chun et Keleg| [2010|, I'approche sta-
bility selection, Meinshausen et Bithlmann| [2010] ainsi que développé notre propre
méthode, elle spécialement concue pour tenir compte de l'inévitable corrélation
entre les variables grace a des techniques de réechantillonnage, selectboost, |Jung
et al. [2015] puis étendue dans Aouadi et al.|[2018], plus de détails & la section
L’objectif était de remplacer ’étape faisant appel a I’estimateur lasso des modéles
linéaires de régulation des génes par un estimateur qui permettrait de calculer un
niveau de confiance pour chacun des liens entre les génes pour pouvoir choisir les
liens les plus stirs entre eux.

Une sélection de marqueurs et de cibles a été proposée aux médecins et aux
chercheurs en biologie. Ceux-ci en ont extrait des candidats expérimentaux en in-
tégrant de surcroit des contraintes techniques liées a la mise en ceuvre pratique
des inhibitions des génes cibles. De méme un choix entre les différents marqueurs
qui étaient associés a ces génes cibles a été fait en fonction de leur sens biolo-
gique. D’autres génes qui ne devaient pas étre influencés par 'intervention sur ces
marqueurs, une inhibition dans notre cas, ont également été sélectionnés comme
controles.

6.2.4 Validation biologique

Nous avons rencontré des difficultés lors de la validation biologique des résultats
du modeéle mathématique. Ces difficultés sont indépendantes du modéle en lui-
méme mais proviennent du fait que les chercheurs en biologie ont surestimé leur
capacité & inhiber la cible qu’ils ont retenue. Ainsi au lieu de faire disparaitre
complétement 'expression du géne, celle n’a été diminuée que de 10 a 20% dans
le meilleur des cas, rendant impossible I'observation d’un effet sur les marqueurs
en aval dans la cascade. De plus, 'utilisation de cellules « réelles » de patients a
aussi considérablement rallongé le processus de collecte des résultats et ainsi plus
d’une année a été nécessaire pour pouvoir détecter ce probléme.

Dans un second temps, les échantillons collectés ont été analysés une nou-
velle fois mais avec une autre technique, trés récente, pour mesurer 1’expression
des geénes : les ampliseq, [Li et al|[2015]. S’agissant d’une nouvelle technique, j’ai
procédé moi-méme a une recherche bibliographique pour déterminer quelle était
la méthodologie & employer pour étudier convenablement ces données, puis com-
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mencé des analyses préliminaires multivariées, Bertrand|[2016a], en s’appuyant sur
Law et al. [2014]. Cette nouvelle méthode de mesure a confirmé I'absence d’effet de
I'inhibition sur le géne ciblé. En conséquence le travail de modélisation mathéma-
tique, qui est pourtant achevé depuis plusieurs années, n’a pas pu étre valorisé, pour
I'instant, a sa juste valeur puisque les expériences de validation biologique n’ont
pas pu étre réalisées en accord avec ce qui avait été prévu lors de la conception du
modéle mathématique. Pire encore, 'absence compléte d’effet de 'inhibition de la
cible nous empéche méme de mettre & jour le modéle initial d’intervention dirigée
pour tenir compte d’un effet diminué de I'inhibition.

6.3 Reéseau multi-omiques 1 : génes et protéines
sur des individus différents

6.3.1 Contexte

Comme nous I'avons vu a la section[6.1.2] le dogme biologique, (Crick! [1970], indique
que ce sont les protéines qui générent la réponse cellulaire et le phénotype observé.
Notre travail jusqu’a maintenant s’est concentré sur I’étude d’un jeu de données
d’expressions de génes et il est nécessaire d’essayer de relier la modélisation des
expressions des genes a celles des abondances protéiques puisque nous souhaitons
a terme pouvoir influer sur la réponse cellulaire.

Le point de départ dont nous disposions est un jeu de données d’expressions
temporelles de protéines, Perrot et al|[2011], qui n’avait pas encore été exploité
dans le cadre d’une inférence statistique. Il a été mesuré selon le méme protocole
que celui comportant les expressions de génes, Vallat et al|[2007], mais sur trois
patients différents. Sur la base de la similarité de critéres médicaux en compa-
raison avec ces trois patients, en premier lieu le stade de la maladie, nous avons
sélectionné cinq patients du jeu de données d’expressions de génes qui avait été
utilisé dans notre modéle cellulaire, Vallat et al.| [2013]. D’apreés le biologiste, le
fait d’utiliser des mesures collectées sur des individus différents donnera plus de
force aux similarités trouvées entre les deux types de données.

6.3.2 Probléme méthodologique

Le probléme méthodologique consiste donc a réussir a associer les variations d’ex-
pression des génes a celles des protéines alors que ces deux jeux de données n’ont
pas été observées sur les mémes individus. L’objectif est d’identifier le coeur du
programme génique associé a la prolifération des cellules cancéreuses en combi-
nant les données temporelles des génes et des protéines. Compte tenu du faible
nombre d’observations (24 observations : 3 sujets, 4 temps, 2 conditions), et du
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petit nombre de protéines observées (2046) puis sélectionnées et identifiées avec
succés (147) par rapport au nombre de génes (19884), il est souhaitable de vouloir
intégrer de I'information biologique externe accessible dans des bases de données.
Ce déséquilibre entre le nombre de génes et le nombre de protéines identifiées vient
de la technique de protéomique utilisée, 2D-DIGE, qui non seulement ne permet
que 'observation d’une petite fraction des protéines présentes dans 1’échantillon
mais nécessite également une seconde étape d’identification manuelle de la com-
position de chacun des spots polypeptidiques obtenus, cette identification pouvant
échouer ou étre rendue trés difficilement exploitable si plusieurs protéines sont
détectées au sein du méme spot polypeptidique.

6.3.3 Modélisation

J’ai mené cette recherche seul et ai procédé en plusieurs étapes.

e Sélectionner les spots polypeptidiques a identifier sur la base des différences
d’expression au cours du temps ou de leurs profils et demander au chercheur
en protéomique de les identifier.

e Sélectionner des couples génes/protéines sur la base de leurs profils d’expres-
sion, Bertrand, [2015a).

e Utiliser I'information biologique pour sélectionner les couples génes/protéines
vraisemblablement impliqués dans la réponse cellulaire, Bertrand| [2015b].

e Regrouper les couples génes/protéines trouvés a I’étape précédente, Bertrand
[2015¢].

e Inférer le réseau de régulation des couples génes/protéines précédents en
utilisant la répartition en groupe obtenue et une extension de notre méthode
de modélisation des cascades qui permet d’utiliser un nombre quelconque de
groupes, dans ce cas plus de groupes que de temps observés dans la cascade.
Ce réseau représentera alors le cceur du programme génique de la prolifération
qui était recherché.

L’utilisation de la correspondance génes-protéines est censée améliorer 'in-
férence du réseau de génes car il intégrera aussi, dans une certaine mesure, les
contraintes révélées par l'analyse du réseau protéique. Si plusieurs auteurs (Va-
nunu et al.| [2010], Yang et al|[2011]) avaient proposé des techniques pour inférer
des réseaux protéiques, personne n’avait pour 'instant construit une méthode d’in-
férence tirant parti simultanément de la connaissance biologique accumulée, des
réseaux protéiques et des réseaux géniques.
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Le modeéle de puce & ADN (HG Hu 133+4-2.0) utilisé dans cette étude est consti-
tuées de 54675 sondes. Certaines sont redondantes : plusieurs mesurent I’expression
du méme géne mais avec une efficacité variable. D’autres sont inutiles. J’ai donc
fait un premier tri a 'aide de la méthodologie proposée par |Li et al.| [2011], une
des rares sources d’information sur la qualité des sondes existante a I’époque, qui
calcule pour chacune d’entre elle un score basé sur la spécificité, la splice isoform
coverage et la robustness against degradation, afin de ne retenir que les 19884
meilleures sondes associées a des génes uniques. Puis j’ai normalisé les données
d’expression de génes avec dchip, Li et Wong [2001]. La sélection des génes et des
protéines différentiellement exprimées a été faite a l'aide du package 1imma, Ritchie
et al.||2015]. Pour les protéines, la création de groupes a été faite avec ’algorithme
DIRECT, Fu et al|[2013|, particuliérement bien adapté a nos données d’expres-
sions temporelles et répétées sur plusieurs sujets. Par contre les génes étaient trop
nombreux (19884) pour pouvoir leur appliquer cet algorithme.

Un couple géne/protéine a été retenu pour l'inférence de réseau si :

e le géne est différentiellement exprimé a I'un des temps ou globalement ;
e la protéine est différentiellement exprimée & I'un des temps ou globalement ;

e le profil d’expression est attendu dans un réseau en cascade (pic & certains
temps et 0 sinon : profils T1, T2, T3, T4, T1+T2, T1+T2+0A, T3+T4,
T3+T4+0A, T14+T3+T4 et toujours exprimé T1+T2+T3+T4)

e connaissance biologique a priori au travers du package pwomics, Wachter et
Beifsbarth| [2015].

Au final, 882 couples ont été retenus pour l'inférence du réseau.

L’utilisation du package pwomics a été particuliérement complexe a mettre en
ceuvre. J'ai créé N¢ groupes pour cette sélection a 1’aide du package MFuzz, Kumar
et E Futschik [2007]. Puis j’ai analysé 'enrichissement de ces groupes en terme
GO, KEGG ou DO a l'aide du package clusterprofiler, Yu et al.|[2012]. En me
basant sur la proportion de génes différentiellement exprimés aux temps 1, 2, 3 ou
4, j’ai affecté chaque cluster & un temps dans la cascade. Ce temps correspond au
premier temps a partir duquel les couples génes/protéines du groupe peuvent agir
sur les couples génes/protéines d’autres groupes. C’est un élément nécessaire pour
pouvoir créer les matrices (F,3)1<qp<n. appropriées, voir section a utiliser
pour l'inférence du réseau. Celle-ci a été réalisée avec le package Patterns, voir
section [6.6.2

[’analyse statistique est terminée et un article, dont la nouveauté principale est
justement cette méthodologie puisque les données utilisées avaient déja été publiées
séparément, a été écrit avec les chercheurs en biologie, Bertrand et al. [2018d]. 11
est entré dans sa phase de relecture finale et devrait étre soumis prochainement.
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6.4 Reéseau multi-omiques 2 : génes et protéines
sur les mémes individus

6.4.1 Introduction
Contexte

A nouveau, j’ai mené les aspects mathématiques de ces recherches seul. Elles consti-
tuent le point d’orgue du projet transdisciplinaire mathématiques — médecine —
biologie et s’appuient sur deux jeux de données qui ont pu étre collectés grace a
des financements multiples (> 350k€) obtenus suite a plusieurs appels & projet
réussis et dans lesquels j'avais role de premier plan. Le caractére novateur de la
recherche en matiére de modélisation statistique a été particuliérement appréciée
lors de I’évaluation de ces projets.

Un doctorant en biologie a pu étre recruté dans le but exclusif de récolter ces
données et il a été aidé au moins par trois autres doctorants ainsi qu'un biologiste.

Les données protéomiques ont cette fois-ci été mesurées par le laboratoire de
Spectrométrie de Masse BioOrganique (LSMBO) et ce travail a marqué le début
d’une collaboration fructueuse avec ce laboratoire, voir section [6.5]

A la différence prés des temps d’observation, le méme plan d’expérience a été
utilisé pour la collecte des expressions des génes et celle des abondances des pro-
téines. En effet, si la premiére mesure en T0O, qui servira de controle, des génes et
des protéines a été réalisée simultanément, un décalage de 30 minutes a été imposé
entre la collecte des mesures des génes et celle des protéines afin de laisser le temps
a la machinerie cellulaire de traduire I'information contenue dans les expressions
des génes en protéines. Malheureusement, rien ne garantit que ce laps de temps
soit suffisant ou ne soit déja trop long, pire encore la cinétique de transformation
dépend du couple géne et protéine considéré. C’est I'avis d’expert des chercheurs
en biologie qui a fixé ce délai, qui compte tenu de la technique de mesure utilisée,
doit étre le méme pour chaque couple géne et protéine. Le plan de ’expérience est
reproduit sur la figure et comporte six sujets mesurés a neuf temps différents,
ce qui en faisait I'une des plus longues série d’observation existante.

Le contexte est le méme qu’a la section a la différence que les expressions
des génes et les abondances protéiques ont été observées sur les mémes individus,
ce qui permettra une modélisation conjointe géne/protéine jusqu’au niveau de l'in-
dividu. Toutefois, & la différence du plan d’expérience utilisé dans la section
les controles ne sont pas répétés. Comme dans toutes les expériences ayant un cotit
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Figure[6.4 : Plan de l'expérience.
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élevé, pres de 200k€, il faut faire des choix dans la planification de I'expérience.
Ici, la non répétition des controles, c’est-a-dire utiliser toujours comme controle la
mesure non stimulée & TO, permet de presque doubler les temps de mesure et de
s'intéresser aux temps ultérieurs, par rapport a ceux utilisés aux sections [6.1], [6.2]
et de la cascade d’expressions des génes et des protéines. C’est d’un intérét
primordial car le comportement pathologique des cellules, la prolifération cellu-
laire, n’apparait que deux jours aprés la stimulation. Ainsi pour déterminer les
protéines puis les génes directement responsables de cette prolifération, la durée
d’observation devait étre allongée. Nous avons donc analysé a nouveau les données
existantes des sections et en utilisant comme contréle toujours le méme
échantillon : la mesure & T0. La différence entre ces résultats et ceux que nous
avions obtenus aux sections et était suffisamment limité pour que nous
décidions de ne plus répéter les controles.

Du coté biologique, une étude a été menée, dont j’ai dépouillé les résultats, pour
améliorer le processus de stimulation des cellules. Un article a été écrit, Schleiss
et al|]|2018a], mais est en attente de publication.

Problémes méthodologiques

Le probléme méthodologique était de loin le plus complet parmi ceux auxquels
j’ai été confronté lors de cette collaboration. A ma connaissance, une modélisa-
tion au niveau individuel de I’évolution temporelle des expressions et abondances
des couples génes et protéines n’avait pas été encore réalisée. Plusieurs verrous de
modélisation devaient étre levés pour y parvenir et une recherche bibliographique
montrait ’absence ou la faiblesse d’outils appropriés pour les points, énumérés
ci-apres, pour lesquels j’ai proposé des solutions de modélisation adéquates inno-
vantes. :

1. Inférer les abondances protéiques.

2. Choix des acteurs a modéliser parmi les 23442 génes et les 4664 protéines
mesureés.

3. Introduire deux types de mesures de nature complétement différente dans
le méme modéle pour traduire les actions des génes sur les protéines et des
protéines sur les geénes sachant que, de surcroit, pour un grand nombre de
geénes, la valeur de la protéine associée n’a pas été mesurée.

4. Recueillir et utiliser de I'information biologique adéquate pour pondérer I’in-
férence.

5. Retenir dans le réseau les liens entre génes et protéines qui sont les plus stirs.
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6. Inférer un réseau de génes qui respecte la structure en cascade due a la
stimulation mais qui tient également compte du fait que les temps de mesure
sont irrégulierement espacés et que le décalage entre les mesures des génes
et des protéines n’est pas constant, voir table [6.1]

Ces recherches ont requis la réalisation d’une étude pilote ainsi que la rédaction
de plusieurs rapports intermédiaires, Bertrand| [2016b], Bertrand, [2016¢|, Bertrand
[2017a] et Bertrand||2017b], et sont désormais terminées : les résultats ont été remis
aux médecins et chercheurs en biologie pour interprétation. Un article reposant
pleinement sur mes recherches et cette nouvelle modélisation statistique est en
cours d’écriture Schleiss et al.| [2018Db].

6.4.2 Développements méthodologiques
Inférence des abondances protéiques

Notons que, par rapport & la mesure des expressions des génes, l'inférence des
abondances des protéines comporte un degré de complexité supplémentaire puis-
qu’il s’agit d'une mesure indirecte passant par celle de 'intensité des peptides obte-
nus en digérant les protéines a 1’aide d’une enzyme. D’un point de vue statistique,
ces mesures de peptides présentent des problémes spécifiques : valeurs manquantes,
forte corrélation, valeurs atypiques, |Goeminne et al. [2015], Goeminne et al. [2016].

Une recherche bibliographique et des tests préliminaires m’ont amené a choisir,
voir la section [6.5] la solution basée sur une approche ridge robuste implémentée
dans le package MSqRob, (Goeminne et al.|[2017], couplée & un calcul du FDR qui
tienne compte du caractére spécifique des distributions des p-valeurs des tests, (Gial
Gianetto et al.| [2016] implémenté dans le package cpdp. La problématique de la
gestion des valeurs manquantes ou de 'optimisation de 1'utilisation des résultats
expérimentaux connus m’a amené a proposer, en collaboration avec Christine Ca-
rapito chercheuse en chimie, un sujet de doctorat qui a été financé par le LabEx
IRMIA, voir la section [7.4]

tpl tp2 tp3 tpd  tpb tpb tp7 tp8 tp9
TO T2 T3 T5 T7 T9 T10 TJ2 TJ4

geénes Oh 1h 1h30 3h30 6h30 12h 24h 48h 96h
ATgenes 1h  0h30 2h 3h 5h30 12h 24h 48h
protéines Oh 1h 2h 4h 7h  12h30 24h30 48h30 96h30
ATprotéines 1h 1h 2h 3h 5h30 12h 24h 48h
Tp —Tq Oh  Oh Oh30 Oh30 Oh30 Oh30 Oh30 Oh30  Oh30

Table 6.1 : Tableau récapitulatif des temps de mesure.
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Choix des acteurs a modéliser

La série de mesure a été réalisé en deux temps et j’ai commencé par m’intéresser
aux résultats d’une étude pilote comprenant

e cinq temps pour les génes;

— sans stimulation (T0, Oh);

— 4 temps aprés stimulation (identiques & ceux des sections et
: 1h, 1h30, 3h30 et 6h30.

e neuf temps pour les protéines;

— sans stimulation (T0, Oh);

— 8 temps aprés stimulation (qui comprennent ceux des sections ,
et : 1h, 2h, 4h, 7h, 12h30, 24h30, J2+30min, J4+30min.

Des techniques de positionnement multidimensionnel (multidimensional sca-
ling), Cox et Cox [2000], ont montré que, globalement, les expressions des génes et
les abondances des protéines permettaient de mettre en évidence une séparation
aussi bien entre les deux groupes de patients que liée au régime transitoire di a
la propagation du signal au cours du temps. L’analyse des expressions différen-
tielles a également montré 'activation de cascade dans les deux groupes ainsi que
des différences entre ces deux groupes. La série compléte de mesures a été alors
générée et a nouveau des techniques de multidimensional scaling ont montré que,
globalement, les expressions des génes et les abondances de protéines permettaient
une séparation non seulement des groupes de patients et mais aussi au cours du
temps.

L’analyse des expressions différentielles des génes et des protéines a été réalisée
avec le package edgeR, Robinson et al.[[2010] et McCarthy et al. [2012], aprés une
étape d’independent filtering comme recommandé dans |[Bourgon et al.| [2010] afin
d’améliorer le FDR et mise en ceuvre grace a la technique HTSFilter, spécifique-
ment développée pour les données de RNAseq, proposée dans Rau et al. [2013] .
Compte tenu du plan de I'expérience, nombre répété de temps de mesures, étude au
sein des patients répondants, des patients non-répondants et en différentiel entre
les deux groupes de patients, des corrections additionnelles pour les tests multiples
ont été mises en ceuvre.

Un ensemble de génes et de protéines a été sélectionné sur cette base puis en-
richi sur la base des profils d’expression des génes et des protéines. Au final, ce
sont 5733 génes (dont 5722 observés donc pour lesquels I'expression est connue) et
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2548 groupes protéiques qui ont été retenus.

Plusieurs approches ont été utilisées pour trouver des motifs d’association spé-
cifiques entre les activations ou inhibitions des génes et celles des protéines. Par
exemple, j’ai utilisé Ialgorithme apriori du package arules, Hahsler et al. [2005],
Hahsler et al|[2011] et Hahsler et al.| [2018] pour rechercher des régles d’associa-
tions entre les temps auxquels les génes et les protéines étaient différentiellement
exprimées et ainsi remis en évidence le signal cascade au début de 'expérience et
le démarrage de la production stable de protéines aux temps plus tardifs.

J’ai créé des groupes pour cette sélection a ’aide du package MFuzz, Kumar et
E Futschik| [2007] et en partant des log fold change, la différence des logarithmes
des expressions ou des abondances, estimés entre les groupes. Ces groupes ont été
créés pour permettre un partitionnement plus simple de la matrice des actions
intergroupes que nous utiliserons dans la suite, comme expliqué en Ainsi, 20
groupes ont été constitués suite & un clustering des 5722 génes sur la seule base
de leurs expressions puis, pour les 2140 génes pour lesquels les valeurs des abon-
dances des protéines étaient aussi connues, j’ai raffiné ce clustering. 21 groupes
supplémentaires ont été créés sur cette base combinant les expressions des génes et
les abondances des protéines. J’ai di éliminer 125 abondances protéiques dont les
expressions étaient constantes au sein des deux groupes et vérifié que les groupes
obtenus présentaient bien les pics et les plateaux attendus compte de la nature de
la stimulation biologique employée.

L’étape suivante dans la modélisation est de déterminer, sur la base des profils
d’expression dans chaque cluster i, le premier temps d’action possible, C;, pour
le cluster dans le réseau. Ainsi dans la part de la modélisation qui concerne les
actions clusters a clusters, un groupe d’acteurs (génes ou protéines) ne peut avoir
une action sur d’autres acteurs (génes ou protéines) qu’a un temps strictement
postérieur a celui de sa propre activation.

Effets des génes et des protéines

Je suis alors passé a I’élaboration du modéle qui devait non seulement tenir compte
de la nature longitudinale des données observées mais aussi du dogme biologique,
voir section et |Crick [1970] : un géne X sert a produire la protéine X qui
elle peut par contre agir sur d’autres génes ou protéines. Ainsi au niveau de la
modélisation, il convient de privilégier 'abondance de la protéine X pour quantifier
effet du couple (géne X, protéine X) sur les autres génes ou protéines. Par contre,
si la mesure de la protéine X n’a pas pu étre observée, c’est la mesure du géne X
qui sera utilisée mais qui est moins fiable car des mécanismes, dits de régulation



80 Chapter 6

post-transcriptionnelle, peuvent intervenir et brouiller la relation entre I’expression
du géne X et 'abondance protéique de X. Ainsi, la maniére dont les groupes ont
été constitués garantit un comportement uniforme au sein d’un groupe et nous
pouvons ainsi parler, au niveau d’un groupe entier, d’action de génes vers protéines
(GversP), génes vers génes (GversG), protéines vers génes (PversG) et protéines
vers protéines (PversP).

Utilisation de I’information biologique et pondération

Contrairement aux approches que j’avais utilisées précédemment, voir les sections
6.1] et [6.3] j’ai intégré des connaissances biologiques pour I’établissement des
liens entre les différents acteurs dans le modeéle. La difficulté avec I'utilisation de
connaissances biologiques est qu’elles ne sont généralement pas obtenues sur les
mémes tissus ni dans les mémes conditions. Les connaissances tirées de 1’'obser-
vation du fonctionnement de cellules saines, ou souffrant d’autres pathologies, ne
peuvent évidemment pas décrire exactement le comportement de nos cellules can-
céreuses.

Par conséquent, nous avons cherché a favoriser ou a défavoriser certains liens
pour intégrer cette connaissance biologique en réalisant une inférence pondérée.
La valeur d’un poids peut varier entre 0, présence systématique du lien, 1, valeur
neutre, et +oo, interdiction systématique du lien.

Comme source de connaissance biologique, nous avons utilisé la base de données
RegNetwork (341 207 liens, [Liu et al. [2015]), qui fournit deux types d’information :
confiance dans le lien (forte, moyenne, faible) et preuve (observation expérimen-
tale, liaison prédite par un modeéle). Les poids que nous en avons déduits ont été
modulés par ces deux données.

Ces poids ont également permis d’intégrer d’autres contraintes biologiques :

e Lorsqu’elle est connue, utiliser I’abondance protéique pour 'action de X et
non l'expression de X ;

e Pas d’action au sein d’'un méme groupe : les acteurs d’un groupe (de génes ou
de protéines) ne peuvent étre utilisés pour inférer les expressions ou les abon-
dances des autres membres du méme groupe. Cette restriction est raisonnable
puisque les acteurs d’un méme groupe ont les mémes profils temporels et,
par conséquent, sont activés au moment dans la cascade.

e Pas de rétroaction, ou rétrocontrole, (d'un géne sur lui-méme ou d’une pro-
téine sur elle-méme).
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Structure en cascade

Le coeur du modeéle statistique combine une matrice F', carrée d’ordre 17" x G =
8 X 62 = 496, qui décrit I’évolution, en fonction du temps, des actions entre les
groupes et une matrice w, carrée d’ordre N = 7747, qui saisit l'intensité et le sens
d’un lien entre deux acteurs particuliers. La matrice F' permettra de décrire la
propagation du signal dans le réseau que la matrice w permettra, quant a elle, de
reconstituer. En effet j’ai été confronté au double probleme d’inférer a la fois la
propagation du signal dans le réseau et le réseau lui-méme.

Plus précisément, une matrice cellule Fj;, carrée d’ordre 7' = 8, de la matrice
F décrit Veffet de du groupe ¢ sur le groupe j. Il faut ici remarquer que si un
acteur ngy appartient au groupe ¢ et si un acteur n, appartient au groupe j, c’est la
matrice Fj; qui gére la dépendance temporelle de n; en fonction de ny. A nouveau,
pour tenir compte de la nature en cascade du signal, j'ai imposé deux contraintes
supplémentaires & toutes les matrices (Fj;)1<; j<2 qui ne décrivent pas une action
d’un cluster de génes sur un cluster de protéines.

e Un groupe ¢ ne peut pas agir sur un groupe j si C; > Cj. Ainsi, si C; > C;
alors Fj; = 0. La figure montre, en noir, les cellules non-nulles des deux
matrices Fr et Fyp utilisées pour le décodage du réseau dans le groupe R
et le groupe NR. Dans notre application, ces deux matrices sont identiques
mais auraient trés bien pu différer.

e 5i C; < Cj, alors la matrice Fj;, carrée d’ordre T' = 8, est triangulaire
inférieure stricte sauf dans le cas d'une action GversP. Cette forme signifie
que la mesure d'un acteur a l'instant ¢; influence la mesure d’un autre acteur
au temps ty, si et seulement si k < k.

En ce qui concerne, les matrices Fj; qui décrivent une action d’un cluster de
génes sur un cluster de protéines, (Fj;, 21 < i < 41, 42 < j < 62), seuls les ma-
trices (Fj;, (21,41), ..., (4,4 + 21), ..., (42,62)) sont non-nulles car elles décrivent
I’action d’un groupe de génes sur les protéines associées a ces génes.

Ces matrices non-nulles ont également une forme particuliére, triangulaire in-
férieure, mais qui n’est pas triangulaire inférieure stricte pour pouvoir traduire
I’action, au méme temps, d'un géne sur sa protéine.

Cette possibilité d’adapter la forme de la matrice F' a la nature des liens bio-
logiques entre les acteurs découle de la maniére dont j’ai réparti les acteurs en
groupes. C’est d’ailleurs une de mes motivations pour avoir construit cette répar-
tition ainsi.
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F for R (G,GP,P) F for NR (G,GP,P)
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Figure 6.5 : Matrices F' pour les groupes R (4 gauche) et NR (a droite).

Mesures irréguliérement espacées

A nouveau contrairement & ce qui avait été fait avec les modeéles utilisés précédem-
ment aux sections [6.1] et [6.3], il est nécessaire de prendre en compte la forte
irrégularité des temps de mesure (espacés au départ de I'expérience, pour les temps
aprés stimulation, de 30 min et & la fin de celle-ci de 2 jours, voir table pour le
détail des espacements temporels entre les mesures). Ainsi les sous-diagonales des
matrices Fj; ne peuvent plus étre supposées constantes mais seulement constantes
par morceaux pour les mesures pour lesquelles 1’écart temporel est d’une durée
similaire.

La figure représente une matrice Fj; dans les cas des liaisons GversG,
PversG ou PversP. La figure représente une matrice F;; dans le cas de la
liaison GversP. Ces matrices permettent de tenir compte des spécificités du plan
d’expérience. Par exemple, pour la matrice GversP de la figure :

e le délai entre les mesures des génes et des protéines n’est pas le méme pour
le temps 1 et les 7 autres temps. Deux coefficients différents ont ainsi été
introduits pf} et 7“5- .

e 'écart entre la premiére mesure et la seconde est si court qu’il faut aussi
tenir compte de cette valeur pour inférer ’abondance au temps 2, d’ou la
présence du coefficient g].
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Figure 6.6 : Cellule F;; pour une action GuersG, PversG ou PversP
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Figure 6.7 : Cellule F;; pour une action GversP
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Modéle mathématique

Rappelons que N = 7747 acteurs ont été mesurés sur P = 3 individus et les ex-
pressions différentielles ont été calculées pour 7' = 8 temps. Notons z,,,; la valeur
différentielle (calculée a partir des expressions observées du géne ou des abondances
protéiques inférées) de 'acteur n mesurée sur U'individu p au temps t et &, le
vecteur de taille T' = 8 formé des valeurs différentielles observées pour l'acteur n
mesurées le sujet p pour les huit temps.

Pour chaque acteur n fixé, choisi parmi les N = 7747, le modéle proposé s’écrit :

N
inp. = Z wn’nFm(n’)m(n)j}n’p —+ €np, 1< P < P

n/=1
1. N est le nombre total d’acteurs;
2. k — m(k) est la fonction qui associe son groupe a un des acteurs;

3. F}; est une matrice carrée qui décrit I’action des acteurs du groupe 7 sur ceux
du groupe 7 ;

4. le terme général wy; de la matrice w est la force du lien de 'acteur k vers
I'acteur [;

d. €np, 1 < p < P, est un vecteur aléatoire a 7' composantes, centré et de
variance Ir.

Dans ce modeéle, n est I'acteur régulé et les ng, 1 < ng # n < 7747, sont les
régulateurs (ng # n interdit les autorégulations).

Sélection des liens les plus sfirs, indices de confiance sur les liens

L’ajustement du modéle a été conduit en utilisant une version pondérée de I’al-
gorithme stability selection, Meinshausen et Biithlmann| [2010], afin de ne retenir
que les liens les plus strs dans la matrice w combinés a des non negative least
squares pour estimer les parameétres de F'. Chacune de ces deux matrices est al-
ternativement supposée connue et les estimations itérées jusqu’a convergence. La
convergence est d’autant plus rapide que les groupes sont homogénes en termes de
profils d’évolution temporelle et ne prend généralement que 1 a 4 itérations.

J’al également utilisé 'algorithme selectboost, voir et |Aouadi et al||2018],
a la place de stability selection, qui permet d’obtenir un réseau pour lequel nous
disposons d’un indice de confiance pour chacun des liens. Le calcul de ces indices
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de confiance en présence de variables corrélées est la raison premiére de la création
de cet algorithme, bien que nous I’ayons présenté dans un cadre plus général dans
I’article.

Le résultat obtenu s’interpréte de trois manieéres :

1. un réseau de connectivité avec les éléments non-nuls de w : @,,,» # 0 signifie
qu'une action de n’ sur n a été détectée;

2. chaque matrice Ej modélise les actions entre groupes et les temps ou elles
se produisent ;

3. P’évolution au cours du temps de 'action d’un acteur n sur un acteur n’, qui
correspond & la propagation du signal au travers du réseau. Elle s’obtient en

~

effectuant le produit F,ymn)@nin-

Performances du modéle

J’ai procédé a des tests de performance, sensibilité, valeur prédictive positive et
F-score, du modéle et en particulier de 'impact d’une bonne, ou d’une mauvaise
spécification de la pondération des liens entre les acteurs du réseau.

La comparaison a été effectuée entre l'algorithme basé sur stability selection,
pour plusieurs paramétrages différents, notre ancien algorithme Cascade, Jung
et al. [2014c|, une version non-pondérée de 'algorithme basé sur stability selection,
une version non pondérée, pondérée ou mal pondérée de notre algorithme mais
basé sur le lasso.

Afin de simuler des mesures pour les acteurs du réseau qui soient susceptibles
de se rapprocher de celles provenant d'un réseau de régulation, j’ai utilisé un
algorithme inspiré de I’approche par attachement préférentiel de|Albert et Barabasi
[2002] et Barabasi et Oltvai| [2004]. Il a été ensuite adapté aux réseaux temporels
emboités (cascades). Les conditions initiales des acteurs dans le réseau ont été
définies a l'aide de lois de Laplace comme souvent dans ce contexte.

Les résultats sont représentés sur les Figures [6.8] [6.9] [6.10} [6.11} [6.12] et [6.13]
J’ai constaté qu'une pondération correcte améliore grandement les performances de
I’algorithme de décodage. De plus, le choix du seuil optimal, en dessous duquel on
met a zéro les coefficients w, en est simplifié. Dans notre contexte de simulation les
versions pondérées des algorithmes stability selection et selectboost, non représenté
ici dans sa version pondérée, ont obtenu les meilleurs résultats pour les trois critéres
simultanément.

J’ai également obtenu une estimation du modéle avec le lasso non pondéré et
comparé les résultats & ceux obtenus sur le jeu de données de |Vallat et al|[2013].
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Validation biologique

Des cellules du méme patient ont été collectées lorsque celui-ci était encore dans
une forme indolente de la maladie puis quand il est passé dans une forme agressive
de celle-ci. Il s’agit de matériel trés intéressant car il limite la variabilité interin-
dividuelle et a servi pour vérifier si 83 acteurs, qui avaient été sélectionnés lors
du décodage réalisé a la section [6.4.2] ont un comportement cohérent avec leur
role supposément associé a la prolifération cellulaire, ¢’est-a-dire a la forme agres-
sive de la maladie. J’ai utilisé en place des tests de permutation pour tester cette
cohérence.

Ces recherches sont achevées depuis plusieurs mois et les résultats de l'infé-
rence des réseaux des deux groupes de patients ont été transmis au médecin et au
biologiste. Nous sommes en train d’écrire un article, Schleiss et al|[2018b]. J’ai
réfléchi a diverses extensions des modéles, voir section [7.3] Elles sont a Iétude.

6.5 Modélisation statistique en protéomique

6.5.1 Evaluation des performances des modéles
d’inférence protéiques

Une des approches couramment utilisées pour la détection des différences entre les
abondances des protéines est la combinaison de MaxLFQ, |Cox et al|[2014], et de
Perseus, Tyanova et al.| [2016]. Elle fonctionne au niveau des protéines alors que
les données sont collectées au niveau des peptides.

Or, dans leur article, Suomi et al|[2015] ont montré qu’il est préférable de
réaliser la détection différentielle des abondances des protéines directement sur les
valeurs des intensités peptidiques, en particulier en présence d'un petit nombre
d’échantillons. Le modéle proposé dans |Goeminne et al.| [2015], Goeminne et al.
[2016] et |Goeminne et al|[2017], est une approche ridge et robuste a partir des
données peptidiques.

Dans notre cas, nous sommes intéressés par l'inférence des abondances pro-
téiques car nous ne souhaitons pas travailler au niveau des peptiques mais a celui
des protéines pour pouvoir faire des associations avec des génes lors d’études multi-
omiques. Ainsi, je n’ai pas considéré les approches fonctionnant uniquement au ni-
veau peptidique comme celle proposée dans Ning et al. [2016] ou une combinaison
de MazLFQ, Cox et al|[2014], et de 1imma, Ritchie et al.| [2015].

Dans tous les cas il est souhaitable d’utiliser Giai Gianetto et al|[2016] pour un
calcul du FDR qui tiendrait compte du caractére spécifique des distributions des
p-valeurs des tests, (Giai Gianetto et al.|[2016] implémenté dans le package cp4p.

J’ail comparé ces méthodes entre elles a ’aide d'un jeu de données de référence
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créé par le LSMBO et pour lequel les abondances protéiques étaient connues.

Les résultats ont confirmé ceux de (Goeminne et al|[2015] et (Goeminne et al.
[2016] et ont montré que leur approche avait les meilleures performances aussi
bien en termes de centrage que de dispersion des estimations des abondances des
protéines.

6.5.2 Application & une étude réelle

L’objectif est de trouver des marqueurs qui pourraient permettre de détecter de
maniére précoce les patients chémoréfractaires, c’est-a-dire présentant une résis-
tance aux traitements chimiques. Ces recherches portent sur des données géno-
miques et protéomiques qui ont été recueillies sur deux groupes de sujets. J’ai
réalisé la partie protéomique de 'analyse statistique, ce qui m’a permis d’éprou-
ver, a l'avance et sur un jeu de données réelles, la méthodologie que j’avais choisie
a la section [6.5.1] pour I’étude présentée a la section [6.4]

Plusieurs facteurs explicatifs potentiels de la chimiorésistance ont été trouvés
ainsi que de nouvelles cibles thérapeutiques possible. Les résultats de ces recherches
sont présentés dans l'article Fornecker et al.[[2018].

6.5.3 Application & un projet SATT

Pour des raisons de confidentialité, je ne peux que résumer les grandes lignes de
ce travail.

A T’aide d’une premiére étude réalisée avec un plan d’expérience bien choisi
et une méthodologie innovante, que j’ai congus en concertation avec les médecins
et chimistes, des peptides marqueurs du bon état de santé de patients ont été
sélectionnés. Une seconde étude, en cours de réalisation, permettra de valider ces
marqueurs et de construire un modéle statistique qui servira de base a la concep-
tion d’'un test médical et qui sera, par exemple, basé sur les quantile regression
forest, Meinshausen| [2006] et Meinshausen [2017], ou le prometteur transforma-
tion forests, voir Hothorn et Zeileis| [2017] et Hothorn| [2018].

6.5.4 Perspectives futures

Ces travaux, ainsi que ceux associés au projet exposé [6.4] m’ont permis de rentrer
dans le coeur des problématiques liées a l'inférence protéiques. Celles-ci ont été
mises en évidence au cours de notre collaboration qui a débuté en 2013. Ainsi,
suite & de nombreuses discussions et, en collaboration avec Christine Carapito
chercheuse au LSMBO, j’ai proposé un sujet de thése au LabEx IRMIA sur des
problématiques propres a la protéomique. Le LabEx IRMIA a retenu cette propo-
sition de sujet, voir la section pour plus de détails, et Marie Chion a débuté sa
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thése en septembre 2018 aprés avoir passé son stage de M2 au LSBMO a s’intéresser
a des problématiques de planification d’expériences et d’estimation de composants
de la variance.

6.6 Outils de modélisation

6.6.1 Cascade

Afin de permettre une utilisation simplifiée des modélisations de réseaux en cas-
cade introduites dans [Vallat et al.| [2013], j’ai proposé la réalisation d’un package
pour le langage R. Celui-ci présentait de nouvelles fonctionnalités, comme le choix
automatique du seuillage du réseau pour que le réseau présente une propriété d’in-
variance d’échelle (scalefree) qui est attendue pour ce type de réseau biologique, la
visualisation de la propagation du signal dans le réseau ou la sélection des regrou-
pements de génes a 'aide du package 1limma, Ritchie et al.|[2015], ou en spécifiant
des motifs précis recherchés.

Outre le travail nécessaire sur le code pour obtenir le niveau de généralité
souhaité dans un package, nous avons aussi écrit deux vignettes présentant 1’ap-
plication du package & deux jeux de données réels, |Jung et al.|[2014d], |Jung et al.
[2014b)].

Les fonctionnalités proposées par le package sont complétes car, en plus de
permettre le décodage du réseau, il est possible de procéder a la sélection des
génes, a la simulation d’expressions dans des réseaux en cascade ou bien encore
de prédire l'effet d’une intervention dans le réseau de la méme maniére que ce que
nous avions fait dans |Vallat et al.|]|2013|. En résumé, ce sont les suivantes :

e Sélection de génes et répartition des geénes en clusters;
e Décodage du réseau;

e Prédiction;

e Simulation.

Le package Cascade, Jung et al| [2018], a fait 'objet d’une application note,
Jung et al. [2014c].

Pour aller encore plus loin dans la mise a disponibilité de 'outil et suite a la
demande de mes collaborateurs chercheurs en biologie, j’ai encadré le stage d’un
étudiant ingénieur dont 1'objectif a été la mise en place d’une interface web pour
permettre une utilisation du package sans avoir a écrire aucune ligne de commande.
Le site a été fonctionnel pendant quatre ans.
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6.6.2 Patterns

Afin de pouvoir attaquer la problématique des interventions dirigées, j’ai dii com-
mencer par généraliser le package Cascade dans deux directions.

e Permettre de gérer un nombre de groupes de génes qui n’est plus exacte-
ment le méme que le nombre de temps de mesures dans ’expérience. Nous
avions en effet remarqué que les groupes de génes formés dans [Vallat et al.
[2013] n’étaient pas homogenes en termes de profils d’expressions tempo-
rels et pensé qu'un découpage de ces groupes en sous-groupes améliorerait
vraisemblablement la qualité de I'ajustement du modeéle.

e Proposer a l'utilisateur de se servir de sa propre méthode d’estimation de la
matrice des liens dans le réseau, w, voir section [6.1.3] ainsi que des méthodes
d’estimation supplémentaires que nous avions considérées : elasticnet, Zou et
Hastie| [2005], sparse pls, |(Chun et Keleg| [2010|, stability selection, Meinshau-
sen et Bithlmann [2010] et notre propre méthode, elle spécialement congue
pour tenir compte de la corrélation entre les variables, selectboost, Aouadi
et al. [2018].

e Outre les deux extensions précédentes qui étaient nécessaires au projet sur
les interventions dirigées dans les réseaux, voir section [6.2] J’ai également
ajouté la souplesse de permettre une forme de matrice F', voir section [6.1.3]
complétement déterminée par 1'utilisateur la ot Cascade ne laissait aucun
choix possible. Ceci permet en particulier d’analyser non seulement des ré-
seaux autres que des cascades mais aussi des réseaux en cascade pour lesquels
I’espacement temporel entre les mesures ne serait pas régulier ou les acteurs
pas tous de la méme nature, voir la section pour un contexte ou ces
deux situations sont simultanément réalisées et pour lesquels le package a
été utilisé.

e Possibilité de récupérer de 'information biologique & partir de la base Re-
gNetwork (341 207 liens, |Liu et al. [2015]) pour pondérer les inférences lasso,
elasticnet, stability selection ou selectboost.

e Possibilité de fixer certaines valeurs des paramétres des matrices F' pour
pouvoir concevoir des scénarios ou faire des tests statistiques de modéles
emboités.

Ces trois changements majeurs ont nécessité une réécriture compléte des fonc-
tions d’inférence du package. Son code a évolué significativement depuis celui de
cascade et il n’est plus uniquement dédié a I’étude des réseaux de génes. Ce nou-
veau package a été nommé Patterns.
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Le package Patterns, [Bertrand et Maumy-Bertrand| [2018a], est actuellement
fonctionnel mais sa documentation est en cours de finalisation. Dés qu’elle sera
achevée, il sera mis a disposition de la communauté scientifique sur le CRAN, le
réseau de miroirs du langage R.



Chapitre 7

Eléments de projet de recherche

7.1 Introduction

Depuis le début de mes travaux de recherche j’ai abordé plusieurs problématiques
statistiques aussi bien d'un point théorique que computationnel : les plans d’ex-
périences, voir chapitre [2], la régression pénalisée, voir chapitre [4] la régression des
moindres carrés partiels (PLS), voir chapitre , et certaines de leurs extensions,
voir chapitre , ainsi que l'inférence de réseaux biologiques, voir chapitre @ A ces
quatre thématiques auxquelles je me consacre encore actuellement, je suis en train
d’en ajouter une nouvelle impliquant des réseaux de neurones et plus généralement
de 'apprentissage statistique.

Comme je I'ai déja mentionné a la section du chapitre [1} les impulsions a
I'origine de ces recherches peuvent se classer en trois catégories :

e soit purement théorique;

e soit dans un but d’améliorer ou de compléter une méthodologie existante
mais qui a montré ses limites;

e soit parfois méme dues a la nécessité de concevoir des outils spécifiques pour
des expériences innovantes pour lesquelles il était nécessaire de créer une
solution sur mesure.

J’ai essayé d’effectuer des allers-retours constants entre des développements
plus généraux et des applications de ceux-ci dans I'un des projets transdiscipli-
naires auxquels j’ai participé, ce qui m’a permis d’identifier des problématiques
non résolues. J’ai regroupé dans ce chapitre certaines des directions dans lesquelles
je souhaite poursuivre mes recherches. Je souhaite en particulier développer des
approches plus robustes aux observations atypiques ou a la présence de valeurs

97
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manquantes. En effet, comme je I’ai indiqué dans la section [I.1] suite & ma confron-
tation avec des jeux de données réels, méme collectés avec les meilleurs protocoles
expérimentaux possibles, j’ai vite atteint les limites du cadre traditionnellement
défini pour 'inférence statistique.

7.2 Régression par les moindres carrés partiels

7.2.1 Contexte

Au cours des derniéres années, j’ai contribué de différentes maniéres a I’enrichisse-
ment des modéles a réponse univariée de régression par les moindres carrés partiels
(PLS), ¢’est donc ce cas qui est présenté ci-aprés. Considérons les variables centrées
Y, L1, ..., Tj, ..., Tp. S0it X la matrice des prédicteurs x4, ..., x;, ..., Tp. La
régression PLS est bien connue et décrite de maniére exhaustive notamment par
Hoskuldsson| [1988] et [Wold et al. [2001]. La présentation classique de la régression
PLS est sous forme algorithmique. La régression PLS est un modéle non linéaire
qui permet de construire des composantes orthogonales ¢;, obtenues en maximisant
les quantités cov(y,ty). Soit T la matrice formée de ces composantes, nous avons :

y="T'c+e, (7.1)

ol € est le vecteur des résidus et ‘c le vecteur des coefficients des composantes,
désignant la transposée.

En posant T'= X W™, ou W* est la matrice des coefficients des variables x; dans
chaque composante ¢, nous avons I’expression directe de la réponse y a 'aide des
prédicteurs x; :

y=XW=*c+e. (7.2)

En développant le membre de droite de I’équation ([7.2]), nous obtenons pour chaque
composante y; de y :

H

Yi = Z (chwipma + - + Chw;hxip> + €, (7.3)
h=1

H étant le nombre de composantes retenues dans le modéle final avec H <
rang(X), H étant en général trés inférieur au rang de la matrice X et p étant
égal au nombre de variables contenues dans la matrice X. Les coefficients c,wj,,
ou 1 < j < p, suivant la notation avec * de Wold et al. [2001], traduisent la relation
entre le vecteur y et les variables x; a travers les composantes ¢p,.
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J’ai tout d’abord créé un package pour le langage libre R, Bertrand et Maumy-
Bertrand| [2018f] reprenant les extensions proposées par Bastien et al.| [2005] et
participé a un premier travail pour étudier ces modeles dans le cas des données
d’allélotypages Meyer et al.| [2010]. J’ai alors introduit de nouvelles extensions des
modeles PLS, a la régression Béta dans Bertrand et al.| [2013a] et, avec Bastien,
aux modeéles de Cox dans |Bastien et al.[[2015]. L’objectif suivant a été de chercher
des critéres de choix du nombre de composantes, étape cruciale, pour ces modéles.
Elle a été franchie, en PLSR, dans Magnanensi et al.| [2016a], en PLSGLR, dans
Magnanensi et al.| [2017] et les prépublications [Magnanensi et al.|[2016b], pour la
sPLS, et Bertrand et al|[2018a], pour les extensions au modeéle de Cox. Une étude
plus compléte de 'influence des valeurs manquantes en PLS linéaire a été réalisée
dans la prépublication Nengsih et al.|[2018].

7.2.2 Développements

Mon prochain objectif est de formaliser des travaux que j’ai entrepris sur

e les méthodes a noyaux en PLS GLR, Bertrand et al.|[2012b], et en PLS Béta
JBertrand et al.| [2012a] ;

e les approches robustes pour les extensions GLM, Béta et de Cox de la PLS
afin d’obtenir des modeéles qui limiteront I'influence des données atypiques
en les comparant a l'utilisation de techniques de prétraitement de données
comme la winsorisation ;

e l'influence des valeurs manquantes dans les extensions GLR, Béta ou au
modéle de Cox de la régression PLS;

e le choix de composantes par bootstrap pour les extensions Béta ou au modéle
de Cox de la régression PLS pour éliminer les problémes d’instabilité observés
avec la validation croisée;

et d'un point de vue de I'implémentation d’achever les extensions suivantes

e l'utilisation de techniques paralléles et/ou GPU pour permettre le traite-
ment de jeux de données de taille plus importante et accélérer les nouvelles
techniques de détermination du nombre de composantes que nous avons in-
troduites ;

e tout en développant en paralléle les mémes outils pour le nouveau langage
julia (Bezanson et al. [2017]) qui est sans doute un des standards de demain
pour tous les chercheurs mettant en ceuvre des calculs intensifs.
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7.3 Inférences de réseaux biologiques

Depuis 2011 et comme je I'ai exposé a la section du chapitre 4| et tout au long
du chapitre[6] j’ai recherché de nouvelles méthodes d’inférence de réseaux de génes,
de réseaux de protéines puis d’inférence conjointe de réseaux de génes et protéines
au niveau global ou d’un individu.

7.3.1 Contexte

Le comportement cellulaire en réponse aux signaux de ’environnement est soutenu
par différents programmes géniques complexes qui sont progressivement altérés
dans des situations pathologiques, notamment dans le cancer.

Des méthodes statistiques ont été proposées pour décrire les réseaux de régu-
lation géniques, structures sous-jacentes de ces programmes. D’autres développe-
ments ont été nécessaires pour permettre des modulations orientées de ces sys-
témes. Notre but était de développer une méthode d’inférence permettant de pré-
dire I'impact d’une intervention dans un programme génique. Une telle capacité
prédictive est nécessaire pour obtenir une modulation dirigée & différents niveaux
biologiques : génique, protéomique et fonctionnel, voir chapitre[6] Elle permettra a
(long) terme d’opérer la modulation dirigée d’un programme génique qui soutient
le comportement cellulaire cancéreux dans une perspective thérapeutique.

7.3.2 Approches robustes

Comme cela a été montré par Marbach et al.| [2012] et Hsiao et Lee [2012], il est
intéressant de disposer d’une méthode statistique d’inférence robuste pour les jeux
de données géniques. C’est également vraisemblablement le cas dans mon contexte
puisque les données auxquelles s’appliquent les modéles que je développe ont été
observées sur des patients a I’hopital et présentent donc potentiellement une va-
riabilité interindividuelle importante.

Je propose donc de créer une extension robuste des méthodologies que j’ai pro-
posées au chapitre [6] qui sont essentiellement basée sur de la régression pénalisée et
la détection de génes différentiellement exprimés a 1’aide d’'une approche publiée
par Ritchie et al.[[2015] et Phipson et al.| [2016]. Outre 'écriture d’un article pour
une revue internationale spécialisée en statistique, j'envisage de créer un package
pour le langage R ou pour l'initiative BioConductor pour diffuser ces outils.

Plus précisément, les modeéles de réseaux qui sont décrits au chapitre [6] sont
calculés a partir de 'application élémentaire de régression pénalisées ou de régres-
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sion par les moindres carrés partiels a des sous-ensembles de génes choisis pour
étre le plus homogéne possible.

Pourquoi ne pas remplacer 1'étape d’inférence pénalisée par une inférence pé-
nalisée robuste ou appliquer, au préalable, une approche robuste par winsorization
au jeu de données pour essayer de limiter I'influence des observations influentes.
Ces aspects rejoignent certains de ceux évoquées a la section au sujet de la
régression PLS et pourront étre menés conjointement.

7.3.3 Des mesures de nature trés différente

Une derniére voie d’amélioration concerne spécifiquement l'inférence conjointe des
réseaux. Compte tenu de la nature différente, comptage pour les données géno-
miques et intensité pour les données protéiques, des observations effectuées, il
serait intéressant d’étudier I'apport de I'ajout d’une étape de transformation non
paramétrique robuste (régression locale robuste, splines robustes) afin d’améliorer
la compatibilité des profils temporels d’expressions des génes et des protéines et
ainsi la détection d’actions entre génes et protéines.

7.3.4 Parallélisation du code

L’ajustement de ces modéles serait grandement accéléré par I'utilisation de tech-
niques de calcul haute performance : lors de 'inférence des estimations complexes
sont réalisées en paralléle pour chacun des acteurs parmi les milliers d’acteurs
impliqués. Ainsi, la nature méme des modéles retenus permet d’espérer que 1'utili-
sation de gpu sera profitable. J'envisage de développer également les mémes outils
pour le nouveau langage julia (Bezanson et al.[[2017]).

7.3.5 Autre adaptation aux nouvelles données biologiques

Avec 'arrivée des techniques « nextgen » en biologie, la nature méme des variables
a modéliser s’est vue modifiée passant d’une variable quantitative continue & un
dénombrement. Par conséquent, nous pourrions penser que les modéles développés
pour la technologie précédente, les puces & ADN (microarrays), et qui reposent sur
'utilisation de lois continues (normale, student, .. .) ne sont plus pertinents. Or, la
transformation voom, Law et al. [2014], permet de justifier de continuer & utiliser
de ces anciens modéles avec le nouveau type de données une fois transformées.
C’est cette voie que j’ai utilisée jusqu’a présent. Néanmoins, il serait pertinent de
se tourner également vers des lois discreétes comme les mélanges de lois de Pois-
son ou de lois binomiales négatives. En conséquence, la méthode d’inférence que
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j’ai proposé au chapitre [0] devra étre retravaillée et s’appuyer sur 1’ajustement de
modeéles linéaires généralisés par des estimateurs lasso, ridge ou elasticnet, Fried-
man et al| [2010], ainsi que des techniques de maximum de vraisemblance avec
contraintes de positivité sur les parameétres.

7.4 Modéles statistiques pour données
protéomiques

7.4.1 Contexte

Ce théme de recherches a fait l'objet d’'une demande de contrat doctoral aupres
du LabEx IRMIA en avril 2018 qui a été acceptée en juin 2018. La thése a débuté
en septembre 2018 et voici le sujet qui a été proposé.

La spectrométrie de masse permet de mesurer trés précisément les masses de
molécules d’intérét et d’en caractériser la structure chimique. L’analyse protéo-
mique consiste a étudier 'ensemble des protéines exprimées par une cellule, un
tissu, un organe ou un organisme a un moment donné et sous des conditions don-
nées, appelé le protéome. Au méme titre que la génomique et la transcriptomique,
I’analyse protéomique est devenue aujourd’hui un outil incontournable pour I’étude
des systémes biologiques complexes et s’est révélée particuliérement prometteuse,
entres autres, pour la découverte et validation de biomarqueurs de pathologies.

7.4.2 Problématique

L’objectif visé dans cette thématique de recherches est double et consiste en la
proposition d’une approche novatrice pour traiter les données de quantification et
I'utilisation d’outils d’apprentissage statistique pour tirer parti de la trés grande
masse de spectres récoltés jusqu’a présent sans avoir pu étre exploités (en moyenne
75% des centaines de millions de spectres acquis & ce jour et répertoriés dans ’ar-
chive PRIDE, Martens et al.| [2005], |Vizcaino et al.| [2016], restent ininterprétés,
Griss et al. [2016], the « dark mater in proteomics »).

7.4.3 Valeurs manquantes

Les techniques les plus performantes pour déterminer ’abondance des protéines
passent par la mesure des intensités peptidiques. Une gamme variée de modéles
statistiques a déja été utilisée pour mener a bien celle-ci : modéles linéaires mixtes,
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modeéles non linéaires, modéles pour données censurées. En effet, ces données pep-
tidiques présentent des difficultés majeures : corrélations entre peptides, valeurs
manquantes non MCAR et présence d’observations atypiques influentes. Le mo-
dele actuellement le plus performant repose sur 1'utilisation, pour chaque protéine,
d’un modéle linéaire mixte régularisé (ridge) et robuste ajusté aux intensités pep-
tidiques. Celle-ci est combinée avec une estimation mutualisée de la variance des
protéines a la maniére de ce qui a été retenu pour les expressions des génes dans
les puces & ADN (microarrays), Smyth| [2004].

Cette approche, qui est la plus performante en termes d’erreur quadratique
moyenne, n’est actuellement applicable qu’a la comparaison des protéines entre
deux conditions expérimentales pour lesquelles un nombre minimal de peptides a
été quantifié dans chacune d’entre elle. Or, 'absence de quantification des peptides
dans I'une des deux conditions est elle-méme informative d’une différence poten-
tielle entre les abondances des protéines.

L’objectif est de proposer une méthodologie statistique pour permettre une
gestion plus satisfaisante des valeurs manquantes et des cas de protéines absen-
tes/présentes au sein des conditions & comparer. D’un point de vue statistique, ce
sont des modéles linéaires généralisés mixtes, des modéles avec inflation de zéros,
modéles béta-binomiaux pour données de dénombrement qui pourront étre utili-
sés. Une source d’inspiration intéressante pourra étre constituée par les modéles
linéaires généralisés mixtes actuellement utilisés pour la modélisation du dénom-
brement des expressions de génes en RNA-Seq. Dans un second temps, il faudra
essayer de combiner cette approche avec celle déja existante basée sur I'utilisation
des données d’intensité a I’aide d’une approche bivariée /multivariée ou de modéles
hurdle. L’objet de cette premiére partie consistera donc avant tout d’un travail
méthodologique accompagné de la mise au point d’une bibliothéque de fonctions
(package) pour le langage R, plus particuliérement le projet Bioconductor, qui
sera mise a la disposition de la communauté scientifique.

7.4.4 Apprentissage statistique

L’utilisation de techniques d’apprentissage statistique permettra de s’intéresser a
des problématiques diverses mais toutes d’un intérét premier pour le chimiste.

La premiére d’entre elle est I'identification de spectres non encore identifiés. Il
s’agit de détecter, parmi la masse de spectres disponibles, ceux qui sont associés a
des groupes protéiques (fragments de protéines) mais qui n’ont pas été encore iden-
tifiés. Il n’est en effet pas possible d’identifier systématiquement tous les spectres
produits, certains étant mémes associés a du bruit et donc difficilement voire non
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identifiables. De plus, I'identification actuelle est issue de 1'utilisation d’une banque
traduite & partir d’un seul génome, séquence consensus de référence, alors qu’il est
connu qu’il existe une grande diversité entre les génomes des individus méme lors-
qu’ils présentent le méme géne, variants de séquences individuels. Ces variants
donnent naissance a des formes différentes de protéines qu’il convient d’identifier
(banque et médecine personnalisées). La difficulté résidera dans la séparation des
spectres de groupes protéiques non encore identifiés du bruit et la méthodologie
proposée s’appuiera sur l'utilisation combinée d’algorithmes de clustering et de
réseaux de neurones de type GAN (generative adversory networks).

La deuxiéme problématique consiste en la prédiction des spectres a partir des
séquences protéiques, c’est-a-dire de données fonctionnelles a partir d’'un mot pro-
téique constitué d’une suite d’acides aminés (lettres). Compte tenu de la nature du
prédicteur (un mot) et de l'objectif, ici seulement une prédiction, des techniques
d’apprentissage statistique comme les séparateurs a vaste marge (SVM) ou les
réseaux de neurones semblent étre des outils pertinents. Un soin particulier sera
apporté a I’étude d’une méthodologie permettant d’obtenir une synthése « addi-
tive » des spectres.

Enfin la derniére problématique qui pourra étre développée est la réduction de
bruit, qu’elle résulte de I’application directe de filtres, comme ceux de Kalman, du
modele de synthése additive précédent, ou de 'application directe de techniques
d’apprentissage statistique. Cette élimination du bruit peut étre réalisée a diffé-
rents niveaux : le tri en spectres de groupes protéiques ou de bruit de fond mais
aussi élimination du bruit chimique et électronique sur les spectres MS/MS.

Il est important de noter que toutes les données nécessaires a la mise en ceuvre
de ces développements :

e aussi bien les jeux de données mentionnés dans le premier objectif et qui
consistent en la mesure d’échantillons dits spikés, parfaitement maitrisés avec
ajouts de protéines en quantités connues;

e que la base de données publique regroupant un trés grand nombre de spectres
recueillis par la communauté de spectrométrie de masse, Deutsch et al. [2017],
sont déja disponibles.
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7.5 De la fouille des processus a l’intelligence
des processus

7.5.1 Contexte

Cette thématique de recherche a été financée par un PEPS TA (8k€) en mars 2018.
Elle s’inscrit dans le cadre d’une collaboration de recherche entre la société Your
Data Consulting, jeune entreprise innovante (JEI) basée a Paris et les détails de
celle-ci doivent demeurer confidentiels.

La fouille de processus est une discipline de recherche qui se sert, d’une part, des
techniques de l'intelligence artificielle et de la fouille de données et, d’autre part,
de la modélisation et de I'analyse des processus. Elle facilite ainsi I’analyse des pro-
cessus d’entreprises sur la base des journaux d’événements, extraits des systémes
informatiques, voir I’article de [Van Der Aalst et al.|[2011]. Elle est comparable au
Data Mining, mais 'objectif est surtout axé sur l'acquisition de la connaissance
des processus, voir 'article de jvan der Aalst et al. [2015]. Les approches existantes
permettent de découvrir le modeéle de processus, de détecter des modifications du
modéele initialement concgu, de trouver des corrélations entre les données du pro-
cessus et les différentes variantes du modeéles (voir [Delias et al.| [2015]), d’analyser
et de prédire des aspects inefficaces (voir Grigori et al. [2004]).

Meéme si beaucoup d’approches de fouille de processus ont été proposées dans
la littérature, les applications actuelles posent de nouveaux défis (voir [Beheshti
et al|]2018]) :

e le volume des événements stockés dans le journal est trés grand ;

e les processus générent des données stockées dans différents systémes et for-
mats posant donc un probléme d’intégration de données;

e des parties de processus peuvent s’exécuter via des échanges de messages
électroniques ;

e certains processus sont trés flexibles, non—structurés ou ad-hoc.

7.5.2 Problématique

La fouille de processus (process mining) cherche a comprendre et & prédire la suc-
cession des évenements auxquels sont soumis les unités lorsqu’elles parcourent un
processus. Cet enchainement d’étapes s’appelle une trace et se représente natu-
rellement sous la forme d’une suite finie c’est-a-dire d’'un mot. C’est en tirant
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partie de cette nature séquentielle que, depuis 2016, quelques premiers travaux
de recherche cherchant a combiner fouille de processus et apprentissage profond,
LeCun et al.| [2015], ont déja été menés par, entre autres, [Evermann et al.| [2016],
Tax et al.| [2017], [Evermann et al.|[2017a], |Di Francescomarino et al.|[2017] et
Evermann et al. [2017b|. Mais ils restent exploratoires et trés spécifiques puisque
limités a l'utilisation d’un seul type de réseau de neurones : les réseaux de neu-
rones récurrents & mémoire court et long terme, LSTM, introduits par [Hochreiter
et Schmidhuber| [1997|. Toutefois, les mémes auteurs ont montré que ces approches
permettent déja d’obtenir de meilleurs résultats pour prédire le futur d’'une trace
que les techniques utilisées jusqu’alors.

7.5.3 Développements

Je propose dans cet axe de recherche de concevoir des solutions basées a la fois
sur la fouille de processus et I'intelligence artificielle pour analyser le plus finement
possible le parcours clients/produits/colis et de prédire un parcours client/pro-
duit/colis en poursuivant deux objectifs principaux complémentaires.

e Les jeux de données récoltés pour servir a la fouille de processus contien-
nent souvent des informations auxiliaires qui sont capitales pour prédire de
maniére adéquate le devenir des unités dans le processus.

Il est trés surprenant que la quasi-totalité des modeéles prédictifs de fouille
de processus ne s’appuie malheureusement pas sur ces covariables. A ma
connaissance, en février 2018, un seul modéle permettrait d’intégrer des co-
variables. Il est basé sur des séparateurs a vaste marge (SVM) mais son im-
plémentation n’est pas publique. A ce jour, aucun de ceux combinant fouille
de processus et apprentissage profond ne le permet.

J’ai cong¢u un modeéle qui y parvient et je I'ai implémenté. Il reste a évaluer
ses performances.

e Une ouverture vers d’autres outils pour dépasser les performances des modé-
lisations existantes. L’utilisation de nouveaux types de réseaux de neurones
récurrents, comme les Phased LSTM de Neil et al|[2016], ou de nouveaux
algorithmes pour accélérer la vitesse d’apprentissage des réseaux, comme
Uimportance sampling de Katharopoulos et Fleuret| [2017].
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Les travaux et activités de recherche présentés dans ce mémoire se sont concentrés
autour de plusieurs thématiques fédératrices fortes.

La plus importante d’entre elles s’avere étre l'inférence statistique dans un contexte de
grande ou d’ultra grande dimension en présence éventuelle de censure ou de données
manquantes. Cette thématique traite aussi bien des cas de la régression linéaire, de
la régression linéaire généralisée que d’autres contextes de régression, comme la
régression béta ou le modele de Cox, pour lesquels ont été produits non seulement
de nouveaux criteres de choix de modele mais aussi de sélection de variables. Les
contextes d’application envisagés ont naturellement incité a l'utilisation d’approches
de régression pénalisée, typiquement /asso, ridge ou elasticnet, de régression par les
moindres carrés partiels parcimonieuse ou non.

La suite du mémoire décrit plusieurs approches de modélisation de données gé-
nomiques et protéomiques, la plus aboutie d’entre elles permettant la modélisation
conjointe des genes et des protéines au niveau intra et inter-individuel afin de décoder
plus efficacement les réseaux biologiques mettant en jeu ces acteurs, par exemple ceux
présents dans des cellules cancéreuses.

A ces sujets de recherche, s’ajoute depuis un an une thématique supplémentaire liée
a 'apprentissage statistique et aux réseaux de neurones. Pour chacune de ces théma-
tiques, plusieurs perspectives de recherches, aussi bien théoriques que plus appliquées,
sont détaillées a la fin du mémoire.
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