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Chapitre 1

Bilan

1.1 Expériences en matière de recherche
Au cours des quinze dernières années passées au sein de l’Institut de Recherche
Mathématique Avancée de l’Université de Strasbourg, plus connu sous le nom
de l’IRMA, (qui est également une unité mixte de recherche, UMR 7501) mes
activités de recherche se sont concentrées autour de plusieurs thématiques fé-
dératrices fortes émanant de la statistique, évidemment.
Pendant ces quinze années, mes thèmes de recherche ont au fur et à mesure
évolué et d’autres sujets éloignés de mon sujet de thèse (le processus empirique
et ses dérivés) m’ont intéressé. Je dois reconnaître que tous ces travaux de re-
cherche que j’ai entrepris ont été formateurs pourmoi et enrichissants pourmon
expérience professionnelle.
Actuellement le sujet de recherche qui me préoccupe la plupart du temps est
l’inférence statistique au sens large du terme à savoir petite ou grande dimen-
sion du jeu de données d’étude, avec ou sans données manquantes, et parfois
même avec ou sans censure.
Grâce à mes différentes collaborations au sein de l’Université Louis Pasteur (de-
venue le 1er janvier 2009 l’Université de Strasbourg) ou avec les entreprises qu’el-
les soient de petite, moyenne ou de grande taille, je me suis intéressée aussi bien
au cas de la régression linéaire, de la régression linéaire généralisée qu’à d’autres
contextes de régression, comme la régression bêta ou le modèle de Cox, pour
lesquels avec mes co-auteurs, nous avons non seulement produit de nouveaux
critères de choix de modèles mais aussi de sélection de variables. Les contextes
d’applications nous ont incité à nous appuyer sur des approches de régression
pénalisée, comme la régression ridge, le lasso ou la méthode elastic net, ou encore
des approches de régression parmoindres carrés partiels parcimonieuse ou non.



2 CHAPITRE 1

Depuis presque quatre ans maintenant, il est à noter, qu’à travers la thèse d’Em-
manuelle Claeys (Claeys (2019a)), intitulée « Clusterisation incrémentale, mul-
ticritères de données hétérogènes pour la personnalisation d’expérience utilisa-
teur » et soutenue le 12 novembre 2019 à l’IRMA, je m’intéresse à une nouvelle
thématique liée aux bandits manchots et au test A/B, une technique de marke-
ting particulièrement employée dans la communication en ligne. Je développe-
rai cette thématique dans le chapitre 4 et je présenterai le sujet de thèse dans le
paragraphe1.2.2 de ce chapitre.
Ma première thématique de recherche est le processus empirique et les proces-
sus qui en dérivent. Le sujet que m’a proposé le Professeur Paul Deheuvels en
septembre 1999, pour ma thèse de doctorat, s’intitule « Étude du processus em-
pirique composé », (Maumy (2002a)). Ce dernier m’a permis de comprendre et
de maîtriser les outils probabilistes incontournables pour pouvoir établir des ré-
sultats de convergence de processus et d’étudier des propriétés fondamentales
de ces derniers qui permettent de résoudre des problèmes en statistique ma-
thématique. Ma thèse m’a aussi permis d’écrire trois articles scientifiques seule
(Maumy (2001), Maumy (2002b), Maumy (2004)). Ces trois années de thèse
m’ont appris l’indépendance et l’autonomie, qualités qui m’ont beaucoup aidé
dans ma carrière au sein de l’IRMA. Je dois noter que lorsque je suis arrivée en
2004 au sein de l’équipe de statistique, aucunmembre ne pouvait collaborer avec
moi. En effet, leurs sujets de recherche étaient très éloignés des miens.
Au début de ma carrière de chercheur en statistique mathématique, carrière que
j’ai commencée à l’Université Louis Pasteur, il m’est apparu important d’avoir
une vision précise de la manière dont la statistique mathématique dont je suis
issue était appliquée par des utilisateurs ou par des praticiens. C’est une des fa-
çons de parvenir à proposer des résultats issus des mathématiques appliquées
qui serviront à résoudre des problèmes concrets. J’ai donc continué, dès mon
poste de permanent à me confronter à des problèmes que les expérimentateurs
considéraient comme ouverts, c’est-à-dire des problèmes qu’aucune des tech-
niques statistiques existantes ne leur avait permis de résoudre.
J’emploie le mot « continuer » car effectivement pendant mon premier poste
d’ATER (Assistant Temporaire d’Enseignement et de Recherche) à l’Université
de Rennes 2, j’ai eu l’opportunité deme confronter à un problème issu dumonde
économique : dénombrer les touristes en Bretagne afin de savoir si le parc hô-
telier était adapté à la demande. En effet, avec l’ouverture des frontières euro-
péennes, les enquêtes qui étaient faites aux frontières auparavant ne pouvaient
plus avoir lieu. Laméthodologie qui a été développée pour répondre à cette pro-
blématique a été présentée dans plusieurs colloques francophones et internatio-
naux, Deville etMaumy (2004a,b); Deville et al. (2005); Deville etMaumy (2005)
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et appliquée à l’étude MORGOAT (Morgoat (2005); Deville et Maumy (2006)).
La technique qui émane de nos réflexions avec Jean-Claude Deville (à l’époque
Professeur à l’ENSAI qui se situe à Bruz,) et les acteurs de l’observatoire du tou-
risme a été présentée dans l’article intitulé « Extensions de la méthode d’échan-
tillonnage indirect et son application aux enquêtes dans le tourisme. »(Deville et
Maumy-Bertrand (2006)). Je ne me suis pas arrêtée de m’intéresser à cette thé-
matique depuis lors. Je continue régulièrement à participer à la mise en place
et à réfléchir à de nouvelles méthodologies. J’ai d’ailleurs fait partie pendant
huit ans (de mars 2009 à 2017) du bureau du Groupe Enquêtes, Modèles et
Applications de la Société Française de Statistique en tant que secrétaire. J’in-
terviens toujours dans ce groupe en tant que membre associée. Je citerai égale-
ment à titre d’exemple les travaux de Jean-Marc Philip (Philip etMaumy (2008))
qui concerne les enquêtes dans les pays en développement et ceux de l’enquête
Corse réalisés par Fabio Rendina et Jimmy Armoogum de l’institut français des
sciences et technologies des transports, de l’aménagement et des réseaux, plus
connu sous l’abréviation IFSTTAR, (Rendina et al. (2016, 2017, 2018)).

J’ai également eu l’opportunité de participer ou de réaliser l’analyse de jeux
de données complexes ayant souvent une composante temporelle voire spatio-
temporelle comme ceux récoltés par l’observatoire national desmaladies du bois
de la vigne (Kobes et al. (2007), Bertrand et al. (2007), Bertrand et al. (2008),
Kuntzmann et al. (2013)), ceux consacrés à l’étude des assemblages d’espèces
de phytoplanctons (Rolland et al. (2009), Bertrand et Maumy (2010)), ou ceux
qui étudient des problématiques d’éthologie (Jacobs et al. (2008), Bourjade et al.
(2014)) ou encore ceux de médecine (Grenèche et al. (2011a), Grenèche et al.
(2013), Vallat et al. (2013), Carapito et al. (2016), Nengsih et al. (2019), Tetsi et al.
(2019), Carapito et al. (2020)).

Ainsi, depuis le début de mes travaux de recherche, j’ai abordé plusieurs pro-
blématiques aussi bien d’un point de vue de la statistique théorique ou de la sta-
tistique appliquée que d’un point de vue de la statistique computationnelle. Je
vais maintenant ci-dessous préciser ce terme. La statistique computationnelle
peut constituer, pour certains chercheurs en statistique, l’interface entre la statis-
tique et l’informatique. C’est le domaine de la science informatique spécifique à
la science mathématique de la statistique. Cette zone se développe aussi rapide-
ment, ce qui conduit à des appels qu’un concept plus large de l’informatique de-
vrait être enseignée dans le cadre général de l’éducation statistique. Le terme de
statistique computationnelle est souvent utilisé pour référer à des calculs inten-
sifs desméthodes statistiques, y compris lesméthodes de ré-échantillonnage, les
méthodes de chaînes deMarkov et deMonte-Carlo, la régression locale, l’estima-
tion de la densité du noyau, les modèles additifs généralisés et depuis quelques
temps les réseaux de neurones artificiels.
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Comme je l’exprimais auparavant, je présenterai ci-dessous quelques sujets qui
relèvent des quatre problématiques citées et définies ci-dessus : la régression pé-
nalisée (Vallat et al. (2013), Jung et al. (2014), la pré-publication Aouadi et al.
(2018)), la régression des moindres carrés partiels (PLS) (Magnanensi et al.
(2016a), Magnanensi et al. (2017) et Nengsih et al. (2019)) et certaines de leurs
extensions (Meyer et al. (2010), Bertrand et al. (2013b), Bastien et al. (2015) et
la pré-publication Magnanensi et al. (2016b)) ainsi qu’une extension aléatoire
de l’ajustement multidimensionnel, la pré-publication Alawieh et al. (2018). Ces
quatre thématiques restent actives à ce jour et, depuis 2016, j’y ai ajouté deux
composantes : la première s’appuie sur la théorie des bandits-manchots que
nous utilisons dans les tests A/B présentée dans l’article de Claeys et al. (2017)
et plus généralement de l’apprentissage statistique (Claeys et al. (2020b)). La
deuxième se base sur les réseaux bayésiens (Kenett et al. (2020)). Mes princi-
paux domaines d’application de ces deux nouvelles thématiques sont le monde
industriel et le domaine médical. Un stage de fin d’étude sur l’application des
réseaux bayésiens en radiothérapie, réalisé par Mélanie Piot (élève à l’ESIEA
Paris, école d’ingénieurs du monde du numérique), a été financé par un PEPS1
(Projets Exploratoires Premier Soutien) de l’AMIES. Nous reviendrons sur ce
stage par la suite dans ce chapitre. Il se prolongera à partir de septembre 2020
par une thèse de doctorat sur le même sujet, intitulée «Exploitation des données
cliniques en radiothérapie. Approches multicentriques et causales ». Cette thèse
sera co-financée par la région Grand-Est et l’Université de Technologie de Troyes
(UTT) et encadrée par Frédéric Bertrand et moi-même à partir d’octobre 2020.

Comme je l’ai mentionné ci-dessus, les impulsions à l’origine de mes recherches
peuvent se classer en deux catégories :

1. soit dans un but d’améliorer uneméthodologie existantemais qui amontré
ses limites. Je donne quelques exemples ci-dessous :

(a) traitement des valeurs manquantes et des problèmes de colinéarité
en régression logistique (Meyer et al. (2010)) ou pour les modèles de
Cox (Bastien et al. (2015)),

(b) influence des valeurs manquantes en régression des moindres carrés
partiels (Nengsih et al. (2019)),

(c) critère de choix de variables ou du nombre de composantes en ré-
gression des moindres carrés partiels et ses extensions aux modèles
linéaires généralisés (Magnanensi et al. (2016a, 2017)),

(d) cas des modèles parcimonieux (Magnanensi et al. (2016b); Bastien
et al. (2015)),



Introduction 5

2. soit même dues à la nécessité de concevoir des outils spécifiques pour des
expériences innovantes pour lesquelles il faut inventer une solution faite
pour ce nouveau jeu de données issu d’une nouvelle expérience. Je cite
comme exemple :

(a) l’inférence temporelle de réseaux de gènes (Vallat et al. (2013), Jung
et al. (2014)),

(b) l’inférence conjointe de réseaux (Bertrand etMaumy-Bertrand (2020e)),

(c) la détermination de cibles optimales pour prédire une intervention
dirigée fiable dans un réseau biologique (Aouadi et al. (2018)),

tous ces outils tournent autour de la collaboration avec le PU-PH Seiamak
Bahram (membre senior de l’institut universitaire de France) et le MCU-
PH Laurent Vallat du nouvel hôpital civil de Strasbourg.

L’objectif que jeme suis fixé, en tant qu’enseignant-chercheur est demaintenir un
échange bi-directionnel entre les développements théoriques et les applications
de ces derniers dans les projets nterdisciplinaires auxquels je participe. D’ail-
leurs, je me suis rendue compte rapidement que les hypothèses communément
faites pour permettre une exploitation scientifiquement rigoureuse des modèles
statistiques ne sont qu’exceptionnellement compatibles avec des jeux de don-
nées réels, même s’ils sont collectés avec les meilleurs protocoles expérimentaux
puisque les problèmes rencontrés tiennent généralement à la nature même des
observations et non à la méthodologie de mesure. Or ce sont ces hypothèses 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
échantillons réels présentent souvent des problématiques additionnelles comme
l’absence de certaines valeurs, présence de valeurs manquantes avec des méca-
nismes d’apparition plus ou moins complexes en fonction de l’appareil ou de la
méthodologie de collecte des mesures, ou la présence de valeurs atypiques qui
peuvent grandement influencer les outils statistiques utilisés.

Mon projet de recherche, voir le chapitre 7, propose des axes quime permettront
de continuer de s’intéresser aux thématiques citées ci-dessus (régression péna-
lisée, régression des moindres carrés partiels, inférence de réseaux biologiques,
apprentissage statistique). Plusieurs demandes de financement sur ces axes ont
été reçues positivement et ont remporté plusieurs appels à projets (PEPS1 et une
future allocation doctorale comme je l’ai déjà mentionné, voir le chapitre ??).
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1.2 Expériences en matière d’encadrement

1.2.1 Encadrement de stages
Depuis mon arrivée à l’unité de formation et de recherche (UFR) de mathé-
matique et d’informatique en septembre 2004 de l’Université de Strasbourg, j’ai
pris l’habitude d’accompagner principalement des étudiants dans leur stage de
fin de deuxième année de master. J’ai également, mais moins fréquemment, eu
l’opportunité de suivre des étudiants de première année de master. De 2005 à
2007, j’encadrai principalement un ou deux étudiants du DESS de mathéma-
tiques discrètes - mathématiques appliquées à l’informatique dont le respon-
sable était à l’époque le Professeur Dominique Collombier. Puis le DESS de Ma-
thématiques discrètes - Mathématiques appliquées à l’informatique s’est éteint
et a donné lieu à la naissance de deuxmasters : celui de biostatistique et de statis-
tique industrielle et celui de mathématiques discrètes. J’ai continué d’encadrer
des étudiants de master et plus particulièrement issus de celui de biostatistique.
Ensuite, en 2010, Nicolas Poulin est arrivé au sein de l’équipe de statistique de
l’IRMA en tant qu’ingénieur de recherche pour le CeStatS (centre de statistique
de Strasbourg) et a pris en charge l’encadrement de tous les mémoires des étu-
diants sur les deux années du master de biostatistique.
Puis, de février 2013 jusqu’à juin 2019, j’ai accompagné quelques étudiants dans
leur mémoire de deuxième année de master des métiers de l’éducation et de la
formation, diplôme indispensable pour l’obtention du CAPES. Je citerai pour
exemple le mémoire de Vincent Einsetler en juin 2013 sur l’utilisation de l’inter-
valle de confiance dans la vie quotidienne et celui d’Aline Girardet en juin 2019
sur la visualisation de données statistiques au collège.
J’encadre depuis plus de dix ans des étudiants dans le magistère, devenu di-
plôme d’université d’actuariat de Strasbourg (DUAS). Ce magistère comporte
la dernière année d’une licence et du master d’actuariat. Ce DU, à vocation pro-
fessionnelle, a la particularité de conférer, à l’issue des trois années de formation,
le titre d’actuaire, reconnu par l’institut des actuaires, à chaque étudiant qui se
présente devant un jury formé d’universitaires et de responsables de l’institut
des actuaires. Depuis 2016, la dernière année duDUASpeut être faite sous forme
de formation en alternance. J’ai aussi été la tuteure académique de 14 étudiants
alternants. En tant que tuteure académique, je devais aller visiter aumoins deux
fois les étudiants sur leur lieu de travail en alternance, souvent situé à Paris.
Enfin, j’encadre depuis plus d’une dizaine d’années, un ou deux élèves ingé-
nieurs issus de l’ESIEA (école d’ingénieurs) dans leur stage de fin d’étude.
Par exemple, pour cette année universitaire, j’encadre :

• Ambre-Tiffany Etame (01 Octobre 2019 - 01 Octobre 2020). Mémoire d’al-
ternance de fin d’étude pour obtenir le DUAS et le master 2 d’Actuariat à
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l’AG2R LAMONDIALE. Le titre dumémoire est la construction de lois sta-
tistiques demortalité des autonomes et d’entrée en dépendance (du risque
dépendance).

• Vadym Hadetskyi (16 Mars 2020 – 16 Septembre 2020). Stage de master
2 de CSMI au sein de Vivialys. L’objectif du stage est de développer et de
mettre enœuvre demultiplesméthodes basées sur l’intelligence artificielle
pour améliorer l’expérience client et la stratégie marketing de l’entreprise.

• Elizaveta Logosha (15 Février 2020 -15 Août 2020). Stage de master 2 de
statistique au sein de l’Institut Français de la Vigne. Le sujet est la mise
en place d’une méthodologie de traitement des données pour lutter contre
l’ESCA et le Black Dead Arm. Ce stage est financé par un PEPS 1 de l’AMIES
dont je suis la responsable scientifique.

• Théo Mardoc (01 Octobre 2019 - 01 Octobre 2020). Mémoire d’alternance
de fin d’étude pour obtenir le DUAS et le master 2 d’actuariat à la MAT-
MUT. Le titre dumémoire est le calcul et la projection d’un score sociétaire.

• Mélanie Piot (08 Mars 2020 – 08 Septembre 2020). Stage de fin d’étude
pour l’obtention du titre d’ingénieur (Mélanie doit rédiger son mémoire
qui doit avoir un niveau de master 2 pour ensuite commencer une thèse
de doctorat). L’objectif du stage est l’exploitation des données cliniques de
radiothérapie. Ce stage est financé par un PEPS1 de l’AMIES dont je suis
la co-responsable scientifique avec Frédéric Bertrand.

• Nikkora Pra Ankhann (01 Octobre 2019 - 01 Octobre 2020). Mémoire d’al-
ternance de fin d’étude pour obtenir le DUAS et de master 2 d’actuariat à
Actuelia. Le titre du mémoire de fin d’étude est l’implémentation du PER
au sein d’un assureur.

• Oleksandr Sorochynskyi (01 Octobre 2019 - 01 Octobre 2020). Mémoire
d’alternance de fin d’étude pour obtenir le DUAS et le master 2 d’actua-
riat à Prim’Act. Le titre du mémoire est la quantification de l’impact des
caractéristiques d’un assuré sur le marge espéré dans un contexte IARD.

• Michel Venniro (01Octobre 2019 - 01Octobre 2020).Mémoire d’alternance
de fin d’étude pour obtenir le DUAS et le master 2 d’actuariat aux ACMde
Strasbourg. Le titre du mémoire est Zonier MRH France : risque d’inonda-
tion.

Plusieurs des étudiants que j’ai encadré ont commencé, ou vont commencer, une
thèse à l’issue de leur stage comme Nicolas Jung (2011), Fatima Fahs (2018),
Mélanie Piot (2020), Elizaveta Logosha (2020).
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1.2.2 Encadrement de doctorants

• Nicolas Jung (1er octobre 2011 – 03 décembre 2014) : thèse de doctorat
en biologie des systèmes dirigée par le PU-PH Seiamak Bahram du centre
de recherche d’immunologie et d’hématologie, directeur du LabEx Trans-
plantex, également membre senior de l’IUF, intitulée « Modélisation de
phénomènes biologiques complexes : application à l’étude de la réponse
antigénique de lymphocytes B sains et tumoraux». Pour la partie «Modéli-
sation de phénomènes biologiques complexes », j’ai assuré l’encadrement
de thèse de Nicolas Jung en me coordonnant avec Frédéric Bertrand qui
travaillait en parallèle avec le MCU-PH Laurent Vallat sur le même jeu de
données mais avec des approches différentes et des questions biologiques
parfois différentes. La thèse a été soutenue le 03 décembre 2014 à l’institut
d’hématologie de l’hôpital civil. Voici le résumé du sujet de thèse : la bio-
logie des systèmes complexes est le cadre idéal pour l’interdisciplinarité.
Dans cette thèse, les modèles et les théories statistiques répondent auxmo-
dèles et aux expérimentations biologiques. Nous nous sommes intéressés
au cas particulier de la leucémie lymphoïde chronique à cellules B, qui est
une forme de cancer des cellules du sang. Nous avons commencé par mo-
déliser le programme génique tumoral sous-jacent à cette maladie et nous
l’avons comparé au programme génique d’individus sains. Pour ce faire,
nous avons introduit la notion de réseau en cascade. Nous avons ensuite
démontré notre capacité à contrôler ce système complexe, en prédisant
mathématiquement les effets d’une expérience d’intervention consistant
à inhiber l’expression d’un gène. Cette thèse s’achève sur la perspective
d’une modulation orientée, c’est-à-dire le choix d’expériences d’interven-
tion permettant de « reprogrammer » le programme génique tumoral vers
un état normal. Pour résumer, dans cette thèse, nous nous sommes inté-
ressés au problème de reconstruction de réseau de régulation génique. Les
outils utilisés que nous avons utilisés pour résoudre ce problème sont des
régressions pénalisées de type lasso (autrement dit, avec une norme L1).
La thèse de Nicolas Jung était confidentielle jusqu’en décembre 2019 (de-
dans y étaient mentionnés de nouveaux résultats biologiques sur le cancer
qui étaient encore entrain d’être vérifiés au moment de la soutenance). La
thèse a donné lieu à deux principales publications (Vallat et al. (2013) et
Jung et al. (2014)). Nicolas Jung a également contribué à deux études sta-
tistiques qui ont donné deux autres articles scientifiques.
Nicolas Jung nous a quitté, après une année de post-doctorat au sein de
l’IRMA (que je développerai par la suite), pour rejoindre le monde ban-
caire, le Crédit Agricole Alsace Vosges, en mars 206, comme data scientist.
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• Emmanuelle Claeys (1er septembre 2016 – 12 novembre 2019) : thèse de
doctorat en informatique financée par un dispositif comparable à celui du
Cifre en collaboration avec l’entrepriseABTasty, située à Paris, co-encadrée
par le Professeur Pierre Gançarski, de l’équipe Science des données du la-
boratoire I-Cube etmoi-même intitulée «Clusterisation incrémentale,mul-
ticritères de données hétérogènes pour la personnalisation d’expérience
utilisateur ». La thèse a été soutenue le 12 novembre 2019. Voici le résumé
du sujet de thèse : dans de nombreux domaines (santé, vente en ligne,. . . )
concevoir ex nihilo une solution optimale répondant à un problème défini
(trouver un protocole augmentant le taux de guérison, concevoir une page
web favorisant l’achat d’un ou plusieurs produits,. . .) est souvent très diffi-
cile voire impossible. Face à cette difficulté, les concepteurs (médecins,web
designers, ingénieurs de production,. . .) travaillent souvent de façon incré-
mentale par des améliorations successives d’une solution existante. Néan-
moins, définir les modifications les plus pertinentes restent un problème
difficile. Pour tenter d’y répondre, une solution adoptée de plus en plus fré-
quemment consiste à comparer concrètement différentes alternatives (ap-
pelées aussi variations) afin d’en déterminer celle(s) répondant le mieux
au problème via un test A/B. L’idée est de mettre en œuvre réellement
ces alternatives et de comparer les résultats obtenus, c’est-à-dire les gains
respectifs obtenus par chacune des variations. Pour identifier la variation
optimale le plus rapidement possible, de nombreusesméthodes de test uti-
lisent une stratégie d’allocation dynamique automatisée. Le principe est
d’allouer le plus rapidement possible et automatiquement, les sujets testés
à la variation la plus performante, par un apprentissage par renforcement.
Parmi les méthodes possibles, il existe en théorie des probabilités les mé-
thodes de bandit manchot. Ces méthodes ont montré leur intérêt en pra-
tique mais également des limites, dont en particulier un temps de latence
(c’est-à-dire un délai entre l’arrivée d’un sujet à tester et son allocation)
trop important, un déficit d’explicabilité des choix et la non-intégration
d’un contexte évolutif décrivant le comportement du sujet avant d’être
testé. L’objectif de cette thèse est de proposer une méthode générique d’un
test A/B permettant une allocation dynamique en temps réel capable de
prendre en compte les caractéristiques des sujets, qu’elles soient tempo-
relles ou non, et interprétable a posteriori.
Depuis le 09 décembre 2019, EmmanuelleClaeys est post-doctorante à l’UTT
et chez Your Data Consulting, start-up parisienne qui finance environs 75%
du projet. L’autre partie du financement a été obtenu par un PEPS2 de
l’AMIES. À l’heure où j’écris ce manuscrit, Emmanuelle Claeys a obtenu
un poste de MCF à l’Université de Toulouse en 27ème section.
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Figure 1.1 : Exemple de courbe de charge.

• Fatima Fahs (02mai 2019 –mai 2022) : thèse de doctorat enmathématiques
appliquées financée par un dispositif Cifre en collaboration avec l’entre-
prise Électricité de Strasbourg (abrégée en ES), co-encadrée par Frédéric
Bertrand, Professeur à l’Université Technologique de Troyes et moi-même
intitulée «Analyse des courbes de charge d’électricité et prédiction à court
terme dans les secteurs résidentiel et tertiaire ».
Le sujet de thèse a pour objectif principal de déployer des modèles statis-
tiques ou à base de techniques d’intelligence artificielle qui permettraient
de déterminer client par client (la majorité des clients de l’ES sont des par-
ticuliers) la consommation électrique le jour j à court terme (j + 1 à j + 3)
à partir des historiques de consommation de chacun d’entre eux, des don-
nées météorologiques et d’autres paramètres qualitatifs pour les secteurs
résidentiel et tertiaire. Pour cela, nous nous concentrons sur l’analyse des
courbes de charge (voir Figure 1.1).
Les données étudiées sont ici des courbes journalières de charge des clients
de l’ES, avec un pas de 30 minutes. Les saisonnalités observées sur les
courbes de charge (voir Figure 1.2) sont liées à l’activité des clients de l’ES :

1. saisonnalité annuelle pour les changements de température (clients
thermo-sensibles),

2. saisonnalité hebdomadaire (différence de consommation entre la se-
maine et le week-end),

3. saisonnalité journalière (consommation plus faible la nuit).

À ces courbes de charge sont traditionnellement ajoutées des variables exo-
gènes comme par exemple la météorologie locale, et plus particulièrement
la température extérieure, qui aura un impact chez les clients disposant de
chauffage électrique individuel (thermo-sensibles, voir Figure 1.3).
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Figure 1.2 : La décomposition d’une courbe de charge d’un client montre les deux
saisonnalités hebdomadaire (seasonal 336) et journalière (seasonal 48).

Figure 1.3 : Client thermo-sensible (à gauche) et non thermo-sensible (à droite).
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Figure 1.4 : Résultats préliminaires de prévision.

Cette approche, qui avait été validée à l’occasion de travaux préliminaires
réalisés pendant le stage de six mois de Fatima Fahs pour valider son se-
mestre 4 du master CSMI, doit permettre de procurer à chaque client une
prévision à court terme (j + 1 à j + 3) de sa propre consommation (voir
Figures 1.4 et 1.5), de détecter et de lui communiquer d’éventuelles ano-
malies telles que des écarts anormaux de la consommation mesurée par
rapport à la consommation prévue sur la base des historiques de consom-
mation du client et des conditions météorologiques.

Afin de présenter aux clients de l’ES des analyses de leur consommation
journalière dans un format pratique et une interface homme-machine qui
leur sera accessible depuis leur téléphone mobile, il leur sera proposé non
pas une analyse de leur courbe journalière de charge (Watt en fonction
du temps), mais de leur consommation journalière d’énergie (kWh) (voir
Figure 1.6) en fonction de l’heure pour chaque jour de l’année.

L’approche étudiée dans le cadre du stage de master CSMI de deuxième
année a permis de valider le principe de remontée des anomalies au client
basées sur une analyse des laps de temps pendant lesquels la consomma-
tion d’énergie se situe en dehors d’intervalles de confiance de type BCa
(bias corrected and accelerated) à 95% de confiance (voir Figure 1.7).

Avec de tels modèles il est également prévu de développer et de tester
des algorithmes de détection d’anomalies dans les courbes de charge des
clients afin de développer des services à valeur ajoutée personnalisés à
destination de chaque client. Nous pouvons par exemple citer la détec-
tion « passive » de pannes sur des équipements du client par recherche
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Figure 1.5 : Les mesures d’erreur de prévision de deux modèles SARIMAX et
ARIMA-Fourrier pour 50 clients.

Figure 1.6 : Énergie journalière consommée en fonction du temps.

Figure 1.7 : En rouge les comportements sortant de l’IC et donnant lieu à une
alerte.
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de sous-consommation ou de sur-consommation (par exemple au niveau
des chambres froides, des systèmes de chauffage-ventilation, des chauffe-
eaux ou des pompes à chaleur dans le secteur tertiaire, artisanal ou dans
les collectivités locales).
Les principaux verrous scientifiques sont le développement d’algorithmes
de prévisions individuelles, leurs qualifications sur des segments de clients
très disparates, la sélectiondemodèles adaptés par un sous-ensemble d’usa-
gers (tertiaires, artisanat, client particulier, . . .). L’optimisation de la perfor-
mance de ces calculs sera également un point clé du travail envisagé.

• Mélanie Piot (15 septembre 2020 – septembre 2023) : thèse de doctorat en
mathématiques appliquées soutenue par un co-financement région Grand
Est et Université Technologique de Troyes, co-encadrée par Frédéric Ber-
trand, Professeur à l’Université Technologique de Troyes et moi-même in-
titulée « Exploitation des données cliniques en radiothérapie. Approches
multicentriques et causales ». Voici le résumé du sujet de thèse : la radio-
thérapie externe est une des techniques utilisées au Centre Paul Strauss
de Strasbourg pour la prise en charge des patients atteints d’un cancer.
Elle consiste à irradier la tumeur au moyen d’un faisceau de rayons X de
quelques méga volts, ce qui est mis en œuvre à l’aide de données dosi-
métriques en suivant un Treatment Planning Systems. L’évolution de la ra-
diothérapie tend vers une personnalisation accrue des traitements, et donc
une prise en compte massive des données disponibles. Il faudra pour cela
enrichir les données dosimétriques par des données cliniques capturées
lors des consultations médicales durant le traitement et au-delà.

Le département de radiothérapie du Centre Paul Strauss (Institut Régio-
nal du Cancer) s’est engagé sur cette voie depuis trois ans, et a mis en
place une méthode de saisie des données cliniques au moyen d’un Onco-
logy Information System. Environ 10 000 données cliniques structurées sont
produites par mois et une base de données de plus de 1 600 000 données
cliniques sont disponibles et exploitables à Strasbourg. Un déploiement
multicentrique est en cours sur trois centres français. Cette base de don-
nées permet actuellement de répondre à des questions médicales précises.
Aumoyend’unmodèle prédictif simple, elle permet également d’identifier
les patients qui présentent une dynamique singulière d’apparition d’une
complication lors de son traitement. La prochaine étape que nous envisa-
geons de franchir est la recherche de liens multiples entre les effets secon-
daires en utilisant et en développant des outils spécifiques d’extraction de
connaissance. C’est ce travail qui sera mené dans un contexte d’interdisci-
plinarité : deux mathématiciens, deux physiciens médicaux et deux radio-
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Figure 1.8 : Cartographie des données disponibles.

thérapeutes. Ces derniers enrichiront l’analyse statistique par les relations
entre les paramètres qui sont déjà connues dans la littérature médicale. La
cartographie (voir Figure 1.8) donne le nombre de données disponibles
par localisation anatomique et par complication clinique. Elle illustre la
richesse de la base de données qui a été constituée par l’équipe de Chris-
tophe Mazzara et son potentiel prédictif.

Ce travail permettra de construire les premiers modèles causaux qui se-
ront d’un intérêt premier pour la compréhension des phénomènes. Un co-
encadrement pour les aspects physique médicale et radiothérapie sera as-
suré par ChristopheMazzara, responsable du service physiquemédicale et
radioprotection,membre du laboratoire des sciences de l’ingénieur, de l’in-
formatique et de l’imagerie (ICube), UMR 7357, de l’Université de Stras-
bourg. Christophe Mazzara se fera accompagné par un physicien médical
(Philippe Meyer) et par deux radiothérapeutes (Jean-Baptiste Clavier et
Sébastien Guihard) comme mentionné auparavant.

Des premiers résultats ont été obtenus à l’aide des réseaux bayésiens lors
du travail de stage de Mélanie Piot. Ils ont été accueillis très positivement
par les médecins.
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1.2.3 Encadrement de post-doctorats
• Nicolas Jung (décembre 2014 – février 2016) : post-doctorat

L’objectif du sujet de recherche, proposé à Nicolas Jung pour son travail
post-doctoral, se concentre autour du thème suivant : quand une cellule
reçoit une stimulation de l’environnement, un programme génique est ac-
tivé. Plusieurs centaines de gènes sont exprimés et traduits en protéines
qui apportent alors une réponse adaptée au stimulus.

La réponse génique complexe et dynamique peut être modélisée statisti-
quement par un réseau dans lequel les nœuds correspondent aux gènes et
les liens correspondent à leurs interactions. Depuis l’introduction de tech-
nologies à haut débit qui permettent de mesurer simultanément l’expres-
siondemilliers de gènes, beaucoupdeméthodes statistiques ont été propo-
sées pour l’inférence de ces réseaux de régulation. Ces méthodes peuvent
être regroupées en trois catégories principales :

1. les méthodes dites d’interactions,

2. les méthodes dites d’optimisation et

3. les méthodes basées sur des équations différentielles ou des régres-
sions.

Dans ces différentes approches, seule l’expression génique est prise en consi-
dération pour l’inférence de ces modèles. Nicolas Jung a commencé ses
recherches post-doctorales par l’amélioration des résultats qu’il avait ob-
tenus dans sa thèse sur la sélection sûre de prédicteurs dans les réseaux
de gène puis il a continué ses recherches dans cette voie cherchant à appli-
quer des techniques d’inférence bayésienne de type Approximate Bayesian
Computation (abrégé en ABC) à l’inférence des réseaux de gènes.

Une des difficultés à laquelle Nicolas Jung a été confronté est le coût algo-
rithmique de ces approches de type ABC. Avec Nicolas Jung, nous avons
réfléchi à la diminution de ces coûts en créant un nouveau modèle d’infé-
rence bayésienne pour les réseaux biologiques, voir Figure 1.9. Celle-ci de-
vait être implémentée avec un langage très rapide comme le langage C++.
C’est pourquoi j’ai déposé une demande de financement d’un ingénieur
d’étude auprès du LabEx IRMIA (http://labex-irmia.u-strasbg.fr),
qui a été acceptée. C’est ainsi que Khadija Musayeva a été recrutée sur ce
poste. Ces travaux ont donné naissance au package networkABC (Bertrand
etMaumy-Bertrand (2020b)) pour le langage R. Ce travail a été accepté à la
conférence useR! 2020 qui aurait du avoir lieu à Saint-Louis (Missouris) en

http://labex-irmia.u-strasbg.fr
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Figure 1.9 : Algorithme ABC pour l’inférence de réseau biologique.



18 CHAPITRE 1

juillet 2020 (Bertrand et Maumy-Bertrand (2020c)) mais celle-ci est depuis
devenue virtuelle à cause de la crise sanitaire liée au Covid-19.

Notre objectif ultime était de réaliser une inférence conjointe du réseau de
régulation génique et protéique en réponse à une stimulation cellulaire dy-
namique car nous disposions d’un jeu de données d’expression temporelle
de protéines (Perrot et al. (2011)),mesurée conjointement à l’expression de
gènes (Vallat et al. (2007)) dans notre modèle cellulaire, mais qui n’avait
pas été exploité dans le cadre d’une inférence statistique. Celle-ci a été réa-
lisée mais bien après la fin du travail post-doctoral de Nicolas Jung (Ber-
trand etMaumy-Bertrand (2020e)). Ce travail a aussi été accepté à la confé-
rence useR! 2020 (Bertrand etMaumy-Bertrand (2020a)) et aurait aussi dû
y être présenté.

• Emmanuelle Claeys (décembre 2019 – décembre 2021) : post-doctorat. Ce
projet s’inscrit dans le cadre d’une collaboration de recherche entre la so-
ciétéYourData Consulting, jeune entreprise innovante basée à Paris, et deux
enseignants-chercheurs à savoir Frédéric Bertrand etmoi-même, sur la thé-
matique de la science des données et plus particulièrement de l’intelligence
artificielle. Your Data Consulting est propriétaire de la plate-forme SaaS Li-
veJourney qui est présentée à l’adresse suivante : https://www.livejourne
y.com
Cette plate-forme permet aux entreprises de vente par correspondance ou
aux entreprises de production ou celles de livraison de visualiser et d’ana-
lyser de façon dynamique les parcours de leurs clients, ou de leurs pro-
duits ou de leurs colis. De plus, elle permet aux entreprises d’anticiper des
événements qui pourraient ralentir le bon déroulement du processus et de
détecter les goulots d’étranglement.

Plusieurs thématiques ont été sélectionnées pour faire l’objet d’un travail
de recherche post-doctoral et être particularisées au contexte du process
mining. Les voici :

– root cause analysis,

– prédiction des processus,

– clustering de séries temporelles,

– causalité et intelligence artificielle.

Un exemple de process est représenté à la Figure 1.10.

https://www.livejourney.com
https://www.livejourney.com
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Figure 1.10 : Visualisation d’un exemple de process.

1.2.4 Encadrement d’ingénieurs d’étude ou de recherche
Dans le cadre du projet pluridisciplinaire GenPred, http://www.math.unistra
.fr/genpred/.

• mai 2015 – octobre 2015 : co-encadrement à 50% d’une ingénieure d’étude,
Khadija Musayeva. Ces six mois (que j’ai obtenus pendant le post-doctorat
de Nicolas Jung afin de renforcer l’équipe GenPred) ont permis la réalisa-
tion d’un code écrit en langage C pour l’inférence de réseaux avec la mé-
thode ABC. En deux mots, les méthodes de type ABC sont de plus en plus
utilisées, et ce, dans des domaines les plus divers. Toutefois, le domaine
de la biologie apparaît comme étant un terrain d’étude particulièrement
adapté pour les méthodes ABC. Notre recherche était avant tout portée
par un impératif biologique : celui de trouver des cibles dans le réseau de
gènes pour moduler le comportement de la cellule. L’idée sous-jacente est
qu’en diminuant l’expression de certains gènes, nous pourrions rendre le
cancer moins nocif. Pour répondre à cet objectif, la méthode développée
dans la thèse de Nicolas Jung trouve une limite. En effet, s’il est possible
des caractéristiques globales du réseau de gènes, laméthode ne permet pas
de déterminer avec quelle assurance les liens inférés sont forts. Autrement
dit, nous avons de l’assurance pour déterminer les propriétés globales du
réseau, mais nous manquons d’information sur les propriétés locales. La
méthode ABC permet de répondre à cette question. Cependant, l’utilisa-
tion d’une telle méthode pour l’inférence de gènes pose des défis à la fois
informatiques et mathématiques. Pour note, seul un article était paru dans
la littérature pour traiter ce problème (Rau et al. (2012)). Les défis infor-
matiques sont liés à la nature même des algorithmes ABC. En effet, ces
derniers sont gourmands en temps de calcul. Il est donc nécessaire d’avoir
un code écrit dans un langage rapide et de façon optimisée. C’était là qu’in-
tervient le rôle de l’ingénieure d’étude. Khadija Musayeva a poursuivi son
cursus universitaire par une thèse en apprentissage statistique au LORIA
(Nancy) dirigée par Yann Gueurmeur et qui a été soutenue en octobre

http://www.math.unistra.fr/genpred/
http://www.math.unistra.fr/genpred/
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2019. J’ai été membre du jury de thèse de Khadija Musayeva.

• octobre 2014 – mai 2016 : co-encadrement à 50% d’un ingénieur de re-
cherche, Marius Kwemou avec Frédéric Bertrand. Ce poste d’ingénieur de
recherche a été financé par l’ITMOCancer. Le sujet porte sur l’inférence de
réseaux pour modéliser le programme génique. Marius Kwemou a égale-
ment travaillé sur des sujets connexes en collaboration avec le Professeur
Seiamak Bahram ce qui a amené à trois publications au total.

Dans le cadre du projet région CheckWave et du PEPS1 DataFlow.

• décembre 2018 – janvier 2020 : encadrement à 100% d’un ingénieur de re-
cherche, Jean-BaptisteWahl au sein de CEMOSIS. Il a travaillé sur le PEPS1
DataFlow (Walh et al. (2019)) qui est devenu le projet CheckWave, projet
en collaboration avec la filiale française de Bürkert.

• avril 2020 – juin 2021 : encadrement à 100% d’un ingénieur de recherche,
Yannick Stoll au sein de CEMOSIS. Il travaille sur le projet région Check-
Wave, projet en collaboration avec la filiale française de Bürkert.

Le projet région CheckWave vise à développer et produire des produits de tech-
nologies plus sensibles, qui impliquent le développement d’un nouveau pro-
cessus de fabrication et de test très précis et répétable, basé notamment sur le
traitement et la qualification des données.
Ce projet CheckWave a été labellisé par HYDREOS1. Il bénéficie du soutien de
la Région Grand Est via son dispositif « Aide aux projets de recherche et de dé-
veloppement et d’innovation des grandes entreprises ». Il est porté par Bürkert
en partenariat avec la plateforme CEMOSIS de l’Université de Strasbourg.
Ce projet consiste en la réalisation d’un nouveau banc de test avec un double
objectif. Tout d’abord, pour permettre à Bürkert de qualifier les nouveaux déve-
loppements, mais aussi, pour calibrer les produits. L’objectif ambitieux de cette
installation est d’atteindre des niveaux de précision très importants (< 0,1%)
avec une répétabilité certaine, le tout de façon rapide et automatisée pour une
gammevaste de produits. De plus l’installation sera certifiéeCOFRAC/ISO17025
ce qui permettra d’ouvrir le laboratoire à d’autres sociétés.
La partie exploitation des données est également un axe important du projet qui
nécessitera l’intégration d’une approche type analyse big data. L’objectif étant
d’améliorer les processus de développement et de production à la lumière de
ces analyses de données.

1https://www.hydreos.fr/news/236/34/Financement-des-projets-HydroScreen-et-
CheckWave-labellisés-par-HYDREOS.html

https://www.hydreos.fr/news/236/34/Financement-des-projets-HydroScreen-et-CheckWave-labellis�s-par-HYDREOS.html
https://www.hydreos.fr/news/236/34/Financement-des-projets-HydroScreen-et-CheckWave-labellis�s-par-HYDREOS.html
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1.3 Expériences en matière d’enseignement
C’est naturellement que je suis intervenue et que j’interviens encore dans divers
composantes (biologie, chimie, neurosciences, psychologie, service de forma-
tion continue) ou à l’école doctorale de la vie et santé de l’Université de Stras-
bourg en plus de l’UFR de mathématique et d’informatique.
Par conséquent j’ai été confronté à des publics variés tous de niveaux master ou
plus lorsqu’il s’agit d’intervention dans un module d’école doctorale. Cette di-
versité a été à la fois très intéressante et stimulante mais aussi très chronophage.
Ainsi, par exemple, j’ai dû me former à différents logiciels ou langages infor-
matique en fonction des besoins du public concerné. J’utilise R, Python, Excel
et XLStat dans mes enseignements mais j’ai aussi dû utiliser dans le passé les
logiciels payants comme SPSS et Statistica.
Depuis 2009, j’ai rédigé douze livres, avec des co-auteurs. Deux d’entre eux ont
été réédités, et par conséquent retravaillés, trois fois, pour un public d’étudiants
de licence, ou de master ou encore d’école d’ingénieurs : Fredon et al. (2009a),
Fredon et al. (2009b), Fredon et al. (2009c), Bertrand 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 (2018a) 3e édition,
Bertrand et al. (2018), Meyer et al. (2018) 3e édition, Bertrand et al. (2019b).

1.4 Expériences en matière d’expertise scientifique
Depuis janvier 2003, je participe, sans interruption, à des projets de recherche
en partenariat avec des acteurs du monde industriel. J’ai exercé mon expertise
scientifique avec les entreprises suivantes :

• pour l’Observatoire Régional de Tourisme en Bretagne (2003 - - 2006),

• pour Générale des eaux sur plusieurs sujets (2004 - - 2007 et 2007 - - 2008),

• pour Lilly (2005 - - 2006),

• pour Interstat (2006 - - 2010),

• pour Électricité de Strasbourg (depuis 2006),

• pour GlaxoSmithKline (2007 - - 2008),

• pour Merck (depuis 2014),

• pour Your Data Consulting (depuis 2016),
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• pour Bürkert (depuis 2018),

• pour Le Sportif (depuis 2019),

• pour l’Institut Français de la Vigne et du Vin (depuis 2019),

• pour l’Institut de Cancérologie de Strasbourg (depuis 2019).

1.5 Expériences en matière d’animation de la com-
munauté scientifique

• Depuis 2015, j’organise les journées d’étude en statistique (JES) de la So-
ciété Française de Statistique. Ces journées, qui ont lieu tous les deux ans
(année paire), ont pour objectif de se consacrer pendant une semaine à
l’approfondissement d’un thème bien défini, dans un lieu favorisant ren-
contres et discussions. Je m’occupe avec Frédéric Bertrand principalement
de la mise en forme et de la relecture approfondie du livre composé des
exposés des orateurs et puis ensuite nous confions le volume aux éditions
Technip, (Bertrand et al. (2017), Maumy-Bertrand et al. (2018), Bertrand
et al. (2019a)).

• Depuis septembre 2017, je suis correspondante pour la région Grand-Est
pour l’AMIES (agence pour les mathématiques en interaction avec l’entre-
prise et la société).Mon rôle consiste àmettre en relation les entreprises qui
pourraient avoir besoin au sein de leur département de recherche et de dé-
veloppement des mathématiques et un ou des chercheurs des laboratoires
se trouvant dans le Grand Est et plus particulièrement à Strasbourg.

• Depuis janvier 2018, je co-organise (Emmanuelle Crépeau en décembre
2018, Jérôme Lelong et Nicolas Seguin en octobre 2019 et en octobre 2020),
chaque année, le forum emploi maths, manifestation nationale soutenue
par l’AMIES et les sociétés savantes demathématiques qui réunit plusieurs
acteurs : les étudiants de la licence jusqu’au doctorat, les jeunes diplômés,
les formations diplômantes en mathématiques et bien sûr les entreprises.

• Du 1er septembre 2018 au 30 novembre 2018, j’ai été membre du comité
d’organisation de la Semaine d’Etude Maths-Entreprises qui a eu lieu à
Strasbourg. https://seme2018.cemosis.fr.

• De mai 2018 à septembre 2019, j’ai été secrétaire du comité d’organisa-
tion du 6ème Colloque Francophone International sur l’Enseignement de
la Statistique (CFIES), manifestation qui a eu lieu à Strasbourg du 25 au 27

https://seme2018.cemosis.fr
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septembre 2019. L’objectif du colloque est de rassembler durant trois jours
les enseignants et les chercheurs des disciplines concernées : la statistique
évidemment, mais aussi les mathématiques, les sciences de l’éducation,
l’ingénierie des connaissances, la didactique de la statistique, l’informa-
tique, sans oublier les disciplines utilisatrices de l’outil statistique, tant du
côté des sciences exactes que de celui des sciences humaines ou de la santé
et enfin les entreprises qui ont à traiter de l’information en ayant recours
aux techniques statistiques. https://cfies2019.sciencesconf.org.

1.6 D’autres expériences

1.6.1 Au niveau national
• J’ai obtenu la prime d’encadrement doctoral et de recherche (PEDR) en

2012. Elle a été renouvelée en 2016. À l’heure où j’écris ce manuscrit, je l’ai
demandée à nouveau et je suis donc en attente des résultats.

• J’ai été membre élu du conseil national des universités (CNU) de la 26ème
section (Mathématiques appliquées et applications des mathématiques)
de 2011 à 2015, puis membre réélu en 2015. Pendant quatre années (de
novembre 2015 à novembre 2019), j’ai été membre du bureau comme as-
sesseur de rang B.

• J’ai été, à partir de janvier 2015, membre du comité d’organisation des 50
ans de l’Institut de Recherche enMathématiqueAvancée (IRMA) de l’Uni-
versité de Strasbourg. Cette manifestation a eu lieu du 07 au 09 Janvier
2016. https://www.unistra.fr/index.php?id=19773&tx_ttnews%5Btt_n
ews%5D=11434&cHash=301775a1136070bdc42a4c9a593bd8fc

• J’ai encadré, à partir de 2017 et ce pendant trois années, chaque année
un(e) étudiant(e) dans le dispositif EAP (Étudiant Apprenti Professeur).
Ce contrat d’apprentissage permet à l’étudiant dès sa deuxième année de
licence de découvrir le monde de l’enseignement. Il vise à permettre à
davantage d’étudiants d’origine modeste de s’orienter vers les métiers de
l’enseignement en leur proposant un parcours professionnalisant et en les
accompagnant financièrement. Mon rôle consistait à accompagner l’étu-
diant(e) tout au long de l’année scolaire en échangeant régulièrement avec
lui(elle) sur les nouvelles notions de mathématiques à introduire aux ly-
céens, la difficulté à enseigner cette discipline devant un public moins sen-
sible aux mathématiques. lorsqu’il s’agissait de lycéens non scientifiques.

https://cfies2019.sciencesconf.org
https://www.unistra.fr/index.php?id=19773&tx_ttnews%5Btt_news%5D=11434&cHash=301775a1136070bdc42a4c9a593bd8fc
https://www.unistra.fr/index.php?id=19773&tx_ttnews%5Btt_news%5D=11434&cHash=301775a1136070bdc42a4c9a593bd8fc
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• J’ai participé, pendant l’année 2017-2018, avec un groupe d’élèves de ter-
minale du Lycée Marguerite Yourcenar situé à Ernstein au Challenge de
statistique de «Graines de Sondeur ». Ce challenge est ouvert à tous les ly-
céens de la voie générale, technologique ou professionnelle des académies
participantes. Cette année-là les académies participantes étaient Bordeaux,
Dijon, Lyon et Strasbourg. Lors du 10ème colloque francophone sur les son-
dages qui se tenait à Lyon du 24 au 26 octobre 2018, une «finale nationale »
rassemblant les équipes lauréates du challenge a été organisée. Cette finale
a pris la forme d’une session du Colloque, où chaque équipe a présenté ses
travaux pendant une quinzaine de minutes. Ces présentations ont été sui-
vies d’une délibération et de la remise de prix nationaux par les membres
de l’équipe d’organisation du challenge lors d’une session plénière. Notre
équipe a obtenu le premier prix national exæquo avec l’équipe du lycéeAl-
bert Schweitzer de Mulhouse. Pour plus de détails, je renvoie au rapport
des activités de l’IREM : https://mathinfo.unistra.fr/websites/math-
info/irem/Secretariat/Rapport_activite_IREM/ra-irem_2017-18.pdf.

• Enfin, depuis 2017, je participe à MATh.en.JEANS qui, depuis 1989, vise
à faire vivre les mathématiques par les jeunes, selon les principes de la
recherche mathématique. Elle permet aux jeunes de rencontrer des cher-
cheurs et de pratiquer en milieu scolaire une authentique démarche scien-
tifique, avec ses dimensions aussi bien théoriques qu’appliquées et si pos-
sible en prise avec des thèmes de recherche actuels. Dans ce cadre-là, pen-
dant l’année scolaire 2018-2019, j’ai encadré un groupe de lycéens du lycée
Docteur EugèneKoeberlé de Sélestat. D’ailleurs j’ai présenté le fruit issu de
notre travail au colloque du CFIES qui a eu lieu à Strasbourg en septembre
2019.

1.6.2 Au niveau international
J’ai été élue, pour la période 2020 à 2024, membre du board of directors de l’IASC,
European section.

https://mathinfo.unistra.fr/websites/math-info/irem/Secretariat/Rapport_activite_IREM/ra-irem_2017-18.pdf
https://mathinfo.unistra.fr/websites/math-info/irem/Secretariat/Rapport_activite_IREM/ra-irem_2017-18.pdf


Chapitre 2

Modélisation statistique en biologie

2.1 Introduction
Mes premières collaborations en biologiem’ont permis deme rendre compte des
besoins des utilisateurs de la statistique, d’être confronté à des jeux de données
réels et de proposer des développements théoriques ou méthodologiques issus
de problématiques réelles. Ces collaborations, le plus souvent sur plusieurs an-
nées, m’ont également formé à la gestion de projet. Celam’a d’ailleurs beaucoup
aidé plus tard lorsque je suis devenue chargée demissions pour la régionGrand-
Est pour l’agence pour les mathématiques en interaction avec l’entreprise et la
société, abrégé en AMIES, (https://www.agence-maths-entreprises.fr/a/)
et responsable des relationsmaths et entreprise pour le centre demodélisation et
de simulation de Strasbourg (plateforme CEMOSIS, http://www.cemosis.fr).

En effet, j’ai participé à l’analyse des données d’un observatoire national pendant
près de dix ans et à l’encadrement des étudiants qui ont mis en œuvre ce traite-
ment statistique. J’ai procédé moi-même au dépouillement des résultats de six
thèses pour lesquelles des techniques statistiques sophistiquées étaient requises
afin de tirer le meilleur parti des données collectées. Il s’agit des thèses d’Alice
Couégnas (Couégnas (2011)), d’Anne Rolland (Rolland et al. (2009); Bertrand
et Maumy (2010)), d’Armand Jacobs (Jacobs et al. (2008)), de Marie Bourjade
(Bourjade et al. (2009, 2014)), de Perrine Bellusso (Bellusso et al. (2014)) et de
Jad Hamaoui (travail en cours).
J’ai également encadré deux ingénieures, une d’étude, Khadija Musayeva, pen-
dandt six mois, et l’autre de recherche, Céline Caldini-Queiros, également six
mois sur le projet COSINUS (en lien avec l’addictologie), en leur indiquant des
choix méthodologiques d’analyse pour mener à bien leurs études.

https://www.agence-maths-entreprises.fr/a/
http://www.cemosis.fr
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2.2 Approches factorielles, modèles linéaires
généralisés

2.2.1 Phytopathologie –ObservatoireNational desMaladies du
Bois de la Vigne

L’observatoire a duré de 2003 à 2008. Un article de Jacques Grosman et de Bruno
Doublet (Grosman et Doublet (2012)) fait la synthèse de ces cinq années d’ob-
servations. La création de l’observatoire était liée à un problème ayant un fort
impact pour la communauté viticole, comme le présente le résumé de Bertrand
et al. (2008) :

L’objectif de l’ObservatoireNational desMaladies duBois de laVigne
est de dresser un état des lieux de la répartition, de la fréquence et
de l’intensité de l’expression des symptômes foliaires des maladies
du bois, pour répondre à la question de leur progression dans le vi-
gnoble français. En effet, suite à une interdiction de l’utilisation de
l’arsénite de soude, les viticulteurs ne disposent plus d’aucune mé-
thode 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 qualitatives et quantitatives qui évoluent
au cours du temps. La problématique de l’étude est de dégager les
grandes tendances en matière d’épidémiologie végétale afin de dé-
terminer quelles sont les mesures prophylactiques àmettre enœuvre
collectivement et à grande échelle.

Si la DRAF-SRPV Alsace (direction régionale de l’agriculture et de la forêt et
services régionaux de la protection des végétaux), chargée de l’étude des résul-
tats de l’observatoire par son Ministère de tutelle, nous a sollicité, c’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 l’analyse à mener, un avis d’expert était nécessaire pour obtenir des résultats
fiables. Pour les aspects relevant de la phytopathologie, une collaboration avec
l’UMR Santé Végétale du centre Inra de Bordeaux (Serge Savary) ainsi que la
DRAF-SRPV Rhône Alpes (Jacques Grosman) a été mise en place afin d’essayer
de tirer le meilleur parti des données en cours de collecte.

Notre contribution en tant que chercheur en statistique à ce travail a été de pro-
poser une méthodologie pertinente et d’encadrer successivement plusieurs étu-
diants du master de biostatistique de deuxième année sur ce sujet. En effet, l’ob-
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servatoire a collecté des données pendant plusieurs années successives et une
mise à jour annuelle des résultats était donc nécessaire.
Le travail statistique s’est articulé en trois points.

1. Nous avons mis en évidence des relations entre les différentes variables de
l’étude (ces variables étant de nature qualitative et quantitative), puis nous
avons utilisé l’analyse des correspondances multiples, l’analyse en compo-
santes principales et l’analyse factorielle de données mixtes. Ces premiers
résultats ont été suffisamment pertinents pour être publiés, non seulement
dans une revue de vulgarisation scientifique à l’attention de la commu-
nauté viticole, (Kobes et al. (2007)), mais aussi dans la revue de société
américaine de phytopathologie spécialisée dans le domaine (Fussler et al.
(2008)). Je tiens à souligner que l’expertise de Serge Savary a beaucoup
contribué à l’interprétation des résultats statistiques obtenus par ces diffé-
rentes méthodes.

2. Ensuite, pour tenir compte des différences de nature entre les variables
nous avons utilisé l’analyse factorielle des données mixtes, puis pour inté-
grer le facteur temps, nous avons employé des méthodes d’analyse facto-
rielle de K-tables CA. Ces approches par tableaux multiples ont été réali-
sées dans un second temps puisqu’elles n’ont été possibles qu’à partir du
moment où la durée d’observations a été suffisante. Nous avons soumis
notre travail puis nous avons été sélectionnés pour présenter cette analyse
complétée à une session spéciale d’études de cas organisée lors des jour-
nées de la statistique en 2007 à Angers, ce qui a amené à la publication
Bertrand et al. (2007).

3. Enfin, afin de préciser les relations décelées, notre choix s’est porté sur des
modèles de régressions logistiques binaires et ordinales.Nous avons utilisé
des techniques bootstrap pour construire des régions de confiance autour
de leurs paramètres. Bien que ces études aient utilisé des outils statistiques
existants, elles ont fait l’objet de choix méthodologiques qu’il nous a sem-
blé pertinent de publier dans Bertrand et al. (2008).

Enfin, c’est suite à une sollicitation locale de Philippe Kuntzmann, ingénieur
agronome et œnologue à l’Institut Français de la Vigne et du Vin (IFV), Pôle
Alsace, qu’une nouvelle collaboration sur cette thématique desmaladies du bois
de la vigne a eu lieu, et ce, jusqu’au départ de l’IFV de Philippe Kuntzman en
juin 2014. Un nouveau jeu de données, constitué par l’IFV, a été analysé avec des
techniques d’analyse des correspondances multiples pour la partie exploratoire
mais également avec de la régression des moindres carrés partiels pour la partie
modélisation car malheureusement cette base de données présentait des valeurs
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manquantes et des variables présentant des problèmes de colinéarité. L’analyse
statistique a été mise en œuvre pendant le stage de fin d’étude (six mois) d’une
étudiante de master de biostatistique de deuxième année (Julie Barbe) en 2011
et a donné lieu à une publication internationale (Kuntzmann et al. (2013)).
En juin 2018, nous avons été contacté par Solène Malblanc, elle aussi ingénieure
viticole à l’IFV, suite à sa lecture de l’article Bertrand et al. (2008). À l’époque
Solène Malblanc travaillait sur les données des maladies du bois de la vigne,
récoltées par l’observatoire alsacien et son étude faisait suite à celle réalisée par
PhilippeKunztmann et publiée en 2013Kuntzmann et al. (2013). Les nouveautés
de l’étude à laquelle Solène Malblanc s’intéressait étaient :

1. le nombre d’années de suivi (de 2003 à 2018) plus grand et

2. les enquêtes auprès des viticulteurs qui prenaient en compte l’environne-
ment des parcelles et les pratiques culturales (avec les changements éven-
tuels de pratiques depuis 2003)

ce qui lui donnait un grand nombre de variables potentiellement explicatives.
À l’époque Solène Malblanc avait déjà réalisé son mémoire de fin d’étude de
sa formation d’ingénieur sur cette problématique, en se concentrant sur les va-
riables qui ne varient pas dans le temps (environnement de la parcelle : cépage,
type de sol, . . .) et en utilisant une expression de la maladie moyennée au niveau
de la parcelle. Elle devait à l’époque traiter les données en incluant une notion
de temporalité pour faire le lien avec les changements de pratiques et leur im-
pact. Nous lui avions conseillé à l’époque quelques modèles spatio-temporels
qui pouvaient répondre aux questions posées. De ce travail une présentation a
eu lieu à la fin du mois d’octobre 2018 à Dijon (Abidon et Malblanc (2018)).
Solène Malblanc est revenue avec plusieurs interrogations qui ont été soulevées
par ses collègues lors de cette manifestation . À partir de ce moment-là, nous
lui avons proposé de poursuivre notre collaboration, puisque Solène Malblanc
n’ayant pas suivi au cours de son cursus d’ingénieure viticole une formation ap-
profondie en statistique, elle ne souhait pas faire les nouveaux développements
statistiques. Nous avons donc réfléchi ensemble comment nous pouvions colla-
borer de façon productive et la meilleure solution était que Solène Malblanc se
fasse assister par une étudiante demaster de statistique de première année. Ainsi
du 02 mai au 31 juillet 2019, Elizaveta Logosha a accompagné Solène Malblanc
dans cette nouvelle analyse en complétant le travail existant avec des modèles
explicatifs utilisant la pénalisation de type lasso afin de sélectionner les variables
les plus pertinentes.
En parallèle de cela, Solène Malblanc a en charge le projet Euréka. Ce dernier a
pour vocation de proposer de nouvelles voix de lutte contre les dépérissements
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en étant un « connecteur de connaissance », c’est-à-dire en faisant le lien entre la
recherche scientifique (celle que nous menons avec l’IFV et d’autres collègues
dans d’autres disciplines) et les viticulteurs. L’ensemble des connaissances et
des hypothèses de travail seront appliquées, testées et expliquées dans une par-
celle conçue comme un atelier d’innovations. Le programme de recherche se
concentre sur lesmaladies du bois de la vigne. L’approche retenue implique tous
les acteurs de la filière et repose sur une vision globale du processus de culture
«Plante / Environnement / Pratiques Viticoles ». À partir d’une synthèse précise
de toutes les pratiques utilisées au cours des siècles, les chercheurs étudieront
des approches complémentaires en fonction de l’état d’avancement desmaladies
du bois de la vigne, à savoir :

• une approche curative innovante via des techniques d’endothérapie vé-
gétale bio-chimique applicable à différents pathogènes de façon ciblée et
évitant une dispersion aérienne peu respectueuse de l’environnement,

• une approche préventive simple qui repense l’architecture dupiedde vigne
à l’instar de l’utilisation de porte-greffe pour lutter contre le phylloxéra,

• une étude statistique de l’impact du greffage et du recépage qui permet de
renforcer les approches curatives et préventives.

• Il sera également sûrement possible d’étudier statistiquement le lien entre
les pratiques culturales et le développement des maladies du dépérisse-
ment de la vigne.

Pour conclure, cette collaboration n’est pas encore achevée à ce jour. D’ailleurs,
Solène Malblanc a sollicité à nouveau Elizaveta Logosha pour continuer ses tra-
vaux réalisés pendant son stage de master de statistique de première année.
Cette dernière a accepté et est actuellement en stage de master de statistique
de deuxième année à l’IFV situé à Colmar et ce depuis le 1er mars 2020 pour une
durée de six mois.
Elizaveta Logosha s’intéresse plus particulièrement aux questions spatiales et
temporelles suivantes : la localisation des ceps malades ou morts et son évo-
lution temporelle au sein d’une parcelle est-elle aléatoire? Pour rapporter des
éléments de réponse, nous avons dû tenir compte de la structure particulière de
l’échantillonnage qui a été réalisé au sein d’une parcelle (Figure 2.1) ainsi que
des données d’observations longitudinales qui ont été collectées (Figure 2.2).
Une gestion spécifique des valeurs manquantes a dû être mise en place afin
d’éviter une « contamination » croissante au fil du temps des résultats d’inci-
dence groupés par parcelle. Ce phénomène est illustré est à la Figure 2.3.
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Figure 2.1 : Localisation des ceps échantillonnés au sein d’une parcelle

Figure 2.2 : État des ceps, en 2005 et 2012, échantillonnés au sein d’une même
parcelle
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Figure 2.3 : Contamination par des valeurs manquantes des valeurs d’incidence
groupées par parcelle
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2.2.2 Écologie – Centre d’Écologie Fonctionnelle et Évolutive de
Montpellier

Cette étude (Grandgeorge et al. (2008)) réalisée avec Marine Grangeorge, (ac-
tuellement maître de conférences à l’université de Rennes I et habilitée), lors
de son mémoire de master 2 d’éthologie et d’écophysiologie, porte sur l’utili-
sation de techniques factorielles pour étudier la dynamique des communautés
d’oiseaux de mer britanniques et irlandais au XXe siècle. Les résultats obtenus
contrastent avec les nombreux échecs de reproduction enregistrés au cours des
premières années du XXIe siècle, qui indiquent que certaines espèces de la com-
munauté sont aujourd’hui gravement perturbées. Les outils statistiques qui ont
permis d’obtenir ces résultats sont encore une fois issue des techniques d’analyse
exploratoire comme l’analyse en composantes principales.

2.3 Techniques multitableaux
Ce travail s’inscrit dans une collaboration à une thèse de l’UMR INRA42 (CARR-
TEL), Station d’Hydrobiologie Lacustre. Les micro-organismes, en particulier
les espèces de phytoplancton, peuvent être considérés comme des indicateurs
des changements locaux et plus globaux dans les écosystèmes aquatiques et
peuvent donc constituer un excellent biomarqueur de la qualité de l’eau. éva-
luer l’influence des variables d’environnement biologiques, chimiques et phy-
siques sur la régulation du phytoplancton est une étape clef pour parvenir à
comprendre la structure et la dynamique des populations, leur diversité et leur
succession afin de proposer, si nécessaire et si possible, une intervention hu-
maine avant que toute prolifération excessive d’algues puisse se produire. Ces
questions sont d’un intérêt premier pour les scientifiques et les gestionnaires
d’eau afin de permettre aux réservoirs d’eau de grande taille, lacs et étangs, d’at-
teindre le « bon état écologique » recommandé par la directive-cadre sur l’eau
(DCE) d’ici 2015.

Ce projet se concentrait sur l’étude du réservoir Marne (bassin de la Seine), l’un
des plus grands réservoirs en Europe occidentale. En 2006, c’est-à-dire la pre-
mière 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 éva-
luer l’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 problèmes spécifiques dus à leur échantillonnage spatio-tempo-
rel. La dynamique et la diversité du phytoplancton sont particulièrement diffi-
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ciles à analyser, en particulier lorsque

1. la granularité de l’analyse se situe au niveau de l’espèce,

2. la diversité des espèces est élevée,

3. l’étude couvre plusieurs saisons et

4. l’échantillonnage a été réalisé dans de nombreuses stations de l’écosys-
tème.

L’analyse triadique partielle (introduite en écologie par Thioulouse et Chessel en
1987, Thioulouse et Chessel (1987)), est une méthode d’analyse multitableaux
qui est un outil statistique adapté pour obtenir une représentation claire d’une
série chronologique, une pour chaque date de prélèvement, de matrices obser-
vées (abondances des espèces à chacune des stations). Elle permet l’analyse en
composantes principales simultanée de plusieurs matrices et permet de trou-
ver une structure spatiale commune à chacune de ces matrices et d’étudier la
stabilité temporelle de celle-ci. L’analyse triadique partielle commence par la re-
cherche d’un tableau moyen appelé compromis. Le tableau compromis est en-
suite analysé et sa reproductibilité pour chacune des tables initiales est finale-
ment étudiée.
Cette technique a été exploitée avec succès dans Rolland et al. (2009) pour dé-
crypter l’organisation spatio-temporelle des assemblages d’espèce de phytoplanc-
ton. La méthodologie employée pour l’analyse statistique a été publié comme
une étude de cas dans Bertrand et Maumy (2010).

2.4 Modèles mixtes

2.4.1 Modèles linéaires généralisés en éthologie
Éthologie – Armand Jacobs

J’ai participé à l’analyse de données d’éthologie animale sur le comportement de
lémuriens lors d’une collaboration avec deuxmembres (Armand Jacobs et Odile
Petit) de l’équipe d’Éthologie des Primates du Département Écologie, Physiolo-
gie et Éthologie, de l’Institut Pluridisciplinaire Hubert Curien (IPHC) rattaché
au CNRS et à l’Université Louis Pasteur à l’époque.
Voici le sujet de l’article (Jacobs et al. (2008)) : des études sur le leadership lors
de mouvements de groupe dans plusieurs espèces de lémuriens ont montré que
les femelles étaient responsables des choix de voyage concernant l’heure et la
direction. Il est intéressant de noter que dans ces espèces, les femelles sont plus
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nombreuses que les mâles. Nous avons étudié l’influence de l’organisation so-
ciale sur les processus de direction en étudiant une espèce de lémurien dont l’or-
ganisation sociale est caractérisée par l’absence de domination féminine : le lé-
murien brun. L’étude a été menée sur un groupe de 11 individus en semi-liberté
et l’analyse effectuée sur 69 mouvements de groupe a montré que tous les in-
dividus pouvaient initier un mouvement de groupe. Dans 34 cas, le groupe en-
tier s’est déplacé. Il n’y a pas eu de différence significative dans le nombre de
tentatives de démarrage ou dans le nombre de membres du groupe impliqués
d’un initiateur à l’autre. En outre, le sexe ou l’âge de l’initiateur n’a eu aucun
effet sur le nombre de personnes qui le suivaient ou sur la rapidité du processus
d’adhésion. Par conséquent, le leadership observé est largement diffusé à tous
les membres du groupe. Ces résultats soutiennent l’hypothèse d’une influence
de l’organisation sociale sur les processus de décisionmais restent à étudier dans
un contexte écologique plus pertinent.
La nature des données a requis l’utilisation de modèles mixtes linéaires et géné-
ralisés combinés à des tests de permutation. L’utilisation des tests de permuta-
tion provenait de l’absence d’hypothèse de normalité et également la faible taille
de l’échantillon constitués par les lémuriens.

Éthologie – Marie Bourjade

Toujours au sein de l’équipe d’Éthologie des Primates, Département Écologie,
Physiologie et Éthologie de l’IPHC rattaché au CNRS et à Université Louis Pas-
teur, j’ai participé à mise en place de l’analyse statistique des résultats obtenus
pendant la thèse deMarie Bourjade, encadrée par Odile Petit et Bernard Thierry.
Le sujet de la thèse de Marie Bourjade porte sur le comportement de certaines
espèces de chevaux.
Voici plus en détails le sujet de l’article que nous avons rédigé (Bourjade et al.
(2009)) : nous avons abordé les processus décisionnels dans les mouvements
collectifs de deux groupes de chevaux Przewalski vivant dans une population
semi libre. Nous avons cherché à savoir si différents modèles de mouvements
collectifs sont liés à certains contextes écologiques (utilisation de l’habitat et acti-
vité du groupe) et analysé les éventuels processus décisionnels impliqués. Nous
avons trouvé deux schémas distincts : les mouvements de "combat unique" et de
"combat multiple" se sont produits dans les deux groupes d’étude. Les mou-
vements ont été définis par l’occurrence d’arrêts collectifs entre les combats et
se distinguent par leur durée, la distance parcourue et le contexte écologique.
Pour les deux types de mouvements, nous avons constaté qu’une période pré-
liminaire impliquant plusieurs chevaux avait eu lieu avant le départ. Dans les
mouvements à un seul arrêt, tous lesmembres du groupe ont rapidement rejoint
le premier cheval en mouvement, indépendamment de la période préliminaire.
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En revanche, dans lesmouvements à sortiesmultiples, le processus d’adhésion a
été plus long, notamment lorsque le nombre de décideurs et leur comportement
avant le départ ont augmenté. Les mouvements de combats multiples étaient
plus souvent utilisés par les chevaux pour changer d’habitat et d’activité. Cette
observation montre que les chevaux ont besoin de plus de temps pour résoudre
les conflits de motivation avant ces départs. Nous avons conclu que la prise de
décision chez les chevaux de Przewalski est basée sur un processus consensuel
partagé, piloté par des déterminants écologiques. La nature des données a re-
quis l’utilisation de tests non-paramétriques et d’approches spatiales puisque
comme le mentionne le résumé de l’article les chevaux sont enmouvement dans
un environnement semi-libre.

Marie Bourjade a enchaîné ensuite quatre contrats de post-doctorat avant d’ob-
tenir un poste de maître de conférences en psychologie du développement à
l’Université de Toulouse en 2014. Nous sommes toujours restées en contact et en
2013, pendant son post-doctorat à l’Université d’Aix-Marseille, Marie Bourjade
m’a proposé de participer à une nouvelle étude mais cette fois-ci sur le compor-
tement de singes et avec de nouvelles collaboratrices et j’ai accepté.
La nature des données a requis l’utilisation de modèles mixtes généralisés. Les
résultats de ces recherches ont été publiés dans l’article Bourjade et al. (2014).

2.4.2 Modèles linéaires généralisés en microbiologie
Ce travail, qui a été réalisé avec deux membres (Marisa Hohnadel et Renaud
Chollet) de l’équipe de l’entrepriseMerck, a abouti à une publication (Hohnadel
et al. (2018)). Depuis près d’un siècle, les méthodes microbiologiques conven-
tionnelles sont la norme pour détecter et identifier les agents pathogènes dans
les aliments. Néanmoins, la sécurité microbiologique des aliments s’est amélio-
rée et diverses méthodes rapides ont été développées pour surmonter les limites
des méthodes conventionnelles. Les méthodes alternatives devraient permettre
de détecter un faible nombre de cellules, puisque la présence dans les aliments
d’un organisme pathogène, même d’une seule cellule, peut être infectieuse. En
ce qui concerne les faibles niveaux de population, la performance d’une mé-
thode de détection est évaluée en produisant des dilutions en série d’une sus-
pension bactérienne pure pour inoculer des matrices alimentaires représenta-
tives avec des cellules bactériennes fortement diluées (moins de 10 UFC/ml).
L’exactitude des données obtenues par les techniques de dilutionmultiples n’est
pas certaine et n’exclut pas certaines colonies issues d’amas de cellules. Les tech-
niques de micromanipulation pour capturer et isoler des cellules individuelles
à partir d’échantillons environnementaux ont été introduites il y a plus de 40
ans. La principale limite de la technique de micromanipulation actuelle reste le
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faible taux de récupération pour la croissance d’une seule cellule dans le milieu
de culture. Dans cette étude, nous décrivons une nouvelle méthode d’isolement
cellulaire et démontrons qu’elle peut être utilisée avec succès pour cultiver diffé-
rents types de micro-organismes à partir de cellules individuelles sélectionnées.
Des tests avec des organismes Gram-positifs et Gram-négatifs, dont des cocci,
des bâtonnets, des aérobies, des anaérobies, des levures et des moisissures, ont
montré des taux de récupération de la croissance de 60 à 100% après microma-
nipulation. Nous soulignons également l’utilisation de notre méthode pour éva-
luer et remettre en question les limites de détection des méthodes de détection
standard dans les échantillons d’aliments contaminés par une seule cellule de
Salmonella enterica.
D’un point de vue statistique, ce sont des modèles de régression logistique or-
dinale qui ont été utilisés.

2.5 Confiance et inférence de réseaux biologiques
Des travaux précédents comme Vallat et al. (2013) et la thèse de Nicolas Jung,
m’ont amené à m’intéresser à l’inférence de réseaux en biologie et en particu-
lier au problème de la confiance à accorder aux résultats de telles inférences.
Dans le cadre des recherches post-doctorales deNicolas Jung nous nous sommes
concentrés à construire des techniques d’inférence de réseaux de gènes pour les-
quelles il est possible d’évaluer la confiance à accorder aux liens qui ont été ré-
vélés.

L’élucidation du réseau de régulation des gènes est une étape importante pour la
compréhension de la physiologie cellulaire normale ou pathologique. Le reverse-
engineering (décodage) consiste à utiliser l’expression des gènes au fil du temps,
ou dans différentes conditions expérimentales, pour découvrir la structure du
réseau de gènes dans un processus cellulaire ciblé. Le fait que les données sur
l’expressiondes gènes sont généralement bruitées, fortement corrélées et de gran-
de dimension explique la nécessité de recourir à desméthodes statistiques spéci-
fiques pour le décodage du réseau de gènes. Parmi les méthodes connues, les al-
gorithmes de calcul approximatif bayésien (ABC) n’avaient pas encore été plei-
nement appliquées à ce problème, en particulier en raison de la charge de calcul
nécessaire à leur utilisation qui les limitaient à un petit nombre de gènes. Dans ce
travail, nous avons développé une nouvelle approche ABCmulti-niveaux, nom-
mée networkABC, implémentée en C++ avec une interface R (Bertrand et Maumy-
Bertrand (2020b,c)), qui a un coût de calcul moins élevé. Au premier niveau, la
méthode capture les propriétés globales du réseau, telles que la liberté d’échelle
et les coefficients de regroupement, tandis que le second niveau vise à capturer
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les propriétés locales, y compris la probabilité que chaque couple de gènes soit
lié, ce qui est particulièrement intéressant pour notre problématique d’inférence
avec confiance car cela nous permet d’avoir une idée de la confiance à accorder
aux liens qui sont découverts.

Nous nous sommes partiellement appuyés sur des travaux de Di Camillo et al.
(2009) pour créer notre algorithme de génération de réseaux qui est nécessaire
à l’application de l’algorithme ABC.
Voici quelques détails sur l’algorithme (voir aussi la Figure 1.9).
Appelons V l’ensemble des nœuds à connecter dans le graphiqueG à l’itération
actuelle t etH l’ensemble des nœuds à connecter à l’itération t+1. V est initialisé
comme V = {1,...,N}, c’est-à-dire avec tous les N nœuds en G alors que H est
initialisé comme l’ensemble vide H = ∅. Les nœuds sont ensuite reliés les uns
aux autres par une procédure itérative, qui comprend trois étapes principales,
expliquées en détail ci-dessous.

1. Trois modules candidats sont générés. La structure est échantillonnée à
partir d’un ensemble demotifs, avec possibilité demodifications aléatoires.
Le nombre de nœuds du module est fixé au hasard. Dans cet algorithme,
nous considérons les motifs suivants : rétroaction, feedforward et boucles.

2. Un score est attribué à chaque module, et l’un des trois modules est échan-
tillonné avec une probabilité proportionnelle à ce score ; désignons le mo-
dule échantillonné parM et le nombre de ses nœuds parm.

3. Les nœuds sont échantillonnés à partir de V et liés entre eux dans le gra-
phique G selon la structure de module choisie M ; V est mis à jour en
supprimant les m nœuds échantillonnés ; H est mis à jour par l’ajout des
nœuds. À la fin de ce processus, V est vide alors que H est composé de
nombreux motifs. Pour relier les motifs entre eux, nous devons choisir un
nœud dans chaque motif qui est la première position. Cet ensemble de
nœuds est alors considéré comme l’ensemble V .

Un exemple de paramétrage de l’algorithme est donné à la Table 2.1 et un exemple
de résultats à la Table 2.2 ainsi qu’aux Figures 2.4, 2.5 et 2.6. Au départ deNicolas
Jung, plusieurs problèmes techniques avec l’algorithme et son utilisation sous le
logiciel R restaient à résoudre. Nous les avons résolus depuis et nous sommes en
train d’évaluer l’algorithme ainsi que de rédiger un article.
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Table 2.1 : Exemple de paramétrage de l’algorithme networkABC.

abc(data=M,
clust_coeffs=0.33, #plus d’un coefficient peut être spécifié
tolerance=3.5, #distance maximale entre les données simulées

#et les données réelles pour pouvoir accepter
#le réseau

number_hubs=3, #le nombre de hub
iterations=10, #le nombre d’itérations
number_networks=1000000, #le nombre de réseaux simulé à chaque

#itération
hub_probs=NA, #spécification de la probabilité a priori

#pour qu’un gène soit un hub
neighbour_probs=NA, #spécification de la probabilité a priori

#pour qu’un couple de gènes soit relié
is_probs=1) #cette option doit être fixée à 1.

Figure 2.4 : Visualisation des probabilités d’être un hub.
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Table 2.2 : Exemple de résultat d’utilisation de l’algorithme networkABC.

#> First run of abc to find tolerance
#> ===============================
#> Iteration=1
#> Accepted:1000
#> Probabilities of clustering coefficients:
#> 0.325000 0.349000 0.326000
#> Tolerance value
#> 5%
#> 4.523488
#> ===============================
#> Beginning main run of abc
#> ===============================
#> Iteration=1
#> Accepted:45
#> Probabilities of clustering coefficients:
#> 0.488889 0.311111 0.200000
#> ===============================
[...]
#> ===============================
#> Iteration=10
#> Accepted:238
#> Probabilities of clustering coefficients:
#> 0.907563 0.079832 0.012605
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Figure 2.5 : Visualisation des probabilités de voisinage.

Figure 2.6 : Visualisation d’un réseau décodé.



Chapitre 3

Modélisation statistique en
médecine

3.1 Introduction
J’ai procédé moi-même au dépouillement des résultats de deux thèses de doc-
torat de science pour lesquelles des techniques statistiques sophistiquées étaient
requises afin de tirer le meilleur parti des données collectées. Il s’agit des thèses
de Jérôme Grenèche (Grenèche et al. (2011a, 2013)) et de Liliane Tetsi (Tetsi
et al. (2019)). Je dois préciser qu’après sa thèse de psychologie cognitive , Jérôme
Grenèche est devenu d’abord journaliste scientifique et réalisateur de documen-
taires sur les animaux pour Arte, France5 tandis que Liliane Testi, qui est à la
retraite, continue même après sa thèse de faire de la recherche au sein de son
laboratoire.
J’ai également encadré trois ingénieurs statisticiens, un de recherche et deux
d’étude, (Marius Kwemou, Ismaïl Aouadi et Martin Verniquet) en leur indi-
quant des choixméthodologiques d’analyse puis en les aidant àmettre en forme
leurs résultats afin de pouvoir les diffuser auprès des chercheurs. Tous les trois
ont travaillé successivement au Laboratoire d’Immuno Rhumatologie Molécu-
laire, unité mixte de recherche 1109 entre l’INSERM et l’Université de Stras-
bourg.

3.2 Premiers pas et petits échantillons
J’ai commencé par effectuer l’analyse des résultats d’études cliniques réalisées
par deux chirurgiens du service de chirurgie digestive de l’IRCAD (institut de
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recherche contre les cancers de l’appareil digestif). Frédéric Bertrand, à l’époque
en thèse, m’a aussi aidé dans l’analyse de ces résultats.
Étant jeune maitre de conférences à l’époque, je n’ai pas particulièrement de-
mandé à être associée aux publications qui concernaient trois études (Pugliese
et al. (2008); Forgione et al. (2009); Rubino (2008)) dont la troisième porte sur
la possibilité d’un traitement chirurgical du diabète. Cette dernière a eu un im-
pact considérable dans le monde médical puisqu’un article du Washington Post
(Stein (2008)) a été publié et un reportage de CBS (Lesley Stahl (2008)) a été
réalisé qui expliquait l’intérêt pour la lutte contre le diabète de la découverte
précédente. La difficulté statistique était principalement de travailler avec des
échantillons de petite taille. Il faut noter que les échantillons étaient constitués
de souris, ce qui nous permet de comprendre pourquoi la taille était réduite. Les
deux chirurgiens (Antonello Forgione et Francesco Rubino) faisaient leurs ex-
périences sur ces dernières. De plus, il faut ajouter que l’opération chirurgicale
durait trop longtemps et par conséquent rares sont les souris qui survivaient.
Ainsi, très rapidement, je me suis rendue compte que les hypothèses usuelles
du modèle linéaire gaussien ne sont pas valides dans un grand nombre de si-
tuations expérimentales. En effet, comment tester l’hypothèse de normalité avec
des tailles d’échantillon allant d’une dizaine à deux voire dans de rares cas trois
dizaines de valeurs? Il est reconnu que les meilleurs tests de normalité omnibus
ne commencent à déceler « efficacement » les défauts de normalité que pour des
échantillons de taille aumoins égale à 30 (Thode (2002)). Ces expériencesm’ont
fait connaître d’autres approches pour sélectionner ou valider des modèles sta-
tistiques comme la validation croisée (Hastie et al. (2008)) ou des approches
par permutations (Good (2005)). Ces influences se sont manifestées lorsque j’ai
moi-même développé de nouveaux outils (voir les chapitres 4, 5 et 6).

3.3 Risques compétitifs en médecine
Marius Kwemou qui était post-doctorant de l’équipe GenPred, spécialité sta-
tistique, a travaillé au sein Laboratoire d’Immuno Rhumatologie Moléculaire,
INSERM et unité mixte de recherche 11091. D’abord avec Nicolas Jung puis avec
Marius Kwemou, Frédéric Bertrand et moi avons en particulier élaboré le mo-
dèle statistique qui pouvait expliquer les résultats des recherches coordonnées
sur la maladie du greffon contre l’hôte (GvHD). Cette dernière est la compli-
cation majeure de la greffe de moelle osseuse provenant d’un donneur étranger
(greffe allogénique). Elle peut survenir de façon aiguë, dans les semaines qui

1Plateforme GENOMAX, Faculté de Médecine, Fédération Hospitalo-Universitaire OMI-
CARE, Fédération de Médecine Translationnelle de Strasbourg et LabEx TRANSPLANTEX, Fa-
culté de Médecine, Université de Strasbourg
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suivent la greffe, ou de façon chronique, dans les mois ou les années qui suivent.

• Les atteintes sont avant tout hépatiques, digestives et cutanées.

• Les manifestations cliniques peuvent parfois être gravissimes avec insuffi-
sance hépatique majeure, désordres hydro-électrolytiques et risque accru
demaladies infectieuses sévères : bactériennes, fongiques (aspergillose,. . .)
et virales (cytomégalovirus, herpès, zona, . . .).

Le gène A lié à la chaîne du CMH de classe I, MICA, hautement polymorphe,
code pour une glycoprotéine induite par le stress et exprimée principalement
sur l’épithélium.
Le MICA interagit avec le récepteur d’activation invariant NKG2D, exprimé par
les lymphocytes cytotoxiques, et est situé dans le CMH, à côté du HLA-B. Le
MICA possède donc les attributs requis d’un antigène de transplantation au-
thentique.
En utilisant un génotypage haute résolution basé sur la séquence des MICA,
nous avons analysé rétrospectivement l’effet clinique des mésappariements des
MICA dans une cohorte multicentrique de 922 paires de HLA-A, HLA-B, HLA-
C, HLA-DRB1 et HLA-DQB1 de donneurs non apparentés appariés par un allèle
10/10.
Parmi les 922 paires, 113 (12,3%) ont été mal appariées dans le cadre du TCM;
les malappariements TCM ont été associés de manière significative à une inci-
dence accrue de GVHD aiguë de grade III-IV (hazard ratio (HR) : 1,83 ; IC de
95%, 1,50-2,23 ; p < 0,001), de la RGCH chronique (HR, 1,50 ; IC de 95%, 1,45-
1,55 ; p < 0,001) et de la mortalité non due à un accident (HR, 1,35 ; IC de 95%,
1,24-1,46 ; p < 0,001).
Le risque accru de GVHD se reflète dans un risque de rechute plus faible (HR,
0,50 ; IC de 95%, 0,43-0,59 ; p < 0,001), ce qui indique un effet possible de la greffe
contre la leucémie. En conclusion, lorsque c’est possible, la sélection d’un don-
neur compatible avec le MICA influence de manière significative les principaux
résultats cliniques de l’HCT dans lesquels une réduction marquée de la GVHD
est primordiale. Le déséquilibre étroit entre les MICA et les HLA-B rend l’iden-
tification d’un donneur compatible avec les MICA facilement réalisable dans la
pratique clinique.
La quantité de données à traiter et la complexité du problème posé a nécessité
le travail d’un chercheur post-doctorant (Marius Kwemou) puis d’un ingénieur
statisticien (Ismaïl Aouadi) que j’ai encadrés sur ce sujet. Les modèles utilisés
relèvent de l’analyse de survie et des risques compétitifs. Les résultats de ces
recherches ont été publiés dans l’article Carapito et al. (2016).
Des recherches similaires, concernant un second paramètre génétique (MICB),
ont été réalisées et un deuxième article a été publié (Carapito et al. (2020)).
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3.4 Courbes néonatales

3.4.1 Contexte
Le poids de naissance reste encore à l’heure actuelle un critère majeur d’évalua-
tion en périnatalité. Depuis le début des années 1960, de nombreuses courbes
de poids néonatal en fonction du terme d’accouchement sont publiées de part
le monde. Celles de Lubchenco et al. (Lubchenco et al. (1963)), Leroy et Lefort
(Leroy et Lefort (1971)) et plus récemment de l’Association des utilisateurs de
dossiers informatisés en pédiatrie, obstétrique et gynécologie (Mamelle et al.
(1996)) se sont imposées en France, aussi bien pour une utilisation obstétricale
que pédiatrique. Cependant, ces courbes peuvent parfois souffrir de biais et/ou
d’insuffisances méthodologiques pouvant affecter la précision et la fiabilité des
données. En effet, un des problèmes de construction de ces courbes est la me-
sure de l’âge gestationnel, abrégé enAG 2. En dehors de l’arrondi à la semaine de
l’AG la plus proche ou à la semaine révolue, se pose le choix de la datation, ba-
sée sur la date des dernières règles et/ou sur l’échographie. La mesure de l’AG
est surestimée lorsqu’elle s’appuie sur la date des dernières règles, et aboutit
à un infléchissement de la courbe de poids chez les enfants considérés comme
post-termes (Gardosi et Francis (2000)). L’utilisation de l’échographie gomme
en partie les disparités de poids fœtal, et a pour conséquence le resserrement
des valeurs autour de la moyenne. Un autre problème connu est que certaines
courbes sont construites sur des effectifs de population trop faibles ce qui amène
à des calculs de percentiles peu fiables. Il reste par ailleurs difficile d’exclure
les erreurs de terme comme en témoignent certaines publications donnant des
poids3 de naissance jusqu’à 44, voire 45 semaines d’aménorrhée (abrégées en
SA). Plus récemment, Salomon et ses co-auteurs (Salomon et al. (2007)) ont pu-
blié des courbes de poids de naissance en population française en se basant sur
uneméthodologie très stricte. Toutefois, il ne peut s’agir au sens strict de courbes
dites de normalité car les bébés présentant une anomalie pathologique du poids
n’ont pas été exclus de l’échantillonnage, ce qui peut introduire un biais.
Depuis 12 ans, il existe, en France, et en particulier enBourgogne, d’autres courbes
de référence (Rousseau et al. (2008)) qui sont construites à partir des mesures
du fœtus et non à partir des mesures provenant des échographies. Elles ont
aussi intégrées tous les défauts : effectifs suffisants, données récentes avec uti-
lisation massive de l’échographie pour dater la grossesse, exclusion des patho-
logies maternelles et fœtales pouvant retentir sur le poids à partir d’une base

2Nous rappelons que l’âge gestationnel est déterminé par la date des dernières règles,
confirmé ou modifié par l’échographie du premier trimestre si nécessaire.

3Nous parlons de « poids » mais c’est bien de la masse qu’il s’agit, une quantité en grammes
et non un vecteur exprimé en Newton.
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de données médicale informatisée périnatale.Ces courbes de référence du poids
de naissance en fonction de l’AG ont été construites à partir d’une population
de nouveau-nés issus de grossesses uniques et non compliquées de pathologies
pouvant influer sur le poids de naissance. L’échantillon a restreint volontaire-
ment aux naissances entre 28 et 42 SA afin de tenir compte d’un effectif suffi-
sant dans chaque classe d’âge gestationnel pour calculer des percentiles fiables.
L’échantillon ne contient pas les morts in utero et les mort-nés spontanés (j’in-
siste sur ce point car c’est précisément cette situation-là qui va m’intéresser par
la suite) ou après interruption de grossesse, les grossesses multiples et les en-
fants porteurs d’anomalie chromosomique. Enfin les bébés ayant un poids de
naissance incompatible pour leur AG ont été exclus après qu’ils aient été iden-
tifiés par un algorithme estimant la probabilité pour un enfant d’avoir un âge
gestationnel inapproprié, basé sur la distribution spécifique des poids de nais-
sance selon l’âge gestationnel dans la base de données entière. Aucune autre
exclusion n’a été effectuée. Le poids, le terme de naissance et le sexe des enfants
ont été pris en compte pour l’exploitation des résultats. Après validation statis-
tique de ces données, la distribution du poids de naissance selon l’AG d’abord
par sexes confondus, puis par sexe, correspondant à la population « normale »,
a été modélisée graphiquement.

3.4.2 Notre problématique
Le Professeur Bernard Foliguet, fœtopathologiste au CHRU de Nancy (centre
hospitalier régional universitaire), a collecté pendant plusieurs années des don-
nées sur des fœtus morts in utero dans son service médical d’obstétrique et mé-
decine fœtale du CHRU. C’est plus de 600 cas de fœtus morts in utero qui ont
été enregistrés à Nancy.
Les variables (masse, taille, périmètre crânien,. . .) que le Professeur Bernard Fo-
liguet a récoltées sont mesurées au moment de l’expulsion du fœtus. Il est im-
portant de noter que nous avons, par fœtus mort, des mesures faites à cet ins-
tant donné (juste après l’accouchement) et que ces dernières ne sont pas de type
longitudinal, comme nous pourrions le penser. En effet, le caractère longitudinal
permettrait peut-être d’anticiper l’expulsion du fœtus par le système biologique
de la mère. Il faut noter, et c’est cette remarque-là qui fait la nouveauté de cette
étude, que ces grossesses ne présentaient aucune pathologie lors des échogra-
phies réalisées pendant chaque grossesse. Le Professeur Bernard Foliguet émet
l’hypothèse suivante : dans la courbe de croissance du poids fœtal par exemple,
il doit y avoir, à un moment donné, une rupture et c’est cette dernière qu’il fau-
drait détecter afin de diminuer le nombre de fœtusmorts in utero. En France, elle
touche 1% des naissances chaque année et à l’heure actuelle, le monde médical
n’a aucun argument scientifique pour expliquer une telle situation.
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Le Professeur Bernard Foliguet s’est intéressé dans un premier temps à la mise
au point d’un modèle qui permettrait de comprendre la croissance fœtale (aussi
bien au niveaudupoids, que de la taille oudupérimètre crânien) dans ce contex-
te particulier des fœtus expulsés inopinément par lamère.N’étant pas convaincu
par l’utilisation des méthodes polynomiales classiques (méthodes utilisées par
les logiciels installés sur les échographes) dans ce cadre-là, le Professeur Bernard
Foliguet a donc décidé de prendre contact avec un chercheur en statistique qui
serait capable de développer un modèle en adéquation avec ce type de données.
En faisant des recherches autour de ses collègues, le nom de Sandie Ferrigno
est apparu au Professeur Bernard Foliguet. Il faut préciser que Sandie Ferrigno
(docteur en statistique mathématique de l’Université de Montpellier) travaillait
en tant qu’ingénieur de recherche au CHU deMontpellier avant de prendre son
poste de maître de conférences attaché à l’école nationale supérieure des mines
deNancy (ENSMN) et à l’école européenne d’ingénieurs en génie desmatériaux
(EEIGM) et également membre de l’IECL (institut Élie Cartan de Lorraine).

Sandie Ferrigno m’a contactée assez rapidement pour me parler de cette pro-
blématique puisque nous avions déjà travaillé ensemble dans le domaine de
l’estimation non paramétrique. À l’issue de plusieurs discussions entre nous,
nous avons décidé de proposer au Professeur Foliguet d’adapter des méthodes
non paramétriques d’estimation. Ces dernières seront basées sur les méthodes
à noyau ou encore sur les estimations polynomiales locales.
L’idée étant ensuite de pouvoir comparer les modèles que nous allions dévelop-
per à ceux appliqués aux fœtus sains (et donc viables), nous avons donc cherché
à obtenir des données adaptées. Le Professeur Bernard Foliguet nous a orientées
vers le Professeur OlivierMorel, chef de pôle à laMaternité Régionale de Nancy.
Ce dernier nous a permis de rentrer en contact avec Barbara Heude, chercheuse
en épidémiologie et santé publique à l’INSERM et coordinatrice de la cohorte
EDEN (Heude et al. (2016))que nous allons présenter ci-dessous.

La difficulté de ce sujet de recherche repose sur le fait qu’il est extrêmement rare
d’avoir des données réelles sur le poids des bébés nés avant terme. Or le projet
EDEN que nous allons présenter ci-dessous a ce type de données.
Enfin, la finalité de nos travaux de recherche que nousmenons avec Sandie Ferri-
gno et le Professeur Bernard Foliguet qui nous aide à interpréter les résultats est
de comparer les poids de ces fœtus à problèmes aux poids des fœtus normaux 4

nés avant terme.

4Les fœtus normaux sont caractérisés comme des fœtus nés sans problèmes de développe-
ment et ne présentant pas de problèmes aux échographies.
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3.4.3 L’étude EDEN
L’étude EDEN est la première Etude de cohorte généraliste, menée en France
sur lesDéterminants pré et posts natals précoces du développement psychomo-
teur et de la santé de l’ENfant. Son objectif est de mieux établir l’importance
des déterminants précoces sur la santé des individus, en particulier en regard
des facteurs d’environnement qui l’influencent au cours de l’enfance, puis de
la vie adulte. Il s’agit d’une étude épidémiologique longitudinale dont le but
dans un premier temps était de suivre une cohorte d’enfants dès la fin du pre-
mier trimestre de grossesse jusqu’à l’âge de cinq ans, en prenant en compte un
large éventail de renseignements recueillis auprès de la mère, du père, lors des
examens de l’enfant et en s’appuyant sur un recueil d’échantillons biologiques.
EDEN n’est pas seulement une grande enquête scientifique permettant de re-
pérer un certain nombre de facteurs de risque et de comprendre certains méca-
nismes. Elle devrait aussi permettre d’identifier les mères à risque et, par là, de
leur proposer un suivi plus adapté, afin de réduire les inégalités de santé qui en
découlent pour leur enfant. L’étude comporte une multitude d’informations sur
2002 femmes qui ont été recrutées dans les maternités de Nancy et de Poitiers
entre 2003 et 2006. De nombreux examens sont réalisés sur la mère et l’enfant
avant, au moment et après l’accouchement. En particulier, à l’accouchement des
mesures précises des caractéristiques biologiques et du poids du bébé sont réa-
lisées.
L’accès à cette cohorte est pour nous une porte ouverte pour la suite de nos tra-
vaux de recherche car pouvoir avoir accès à une telle cohorte nous permet d’une
part de comparer lesmodèles que nous développons aux autres développements
statistiques réalisés dans un même contexte et d’autre part, d’étudier ces éven-
tuelles « ruptures » qui apparaitraient soudainement dans le développement des
fœtus.

3.4.4 Résumés graphiques et numériques de la base EDEN
Nous avons extrait de cette base les données de 1899 nouveau-nés et avons sélec-
tionné seulement trois variables. Nous connaissons les semaines d’aménorrhée
(SA), le poids de naissance et le sexe de l’enfant. Nous avons calculé quelques
statistiques descriptives résumant les données pour les deux sexes puis pour les
sexes féminins et masculins. Les données ne sont pas exhaustives pour des se-
maines d’aménorrhée « faibles » (i.e. aux alentours de la 20ème SA). Nous ne
possédons des informations qu’à partir de la 27ème SA car les fœtus avant la
27ème SA sont rares. Nous avons un nombre suffisant de fœtus pour commencer
à calculer des statistiques à partir de la 30ème SA. La Table 3.1 présente les sta-
tistiques descriptives de la variable semaine d’aménorrhée et la Table 3.2 donne
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celles de la variable masse. Puis nous avons tracé le barplot du nombre de fœ-
tus (sexes confondus) en fonction de la SA (voir la Figure3.1) grâce à la Table
3.3 ainsi que le nuage de points du poids du fœtus en fonction de la semaine
d’aménorrhée et par sexe (voir la Figure3.3). Nous allons restreindre la période
de temps d’étude pour la suite de l’étude par manque de données (<5 données)
comme nous pouvons le constater au sein de chacun des sexes (voir la Figure
3.2).

Sexes confondus Sexe féminin Sexe masculin
Effectif 1899 901 998
Minimum 27 28 27
1er quartile 39 39 38
Médiane 39 40 39
Moyenne 39 39 39
3ème quartile 40 40 40
Maximum 42 42 42
Ecart type 1,74 1,65 1,81
Etendue inter-quartile 1 1 2

Table 3.1 : Statistiques descriptives de la variable semaine d’aménorrhée (en
semaines)

Sexes confondus Sexe féminin Sexe masculin
Effectif 1899 901 998
Minimum 585 1100 585
1er quartile 3000 2950 3040
Médiane 3300 3240 3355
Moyenne 3279 3211 3340
3ème quartile 3620 3520 3680
Maximum 5260 4470 5260
Ecart type 512 475 537
Etendue inter-quartile 620 570 640

Table 3.2 : Statistiques descriptives de la variable masse (en g)
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SA Sexes confondus Sexe féminin Sexe masculin
27 1 0 1
28 2 1 1
29 1 0 1
30 5 2 3
31 6 4 2
32 7 3 4
33 7 2 5
34 14 5 9
35 18 7 11
36 46 22 24
37 77 35 42
38 276 128 148
39 495 241 254
40 544 273 271
41 363 165 198
42 37 13 24

Table 3.3 : Nombre des fœtus de 27 à 42 SA

27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42
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Figure 3.1 : Répartition des fœtus (sexes confondus) par semaine d’aménorrhée
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Figure 3.2 : Nuage de points (par sexe) de la masse en fonction de la semaine
d’aménorrhée

3.4.5 Lesméthodes paramétriques pour traiter la problématique

L’estimation empirique des centiles
La première méthode à laquelle nous pensons pour tracer des courbes de crois-
sance néonatales est l’estimation empirique des centiles. Nous partons de l’équa-
tion suivante : C100(1−α)(t) = µt+u100(1−α) ∗σt où t désigne la semaine d’aménor-
rhée et u100(1−α) le quantile d’une loi normale centrée réduite à 100(1 − α). Puis
pour tracer les courbes de centiles estimés Ĉ1−α(t) à une semaine d’aménorrhée
donnée, nous calculerons les estimations empiriques de chacun des deux para-
mètres µt et σt à partir des observations recueillies pour la semaine t donnée.
Enfin nous les injecterons directement dans la formule ci-dessus pour obtenir
l’estimation attendue. Malheureusement cette méthode réclame une distribu-
tion normale de la variable étudiée pour chacune des semaines d’aménorrhée.
Or comme nous pouvons le constater sur la Figure3.3 pour les SA entre la 30ème
et la 35ème, la taille de l’échantillon étant inférieure à 30, il sera très difficile de
faire confiance à la conclusion du test de normalité et de penser que la puis-
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sance est suffisamment grande. Par absence de normalité de la variable étudiée
(par exemple ici la masse du fœtus), nous n’allons pas nous approfondir cette
méthode.
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Figure 3.3 : Nuage de points (sexes confondus) de la masse en fonction de la
semaine d’aménorrhée

Les méthodes paramétriques
Lambda-Mu-Sigma, abrégée en LMS (Cole (1990)) et Box-Cox Power Exponential,
abrégée en BCPE (Rigby et Stasinopoulos (2004)) sont des méthodes utilisées
pour obtenir des courbes de centiles lissées, en particulier pour des données
transversales, et pour divers paramètres de croissance chez les bébés. Nous rap-
pelons encore une fois que la base de données du Professeur Bernard Foliguet
n’est pas une base de données longitudinales.
Malgré une utilisation aussi diversifiée, les méthodes semblent n’avoir jamais
été expliquées explicitement. Des détails mathématiques ont été fournis Rigby
et Stasinopoulos (2004) et de Onis (2007) mais ces derniers semblent trop com-
plexes pour les professionnels de la médecine. Même après des justifications, ce
n’est pas évident pour la communauté médicale que de telles méthodes si com-
pliquées soient nécessaires si les fœtus ne posaient pas de problèmes parfois...
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Lesmédecins ne comprennent pas quelle partie desméthodes est destinée à l’es-
timation du centile et quelle partie est destinée au lissage, et parmi le lissage, ce
qui est destiné aux estimations des paramètres et ce qui s’applique aux courbes
du centile. En raison de plusieurs étapes inexpliquées, l’application n’a jusqu’à
présent pas été généralisée. Cela a été fait soit par des experts qui connaissent les
subtilités des méthodes, soit par des inexperts qui utilisent un logiciel qui a im-
plémenté ces deuxméthodes comme une boîte noire. D’ailleurs c’est exactement
ce point-là qui est pointé par le Professeur Bernard Foliguet et c’est pour cette
raison qu’il a fait appel à Sandie Ferrigno et à moi afin que nous lui expliquions
le côté boîte noire des logiciels commercialisés dans son domaine. Je tente donc
de rédiger le plus fidèlement possible ce que nous avons expliqué au Professeur
Bernard Foliguet.

La régression polynomiale
La régression polynomiale est l’une desméthodes les plus courantes pourmodé-
liser des données de croissance notamment pendant la période prénatale (Roys-
ton et Wright (1998)). Elle est basée sur l’hypothèse qu’à chaque temps (ici le
temps est représenté par la semaine d’aménorrhée) la mesure de la variable que
nous étudions (ici par exemple la masse du fœtus) suit une loi normale et que la
moyenne et l’écart-type varient en fonction du temps au travers d’un polynôme.
Les courbes en centiles seront donc toujours estimées à l’aide de la formule pré-
cédente à savoir : C100(1−α)(t) = µ(t) + σ(t) ∗ u100(1−α) où α est un nombre réel
compris entre 0 et 1, les fonctions µ(·) et σ(·) sont respectivement la moyenne
et l’écart-type en fonction du temps (ici ce sera la semaine d’aménorrhée) et
u100(1−α) est le quantile de la loi normale centrée et réduite d’ordre 100(1 − α).
Dans cette méthode, contrairement à l’estimation empirique des centiles, ces
deux fonctions seront respectivement estimées par des fonction polynomiales
d’ordre trois et un. Ces ordres ont été choisis par une méthode de sélection de
variables. Ces ordres ont été choisis à l’aide d’une sélection de modèles à l’aide
de différents critères (et celui que nous avons retenu est l’AIC). D’ailleurs, Roys-
ton et Wright ont également dans leur article (Royston et Wright (1998)) des
fonctions polynomiales du même ordre pour la circonférence de la tête du fœ-
tus. Nous injecterons l’ensemble des estimations pour obtenir les centiles esti-
més (voir la Figure En effet les fonctions polynomiales sont recommandées pour
fournir souvent des formes de courbe adéquates pour représenter les relations
entre les variables fœtales et l’âge gestationnel (voir la Figure 3.4).

Cette méthode a un inconvénient majeur. Comme pour l’estimation empirique
des centiles, la normalité de la distribution de la variable étudiée est nécessaire
pour pouvoir l’appliquer. Nous testons la normalité de la variable à chaque SA
formellement en utilisant la statistique de Shapiro-Wilk (Royston (1982)), qui
est basée sur le coefficient de corrélation au carré des valeurs de l’échantillon or-
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donné tracées par rapport à leurs statistiques d’ordre normal attendues.Nous sa-
vons qu’il s’agit d’un « bon » test omnibus en l’absence d’asymétrie mais comme
nous avons pu le constater pour certaines semaines d’aménorrhée (en particu-
lier la 41ème, pour le sexemasculin) l’asymétrie est présente (voir la Figure 3.5).
Il faut donc envisager une autre méthode. Je tiens à mentionner que cette partie
de modélisation a été réalisée pendant le stage de Chloé Biabiany pendant l’été
2019 à l’institut Elie Cartan de Lorraine, stage de master de deuxième année du
master de statistique de l’Université de Strasbourg rémunéré par un PEPS1 de
l’AMIES.

SA

M
as
se

Figure 3.4 : Régression polynomiale pour construire les courbes 3e, 10e, 50e, 90e et
97e centiles.
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Figure 3.5 : Densité asymétrique de la masse des fœtus de sexe masculin au cours
de la 41e semaine d’aménorrhée

La méthode LMS
La méthode LMS, (L comme Lambda, M comme Mu et S comme Sigma), est
un exemple de modèle construit pour résoudre un problème concret. D’abord
en 1988 (Cole (1988)) puis en 1990 (Cole (1990)), Cole a développé cette mé-
thodologie pour résoudre des problèmes spécifiques de la courbe de centiles de
croissance, puis ensuite elle a été appliquée à une variété de domaines comme
la médecine, la nutrition, etc. La méthode LMS est principalement destinée à
corriger l’asymétrie de la distribution d’une variable. Par contre, elle ne sait pas
gérer l’aplatisement de la distribution. Il faudra avoir recours à laméthode BCPE
(Box-Cox Power Exponential).
La première étape de méthode LMS exige que la réponse y soit divisée en K
groupes, correspondant à des valeurs ou à des plages de valeurs du temps t.
Dans notre cas, le nombreK de groupes est égal au nombre de SA entre la 30ème
et la 42ème.
La deuxième étape est que pour chaque groupe i, nous calculons l’estimateur
par maximum de vraisemblance du paramètre λi. Ce paramètre λ provient de la
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transformation de Box-Cox (Box et Cox (1964)) que nous rappelonsmaintenant :

y(λ) =

{
(yλ − 1)/λ avec λ 6= 0
ln y avec λ = 0.

La troisième étape est le calcul des deux autres paramètres. Notons par ν̂yλ et σ̂yλ
la moyenne observée et l’écart-type observé de la variable yλ. Nous supposons
que les deux estimateurs dont sont issues les deux estimations précédentes sont
normalement distribués. La médiane associée à la distribution de la variable yλ
est estimée par ν̂yλ , de sorte qu’une estimation de la médiane de la variable y est
donnée par ν̂1/λ

yλ
. Pour le cas où λ = 0, une estimation de la médiane est donnée

par exp(ν̂yλ) tant que σ̂yλ et σ (l’écart-type de la quantité yλ/y′λ) coïncident.
L’estimateur du maximum de vraisemblance pour le paramètre λ est la valeur
qui minimise le paramètre σ. En outre, la valeur exacte du paramètre λ n’est pas
critique puisqu’elle doit être lissée. Cela signifie que le choix des valeurs −1, 0
et +1 couvre une plage raisonnable de valeurs et évite les puissances non inté-
grables, ce qui permet de gagner du temps.
Maintenant que les estimations des paramètres λ̂i, µ̂i et σ̂i sont calculées à chaque
temps ti, nous allons tracer les courbes lissées, respectivement appelées courbe
de puissance et notée L(t), courbe de moyenne et notée M(t) et enfin courbe
d’écart-type notée S(t).
Le lissage des trois courbes peut être effectué par n’importe quelle méthode,
par exemple les splines cubiques (Silverman (1985)), les méthodes du noyau
(Gasser et al. (1984)), les polynômes, d’autres fonctions mathématiques spécifi-
quement adaptées (Jenss et Bayley (1937)) ou simplement en s’ajustant à l’œil.
L’écart-type obtenu à partir de la courbe S(t) peut être ramené à l’unité initiale
de la variable y en multipliant par L(t)ẏ

L(t)
i . Toutefois, cela nécessite de lisser

les valeurs de ẏi, en plus de celles de µ̂i, pour obtenir des valeurs pour t 6= ti.
Comme les deuxmoyennes sont en pratique très similaires, en particulier siL(ti)
est proche de zéro, la méthode est quelque peu simplifiée siM(ti) est plutôt uti-
lisé que ẏi.
Grâce à cette simplification, les courbes L, M et S peuvent être utilisées pour gé-
nérer n’importe quelle courbe de centile lisse sur toute la tranche d’âge.
Dans cette méthode, l’équation de la courbe en centiles est donnée par :

C100(1−α)(t) = M(t)
(
1 + u100(1−α)L(t)S(t)

)1/L(t) pour L(t) 6= 0. (3.1)

Lorsque L(t) = 0, la forme équivalente de (3.1) est donnée par :

C100(1−α)(t) = M(t) exp
(
u100(1−α)S(t)

)
.

La méthode LMS utilise l’équation ci-dessous, qui est une forme généralisée
de la transformation de Box-Cox (Box et Cox (1964)) pour calculer un score Z
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adapté à la distribution des données :

ZLMS =
1

L(t)S(t)

[(
Y

M(t)

)L(t)
− 1

]
pour L(t) 6= 0.

Lorsque L(t) = 0, le score équivalent est égal à : ZLMS = S(t)−1 (Y/M(t)− 1) .
Nous rappelons que les scores Z sont des outils utiles pour évaluer l’ajustement
d’un modèle. Ces derniers représentent les mesures exprimées sur une échelle
« gaussienne standard », la moyenne et l’écart type étant tous deux ajustés en
fonction de la semaine d’aménorrhée. Les mesures relevées sur le fœtus telles
que le poids par exemple peuvent avoir une distribution asymétrique avec un
mode unique (voir la Figure 3.5). La distribution du score ZLMS avec cette trans-
formation est désormais normale. Ce qui permet de donner un score Z correct
pour calculer le centile à condition que l’aplatissement soit déjà égal à zéro.

Maintenant je vais juste rappeler rapidement comment calculer l’estimation des
trois paramètre en pratique.
L’écart-type de la mesure étudiée (ici nous prendrons le poids) est calculé pour
trois valeurs connues de λ. Les choix les plus simples et les plus économiques
sur le plan du calcul sont 1, 0 et −1, correspondant au poids de transformation
lui-même (la transformation la plus naturelle), au poids logarithmique et au
poids inverse. La moyenne géométrique du poids est également requise, qui est
le logarithme inverse (ou l’exponentielle) du log-poids moyen. L’écart-type du
poids est divisé par la moyenne géométrique du poids pour donner une forme
de coefficient de variation, tandis que l’écart-type inverse du poids est multiplié
par la moyenne géométrique ; l’écart-type du log-poids reste inchangé. Les trois
écarts types, ou plus précisément les coefficients de variation, se révèlent main-
tenant très similaires. L’objectif est d’interpoler entre eux pour trouver la valeur
minimale du coefficient de variation, qui correspond alors à la meilleure valeur
de λ. Appelons respectivement les coefficients de variation ceux obtenus à partir
des poids, log-poids et poids inverse s+, s0 et s− . L’estimation du paramètre λ
est donnée par :

ln(s−/s+)

2 ln(s−s+/s20)
·

Ce processus est répété pour chaque groupe, et les valeurs obtenues de λ sont
reportées en fonction de la SA. La courbe lissée L est ensuite tracée à travers tous
les points.
Pour trouver les deux autres paramètres, à savoir la moyenne et le coefficient
de variation pour chaque SA, le poids est porté à la puissance λ. La moyenne et
l’écart-type du poids qui a subi la transformation puissance sont calculés, et cet
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écart-type est divisé à la fois par λ et par lamoyenne géométrique du poids porté
à la puissance λ. C’est le coefficient de variation minimum, et il doit donc être
légèrement inférieur à s−, s0 et s+. La moyenne de la variable poids transformée
est re-transformée en « poids moyen » en l’élevant à la puissance 1/λ.
Tout commepour la puissance, lamoyenne et le coefficient de variationde chaque
SA sont calculés en fonction de la SA, et nous obtenons la courbe lisse pour la
moyenne et celle pour le coefficient de variation. Une fois que les courbes L,M
et S ont été obtenues, elles peuvent être substituées dans l’équation 3.1 pour des
valeurs données de SA afin d’obtenir un ensemble complet de courbes en cen-
tiles. Nous présentons ci-dessous les résultats obtenus par cette méthode que
nous avons présentés à CMSTATS qui a eu lieu à Londres en décembre 2019
(Ferrigno et Maumy-Bertrand (2019)).

M
as
se

SA

Figure 3.6 : Méthode LMS pour construire les courbes 3e, 10e, 50e, 90e et 97e
centiles
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3.4.6 Les méthodes non paramétriques pour traiter la problé-
matique

Le choix d’une méthode non paramétrique s’est imposé à nous suite à plusieurs
constatationsD’abord, le test de normalité (Royston (1982)) sur la variable poids
est parfois significatif au seuil α. En effet, pour la 40ème SA et la 41ème SA le test
de Shapiro-Wilk indique que le poids des fœtus de sexemasculin ne suit pas une
loi normale pour ces deux SA.
Nous pouvons supposer d’un point de vue biologique que la masse du fœtus, à
une SA donnée, dépend fortement de la semaine précédente.
Nous pouvons également supposer que cette dépendance diminue fortement en
s’éloignant temporellement de cette SA donnée. Nous venons d’illustrer le prin-
cipe de la fenêtre d’observations qui est l’élément incontournable des méthodes
non paramétriques.
La régression polynomiale locale
Nous cherchons à minimiser, selon le critère des moindres carrés pondérés la
fonction suivante :

n∑
i=1

1

hn
K

(
Xi − x
hn

)
(Yi − µ(Xi))

2

où µ(Xi) représente la moyenne au point Xi et K un noyau symétrique. L’idée
qui va permettre d’estimer entre autre la moyenne µ est d’utiliser un dévelop-
pement de Taylor à l’ordre p de la fonction µ au voisinage du point x. De plus,
nous ne supposons aucune forme particulière sur le couple de données (Xi,Yi)
pour estimer les paramètres. Le problème se ré-écrit ainsi :

β̂h = arg min
β∈Rp+1

n∑
i=1

Khn(Xi − x)

(
Yi −

p∑
j=0

βj(Xi − x)j

)2

où nous posonsKhn(z) = 1
hn
K
(

z
hn

)
avecK un noyau symétrique et βj = µ(j)(x)

j!
.

La résolution de ce problème d’optimisation est plus aisée en notation matri-
cielle. Posons :

X =

1 X1 − x · · · (X1 − x)p

... ... . . . ...
1 Xn − x · · · (Xn − x)p


n×(p+1)

Wx = diag(Kh(X1 − x), . . . ,Kh(Xn − x)) et Y =

Y1...
Yn


n×1

.
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Le problème se ré-écrit de façon matricielle ainsi :

β̂h = arg min
β∈Rp+1

(Y −Xβ)′Wx(Y −Xβ) = (X′WxX)−1X′WxY.

L’estimateur de µ(j), dérivée d’ordre j de la moyenne conditionnelle, est donc
égal à :

µ̂(x; j,hn) = j!β̂j = j!e′j(X
′WxX)−1X′WxY pour j = 0, . . . ,p,

où ej ∈ Rp+1 indicateur de la jème composante.
Remarques.
Si p = 0, alors nous retrouvons les estimateurs de Nadaraya-Watson (Nadaraya
(1964), Watson (1964)) pour la moyenne et la variance :

µ̂(x; 0,hn) =
n∑
i=1

Khn(x−Xi)∑n
i=1Khn(x−Xi)

Yi

et
σ̂2(x; 0,hn) =

n∑
i=1

Khn(x−Xi)∑n
i=1K(x−Xi

hn
)
Yi

2 − µ̂2(x; 0,hn).

Si p = 1, alors il s’agit d’une régression non paramétrique linéaire locale. Posons

Wi(x; 1,hn) =
1

n

ŝ2(x;hn)− ŝ1(x;hn)(Xi − x)

ŝ2(x;hn)ŝ0(x;hn)− ŝ1(x;hn)2
Khn(x−Xi),

où
ŝ r(x;hn) =

1

n

n∑
i=1

Khn(x−Xi)(Xi − x)r.

Les estimateurs pour la moyenne et la variance sont alors égaux à :

µ̂(x; 1,hn) =
n∑
i=1

Wi(x; 1,hn)Yi

et
σ̂2(x; 1,hn) =

n∑
i=1

Wi(x; 1,hn)Y 2
i − µ̂2(x; 1,hn)

Nous calculons d’abord les deux estimations dans les deux cas puis nous les in-
jectons dans l’équation qui estime le centile pour obtenir l’estimation du centile
d’abord par l’estimateur de Nadaraya-Watson puis par la régression linéaire lo-
cale.
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Le choix de la fenêtre optimale
Le choix de la fenêtre est l’élément crucial pour la qualité de l’estimation des
différentes fonctions servant à estimer le centile. Il existe plusieurs méthodes
pour déterminer la fenêtre optimale. Dans la littérature, nous rencontrons deux
types de fenêtre :

1. Les fenêtres constantes. Elles sont fixées indépendamment des données
(Xi,Yi) et des valeurs x du support de la densité marginale de X pour les-
quelles nous calculons l’estimateur de la moyenne.

2. Les fenêtres variables. Nous distinguons les fenêtres variables globales, ne
dépendant que des observations et les fenêtres variables localement qui
dépendent des valeurs de x, pour lesquelles nous calculons l’estimateur.

Une petite fenêtre réduit le biais de l’estimateur, mais augmente sa variance. Une
grande fenêtre réduit sa variance mais augmente son biais. Or, le problème est
de choisir la fenêtre minimisant, simultanément, biais et variance.
Dans ce but, nous utilisons comme critère à minimiser, l’erreur quadratique
moyenne, abrégée en MSE, (dans le cas de fenêtres variables localement) ou
l’erreur quadratiquemoyenne intégrée, abrégée enMISE (dans le cas de fenêtres
variables globalement).

La fenêtre optimale locale est approchée par minimisation de l’erreur quadra-
tique moyenne asymptotique. En utilisant les formules de biais et de variance
de l’estimateur et en effectuant la minimisation nous obtenons :

hopt(x) = Cj,p(K)

(
σ2(x)

m(p+1)(x)
2
f(x)

) 1
2p+3

n−
1

2p+3 ,

où

Cj,p(K) =

(
(p+ 1)!2(2j + 1)ν0(K

∗
j )

2(p− j + 1)µ2
p+1(K

∗
j )

) 1
2p+3

où µp+1(K
∗
j ) =

∫
up+1K∗j (u) du, ν0(K∗j ) =

∫
(K∗j (u))2 du.

La fenêtre globale peut être obtenue par minimisation de l’erreur quadratique
moyenne intégrée asymptotique. En utilisant les formules de biais et de variance
de l’estimateur et après minimisation, nous obtenons :

hopt(x) = Cj,p(K)

(∫
σ2(x)w(x)/f(x)dx∫
m(p+1)(x)

2
ω(x)dx

) 1
2p+3

n−
1

2p+3 ,

oùω est une fonction de poids positive. Nous pouvons choisir par exempleω = f
et la formule ci-dessous se simplifie.
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Nous avons rassemblé ci-dessous les résultats obtenus par les deux méthodes
citées précédemment avec différentes fenêtres. Nous avons utilisé le noyau gaus-
sien car dans notre cas il est plus adapté de choisir un tel noyau qui ne renvoie
pas 0 en dehors de [−1; 1]. En effet, si nous ne le choisissons pas, alors nous pou-
vons nous retrouver dans le cas où le poids associé à une donnée est nul et donc
la donnée ne sera pas prise en compte dans l’estimation du centile. Nous avons
choisi de donner un poids non nul à toutes les données. Après le choix du noyau
gaussien, de la fenêtre optimale, le calcul des poids, nous estimons la moyenne
et la variance puis le centile. Il ne reste plus qu’à tracer les courbes de référence.
Les résultats pour l’estimateur de Nadaraya-Watson
À gauche, nous avons les résultats avec la méthode mean square cross validation
et à droite, ceux avec la méthode AIC. Les deux méthodes de choix de fenêtre
optimale donnent des résultats quasiment identiques. Nous avons arrondi les
fenêtres au centième près.

(a) Résultat avec h=0,46 (b) Résultat avec h=0,45

Figure 3.7 : Comparaison de deux choix de fenêtre pour le sexe féminin

(a) Résultat avec h=0,53 (b) Résultat avec h=0,52

Figure 3.8 : Comparaison de deux choix de fenêtre pour le sexe masculin
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Les résultats pour la régression linéaire locale
À droite, nous avons les résultats avec la méthode mean square cross validation
et à gauche, ceux avec la méthode plug-in. Les résultats de la méthode plug-in
donnent de meilleurs résultats que la méthode mean square cross validation. En
effet, cette dernière donne de mauvais résultats pour les SA où il y a très peu
de données. En particulier, elle produit des estimations de variance négatives
sûrement en raison d’une mauvaise estimation des paramètres du modèle due
au manque de données.

(a) Résultat avec h=0,90 (b) Résultat avec h=0,69

Figure 3.9 : Comparaison de deux choix de fenêtre pour le sexe féminin

(a) Résultat avec h=2,20 (b) Résultat avec h=0,61

Figure 3.10 : Comparaison de deux choix de fenêtre pour le sexe masculin

Tous ces résultats présentés jusqu’ici ont été présentés à la conférence CMSTAT
2019 (Ferrigno et Maumy-Bertrand (2019)) qui a eu lieu en décembre 2019. Un
stage d’élève ingénieur de quatre mois est consacré à l’approfondissement des
méthodes non paramétriques et au développement d’un package R. Un article est
en cours de rédaction et sera soumis à Statisticis in Medicine.
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La régression quantile linéaire locale
Nous commençons par rappeler quelques notations. Les régressions quantiles
tentent d’évaluer comment les quantiles conditionnels qα(Y |X), définis par :

qα(x) = inf{y : F (y|x) > α}.

Un estimateur de la fonction de répartition FY |X se définit par :

F̂n(y|x) =
n∑
i=1

K(x−Xi
hn

)∑n
i=1K(x−Xi

hn
)
1{Yi6y}·

Nous pouvons interpréter cet estimateur comme lamoyenne pondérée des poids
de chaque observation Yi. Dans le cas qui nous intéresse, la masse du fœtus est
inférieure ou égale à la masse que nous souhaitons observer.
Remarque : cet estimateur est très proche de l’estimateur de Nadaraya-Watson.
Néanmoins, sa forme est plus complexe et l’obtention du centile nécessite d’in-
verser cet estimateur ce qui, en pratique, est très coûteux en temps de calcul et
plus risqué.
Une caractérisation alternative de quantile conditionnel est obtenue sous forme
d’un problème d’optimisation :

qα(x) = arg min
a

E [ρα(Y − a)|X = x]

où la fonction ρα est définie par : ρα(x) = αx ∗ 1[0,+∞[(x)− (1− α)x1]−∞;0)(x)·
Les résultats
Nous avons utilisé la fonction optimize du package stats. Cette fonction utilise
une combinaison de recherche par section d’or et d’interpolation parabolique
successive, et a été conçue pour être utilisée avec des fonctions continues. Nous
n’avons qu’à fournir la grille de calcul de x. Le choix de la fenêtre est encore
une fois le critère le plus important. Nous avons gardé la fenêtre obtenue par la
méthode de validation croisée de l’estimateur de Nadaraya-Watson.

(a) Résultat pour les fœtus de sexe féminin avec
h=0,46

(b) Résultat pour les fœtus de sexe masculin avec
h=0,53
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Limites
Cette régression quantile a quelques limites. Elle est très dépendante des don-
nées voisines du point où l’estimateur est calculé. En particulier, aux extrémités,
la méthode devient beaucoup moins précise qu’à l’intérieur des données. De
plus la base de données EDEN comporte peu de fœtus entre la 27ème SA et la
34ème SA, ce qui accentue le phénomène. C’est pour cette raison que nous avons
commencé à la 34ème SA.
La régression quantile par splines cubiques
La régression par splines est un modèle non linéaire qui est aussi adapté au pro-
blème étudié car il sépare l’espace des données en partitions et qui effectue une
régression sur chacune des partitions. Soient ξ1, . . . ,ξM , M nœuds qui coupent
X et qui permettent ainsi de faire une partition des valeurs prises par X . Soient
B1, . . . ,BM+4 la base de splines cubiques associée. L’estimateur du quantile se
définit par :

q100(1−α)(x) = min
θ

n∑
i=1

ρα(Yi −
M+4∑
j=1

θjBj(Xi))
2.

Les résultats
Nous avons utilisé la fonction qsreg du package fields (Douglas Nychka et al.
(2017)). Cette fonction propose une approche assez sophistiquée pour effectuer
le calcul des quantiles. En effet, elle utilise un algorithme itératif pour calculer
un estimateur à base de splines cubiques puis lisse cet estimateur. Dans cette
fonction, nous ne choisissons que le nombre d’itérations de l’algorithme. Nous
avons illustré deux cas extrêmes pour le nombre d’itérations.

(a) Résultat pour 1 itération (b) Résultat pour 80 itérations

Figure 3.12 : Comparaison entre deux nombres d’itérations

Pour déterminer le bon nombre d’itérations, nous avons procédé à tâtons en
considérant deux critères qualitatifs à savoir la croissance de chaque centile et le
fait que les courbes ne doivent pas se croiser.
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Figure 3.13 : Résultat pour 25 itérations

3.5 Modèles mixtes

3.5.1 Mesures doublement répétées et splines cubiques
L’originalité statistique des données étudiées lors de cette collaboration à une
thèse avec le Laboratoire de Psychologie des Cognitions (EA 4440-UdS), Stras-
bourg, France provient de la présence de données doublement répétées sur les
sujets, mesures répétées lors de sessions elles-mêmes répétées. Le nombre de ré-
pétitions au sein d’une session de 32h pouvant être élevée, au maximum toutes
les heures après la nuit de repos soit 25 tests pour l’étude de la puissance des
ondes cérébrales par électro-encéphalogramme, des modèles mixtes non para-
métriques basés sur des splines cubiques ont été utilisés, voir Grenèche et al.
(2011b).
En effet, cette étude de suivi a été menée avec des tâches à mémoire et répétée
chez 12 patients atteints du SAHOS et 10 témoins sains ayant subi trois séances
de 32 heures, la première avant la PPC (T0), la deuxième (T3) et la troisième
(T6) respectivement après trois et six mois de traitement pour les patients souf-
frant d’apnée du sommeil et de syndrome d’hypopnée obstructive (SAHOS).
Chaque session comprenait une nuit de sommeil suivie de 24 heures d’éveil pro-
longé pendant lesquelles les deux groupes effectuaient des tâches sollicitant leur
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mémoire à court terme (STM), y compris des tâches numériques (DS) et des
tâches Sternberg.
Peu d’études ont examiné l’impact de la thérapie par pression positive continue
(CPAP) sur la mémoire à court terme (STM) par rapport à l’état de veille pro-
longé chez les patients atteints d’apnée du sommeil et de syndrome d’hypopnée
obstructive (SAHOS). Nous avons cherché à savoir si le traitement CPAP pou-
vait 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
thèse était d’une ampleur très conséquente et a donné lieu à trois publications :
Grenèche et al. (2011b), Grenèche et al. (2011a) et Grenèche et al. (2013).

3.5.2 Approches permutationnelles et petits échantillons
L’ischémie reperfusion (abrégées en IR) des membres inférieurs est fréquente et
associée à unemorbidité et unemortalité importantes. C’est un épisode délétère,
incontournable de la transplantation d’organes.
Les inhibiteurs de la phosphodiestérase 5 ont démontré des effets antioxydants
et bénéfiques dans plusieurs organes soumis à l’ischémies reperfusion, mais
leurs effets sur les fonctionsmitochondriales desmuscles après l’ischémie reper-
fusion des membres inférieurs sont inconnus. Une ischémies reperfusion unila-
térale des membres inférieurs (garrot de 2 heures suivi d’une reperfusion de 2
h) sans ou avec le citrate de sildénafil (1mg/kg ip 30 minutes avant l’ischémie)
a été effectuée chez 18 souris.
La capacité d’oxydation maximale (VMax), la contribution relative des com-
plexes de la chaîne respiratoire mitochondriale, la capacité de rétention du cal-
cium (CRC) - unmarqueur de l’apoptose - et la production d’espèces réactives à
l’oxygène, abrégés en ROS, (pour reactive oxygen species) ont été déterminées par
respirométrie à haute résolution, spectrofluorométrie et résonance paramagné-
tique électronique dans les muscles gastrocnémiens des deux membres posté-
rieurs. L’ischémies reperfusion a réduit de manière significative le VMax mi-
tochondrial (de 11,79 ± 1,74 à 4,65 ± 1,11 pmol/s*mg poids humide (ww),
p < 0,05, -50,2 ± 16,3%) et la capacité de rétention du calcium (de 2,33 ± 0,41 à
0,84 ± 0,18 µmol/mg poids sec (dw), p < 0,05 ; -61,1 ± 6,8%). Les ROS ont eu
tendance à augmenter dans le membre ischémique (+64,3 ± 31,9%, p = 0,08).
Bien que tendant à réduire la production de ROS liée aux IR (-42,4%), le sildéna-
fil n’a pas réussi à réduire les dysfonctionnements mitochondriaux musculaires
(-63,3 ± 9,2%, p < 0,00 et -55,2 ± 7,6% p < 0,01 pour le VMax, et la capacité de
rétention du calcium, respectivement).
En conclusion, l’ischémies reperfusion des membres inférieurs a altéré la fonc-
tion mitochondriale des muscles squelettiques, mais, malgré une tendance à ré-
duire la production de ROS, le pré-conditionnement pharmacologique avec le
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citrate de sildénafil n’a pas montré d’effets protecteurs.
Ces résultats ont été publiés dans Tetsi et al. (2019) et Liliane Tetsi a soutenu sa
thèse en le 20 décembre 2019.

3.5.3 Mesures doublement répétées et classification sur données
manquantes

Une collaboration avec Virginie Doyen, chef de clinique adjoint en immuno-
allergologie au CHU Brugmann de l’université libre de Bruxelles et Ahn Poi-
rot du CHU de l’université de Strasbourg a commencé en octobre 2019. Son ob-
jectif est d’évaluer la réponse, en fonction du statut asthmatique, après l’expo-
sition à des allergènes. Le plan expérimental consiste en des mesures double-
ment répétées : chaque sujet se présente à deux visites au cours desquelles deux
mesures sont réalisées, l’une avant l’exposition, l’autres six heures après. Plu-
sieurs variables explicatives ont été observées directement sur les patients ou
à l’aide de cytométrie en flux. L’analyse de ces données est encore compliquée
par la présence de données manquantes, ce qui nécessite un traitement spéci-
fique. Par exemple pour la classification des données, nous avons utilisé l’ap-
proche Variable Selection for Model-Based Clustering of Mixed-Type Data Set with
Missing Values (Marbac et Sedki (2017)) qui permet d’analyser des données
continues, catégorielles, entières ou un mélange des types précédents avec une
prise en charge des valeurs manquantes ne nécessitant pas de pré-traitement.
Certains des résultats sont présentés dans les Figures 3.14, 3.15 et 3.16. Nous
allons aussi utilisé l’approche K-means clustering with build-in missing data impu-
tation (https://github.com/pkopper/ClustImpute) qui combine imputation et
algorithme K-means.
Une colored image map (Weinstein et al. (1997), Eisen et al. (1998), Lê Cao et al.
(2011), González et al. (2012)) est une visualisation bi-dimensionnelle d’une
matrice à valeur réelle avec des lignes et/ou des colonnes réorganisées selon
une méthode de classification hiérarchique pour identifier des motifs intéres-
sants. Les dendrogrammes générés à partir du regroupement sont ajoutés au
côté gauche et en haut de l’image. Par défaut, la méthode de regroupement utili-
sée pour les lignes et les colonnes est laméthode de liaison complète et lamesure
de distance utilisée est la distance euclidienne. Les résultats sont représentés sur
les jeux de données au format wide (Figure 3.17) ou long (Figure 3.18).
Ce travail est toujours en cours de réalisation mais il a déjà été présenté à deux
conférences en 2020 (Doyen et al. (2020)), c’est pourquoi le nom des variables
n’est pas explicité ici.

https://github.com/pkopper/ClustImpute
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Figure 3.14 : Vérification de la concordance des distributions empiriques et
ajustées

Figure 3.15 : Pouvoir discriminant des variables
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Figure 3.16 : Variable fortement discriminante et classification obtenue

Figure 3.17 : Colored image maps sur les données au format wide
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Figure 3.18 : Colored image maps sur les données au format long



Chapitre 4

Modélisation statistique dans
l’industrie

4.1 Introduction

Je ne développerai pas ici toutes les collaborations que j’ai pu développer avec
le monde industriel. J’ai choisi volontairement de ne présenter que celles qui
sont actuellement en cours et/ou qui ont donné lieu à un encadrement de thèse
ou d’un ingénieur de recherche. Ma première participation dans le monde éco-
nomique et industriel fut mon intervention dans l’enquête MORGOAT, que j’ai
déjà décrite dans le chapitre 1. J’ai découvert grâce à Jean-Claude Deville, que je
tiens à remercier sincèrement encore une fois ici, la statistique appliquée. Il m’a
expliqué etmontré comment desméthodes et desmodèles théoriques pouvaient
énormément aider à résoudre un problème concret. Puis, j’ai continué, en décou-
vrant une autre branche de la statistique (la statistique bayésienne) et un autre
domaine d’application (l’agro-alimentaire) en allant au centre de recherche de
Nestlé, situé à Lausanne en Suisse. C’est par l’intermédiaire d’Eric Parent, Pro-
fesseur à l’ENGREF que j’ai connu Philippe Girard qui m’a accueilli en tant que
chercheur post-doctoral pendant six mois (de mars 2004 à août 2004).
Ensuite, j’ai été invitée deux années consécutives (du 1er juin au 31 août 2005
puis la même période en 2006) comme chercheur chez Lilly, Mont-Saint-Guibert
en Belgique. D’ailleurs de ce deux visites, un article et une note ont été produits :
l’article était plus orienté vers les applications (Boulanger et al. (2007)) et la note
plus théorique (Bertrand et Maumy (2007)). Puis avec Frédéric Bertrand, nous
avons été invités chez GlaxoSmithKline Biologicals pendant quatre mois (du 1er
juin au 31 août 2007), toujours en Belgique. Nous avons, entre autres, collaboré
avecWalthère Dewé sur la validation deméthodes analytiques ou avec Édouard
Ledent sur des problématiques liées à la vaccination et à leurs études cliniques.

71
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4.2 AB Tasty
Cette section concerne le sujet de thèse d’EmmanuelleClaeys que j’ai co-encadrée
entre 2016 et 2019 avec Pierre Gançarski, Professeur des Universités à l’IUT d’in-
formatique, Robert Schumann, situé à Illkirch, dans le cadre d’un contrat appa-
renté à une CIFRE avec la société AB Tasty dont le siège social est situé à Paris.
Les sous-sections qui vont suivre sont issues de la thèse d’Emmanuelle Claeys.

4.2.1 Problématique
Dans de nombreux domaines (santé, vente en ligne, production industrielle,. . .)
concevoir ex nihilo une solution optimale répondant à un problème défini (trou-
ver un protocole augmentant le taux de guérison, concevoir une page Web fa-
vorisant l’achat d’un ou plusieurs produits, définir un processus de fabrication
débouchant sur une meilleure qualité des produits,. . .) est souvent très difficile
voire impossible. Face à ce problème, les concepteurs travaillent souvent de façon
incrémentale par des améliorations successives d’une solution existante. Néan-
moins, définir lesmodifications les plus pertinentes reste un réel problème. Pour
tenter d’y répondre, une solution adoptée de plus en plus fréquemment, consiste
à comparer concrètement différentes alternatives, appelées aussi variations, afin
de déterminer celle(s) répondant le mieux au problème. L’idée est de mettre en
œuvre réellement ces alternatives et de comparer les résultats obtenus, c’est-à-
dire les gains respectifs obtenus par chacune des variations. Le principe déve-
loppé dans les méthodes du test A/B (Fisher (1935); Thompson (1933)) est le
suivant : à partir d’une solution existante, généralement nommée variation A,
une ou plusieurs alternatives, appelées variations B/C/D/. . ., sont construites.
Ces dernières sont alorsmis enœuvre in vivo. Cependant, afinde garantir l’indé-
pendance entre les réalisations des variations, chaque décision d’affectation d’un
item à une variation est irrévocable. De cette contrainte découle le fait qu’il est
impossible de savoir quel aurait été le gain obtenu en cas d’affectation de l’item
à une autre variation. De plus, les sujets soumis au test n’ont pas conscience
d’être testés et ignorent même qu’il existe des variations différentes. À la fin de
cette phase dite d’exploration, les performances de chaque variation sont alors
comparées en fonction de l’objectif visé. Cette comparaison repose sur une ou
plusieursméthodes statistiques permettant de quantifier et/ou qualifier une dif-
férence de gain global comme par exemple, le cumul ou la moyenne des récom-
penses produites par chacune des variations. La meilleure variation peut alors
être mise en exploitation. Historiquement, en 1925, Fisher (Fisher (1925)) est le
premier à suggérer cette idée et en 1935, il propose de définir plus formellement
le contexte. Parallèlement, en 1933, Thompson proposa une méthode de test qui
complétera les techniques de comparaisons proposées par Fisher.
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4.2.2 Stratégie d’allocation et allocation dynamique
La stratégie d’allocation des items aux variations est au cœur du processus de
test car c’est elle qui doit permettre de déterminer la meilleure variation à l’issue
de la phase d’exploration.
Une première approche du test A/B qualifiée de statique consiste à fixer en
amont du test la durée de la phase d’exploration et les proportions relatives
d’items à affecter à chaque variation. À l’issue de cette phase, les gains respectifs
de chacune des variations sont alors comparés et il est ainsi possible de déter-
miner la meilleure variation. Il s’avère que la durée de cette phase d’exploration
est, dans les faits, très difficile à fixer car elle dépend fortement de l’objectif du
test, des variations testées et des items eux-mêmes. Or cette phase peut représen-
ter un coût très élevé. En effet, le fait de proposer trop longtemps une variation
sous-optimale alors que la variation optimale (i.e., la meilleure variation parmi
les variations testées) aurait pu être choisie plus tôt, débouche sur un manque à
gagner pouvant être fort : à chaque fois que la méthode affecte une variation de
façon sous-optimale, celle-ci produit un gain inférieur à celui qu’aurait produit
la version optimale. Or cette dernière est malheureusement inconnue a priori,
l’objectif de test étant par définition, de la déterminer.
Pour répondre à ce problème, le concept d’allocation dynamique a vu le jour.
Il s’agit de permettre de modifier automatiquement les différents ratios lors de
la phase d’exploration et ainsi de basculer plus vite vers la solution optimale.
L’idée est de maintenir et de mettre à jour les estimations de gain de chacune
des variations et d’allouer les items en fonction de celles-ci. Il s’agit à la fois de
privilégier la variation la plus prometteuse tout en affinant les estimations des
espérances des autres variations en continuant à allouer des items à des varia-
tions potentiellement sous-optimales.

4.2.3 Allocation dynamique et modèle de bandits
Pourmettre en place une allocation dynamique efficace, les concepteurs des mé-
thodes des tests A/B se sont orientés vers des stratégies d’allocation basées sur
des modèles de bandits manchots.
Cette notion de bandit a été introduite par Lai et Robbins (Lai et Robbins (1985))
sous le nom de bandit multi-bras. Ce dernier se définit comme un problème
dans lequel un ensemble limité de ressources doit être réparti entre des choix
(des alternatives) d’unemanière qui maximise le gain. Les propriétés de chaque
choix ne sont que partiellement connues au moment de la répartition, et ne
peuvent être mieux comprises qu’au fil du temps ou en allouant des ressources
aux différents choix (Gittins et Jones (1974)). Intuitivement, par analogie avec
les machines à sous d’un casino, il s’agit de choisir, pour un joueur, sur une ma-
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chine à plusieurs bras, celui qui présente, pour lui, la meilleure espérance de
gain. Pour cela, chaque fois qu’il a joué un bras et éventuellement récolté un
gain, le joueur met à jour ses estimations de gain sur chaque bras de la machine.
Son choix suivant tiendra compte de ces nouvelles estimations. Le but du joueur
est de trouver le plus rapidement possible le meilleur bras, appelé bras optimal
pour le jouer au maximum ou pour minimiser le regret. De façon évidente, ce
cadre théorique répond parfaitement au problème de l’allocation dynamique :
les bras sont les variations, les parties sont les items et les espérances de gains
sont calculées à partir des récompenses réellement obtenues. Les méthodes ba-
sées sur les modèles de bandits manchots telles que Ucb (Auer et al. (2002)) ou
Thompson Sampling (Thompson (1933)) ont rapidement prouvé leur efficacité
dans plusieurs domaines.
Néanmoins, elles ne permettaient pas jusqu’à récemment de tenir compte des
items eux-mêmes. En effet, ces approches sont non informées et ne prennent
pas en compte les informations potentiellement disponibles sur les items eux-
mêmes. Or, le contexte dans lequel le patient, le visiteur ou l’objet à produire
évolue ou se développe est apparu comme indispensable à prendre en compte
pour améliorer et réduire fortement la phase d’exploration.
Ainsi, des méthodes informées ont vu le jour. Basées sur des bandits contex-
tuels, elles permettent d’intégrer les caractéristiquesdes itemsdirectement dans
le mécanisme d’affectation dynamique des variations. Les méthodes telles que
KernelUCB (Valko et al. (2013)) et LinUCB (Chu et al. (2011)) ont montré l’in-
térêt mais aussi les limites de ces approches, dont en particulier

• un temps de latence, c’est-à-dire le délai nécessaire à l’algorithme pour
allouer un item à une variation, trop important,

• et un déficit d’explicabilité des choix faits par l’algorithme

qui limitent leur utilisation concrète.Desméthodes plus récentes proposent donc
d’utiliser des bandits non contextuels indépendants sur des groupes pré-définis.
Le premier objectif des travaux de recherche d’Emmanuelle Claeys a été de pro-
poser une méthode d’allocation dynamique informée basée sur une explicita-
tion préalable des groupes autorisant une forte explicabilité des allocations ef-
fectuées. Ces travaux ont été présentés oralement à la conférence internationale
useR! du 09 au 12 juillet 2019, à Toulouse, en France (Claeys et al., 2019). Un
package de R qui contiendra l’essentiel de l’algorithme développé dans la thèse
d’Emmanuelle Claeys est en train d’être finalisé à l’heure où j’écris ce manuscrit.
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4.2.4 Stationnarité, temporalité et test A/B
Par ailleurs, il apparaît de plus en plus indispensable d’étudier l’influence du
temps sur les tests, et ce, à différents niveaux. En effet, les méthodes actuelles
sont souvent amenées à faire des hypothèses de stationnarité sur les distribu-
tions réelles des gains associées aux différentes variations (par exemple, la va-
riation optimale est toujours la même), sur les caractéristiques globales de l’en-
semble des items (par exemple, la proportion de femmes et d’hommes est in-
variant) ou encore sur les caractéristiques des items eux-mêmes. Malheureuse-
ment, ces hypothèses s’avèrent de plus en plus contraignantes et limitent leur
applicabilité sur des tests A/B. Il est donc indispensable à la fois d’en étudier
l’impact sur les tests et proposer de nouvelles méthodes autorisant un relâche-
ment de telles contraintes de stationnarité.

Parallèlement, les informations temporelles liées aux comportements des items
avant et pendant le test ne sont actuellement pas prises en compte lors de l’al-
location d’un item à une variation. Or, l’utilisation d’informations temporelles
comme par exemple, la liste des sites visités par un nouveau visiteur avant d’ar-
river sur le site hébergeant le test ou celle des pages parcourues et les options
cliquées sur celui-ci avant d’arriver à la page testée devrait, à notre avis, amélio-
rer fortement les mécanismes d’allocation.

Si l’étude de nouvelles méthodes des tests A/B permettant de relâcher les con-
traintes de stationnarité n’a pas pu malheureusement être pas abordée concrè-
tement dans cette thèse, un deuxième objectif de celle-ci a été d’étudier et de
proposer une méthode d’allocation permettant de prendre en compte des infor-
mations temporelles sur les items.

4.2.5 Nos contributions
L’objectif global des travaux de nos recherches est de proposer une méthode gé-
nérique d’un test A/B permettant une allocation dynamique en temps réel ca-
pable de prendre en compte les caractéristiques des items lorsque les caractéris-
tiques sont définis comme un vecteur de taille finie et strictement identique pour
tous les items qu’ils soient temporels ou non.

La première contributionporte sur la prise en compte des caractéristiques d’items
lors de la phase d’exploitation. L’idée originale est de postuler qu’il existe dans
la population des items des sous-groupes présentant chacun une sensibilité dif-
férente aux variations et donc que l’allocation dynamique doit se faire différem-
ment dans chacun de ces sous-groupes. La méthode Ctree-Ucb, que nous avons
proposée dans Claeys et al. (2017), est constituée de deux phases. La première,
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dite d’explicitation des groupes, effectuée en pré-traitement (hors ligne) consiste à
créer un modèle de classement des items en groupes distincts. Ce modèle est ap-
pris à partir des caractéristiques d’items ayant été affectés à la variation originale
avant le test et de leurs gains obtenus sur cette variation originale. La deuxième
phase, correspondant à la phase d’exploration elle-même, consiste à associer à
chacun des groupes un bandit non contextuel chargé de l’allocation dynamique
des nouveaux items qui auront été classés par le modèle dans ce groupe (Claeys
et al., 2018). Ainsi, un nouvel item sera classé dans un groupe en fonction d’un
modèle prédéfini et de ses propres caractéristiques, puis affecté à une variation
par le bandit associé à ce groupe. Les expériences que nous avons menées ont
montré que cette méthode, en plus de déboucher sur une phase d’exploration
raccourcie par rapport aux autresméthodes, tout en facilitant l’explication a pos-
teriori des choix, permettait une allocation dynamique en temps réel.

La deuxième contribution est une extension de la méthode précédente aux ca-
ractéristiques temporelles Claeys et al. (2020a). Il s’agit de mieux préciser les
modèles de classement en intégrant la possibilité de prise en compte de données
temporelles. LesméthodesDBA-Ctree-Ucb et DBA-LinUcbpermettent ainsi d’in-
tégrer à la fois des caractéristiques temporelles historisées (c’est-à-dire liées aux
comportements des items avant le test) et dynamiques (c’est-à-dire par exemple,
saisie à la volée lors de la navigation d’un visiteur sur le site de test). Nos expé-
riences ontmontré que détecter un contexte évolutif et adapter le test en fonction
de celui-ci offre un intérêt pour la problématique générale de l’A/B test, et plus
particulièrement pour la mise en forme de pages WEB d’e-commerce.
Les contributions sont de différentes natures. Elles se veulent à la fois :

• génériques en proposant des solutions applicables à tout domaine,

• théoriques en validant mathématiquement les propositions faites et

• applicatives en les mettant concrètement en œuvre.

En effet, la thèse d’Emmanuelle Claeys (Claeys, 2019b))a été réalisée en par-
tenariat avec la société AB Tasty. Comme nous l’avons déjà mentionné, notre
contribution repose à la fois sur des garanties théoriques par des propriétés sta-
tistiques, mais également par des résultats empiriques issus de jeux de données
réelles publics ou provenant pour la majorité de cette société. Ainsi, afin de va-
lider cette approche, des expérimentations ont été menées à la fois sur des don-
nées dites de benchmarks et sur des données issues de tests réels menés par AB
Tasty. Actuellement, la société AB Tasty utilise nos développements théoriques
et nos résultats empiriques pour développer de nouveaux produits que le ser-
vice marketing souhaite proposer à leurs clients.
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4.3 Électricité de Strasbourg

Électricité de Strasbourg, connue au niveau de la région Grand Est sous l’abré-
viation ÉS, développe pour le compte de sa filiale de commercialisation d’éner-
gie (ÉS Energies) des équipements (indépendants de l’installation de comptage)
et des services de suivi en temps réel de la consommation d’électricité. Ces ser-
vices sont actuellement en test chez une communauté d’une centaine de clients
« grand-public » et professionnels qui est animée par l’équipe de développe-
ment de services digitaux d’Électricité de Strasbourg. Dans le cadre des retours
d’expérience remontés par cette communauté est apparu le besoin de services
d’analyse et de prévision de consommation individualisés. Pour répondre à cette
demande, il a été décidé de tester le développement de modèles de prévision à
l’échelle individuelle afin de proposer toute une gamme de diagnostics basés
sur la comparaison entre la consommation réelle d’électricité avec un modèle
reflétant l’historique de consommation propre à chacun des clients.

De nombreux travaux de recherche ont été menés pour permettre aux différents
acteurs du secteur commercial ou du secteur marketing de réaliser des prévi-
sions fiables de la demande d’électricité. Ces travaux ont produit des modèles
à haute performance pour des agrégats de demande totalisant à minima plu-
sieurs milliers de clients, le plus souvent à l’échelle d’un pays ou d’une région.
Ces modèles ont été testés par les équipes du département R&D d’Électricité
de Strasbourg et ne sont malheureusement pas adaptés pour la prévision de
consommation à l’échelle individuelle. Suite à ce constat, l’ÉS, et en particulier
DanielWagner (DirecteurDigital, Informatique et Infrastructures),m’a contacté
afin de mettre en place un sujet de thèse sur cette dernière problématique.

Le projet de doctorat a pour principal objectif d’investiguer et de déployer des
modèles statistiques ou à base de techniques d’intelligence artificielle qui per-
mettraient de déterminer, client par client, la consommation électrique à court
terme (j + 1 à j + 3) à partir des historiques de consommation d’électricité de
chacun d’entre eux, des données météorologiques et d’autres paramètres quali-
tatifs.
Cette approche, que nous avons validée à l’occasion de travaux préliminaires
réalisés à l’occasion d’un stage de deuxième année du Master CSMI de l’Uni-
versité de Strasbourg, doit permettre de procurer à chaque client une prévision
à court terme de sa propre consommation, de détecter et de lui communiquer
d’éventuelles anomalies telles que des écarts anormaux de la consommation
mesurée par rapport à la consommation prévue sur la base des historiques de
consommation d’électricité et des conditions météorologiques.
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Avec de tels modèles il est également prévu de développer et de tester des algo-
rithmes de détection d’anomalies dans les courbes de charges individuelles des
clients des secteurs résidentiel et tertiaire afin de développer des services à va-
leur ajoutée à leur destination. On peut par exemple citer la détection « passive
» de pannes sur des équipements de l’utilisateur final par recherche de sous-
consommation ou de sur-consommation (par exemple au niveau de chambres
froides, de systèmes de chauffage-ventilation, de chauffe-eau oudepompes dans
le secteur tertiaire, artisanal ou chez les collectivités locales).
Plus précisément, les travaux envisagés dans le cadre dudoctorat porteront entre
autres à développer et à tester à grande échelle (plusieurs dizaines demilliers de
sites de consommation) des modèles adaptés à chaque client de sa propre pré-
vision de consommation d’électricité et de comparer leurs performances respec-
tives en termes de qualité de prévision. Différentes approches seront étudiées
notamment celles à base de deep learning qui seront comparées aux méthodes
plus classiques telles que les méthodes à base de séries auto-régressives. Par
ailleurs, compte tenu du volume de données et de l’objectif final recherché, qui
est de pouvoir proposer à l’utilisateur final des recalculs en temps réel des para-
mètres du modèle lui étant attaché, il est prévu d’adapter et de tester certaines
implémentations sur les infrastructures de calcul à haute performance dont dis-
pose l’Université de Strasbourg ainsi que sur les fermes de GPGPU dont l’Élec-
tricité de Strasbourg fera prochainement l’acquisition dans le cadre de ses inves-
tissements dans le big data.
Durant son stage de deuxième année de Master CSMI effectué au sein de l’Élec-
tricité de Strasbourg sur le site du centre ville de Strasbourg, Fatima Fahs a ap-
pliqué unmodèle SARIMAX à la base de données de consommation d’électricité
des particuliers, relevée toutes les demi-heures. Ce dernier a donné des résultats
très satisfaisants en terme de prédiction parmi plusieurs modèles issus des sé-
ries temporelles et dumachine learning testés au préalable. En revanche, le temps
d’estimation des paramètres de ce modèle dans la phase d’entrainement res-
tait assez couteux (une demi-heure sur une machine bureautique) et non négli-
geable. Ainsi pendant la première année de la thèse de Fatima Fahs, nous nous
sommes concentrés sur la recherche de méthodes alternatives de prévision et de
leurs éventuelles possibilités d’applications dans le domaine de l’électricité.
Nous avons donc appliqué des modèles non paramétriques plus rapides que
ceux testés durant le stage de deuxième année de Master. La prévision des pro-
cessus à valeurs fonctionnelles est l’une des approches non paramétriques qui
permet de décomposer des séries chronologiques fonctionnelles en processus
continus à valeurs fonctionnelles et ainsi de pouvoir prédire le futur processus
à partir des processus passés.
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Nous avons testé un modèle de prévision non paramétrique KWF (Kernel Wa-
vellite Function) sur des données de consommation pour des ménages thermo-
sensibles et d’autresmoins thermo-sensibles. Les premiers résultats obtenusmon-
trent que le modèle KWF est plus performant que le modèle SARIMAX par
rapport à la précision de la prévision et le temps d’entrainement du modèle
(deuxminutes) chez certains profils de clients en particulier chez les clients non
thermo-sensibles.
Nous avons également travaillé sur la classification intra journalière des courbes
de charge dans le but de chercher des jours ayant des comportements énergé-
tiques similaires pour pouvoir améliorer la qualité de la prévision du modèle.
En effet, nous avions mis en évidence une incapacité du modèle à distinguer les
jours de la semaine pour une application de la méthode KWF (figures 4.1 et 4.2).
La figure 4.3 représente les distributions de l’erreur de prévision sur les jours de
la semaine pour le modèle KWF sans groupes et KWF avec groupes de jours.
Le modèle a aussi été adapté pour fonctionner à la fois chez les clients particu-
liers et les entreprises. Des techniques de calcul parallèle ont été utilisées afin de
répondre aux besoins de prévisions quotidiens de l’entreprise.

Figure 4.1 : Incapacité à distinguer les jours de la semaine pour une application de
la méthode KWF pour une entreprise B.
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Figure 4.2 : Pour un même client (entreprise B), prévisions par le modèle KWF de
base (haut) et par le modèle KWF avec groupes de jours (bas).
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Figure 4.3 : Distributions de l’erreur de prévision sur les jours de la semaine pour
le modèle KWF sans groupes (haut) et KWF avec groupes de jours (bas).
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La méthode de Steinley et Brusco (2008), appliquée à une transformée par on-
delettes des données journalières à regrouper, a permis de mettre en évidence
plusieurs caractéristiques dont les deux suivantes :

• les échelles significatives pour révéler la structure des groupes sont indé-
pendantes du nombre de groupes utilisés dans l’algorithme de sélection
des features.

• Les échelles significatives sélectionnées par l’algorithme sont très diffé-
rentes d’un client à un autre. Chez certains clients les échelles significatives
sont celles associées aux moyennes fréquences (figure 4.4). Chez d’autres,
ce sont celles associées aux basses fréquences (qui représentent des fré-
quences qui varient lentement) (figure 4.5) ou celles qui capturent l’acti-
vité à très haute fréquence (qui représentent généralement du bruit) (fi-
gure 4.6).

Figure 4.4 : Classification intra-journalière de la courbe de charge d’une
entreprise C selon les moyennes fréquences (l’échelle j = 3).
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Figure 4.5 : Classification intra-journalière de la courbe de charge d’une
entreprise B selon les basses fréquences (l’échelle j = 6).

Figure 4.6 : Classification intra-journalière de la courbe de charge d’une
entreprise A selon les hautes fréquences (l’échelle j = 1).
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4.4 Bürkert
Bürkert, leader allemand de la gestion des systèmes de régulation de fluides, a
développé un système de débitmètre qui leur est propre : le système FLOWave.
En effet, pour les systèmes demesure du débit, les facteurs cruciaux sont le fonc-
tionnement sans défaillance et sans erreur de mesure même dans les conditions
les plus difficiles. La mesure exacte du débit des fluides de nettoyage et de sté-
rilisation en place est également déterminante. Par le passé, il était nécessaire
d’utiliser des procédés (relativement coûteux) avec des propriétés aseptiques
peu optimales afin de satisfaire aux exigences strictes de précision de mesure.
Le nouveau débitmètre FLOWave a révolutionné les habitudes de travail. En ef-
fet, pour la mesure du débit, les experts en fluidique de Bürkert ont mis au point
une technologie basée sur les ondes acoustiques de surface. Cette technologie
mesure la propagation des ondes de surface sur le tube de mesure et dans le
fluide. L’effet est comparable à la propagation des ondes dans les activités sis-
miques. Les clients ont rapidement été convaincu par la polyvalence illimitée et
les avantages du FLOWave. La surveillance fiable et reproductible des proces-
sus NEP et SEP a permis d’identifier les potentiels d’optimisation dans un délai
très court. L’efficacité du nettoyage et de la stérilisation, mais aussi l’efficacité
globale du système ont été renforcées grâce à la mesure exacte du débit et de
la température, ainsi qu’à sa conception simplifiée. Le débitmètre FLOWave est
donc non seulement un système demesure mais aussi un outil d’assurance qua-
lité et d’optimisation.

Ce projet consiste en la réalisation d’un nouveau banc de test avec un double ob-
jectif : permettre à Bürkert de qualifier les nouveaux développements pour le dé-
bitmètre FLOWave et calibrer les produits. Il est porté par Bürkert en partenariat
avec la plateforme Cemosis (IRMA, Université de Strasbourg et CNRS). Il a tout
d’abord été soutenu, en décembre 2018, par un PEPS1 de l’AMIES d’unmontant
de 25 k€ puis est actuellement soutenu par la région Grand Est, de mars 2019
à mars 2021 pour un montant de 70k€, dans le cadre du pôle de compétitivité
Hydreos. Là encore, j’ai encore pu constater l’efficacité du dispositif PEPS1 de
l’AMIES qui a permis undémarrage rapide duprojet et la rédactiondudossier de
demande de financement auprès de la région Grand Est. L’objectif ambitieux de
cette installation est d’atteindre des niveaux de précision très importants (< 0.1
%) avec une répétabilité certaine, le tout de façon rapide et automatisée pour
une gamme vaste de produits.

La partie exploitation des données est également un axe important du projet qui
pourra nécessiter l’intégration d’une approche type analyse big data. L’objectif
étant d’améliorer les processus de développement et de production à la lumière
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de ces analyses dedonnées.Deplus l’installation sera certifiéeCOFRAC/ISO17025
ce qui permettra d’ouvrir le laboratoire à d’autres sociétés.

Plus précisément, un grand nombre de données sont collectées durant le pro-
cessus de fabrication et de validation de chaque nouveau débitmètre. Des me-
sures géométriques très précises sont réalisées après l’usinage du support des
capteurs. Des mesures d’impédance sont ensuite réalisées à plusieurs instants
du processus d’assemblage. Enfin, chaque débitmètre est étalonné et sa préci-
sion est validée sur un banc de test. Les objectifs à court terme du projet sont
de réaliser une analyse statistique exploratoire des données collectées à l’aide
du système de banc de test déjà existant. Cette analyse permettra, dans un pre-
mier temps, de déterminer si les mesures réalisées actuellement suffisent pour
mettre en place un système qui permettrait d’alerter si la fabrication des pièces
est potentiellement non-conforme à l’issue du processus de fabrication ou si, au
contraire il faut compléter ces mesures par d’autres types de mesures. Ce point
essentiel pourrait alors aboutir à la conception d’un nouveau banc de test qui
permettrait de certifier une meilleure précision des débitmètres.

D’un point de vue statistique, le banc de test est utilisé à deux reprises pour réa-
liser des observations longitudinales multivariées des pièces produites par Bür-
kert. En effet, le banc de test est utilisé de manière répétée pour réaliser des me-
sures intermédiaires lors du processus de fabrication d’une même pièce. Nous
tirerons les conclusions nécessaires et utiles de ce suivi longitudinal pour estimer
les variabilités inter et intra pièces, ce qui nous sera essentiel pour déterminer
des couples capteurs/valeurs permettant de déclencher des alertes prédictives
de problèmes de conformités de certaines pièces en cours de fabrication. Comme
le banc de test est monté à la main par les équipes de Bürkert, ceci induit une
source de variabilité qu’il faudra également chercher à estimer.

De premiers résultats ont été exposés au congrès SMAI en mai 2019 à Guidel
Plages (Morbihan) par Jean-Baptiste Wahl qui était, à l’époque, ingénieur de
recherche, spécialité science des données, de la plateforme Cemosis (Wahl et al.,
2019). Jean-Baptiste Wahl nous a quitté en janvier 2020 pour rejoindre le groupe
GE Healthcare. Depuis le 1er avril 2020, Yannick Stoll, également ingénieur de
recherche en science des données de la plateforme Cemosis a repris le projet
sous ma direction. Ce projet se terminera en mars prochain.
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Figure 4.7 : Visualisation d’un exemple de process.

4.5 Your Data Consulting
Ce projet s’inscrit dans le cadre d’une collaboration de recherche entre la société
YourData Consulting, jeune entreprise innovante, et deux enseignants-chercheurs
à savoir Frédéric Bertrand etmoi-même, sur la thématique de la science des don-
nées et plus particulièrement de l’intelligence artificielle.
Your Data Consulting est propriétaire de la plateforme SaaS LiveJourney qui est
présentée à l’adresse suivante : https://www.livejourney.comCette plateforme
permet aux entreprises de vente par correspondance ou aux entreprises de pro-
duction ou celles de livraison de visualiser et d’analyser de façon dynamique
les parcours de leurs clients, ou de leurs produits ou de leurs colis. De plus, elle
permet aux entreprises d’anticiper des événements qui pourraient ralentir le bon
déroulement duprocessus et de détecter les goulots d’étranglement. Un exemple
de process est représenté à la Figure 4.7. Ce projet a fait l’objet de plusieurs sou-
tiens de l’AMIES (PEPS1-IA 8k€ et PEPS2 50k€) et de plusieurs contrats de colla-
boration industriels. Voici plusieurs thématiques qui ont été sélectionnées pour
être particularisées au contexte du process mining. lors de ces travaux

• root cause analysis,

• prédiction des processus,

• clustering de séries temporelles,

• causalité et intelligence artificielle.

D’une part, depuis le 09 décembre 2019, Emmanuelle Claeys travaille sur ce
projet en tant que chercheuse post-doctorante. À l’heure où j’écris ce manus-
crit, Emmanuelle Claeys a obtenu un poste de MCF à l’Université de Toulouse
en 27ème section. D’autre part, Yoann Valero travaille aussi à ce projet en tant
qu’ingénieur d’études en attendant une réponse à une demande de financement
de thèse CIFRE qui a été déposée au début du mois de mars 2020.

https://www.livejourney.com


Chapitre 5

Contributions à la régression
pénalisée

5.1 Ajustement multidimensionnel

5.1.1 Contexte
Les tableaux de données multidimensionnels apparaissent naturellement dans
de nombreux domaines scientifiques. Par exemple nous pouvons citer la biologie
avec l’étude des expressions des gènes (Cheung (2012), Golub et al. (1999)),
la géographie avec l’analyse des données spatiales des séismes (van der Hilst
et al. (2007)), l’étude des marchés financiers et en particulier la constitution et
l’évaluation de portefeuilles (Jagannathan et Ma (2003)).
La complexité des jeux de données réels est, la plupart du temps, telle qu’il n’est
pas possible de réduire l’étude des variables à celle d’une seule. Ainsi une ana-
lyse multivariée globale des données (Mardia et al. (1979)) est généralement
nécessaire, voir les chapitres 3, 6 pour des exemples d’application de certaines
de ces techniques.

5.1.2 Ajustement multidimensionnel déterministe
La méthode d’ajustement multidimensionnel (Multidimensional fitting que j’ai
introduite à l’époque avec Nicolas Wicker, Professeur des Universités à Lille 1
et Claude Berge (Berge et al. (2010)) est une méthode d’analyse multivariée de
données récemment mise au point et basée sur un ajustement pénalisé de ma-
trices de distance.
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Imaginons que nous disposions de deuxmatrices observéesX etD : la première,
X, contient les coordonnées des individus et la seconde, D, des distances entre
ces individus. À partir de la matriceX , il est également possible de calculer des
distances,DX , entre les individus. L’originalité de l’ajustement multidimension-
nel est de proposer des vecteurs demodification des coordonnées des individus,
donc la matriceX, afin de faire se rapprocher les distances,DX , calculées sur ces
coordonnées modifiées des distances initialement présentes dans la matrice D.

Ces travaux ont été repris et appliqués à des jeux de données réels dans Alawieh
et al. (2017).

5.1.3 Ajustement multidimensionnel stochastique

J’ai étendu cette méthode avec Hiba Alawieh (qui était à l’époque en thèse en
co-direction, Nicolas Wicker et Baydaa Al Ayoubi, Professeur à l’Université li-
banaise de Beyrut) dans Alawieh et al. (2018), du cas d’un modèle déterministe
pour les vecteurs de déplacement à celui d’un modèle stochastique. En effet,
il était nécessaire d’ajouter la possibilité de modéliser des effets aléatoires qui
pourraient se produire durant le processus de modification et avoir un effet sur
le résultat de celui-ci. Nous avons introduit un modèle stochastique pour l’ajus-
tement multidimensionnel afin de trouver des vecteurs de déplacement opti-
maux dans un contexte bruité. La fonction objectif n’étant plus déterministe, il
existe de multiples critères permettant d’évaluer la pertinence des vecteurs de
modification du Multidimensional fitting et nous avons proposé deux approches
permettant de trouver une solution dans le cas de l’écart quadratique moyen. La
première approche conduit à un problème d’optimisation déterministe et repose
sur un cadre gaussien. Le cas indépendant et identiquement distribué est pré-
senté dans Alawieh et al. (2018). Même si elle n’est pas présentée dans Alawieh
et al. (2018) pour des raisons de concision, nous avons aussi envisagé une ap-
proche 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 l’utilisation de lois de Wishart
non centrales (Anderson (1946)) et le calcul de certains de leurs moments (Le-
tac etMassam (2004)). La deuxième approche est une optimisation stochastique
qui repose sur l’utilisation d’un algorithme deMetropolis-Hastings (Metropolis
et al. (1953)). Elle convient à des contextes non gaussiens ou de corrélation entre
les variables explicatives mais est plus longue à mettre en œuvre. L’article Ala-
wieh et al. (2018) contient cette extension aléatoire du Multidimensional fitting,
ainsi qu’une application dans le domaine de la sensométrie.
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5.2 Sélection de variables avec confiance
Avec l’émergence de technologies à haut débit, il est possible de mesurer énor-
mément de variables à un coût relativement faible. De telles situations existent
dans de nombreuxdomaines, des sciences expérimentales aux sciences humaines,
et la sélectionde variables peut être très utile pour répondre auxdéfis spécifiques
à chacune d’elles. La sélection de variables peut permettre de connaître, parmi
toutes les variables relevées, celles qui sont essentielles à la compréhension du
phénomène ou pas.
J’ai du utiliser des techniques de sélection de variables pendant que j’encadrais
la thèse de Nicolas Jung qui portait sur l’inférence de réseaux de gènes. Une des
raisons initiales qui a motivé le travail de la création de l’algorithme SelectBoost
est le problème exposé au chapitre 2 dans le paragraphe 2.5 sur l’inférence des
réseaux biologiques et plus particulièrement la détermination de cibles pour une
intervention dirigée dans les programmes géniques des cellules cancéreuses.
Une intervention dirigée dans un réseau de gènes en cascade consiste à agir sur
certains gènes en amont de la cascade dans le but d’obtenir l’effet souhaité sur
d’autres gènes situés plus en aval. Notre problème est non seulement de trouver
ces gènes sur lesquels agirmais aussi de choisir parmi eux, ceux pour en lesquels
nous avons la plus grande confiance pour obtenir la modification souhaitée.
De nombreuses méthodes ont été proposées pour traiter ce problème, 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 explica-
tives est la plus courante des situations pour laquelle cela se produit. Or, celle-ci
apparaît 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 pour le cas des modèles li-
néaires généralisés. Avec l’aide de Frédéric Bertrand, nous avons également re-
pris et repensé intégralement le code qui avait été développé initialement afin
d’améliorer ses performances et de proposer un package R le contenant, Bertrand
et al. (2020). Avec l’aide d’Ismaïl Aouadi, ingénieur d’étude, nous avons ap-
pliqué ce nouvel algorithme, appelé SelectBoost, à différents jeux de données
dont des problèmes de régression logistique binaire pénalisée (typiquement du
lasso). Puis, nous avons récemment écrit une révision majeure de la première
prépublication, Aouadi et al. (2018). Il s’agit d’une collaboration avec le labora-
toire d’Immuno Rhumatologie Moléculaire, Unité Inserm 1109, LabEx TRANS-
PLANTEX, Centre de Recherche d’Immunologie et d’Hématologie, Fédération
de Médecine Translationnelle de Strasbourg, le Laboratoire International Asso-
cié INSERM, Strasbourg (France) - Nagano (Japon) et l’ICD, ROSAS, M2S, de
l’Université de Technologie de Troyes.
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5.3 SelectBoost: a general algorithm to enhance the
performance of variable selection methods

Motivation: with the growth of big data, variable selection has become one of
the critical challenges in statistics. Althoughmanymethods have been proposed
in the literature their performance in terms of recall (sensitivity) and precision
(PPV) is limited in a context where the number of variables by far exceeds the
number of observations or in a highly correlated setting.
Results: in this article, we propose a general algorithmwhich improves the pre-
cision of any existing variable selection method. This algorithm is based on
highly intensive simulations and takes into account the correlation structure of
the data. Our algorithm can either produce a confidence index for variable selec-
tion or be used in an experimental design planning perspective. We demonstrate
the performance of our algorithm on both simulated and real data. We then ap-
ply it in two different ways to improve biological network reverse-engineering.
Availability: code is available as the SelectBoost package on the CRAN,
https://cran.r-project.org/package=SelectBoost.
Some network reverse-engineering functionalities are available in the Patterns
CRAN package, https://cran.r-project.org/package=Patterns
online.

5.3.1 Introduction
Technological innovations make it possible to measure large amounts of data in
a single observation. As a consequence, problems in which the number P of
variables is larger than the number N of observations have become common.
As reviewed by Fan and Li (Fan et Li, 2006), such situations arise in many fields
from fundamental sciences to social science, and variable selection is required to
tackle these issues. For example, in biology/medicine, thousands of messenger
RNA (mRNA) expressions (Lipshutz et al., 1999) may be potential predictors
of some disease. Moreover, in such studies, the correlation between variables is
often very strong (Segal et al., 2003), and variable selection methods often fail to
make the distinction between the informative variables and those which are not.
Similarly, inference of gene regulatory networks (GRNs) fromperturbation data
can enhance the insights of a biological system, (Morgan et al., 2019). In this pa-
per, we propose a general algorithm that enhances model selection in correlated
variables.

First, wewill assume a statisticalmodelwith a response variabley = (y1, ..., yN)′

(with the symbol "’" as the transposed), a variable matrix of size N × P , X =

https://cran.r-project.org/package=SelectBoost
https://cran.r-project.org/package=Patterns
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(x1., ...,xP.) and a vector of parameters β = (β1, ..., βP )′. Then, we will assume
that the vector of parameters β = (β1, ..., βP )′ is sparse. In other words, we will
assume that βi = 0 except for a quite small proportion of elements of the vector.
We note S as the set of indices for which βi 6= 0 and q < ∞ is the cardinality of
this set S. Without any loss of generality, we will assume that βp 6= 0 if and only
if p 6 q.

When dealing with a problem of variable selection, one of the goals is the
estimation of the support, in which you want P(S = Ŝ) to be close to one, with
Ŝ = {k : β̂k 6= 0}. Here, our interest is mainly as follows, i.e. in identifying
the correct support S. This kind of issue arises in many fields, for example in
biology, where it is of greatest interest to discover which specific molecules are
involved in a disease (Fan et Li, 2006).

There is a vast literature dealing with the problem of variable selection in
both statistical andmachine learning areas (Fan et Li, 2006; Fan et Lv, 2010). The
main variable selection methods can be gathered in the common framework of
penalized likelihood. The estimate β̂ is then given by:

β̂ = arg min
β∈RP

[
−`N(β) +

P∑
p=1

Ω
λ

(βp)

]
, (5.1)

where `N(.) is the log-likelihood function, Ωλ(.) is a penalty function and λ ∈ R
is the regularization parameter. As the goal is to obtain a sparse estimation of
the vector of parameters β, a natural choice for the penalty function is to use the
so-called L0 norm (‖.‖0) which corresponds to the number of non-vanishing
elements of a vector:

Ωλ : R 7→ {0, λ}

x 7→
{

Ωλ(x) = λ if x 6= 0

Ωλ(x) = 0 else
(5.2)

which induces
∑P

p=1 Ωλ(βp) = λ ‖β‖0. For example, when λ = 1, we get the
Akaike Information Criterion (AIC) (Akaike et Akaïke, 1974) and when λ =
log(N)

2
we get the Bayesian Information Criterion (BIC) (Schwarz, 1978).

Many different penalties can be found in the literature. Solving this prob-
lemwith ‖.‖0 as part of the penalty is an NP-hard problem (Natarajan, 1995; Fan
et Lv, 2010). It cannot be used in practice when P becomes large, even when
it is employed with some search strategy like forward regression, stepwise re-
gression (Hocking, 1976), genetic algorithms (Koza et al., 1999). Donoho and



92 CHAPITRE 5

Elad (Donoho et Elad, 2003) showed that relaxing ‖.‖0 to norm ‖.‖1 ends, un-
der some assumptions, to the same estimation. This result encourages the use
of a wide range of penalties based on different norms. For example, the case
where Ωλ(βp) = λ|βp| is the lasso estimator (Tibshirani, 1996) (or equivalently
Basis Pursuit Denoising (Chen et al., 2001)) whereas Ωλ(βp) = λβ2

p leads to the
Ridge estimator (Hoerl et Kennard, 1970). Nevertheless, the penalty term in-
duces variable selection only if:

min
x>0

(
dΩλ(x)

dx + x

)
> 0. (5.3)

Equation (5.3) explains why the lasso regression allows for variable selec-
tion, while the Ridge regression does not. The lasso regression is, however,
known to lead to a biased estimate (Zou, 2006). The SCAD (Smoothly Clipped
Absolute Deviation) (Fan, 1997), MCP (Minimax Concave Penalty) (Zhang,
2010) or adaptive lasso (Zou, 2006) penalties all address this problem. The pop-
ularity of such variable selection methods is linked to fast algorithms like LARS
(Least-Angle Regression Selection) (Efron et al., 2004), coordinate descent or
PLUS (Penalized Linear Unbiased Selection) (Zhang, 2010).

Nevertheless, the goal of identifying the correct support of the regression
is complicated and the reason why variable selection methods fail to select the
set of non-zero variables S can be summarized in two words: linear correla-
tion. Choosing the lasso regression as a special case, Zhao and Yu (2006) stated
that if an irrelevant predictor is highly correlated with the predictors in the true
model, lasso may not be able to distinguish it from the true predictors with any
amount of data and any amount of regularization. Zhao and Yu (2006) (and
simultaneously Zou (2006)) found an almost necessary and sufficient condition
for lasso sign consistency (i.e. selecting the non-zero variables with the correct
sign). This condition is known as "irrepresentable condition":∣∣∣X′\SXS (X′SXS)

−1 sgn(βS)
∣∣∣ < 1, (5.4)

where XS = (xij)i,j∈S2 , X\S = (xij)i,j 6=S2 , βS = (βp)p∈S . In other words, when
sgn(βS) = 1, this can be seen as the regression of each variable which is not in S
over the variables which are in S. As all variables in the matrix X are centered,
the absolute sum of the regression parameters should be smaller than 1 to sat-
isfy this "irrepresentable condition".

Facing this issue, existing variable selection methods can be split into two
categories:
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• those which are "regularized" and try to give similar coefficients to corre-
lated variables (e.g. elastic net (Zou et Hastie, 2005)),

• those which are not "regularized" and pick up one variable among a set of
correlated variables (e.g. the lasso (Tibshirani, 1996)).

The former group can further be split into methods in which groups of cor-
relation are known, such as the group lasso (Yuan et Lin, 2006; Friedman et al.,
2010a) and those in which groups are not known as in the elastic net (Zou et
Hastie, 2005). The latter combines the L1 and the L2 norm and takes advantage
of both. Non-regularized methods will select some co-variables among a group
of correlated variables while regularized methods will select all variables in the
same group with similar coefficients.

The main idea of our algorithm is to consider that any observed value of a
group of linearly correlated variables of theXmatrix is the independent realiza-
tion of a given random function. This common random function is then used to
perturb the observed values of the relevant correlated variables. Strictly speak-
ing, the use of noise to determine the informative variables is not a new idea.
For example, it has been shown that adding random pseudo-variables decreases
over-fitting (Wu et al., 2007). In the case where P > N the pseudo-variables
are generated either with a standard normal distribution N (0, 1) or by using
permutations on the matrix X (Wu et al., 2007). Another approach consists of
adding noise to the response variable and leads to similar results (Luo et al.,
2006). The rationale of this method is based on the work of Cook and Stefan-
ski (Cook et Stefanski, 1994), which introduces the simulation-based algorithm
SIMEX (Cook et Stefanski, 1994). Adding noise to the matrix X has already
been used in the context of microarrays (Chen et al., 2007). Simsel (Eklund et
Zwanzig, 2012) is an algorithm that both adds noise to variables and uses ran-
dom pseudo-variables. One new and inspiring approach is stability selection
(Meinshausen et Bühlmann, 2010) in which the variable selection method is ap-
plied on sub-samples, and informative variables are defined as variables which
have a high probability of being selected. Bootstrapping has been applied to the
lasso on both the response variable and the matrix X with better results in the
former case (Bach, 2008). A random lasso, in which variables are weighted with
random weights, has also been introduced (Wang et al., 2011).

In this article, following the idea of using simulation to enhance the vari-
able selection methods, we propose the SelectBoost algorithm. Unlike other al-
gorithms reviewed above, it takes into account the correlation structure of the
data. Furthermore, our algorithm is motivated by the fact that in the case of
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non-regularized variable selection methods, if a group contains variables that
are highly correlated together, one of them will be chosen with precision.

5.3.2 Methods
The SelectBoost algorithm has been designed in a general framework in order to
avoid to select non-predictive correlated features. The main goal is to improve
the PPV, i.e. the proportion of selected variables which truly belong to S.

Generate new perturbed design matrix

As we assume that the variables are centered and that ‖xp.‖2 = 1 for p = 1, ..., P ,
we know that xp. ∈ SN−2. Indeed, the normalization puts the variables on the
unit sphere SN−1. The process of centering can be seen as a projection on the
hyperplane HN−1 with the unit vector as normal vector. Moreover, the inter-
subsection between HN−1 and SN−1 is SN−2. We further define the following
isomorphism:

φ : HN−1 → RN−1

hn 7→ φ(hn) = fn n = 1, ..., N − 1,
(5.5)

where {hn}n=1,...,N−1 is an orthogonal base ofHN−1 and {fn}n=1,...,N−1 is the canon-
ical base of RN−1. We define:

hn =

∑n
i=1 ei − nen+1

‖
∑n

i=1 ei − nen+1‖
,

with {en}n=1,...,N the canonical base of RN . Note that φ(SN−2) = SN−2, and that
is why we can work in RN−1 and then return in RN .

Here, we make the assumption that a group of correlated variables are in-
dependent realizations of the same multivariate Gaussian distribution. As the
variables are normalizedwith respect to theL2 norm, wewill use the vonMises-
Fisher distribution (Sra, 2012) in RN−1 thanks to the isomorphism φ in order to
generate new perturbed design matrix. The probability density function of the
von Mises-Fisher distribution for the random P -dimensional unit vector x is
given by:

fP (x;µ, κ) = K̃P (κ) exp (κµ′x) ,

where κ > 0, µ = (µ1, ..., µP )′, ‖µ‖2 = 1, and the normalization constant K̃P (κ)
is equal to:

K̃P (κ) =
κP/2−1

(2π)P/2IP/2−1(κ)
,
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where Iv denotes themodifiedBessel function of the first kind andorder v (Abramowitz
et Stegun, 1972).

Themultivariate Gaussian distribution assumption is not restrictive. As long
as the group of correlated variables are independent realizations of the same dis-
tribution, the SelectBoost algorithm can be applied. Directly to assess the stabil-
ity of the selected variables with perturbated datasets with an increasing noise
level, which is still the idea behind the SelectBoost algorithm. After replacing
the von Mises-Fisher with a more relevant one.

The SelectBoost algorithm

To use the SelectBoost algorithm, we need a grouping method grc0 depending
on a user-provided constant 0 6 c0 6 1. This constant determines the strength of
the grouping effect. The grouping method maps each variable index 1, ..., P to
an element ofP({1, ..., P}) (withP(S) the powerset of the setS, i.e. the setwhich
contains all the subsets of S). Concretely, grc0(p) is the set of all variables which
are considered to be linked to the variable xp and Xgrc0 (p)

is the submatrix of X
containing the columns which indices are in grc0(p). We impose the following
constraints to the grouping function:

∀p ∈ {1, ...P} : gr1(p) = {p} and gr0(p) = {1, ...P}. (5.6)

Furthermore, we need to have a selection method:

select : RN×P × RN → {0, 1}P

which maps the design matrix X and the response variable y to a 0-1 vector of
length P with 1 at position p if themethod selects the variable p and 0 otherwise.

We then use the vonMises-Fisher law to generate replacement of the original
variables by some simulations (see Algorithm 1) to create B new design matri-
ces X(1), ...,X(B). The SelectBoost algorithm then applies the variable selection
method select to each of these matrices and returns a vector of length P with the
frequency of apparition of each variable. The frequency of apparition of vari-
able xp., noted ζp is assumed to be an estimator of the probability P(xp. ∈ S) for
this variable to be in S. The choice of c0 is crucial. On the one hand, when this
constant is too large, the model is not perturbed enough. On the other hand,
when this constant is too small, variables are chosen at random.

The SelectBoost algorithm returns the vector ζ = (ζ1, ..., ζP )′. Each of these
values has to be compared to a threshold ζmin to determine which variables are
selected: we choose to select a variable p if ζp > ζmin. The simulation study
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showed that the choice of the threshold is critical and the algorithm can be im-
proved if we enforce that the ζp values - as functions of c0 - are non-increasing,
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Figure 5.1 : Top: evolution of the recall, PPV and F -score as a function of 1− c0
for LASSO-based SelectBoost for Type1 simulated data with a non-increasing

post-processing step . Bottom: the distribution of the PPV for a 0.25 threshold and
c0 = mean(q90, q100) for SPLS-based SelectBoost and Type1 data.
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Table 5.1 : Summary of the types of datasets used to benchmark the SelectBoost
algorithm

Name Data Individuals Variables
Type1 Simulated 100 1000
Type2 Simulated 100 1000
Type3 Simulated 400 203
Type4 Simulated 750 102
Leukemia Observed 72 3571
Huntington Observed 69 17717
Melanoma Observed 28 25268

see Figure 5.1 bottom. This additional requirement makes sense: the more vari-
ables the resampling process involves -with smaller c0-, the less a given variable
will be selected.

Choosing the parameters of the algorithm

Wefirst have to choose the grouping function. One of the simplestways to define
a grouping function grc0 is the following:

grc0(p) =
{
q ∈ {1, ..., P}

∣∣ |< xp.,xq. >| > c0

}
. (5.7)

In other words, the correlation group of the variable p is determined by vari-
ables whose correlation with xp. is at least c0. In another way, the structure of
correlation may further be taken into account using graph community cluster-
ing. Let C be the correlation matrix of matrixX. Let define Č as follows:

čij =

{
| čij | if | čij |> c0 and i 6= j

0 otherwise.

Then, we apply a community clustering algorithm on the undirected net-
work with weighted adjacency matrix defined by Č. Using a graph community
clustering algorithm is helpful with large datasets while still clustering similar
variables together. For instance, the fast greedy modularity optimization algo-
rithm for finding community structure, Clauset et al. (2004), runs in essentially
linear time for many real-world networks given that they are sparse and hierar-
chical.

Once the grouping function is chosen we have to choose parameter c0 Due to
the constraints in equation (5.6) the SelectBoost algorithm results in the initial
variable selection method when c0 = 1. As we will show in the next subsection,
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the smaller the parameter c0, the higher the precision of the resulting selected
variables. On the other hand, it is obvious that the probability of choosing none
of the variables (i.e. resulting in the choice of an empty set) increases as the
parameter c0 decreases. In the perspective of experimental planning, the choice
of c0 should result of a compromise between precision and proportion of active
identified variables. Hence, the c0 parameter can be used to introduce a confi-
dence index γp related to the variable xp.:

γp = 1− min
xp.∈Ŝc0

c0, hence 0 6 γp 6 1 (5.8)

Algorithme 5.1 Pseudo-code for the SelectBoost algorithm
Nécessite grc0 , select, B, c0
ζ ← 0P

Pour b = 1, ..., B Faire
X(b) ← X
Pour p = 1, ..., P Faire
x
(b)
p. ← φ−1

(
random-vMF

(
µ̂(φ(Xgrc0 (p)

)), κ̂(φ(Xgrc0 (p)
)
))

Fin Pour
ζ ← ζ + select(X(b),y)

Fin Pour
ζ ← ζ/B

5.3.3 Numerical studies
We benchmarked the algorithm with a large simulation study with four data
generation processes and three real datasets.

1. Simulation with 1000 variables and one linear response. A cluster of 50
variables is linked to the response.

2. Simulation with 1000 variables and one binary response. A cluster of 50
variables is linked to the response.

3. Data are 200 uncorrelated ("unlinked") single nucleotide polymorphisms
(SNPs) with simulated genotypes, in which the first 20 of them affect the
outcome with three covariates. 400 observations;

4. Data are 100 uncorrelated ("unlinked") single nucleotide polymorphisms
(SNPs) with simulated genotypes, in which the first 10 of them affect the
outcome with two covariates. 750 observations.
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5. The Huntington dataset is a real dataset with 28087 variables observed
on 69 individuals. We first applied independent filtering and removed
10370 variables. We applied the SelectBoost algorithm to 17717 variables
observed on 69 individuals.

6. The leukemia dataset (Golub et al., 1999) are the preprocessed data of
(Dettling, 2004) retrieved from the supplementary materials accompany-
ing (Friedman et al., 2010b).

7. The melanoma dataset is the GSE78220 dataset from Hugo et al. (2016).

For Type 1 and 2, the number of variables is 1000, and the number of obser-
vations is 100. The data are generated from a cluster simulation (Bastien et al.,
2015; Bair et al., 2006). Only 50 first predictors are linked to the response Y and
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Figure 5.2 : Recall-precision curve. All models and criteria non-increasing
SelectBoost. Type 1 data. Direct grouping. 100 different datasets. ζmin = 1
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the last 950 variables are randomly generated from a standard normal distribu-
tion. For example 3, the response variable is linear but was turned into a binary
variable (+1 when Yi > 0 and −1 when Yi < 0).

Examples 1 and 3 are linear regression examples whereas 2, 4, 5, 6 and 7 are
logistic regression ones, for which wewill assume a logistic model with a binary
response variable (Peng et al., 2002).

Weprovide results for twelve different settings based on ten differentmodels.

1. Linear regression (seven types): SPLS (Chun etKeleş (2010), with rawand
bootstrap corrected coefficients), LASSO with model choice based on in-
formation criteria (AICc, BIC, GCC, Cp), LASSOwith model choice based
on five fold cross-validation, adaptative LASSO, enet, adapative enet, var-
bvs linear (Carbonetto et Stephens, 2012; Guan et Stephens, 2011; Zhou
et al., 2013).

2. Logistic regression (five types): logistic LASSO(glmnet based)withmodel
choice based on five fold cross-validation, logistic LASSO (glmnet based)
withmodel choice based based on information criteria (AICc, BIC), varbvs
binomial, SPLSda (Chun et Keleş, 2010), sgpls (Chun et Keleş, 2010).

The SelectBoost algorithm is based on correlated resampling and hence ran-
dom. We wanted to assess both the stability and performance of the algorithm.
As a consequence, for the four types of simulated data, we focused both onwhat
may be called a repeatability study (a given dataset was analyzed 100 times to
estimate the variation only due to the fact that the algorithm is random) and a re-
producibility study (100 different datasets were generated and analyzed to esti-
mate the variability due to both data simulation -from the same data generation-
and the fact that the algorithm is random).

The repeatability issue raised was raised, for instance by Boulesteix (2014);
Magnanensi et al. (2017) for PLS models. For those models, random split cross-
validation is known to have poor repeatability. We used two types of grouping
functions (either determined by variables whose correlation with xp is at least
c0 -gdirect- or community clustering-based -gcc-).

The cost (memory and time) of the random generation step can be limited
thanks to a sparse correlated resampling feature. The remaining cost of the algo-
rithm isB×Nc0×Time1 withB the number of resampling andNc0 the number
of c0 values that are investigated and Time1 the time to fit the model once.

To demonstrate the performance of the SelectBoost method, we compared
our method with stability selection (Meinshausen et Bühlmann, 2010) and with
a naive version of our algorithm, naiveSelectBoost. The naiveSelectBoost algo-
rithm works as follows: estimate β with any variable selection method then if
grc0(p), as defined in equation (5.7) for example, is not reduced to p, shrink to
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0. The naiveSelectBoost algorithm is similar to the SelectBoost algorithm, except
that it does not take into account the error which is made choosing at random a
variable among a set of correlated variables.

We use four indicators to evaluate the abilities of our method on simulated
data. We define:

• recall as the ratio of the number of correctly identified variables (i.e. β̂i 6= 0
and βi 6= 0) over the number of variables that should have been discovered
(i.e. βi 6= 0).

• precision as the ratio of correctly identified variables (i.e. β̂i 6= 0 and βi 6= 0)
over the number of identified variables (i.e. β̂i 6= 0).
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Figure 5.3 : The average number of identified variables is plotted as a function of
the proportion of correctly identified variables for Type1 simulated data and all

models.
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• F -score as the following ratio:

2× recall× precision
recall + precision ·
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Figure 5.4 : Top and Bottom: Effect of the SelectBoost algorithm wrt 1− c0 for
adaptative elastic net with c0 in the range [q90%; q100%] for 100 different (Middle,
reproducibility) or 100 identical (Bottom, repeatability) Type3 simulated data

with a non-increasing post-processing step.
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• selection as the average number of identified variables (i.e. β̂i 6= 0).

Note that our interest is focused on precision, as our goal is to select reliable
variables. As stated before, when c0 is decreasing toward zero, we expect a profit
in precision and a decrease in recall. We also compute the F -score, which com-
bines both recall and precision. As an improvement of precision comes with a
decrease in the number of identified variables, the best method is the one with
the highest precision for a given level of selection.

Results of the numerical studies

We show the evolution of the four criteria (recall, precision, F -score and selec-
tion) with regards to the decrease of c0. When c0 = 1, the SelectBoost algo-
rithm is equivalent to the initial variable selection method. We introduce a post-
processing step to enforce that, for a given variable, the proportion of selection
is non-increasing. It is the expected behaviour since the correlated resampling
is not meant to increase the probability of selection for a variable. Such an in-
crease may happen for small c0 values when a variable that is not linked with
the response is mixed with a variable that is linked to the response. For all the
simulations, this post-processing step increases the PPV of the SelectBoost algo-
rithm, see Figure 5.1. As our primary focus is PPV, we recommend the use of
this post-processing step. More details can be found in the SI Graphs 7 to 174.

We created precision-recall plots to display the effects of the algorithm on
the performance of all the models and criteria used for a given dataset. Identical
model fitting criteria share the same colors. The arrows point towards decreas-
ing c0 values. Direct grouping and community grouping lead to similar results,
Figures 5.2 and SI 1, 3 and 4. These Figures also show that the results for a single
dataset repeated 100 times are similar to results for 100 different datasets. The
Zoom l sequence achieves high PPV, Figure SI 299.

Figure SI 5displays an example of rawSelectBoost (without the non-increasing
post-processing step) for direct grouping and 100 different datasets that should
be compared to Figure 5.2. This effect is even stronger smaller values for the
ζmin threshold. The non-increasing post-processing step greatly improves the
results of the algorithm and leads to monotonic relationships between the re-
call, the precision and the c0 value. PPV benefit less from smaller values for the
ζmin threshold, Figure SI 6.

All the results of the simulation study showed the good performance and sta-
bility of the algorithm, which we then applied once to each of the real datasets.
The results of the gdirect and gcc based SelectBoost are similar, the gcc based
being a bit more time consuming than the gdirect one. In the following of this
article, we reported results and Figures for gdirect based SelectBoost.
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Figure 5.5 : % of non-zero coefficients wrt to c0 for SGPLS-based SelectBoost
models of the leukemia datasets and threshold= .25.

According to our simulation studies, Graphs SI 7 to 174, one should choose
c0 between q90% and q100%, see Figure 5.1 Top. In our simulation studies, we used
an 11-steps c0 sequence, but, according to our results, it could be limited to 6
steps (from mean(q90%, q100%) to q100%) for the biggest datasets. The value of
B should not be lower than 10. B = 50 or B = 100 will provide more stable
results. As a consequence, the minimal time cost of the SelectBoost algorithm
will be 60 times the time cost of the regular model fit, which could be afforded
in almost every case. The parallel processing support of the SelectBoost package
can help to reduce this time. Hence the SelectBoost seems feasible with most of
the datasets and even omics datasets as we did in our simulation study with the
three real datasets.

Hence to assess the performance of the SelectBoost algorithm, we performed
comprehensive numerical studies. As stated before, the SelectBoost algorithm
can be applied to any existing variable selection method.

Figure 5.1 Top shows the result for the lasso selection with a penalty param-
eter chosen using information criteria for Type 1 datasets. In this example, we
improve the precision up to 1. Moreover, as shown by Figures 5.1 and 5.4, the
proportion of models, for which the precision reaches one, increases with the
decrease of c0. The F -score increases, remains either stable or shows a small
decrease indicating that the increase of PPV compensates the loss in recall.

In the previous subsection, wementioned the possibility of using SelectBoost
to obtain a confidence index, corresponding to oneminus the lowest c0 for which
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a variable is selected. For each c0, we plotted the average number of selected
variables as a function of the proportion of correctly identified variables (Figure
5.3 and SI 300-304). As expected, the proportion of correctly identified variables
increases with the increase of the confidence index and with the decrease of
the average number of identified variables. Therefore, the proportion of non-
predictive features decreases with the increase of the confidence index.

The SelectBoost algorithm shows its superiority over the naive SelectBoost
algorithm. The error made when choosing a variable randomly among a set
of correlated variables leads to more incorrect choices of variables. While the
intensive simulation of our algorithm allows taking into account this error, the
naiveSelectBoost does not.

Finally, we compare the SelectBoost algorithm with stability selection. Sta-
bility selection uses a resampling algorithm to determine which of the variables
included in the model are robust. In our simulation, stability selection shows
performance with high precision but also low recall. Moreover, in contrast to
the SelectBoost algorithm, stability selection does not allow to choose a conve-
nient precision-PPV trade-off.

The timings of the algorithm can be found on Figure 5.9 and on SI Figures
175 to 222.

5.3.4 Application to three real datasets
We applied our algorithm to three real datasets. We studied, with respect to the
threshold, the number of non-zero variables, the number of variables selected
by SelectBoost and their ratio. We found results that were concordant with those
of the simulated datasets. Figure 5.5 displays those results for a SGPLS based
SelectBoost of the Leukemia datasetwith a .25 threshold (tr= .25). See SI Figures
247 to 298.

We report the results for the RNA-Seq dataset providing mRNA expressions
from Huntington’s disease and neurologically normal individuals. This dataset
was downloaded from theGEOdatabase under accession numberGSE64810 (ht
tps://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE64810). This dataset
contains 20 Huntington’s Disease cases and 49 neurologically normal controls
and includes 28,087 genes as explanatory variables. An independent filtering
(Bourgon et al., 2010) preprocessing step was first performed using data-based
filtering for replicated high-throughput transcriptome sequencing experiments
(Rau et al., 2013). Then we applied the lasso selection method to this reduced
dataset (see Figure 5.6 left for the whole path of the solution). We used cross-
validation to choose the appropriate level of penalization (i.e. the λ parameter
in Equation (5.3)).

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE64810
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE64810
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We then applied our SelectBoost algorithm on the lassomethodwith penalty
parameter chosen by cross-validation. We use a range for the c0 parameter start-
ing from 1 to 0.7 with steps of 0.05, which corresponds to a confidence index
from 0 to 0.3. For each step, the probability of being included in the support
S was calculated with 200 simulations as described in Algorithm 1. We set the
threshold of being in the support to 0.95 to avoid numerical instability. We clas-
sify the selected variables into three categories: those that are identified for each
confidence index from 0 to 0.15 (red), those identified from 0 to 0.25 (orange)
and those identified from 0 to 0.3 (green). The last category contains the most
reliable variables selected by the SelectBoost algorithm because these variables
are identified from low to high confidence index.

With the lasso selection method, 15 variables were selected. Among them,
four genes were identified by SelectBoost into the three different categories of
confidence index (see Figure 5.6 right): two genes for low confidence (red)
(ANXA3 and INTS12), one gene for intermediate confidence (orange) (NUB1)
and one gene for high confidence (green) (PUS3).

The interesting point, in these three examples, is that the identified variables
are neither the first variables selected by the lasso nor the variables with the
highest coefficients (see Figure 5.6 left). This result demonstrates that our algo-
rithm can be advantageous to select variables with high confidence and not just
to select variables with the highest coefficients.

Finally, we decided to assess the differential expression of these genes be-
tween patients and controls, using the limma package (Linear Models for Mi-
croarray and RNA-Seq Data) (Ritchie et al., 2015). The four identified genes are
significantly down-expressed by neurologically healthy controls confirming the
result of a logistic model with these four genes.

5.3.5 Robust reverse-engineering of networks
Sparsity is a well-known feature of most biological networks (Barabási, 2003).
An actor can only be regulated by a small number of other actors, whereas it may
regulate any number of other actors. Hence, variable selection methods, such as
the lasso, ensures that sparsity feature and are often core components of most of
the biological network reverse-engineering tools. As a consequence, we propose
to apply the SelectBoost algorithm in two different ways in order to improve the
biological network reverse-engineering: as a post-processing step after the in-
ference was made or during the inference itself in order to select the most stable
predictors for each node in the network. When used as a post-processing step,
one can assess for any of the inferred links between the actors of the network its
confidence index against correlated resampling of the predictors. When used
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Figure 5.6 : Colors: the green is for the most reliable variables selected by the
SelectBoost algorithm (confidence index of 0.3; orange is for intermediate

confidence (0.25) and red for low confidence (0.15)). Left: evolution of the
coefficients in the lasso regression when the regularization parameter λ is varying.
Right: evolution of the probability of being in the support of the regression when
the confidence index is varying. The dotted line represents the threshold of 0.95.
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during the inference step, one can infer a model that is only built with links with
a high enough confidence index. The former is implemented in the SelectBoost
package as a newmethod for the Cascade package. The latter is implemented in
the new Patterns CRANpackage as a dedicated fitting function and is especially
useful when trying to find targets for biological intervention that are strongly re-
lated to markers of some diseases through the reverse-engineered network and
useful and reliable links.

We benchmarked those two uses of the algorithm with a particular type of
biological networks that we have been using for several years: cascade networks
(Vallat et al., 2013).

For the post-inference processing, we first fit a model to a cascade network
using the Cascade package inference function. Then we compute confidence
indices for the inferred links using the SelectBoost algorithm, more details, as
well as the code, of the simulations can be found in the vignette of the pack-
age "Towards Confidence Estimates in Cascade Networks using the SelectBoost
Package", available at https://fbertran.github.io/SelectBoost/articles/
confidence-indices-Cascade-networks.html. An example of those results is
shown in Figure 5.7 with a cascade network for four time points and four groups
of 25 actors.

For the use of the SelectBoost algorithm during the fitting step of a cascade
network reverse-engineering, we used the Patterns package. Benchmark results
were reported as sensitivity, positive predictive value and F -score, shown in
Figure 5.8; the code, the simulation details and the remaining results are part of
a vignette of the package "Benchmarking the SelectBoost Package for Network
Reverse Engineering", that is available at https://fbertran.github.io/Selec
tBoost/articles/benchmarking-SelectBoost-networks.html.

We created anunweighted or aweighted version of the algorithm. Theweighted
version of the algorithm enables the user to include weights in themodel, which
means to favour or disfavour some links between the actors, in order, for in-
stance, to take into account biological knowledge.

The results shown in Figure 5.8 of the simulation study are a comparison to a
standard set up for stability selection and regular lasso both for an unweighted
version of the algorithms and a highly correctly weighted version of the same
algorithms.

By highly correctly weighted, we mean that we included influential weights
in the model accordingly to the links that existed in the network that was used
for data simulation. This network was randomized from one simulation to an-
other. This weighted setting was used to determine if including correct biologi-

https://fbertran.github.io/SelectBoost/articles/confidence-indices-Cascade-networks.html
https://fbertran.github.io/SelectBoost/articles/confidence-indices-Cascade-networks.html
https://fbertran.github.io/SelectBoost/articles/benchmarking-SelectBoost-networks.html
https://fbertran.github.io/SelectBoost/articles/benchmarking-SelectBoost-networks.html
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Figure 5.7 : Post inference analysis of an inferred cascade network. Dark values
are tantamount to low confidence. Bright values are tantamount to high
confidence. Confidence ranges from 0 (lowest) to 1 (highest). The lower

triangular part of the matrix is an area with the highest confidence (1) since we
know -and assume so in the model- that for cascade networks those links must be

equal to 0.

cal knowledge would help the reverse-engineering algorithm to retrieve the cor-
rect network. If correct biological knowledge is included in the model, all three
fitting functions lead to similar and outstanding results for the F -score criterion
without even requiring the need to search for an optimal thresholding value as
we had to do with the Cascade package.

For each simulated dataset, vertical dots are displayed to show the optimal
threshold level that should be used tomaximize the F-score. It is computedwith
respect to the actual values that are unknown for real datasets. Without weights,
SelectBoost shrinks the range of optimal values when compared to the lasso or
stability selection. With correct weights, none of the methods still requires to
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Figure 5.8 : F -score as a function of the thresholding value: if an inferred
coefficient for the network is less than the thresholding value, then it is set to 0.
The SelectBoost algorithm is compared to both stability selection and the regular
lasso. The upper row displays results for the unweighted version of the algorithms,

whereas the lower row displays results for their weighted counterparts.
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Figure 5.9 : Timing of SelectBoost for the seven linear regression models and Type
1 datasets.
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use a cut-off value to maximize F-score.
In an unweighted setting, the SelectBoost version of the fitting process shows

better performance than stability selection and the lasso as long as the cut-off
value is less than 0.4, which is about the double of the optimal thresholding
value.

5.3.6 Conclusion
We introduce the SelectBoost algorithm that relies intensive computations to se-
lect variables with high precision (PPV). The user of SelectBoost can apply this
algorithm to produce a confidence index or choose an appropriate precision-
selection trade-off to select variables with high confidence and avoid selecting
non-predictive features. The main idea behind our algorithm is to take into ac-
count the correlation structure of the data and thus use intensive computation
to select reliable variables.

We prove the performance of our algorithm through simulation studies in
various settings and recommend the use of c0 in the range q90% and q100% with
the non-increasing post-processing step to get the best results. We succeed in
improving the PPV,whenever it was possible, of all the twelve selectionmethods
with relative stability on recall and F -score. Il the PPV was already nearing 1,
then there is almost no negative effect on the PPV and recall when applying
SelectBoost.

Our results open the perspective of a precision-selection trade-offwhichmay
be very useful in some situations where many regressions have to be made (e.g.
network reverse-engineering with one regression made per node of the net-
work). In such a context, our algorithm may even be used in an experimental
design approach.

The application to three real datasets allowed us to show that the most re-
liable variables are not necessarily those with the highest coefficients. The Se-
lectBoost algorithm is a powerful tool that can be used in every situation where
reliable and robust variable selection has to be made.



Chapitre 6

Contributions à la régression des
moindres carrés partiels

6.1 Introduction
Nous allons dans ce chapitre aborder la régression des moindres carrés partiels
classique (Wold et al. (1983), Wold et al. (1984), Wold et al. (2001)) ou parcimo-
nieuse (Lê Cao et al. (2009), Chun et Keleş (2010)) mais aussi la problématique
plus générale de l’amélioration de la spécificité lors des phases de sélection de
variables dans la régressions desmoindres carrés partiels parcimonieux (Lê Cao
et al. (2008), Lê Cao et al. (2011)).

6.2 Régression sur données qualitatives

6.2.1 Présentation de la problématique
J’ai commencé à m’intéresser à la régression des moindres carrés partiels (abré-
gée en régression PLS) lorsqu’il a fallu que je réponde à une question quim’avait
été posée parmon collègue le Professeur NicolasMeyer, PU-PH à l’Hopital Civil
de Strasbourg. Nicolas Meyer avait besoin de modéliser un certain type de don-
nées médicales, données qui provenaient de l’une de ces collègues, Dominique
Guénot (directeur de recherche 2 du CNRS) : celles issues de l’allélotypage,
terme que nous allons définir immédiatement.
Unmicrosatellite est une séquence non-codante de l’ADN. L’allélotypage consis-
te à rechercher le statut normal ou altéré d’un ensemble prédéfini de microsa-
tellites, en général dans une cellule cancéreuse. Les données d’allélotypage pré-
sentent les spécificités suivantes :
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• un ensemble de variables explicatives binaires décrivant l’état global des
chromosomes de la cellule ;

• une variable à expliquer, également binaire, du patient ou de la tumeur ;

• le nombre de variables explicatives peut dépasser le nombre de sujets ;

• une éventuelle colinéarité entre les variables explicatives.

La compréhension des mécanismes de cancérogenèse implique également une
description multivariée des données. À l’époque où Nicolas Meyer m’avait posé
la question, les publications biomédicales traitant de données d’allélotypage igno-
raient la structure générée par les variables.
En effet, les analyses statistiques étaient faites uniquement en univarié (voir par
exemple Zhu et al. (1998)). Les approchesmultivariées qui ont été tentées étaient
des analyses en clusters (voir par exemple Weber et al. (2007)), analyses qui
ne permettaient malheureusement pas de répondre à toutes les questions po-
sées par les biologistes. De plus, nous rappelons que les méthodes exploratoires
multivariées ne modélisent pas, ce qui limite leur utilisation pour étudier les re-
lations possibles entre les voies d’altérations et une caractéristique clinique du
patient ou de la tumeur cancéreuse.
Si la variable à expliquer avait été une variable quantitative continue, alors l’utili-
sation de la régression desmoindres carrés partiels (voir par exemple Tenenhaus
(1998)) aurait été directe. Dans le cas d’une réponse binaire (le cas qui m’inté-
resse ici), il fallait envisager des dérivées de la PLS des régressions linéaire et
logistique comme proposée dans Tenenhaus (1999). Une spécificité supplémen-
taire des données d’allélotypage est la présence de variables explicatives uni-
quement qualitatives. Nous avons donc comparé, dans Meyer et al. (2010), les
performances des variantes PLS des régressions linéaire et logistique sur des
variables toutes qualitatives.

6.2.2 Des propriétés intéressantes de la régression PLS
L’analyse des jeux de données qui contiennent un grand nombre de variables est
toujours en forte progression dans tous les domaines et plus particulièrement en
biologie et en médecine. Toutefois, ces jeux de données présentent souvent deux
niveaux de complexité :

• la présence d’une corrélation linéaire significative entre les variables conte-
nues dans les jeux de données,

• le nombre de variables est souvent bien plus élevé que le nombre d’obser-
vations,
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• la présence de valeurs manquantes dans le jeu de données aussi bien au
niveau des variables que des observations.

Il faut alors recourir à des modèles plus raffinés que le modèle linéaire usuel.
L’un de ces modèles est justement la régression des moindres carrés partiels
(Wold et al. (1983), Wold et al. (1984), Wold et al. (2001)).

6.2.3 Package plsRglm
Afin de mettre en œuvre les comparaisons réalisées dans l’article Meyer et al.
(2010), nous (Frédéric Bertrand et moi) avons créé des fonctions écrites en lan-
gage R. Il nous a semblé important de le rendre accessible à l’ensemble de la
communauté scientifique et surtoutmédicale sous la formed’un package, nommé
plsRglm, pour le langage R, Bertrand et Maumy-Bertrand (2020d), https://cr
an.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html.
L’objectif du package plsRglm est de pouvoir traiter soit des jeux de données com-
plets soit des jeux de données présentant des valeurs manquantes (Little et Ru-
bin (2002)). L’originalité du package plsRglm est qu’il va traiter les donnés man-
quantes à l’aide de techniques qui n’existaient pas dans les autres packages. En ef-
fet, il faut noter que les autres packagesde régressiondesmoindres carrés partiels,
existants à ce moment-là, n’autorisaient pas la présence de valeurs manquantes.
En effet, l’utilisateur était confronté à deux choix : soit utiliser des packages qui
supprimaient les lignes ou les colonnes présentant des valeurs manquantes ou
utiliser des packages qui se terminaient avec une erreur.
Le package plsRglm implémente la régression des moindres carrés partiels uni-
variée usuelle mais aussi son extension auxmodèles de régression desmoindres
carrés partiels généralisée (PLS due à Bastien et al. (2005) et en particulier aux
modèles de régression logistique des moindres carrés partiels binaires ou ordi-
naux).
Pour ces différents modèles, le package plsRglm propose :

• d’ajuster desmodèles de régressionPLSunivariée ouPLSgénéralisée (Bas-
tien et al. (2005)) à des jeux de données complets ou incomplets,

• d’utiliser des versions pondérées des modèles PLS univariés (Haaland et
Howland (1998)) et PLSGLR, une nouveauté,

• de mettre en œuvre, en utilisant différents critères d’évaluation des mo-
dèles, des validations croisées de type k-fold pouvant être doublement ré-
pétéesmais aussi leave-one-out sur des jeux de données complets ou incom-
plets,

https://cran.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/plsRglm/index.html
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• 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’origine, non seulement dans les cas PLS univariés mais dans le cas PLS-
GLR, et ainsi d’évaluer leur significativité.

Avec Frédéric Bertrand, nous avons été les premiers à intégrer à un package de
méthode PLS, la correction pour le calcul des degrés de liberté proposée par
Kraemer et Sugiyama (2011) et implémentée dans le package plsdof.
Suite à la présentation du package à la conférence UseR! 2014, (Bertrand et al.
(2014c)), le package a été intégré à l’offre demodélisation du package caret, Kuhn.
(2018). Pour plus de détails sur les fonctionnalités du package, une prépublica-
tion Bertrand et Maumy-Bertrand (2018d) et une vignette détaillée a été rédi-
gée Bertrand et al. (2014b). Le package est toujours activement maintenu et déve-
loppé.

6.3 Détermination du nombre de composantes
Une des étapes clefs dans l’utilisation de la régression PLS est la détermination
correcte du nombre de composantes du modèle. Il s’agissait d’un problème ou-
vert et important (Wiklund et al. (2007), Kraemer et Sugiyama (2011)). En effet,
compte tenu du manque relatif d’hypothèses faites sur le modèle de régression
PLS, qui fait de la PLS une approche de type soft modelling, (Manne (1987)), il
n’est pas possible de développer des tests statistiques reposant sur des lois de
probabilité connues pour tester les paramètres du modèle (Wakeling et Morris
(1993)). L’approche généralement retenue est alors d’introduire et de comparer
des critères numériques à l’aide de campagnes de simulations. Les critères qui
ont été les plus mis en avant, pour cette sélection de modèle, sont basés sur la
PRESS, introduite par Allen en 1971 (Allen (1971)). Pour être évaluée conve-
nablement, cette statistique nécessite l’utilisation d’un jeu de données test indé-
pendant du jeu de données d’apprentissage. Néanmoins, pour des raisons lo-
gistiques, 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 à des techniques de validation
croisée pour obtenir une estimation de statistiques fonction du PRESS. Or, des
difficultés concernant la capacité de la validation croisée à déterminer le pouvoir
prédictif des modèles, souvent liées à la grande variabilité des résultats obte-
nus, ont été mises en avant par (Efron et Tibshirani, 1993, p. 240), Wiklund et al.
(2007), (Hastie et al., 2009, p. 249), Boulesteix (2014). Lors de la rédaction de l’ar-
ticle Meyer et al. (2010) et de la vignette Bertrand et al. (2014b) qui impliquaient
l’étude, sur des exemples variés, des propriétés de la PLSR et de la PLSGLR,
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nous (Frédéric Bertrand et moi) nous sommes rendus compte que le critère du
Q2, pourtant reconnu comme étant le plus performant, posait ces problèmes et
d’autres encore : propriétés peu étudiées en présence d’un grand nombre de va-
riables 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 protéo-
miques, ni dans le cas de la PLSGLR, ni en présence de valeurs manquantes.
Pour ce dernier point, nous invitons le lecteur à lire la section 6.4 de ce chapitre.

Un sujet de thèse au LabEx IRMIA a été proposé sur ce problème de la déter-
mination du nombre de composantes en régression PLSGLR. La proposition de
sujet a été retenue et financée par le LabEx et Frédéric Bertrand a co-encadré
cette thèse, le second encadrant étant le PU-PH Nicolas Meyer, pour assurer la
majorité du temps l’encadrement mathématique de JérémyMagnanensi. Je dois
souligner ici que j’ai également apporté mon aide dans l’encadrement mais de
façon moins intense que Frédéric Bertrand.

Nous avons proposé dans Magnanensi et al. (2016a) puis étendu dans Magna-
nensi et al. (2017) un nouveau critère d’arrêt pour déterminer le nombre de com-
posantes en PLSR et en PLSGLR. Il est caractérisé par un grand niveau de stabi-
lité (par rapport au ré-échantillonnage) et de robustesse (par rapport au bruit
qui pourrait être présent dans les données). Ce nouveau critère est universel car
il est approprié à la fois pour la PLSR et la PLSGLR. Il repose sur l’utilisation
de techniques de bootstrap non paramétrique (Efron (1979)) et permet de tester
l’intérêt de l’ajout de chaque composante supplémentaire au niveauα. La perfor-
mance et la robustesse de ce critère ont été évaluées par simulations sur des jeux
de données à n individus et p variables dans les cas où n < p et p < n avec diffé-
rents niveaux de bruit, résiduel ou dans les variables explicatives qui constituent
la matriceX. La stabilité de ce critère a été évaluée en ré-échantillonnant un jeu
de données réel. Un autre point important à souligner est que ce critère donne
de meilleures performances que celles existantes dans les cas PLSR et PLSGLR.

Suite à cette étude, nous nous sommes intéressés, dansMagnanensi et al. (2016b),
aux approches parcimonieuses en régression PLS qui ont récemment attiré beau-
coup d’attention dans l’analyse des jeux de données génomiques de grande di-
mension. En effet, depuis le début des années 2000, des méthodes basées sur la
régression par les moindres carrés partiels ont été développées pour effectuer
une sélection de variables. La plupart de ces techniques reposent aussi sur le
choix d’hyperparamètres, souvent déterminés par des méthodes basées sur la
validation croisée, ce qui pose à nouveau d’importants problèmes de stabilité.

Pour surmonter cela, nous avons développé une nouvelle méthode dynamique,
basée à nouveau sur le bootstrap, pour permettre la sélection des prédicteurs si-
gnificatifs. Elle est adaptée à la fois à la régression PLS et à son extension auxmo-
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dèles linéaires généralisés (GPLS). Elle repose sur l’établissement d’intervalles
de confiance bootstrap, ce qui permet de tester la significativité des prédicteurs à
un niveau de risque α fixé à l’avance, et évite l’utilisation de la validation croisée.
Nous avons également développé des versions adaptatives de la régression PLS
et de la GPLS parcimonieuse en intégrant le critère d’arrêt que nous avions intro-
duit précédemment dansMagnanensi et al. (2017). Enfin, nous avons comparé la
fiabilité et la stabilité de la sélection de variables, celles de la détermination des
hyperparamètres du modèle, ainsi que leurs capacités prédictives, en utilisant
des données simulées pour la PLS et des données réelles issues des expressions
géniques de puces à ADN (microarrays) pour la classification logistique PLS.
Par rapport aux autres méthodes évaluées, notre nouvelle méthode dynamique
présente la propriété demieux séparer le bruit aléatoire, présent dans la réponse
y, des informations pertinentes, conduisant à une meilleure précision et à une
amélioration des capacités prédictives, en particulier en présence de niveaux de
bruit non négligeables.
D’un point de vue théorique, une de nos objectifs serait d’obtenir une évaluation
des degrés de liberté, dans les modèles issus de ces extensions de la régression
PLS à la régression généralisée, à la manière de Kraemer et Sugiyama (2011), le
cas de la régression PLS logistique ou de la régression PLS de Poisson semblant
être les plus simples par lesquels commencer.

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

Nous avons proposé à TitinAgustinNengsih (étudiante indonésienne qui venait
avec une bourse du gouvernement indonésien) un sujet de thèse sur l’influence
des valeurs manquantes en régression PLS. Nous avions commencé à nous in-
téresser à la manière dont la PLS gérait les valeurs manquantes et s’il était né-
cessaire, et si oui dans quels cas, d’utiliser des approches plus sophistiquées.
L’arrivée de Titin Agustin Nengsih nous a permis de reprendre ses recherches
et de mettre en place une étude par simulation suffisamment conséquente pour
aboutir à la rédaction de l’article Nengsih et al. (2019).
Les données manquantes (Little et Rubin (2002)) sont connues pour être un
sujet de préoccupation pour la recherche appliquée, en particulier dans le do-
maine médical. Plusieurs méthodes ont été développées pour traiter des don-
nées incomplètes. La méthode d’imputation est le processus de substitution des
données manquantes avant l’estimation des paramètres du modèle.
La régression PLS est unmodèle multivarié pour lequel deux algorithmes (SIM-
PLS ou NIPALS) peuvent être utilisés pour fournir des estimations des para-
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mètres. La régression PLS a été largement utilisée dans le domaine de la re-
cherche 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 l’utilisation de la régression
PLS fait toujours l’objet d’un débat. L’algorithme NIPALS a la propriété intéres-
sante de pouvoir fournir des estimations à partir de jeux de données incomplets.
La sélection du nombre de composantes pour créer un modèle approprié est
une étape clef lors de la régression PLS. Plusieurs approches ont été proposées
dans la littérature pour déterminer le nombre de composantes à inclure dans un
modèle, tels que le critère Q2, le critère d’information d’Akaike (AIC) ou le cri-
tère d’information bayésien (BIC). L’objectif de notre étude de simulations est
d’analyser l’impact de la proportion de données manquantes sous l’hypothèse
de données manquantes de type MCAR (Missing Completely At Random) et de
type MAR (Missing At Random) sur l’estimation du nombre de composantes
d’une régression PLS.
Nous avons comparé les critères de sélection du nombre de composantes d’une
régressionPLS sur des données incomplètes avec l’algorithmeNIPALS (NIPALS-
PLSR) et la régression PLS sur un jeu de données imputé en utilisant trois mé-
thodes d’imputation : l’imputationmultiple par des équations enchaînées (MICE,
Multivariate Imputation byChained EquationsvanBuuren etGroothuis-Oudshoorn
(2011)), l’imputation par les k plus proches voisins (KNNimpute, Kowarik et
Templ (2016)) et l’imputation basée sur la décomposition en valeurs singulières
(SVDimpute, Perry (2015)). Les critères qui ont été comparés sontQ2-LOO,Q2-
10-fold, AIC, AIC-DoF, BIC et BIC-DoF sur différentes proportions (allant de 5%
à 50%) de données manquantes et selon le mécanisme MCAR ou MAR.

1. Les données ont été simulées d’après Li et al. (2002b). Le vrai nombre de
composantes a été choisi égal à 2, 4 ou 6. Le nombre d’observations n et le
nombre de variables p respectent les cinq configurations suivantes :

• n = 100 et p = 20,

• n = 80 et p = 25,

• n = 60 et p = 33,

• n = 40 et p = 50,

• n = 20 et p = 100.

2. Les données manquantes sont créées sous l’hypothèse d’un mécanisme
MCAR ou d’un mécanisme MAR avec un pourcentage de valeurs man-
quantes allant de 5% à 50% par pas de 5%.
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3. Les valeurs manquantes sont imputées en utilisant les méthodes MICE,
KNNimpute et SVDimpute.

4. Le nombre de composantes est choisi à l’aide d’une validation croisée LOO
(Leave One Out) ou 10-fold calculée sur les données incomplètes à 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 (2020d)). Pour
MICE, le nombre de composantes est le mode des nombres de compo-
santes obtenus par validation croisée pour chacun des m jeux de données
imputées oùm est égal à 100 x la proportion de valeursmanquantes,White
et al. (2011).

5. Nous avons aussi fixé à 8 le nombremaximal de composantes pouvant être
extraites. Le vrai nombre de composantes est 2, 4 ou 6.

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

L’étude par simulations a montré que :

• Le Q2-LOO affiche la meilleure performance quelles que soient les mé-
thodes d’imputation. Les performances augmentent lorsque la taille de
l’échantillon augmente et diminuent avec une proportion croissante de
données manquantes.

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

• Le nombre réel de composantes d’une régression PLS est difficile à dé-
terminer, en particulier pour un échantillon de petite taille et lorsque la
proportion de données manquantes est supérieure à 30%.

• L’exécution de MICE a pris beaucoup de temps. Par exemple, lorsque n =
100 et que la proportion de données manquantes = 10%, la durée d’exécu-
tion de MICE était environ 11 fois plus lente que celle de NIPALS-PLSR.

Pour plus de détails, nous invitons le lecteur à consulter l’article Nengsih et al.
(2019).
Les recherches présentées dans ce chapitre sont des extensions de la régression
des moindres carrés partiels dans deux nouveaux cas :
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• les réponses bornées, et dont le support est connu avant que l’expérience
ne soit mise en œuvre,

• les données de survie.

Comme pour les contributions proposées au chapitre 3, je me suis intéressée au
problème du choix du nombre de composantes ainsi qu’à celui de la sélection
des variables.

6.5 Régression Bêta

6.5.1 Motivation
Denombreuses variables d’intérêt, commepar exemple des résultats expérimen-
taux, des rendements ou des indicateurs économiques, s’expriment naturelle-
ment sous la forme de taux, de proportions ou d’indices dont les valeurs sont
nécessairement comprises entre zéro et un ou plus généralement entre deux va-
leurs non aléatoires et connues à l’avance. La régression Bêta permet de mo-
déliser ces données avec beaucoup plus de souplesse puisque les fonctions de
densité issues des lois Bêta peuvent prendre des formes très variées. En effet,
l’intérêt pratique de la loi Bêta a été plusieurs fois affirmé par exemple par John-
son et al. (1995) : "Beta distributions are very versatile and a variety of uncertainties
can be usefully modelled by them. This flexibility encourages its empirical use in a wide
range of applications." Plusieurs articles récents se sont intéressés à l’étude de la
régression Bêta et à ses propriétés. L’article de Ferrari et Cribari-Neto (2004)mé-
rite d’être mentionné comme introduction à ces modèles et ceux de Kosmidis et
Firth (2010), Simas et al. (2010) et Grün et al. (2012) pour des extensions ou des
améliorations des techniques d’estimation de ces modèles.

Toutefois, comme tous lesmodèles de régression, la régression Bêta ne peut s’ap-
pliquer directement lorsque les variables explicatives présentent des problèmes
de multicolinéarité ou lorsqu’elles sont plus nombreuses que les unités statis-
tiques observées. Ces situations se rencontrent fréquemment comme le savent
tous les praticiens ou les utilisateurs de la statistique. Nous pouvons citer la
biologie, la chimie, l’économie, la médecine. Pour contourner cette difficulté,
nous avons proposé une extension de la régression PLS pour les modèles de
régression Bêta. Celle-ci, ainsi que plusieurs outils, comme la validation croisée
et des techniques bootstrap, est disponible dans le package plsRbeta du logiciel
libre R. Ce package utilise la régression Bêta implémentée dans le package betareg
(Cribari-Neto et Zeileis (2010)) du logiciel libre R.
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La régression PLS, fruit de l’algorithme NIPALS initialement développée par
Wold (1966) et exposée en détails par Tenenhaus (1998), avait été étendue avec
succès aux modèles linéaires généralisés par Bastien et al. (2005) et aux modèles
de Cox par Bastien (2008).

6.5.2 Bootstrap

Nous supposons avoir retenu le nombre m adéquat de composantes d’un mo-
dèle de régression Bêta PLS de Y sur x1, . . . , xj , . . . , xp. Nous proposons l’algo-
rithme suivant pour construire des intervalles de confiance et des tests de signi-
ficativité pour les prédicteurs xj , 1 6 j 6 p, à l’aide de techniques bootstrap.
Soit F̂(T |Y ) la fonction de répartition empirique étant données la matrice T for-
mée desm composantes PLS et la réponse Y .

Étape 1. Tirer B échantillons de F̂(T |Y ).

Étape 2. Pour tout b = 1, . . . ,B, calculer :

c(b) = (T (b)′T (b))−1T (b)′Y (b) et b(b) = W ∗c′
(b)
,

où [T (b),Y (b)] est le be échantillon bootstrap, c′(b) est le vecteur des coefficients
des composantes et b(b) est le vecteur des coefficients des p prédicteurs
d’origine pour cet échantillon et enfinW ∗ est la matrice fixe des poids des
prédicteurs dans le modèle d’origine comportantm composantes.

Étape 3. Pour chaque j, notons Φbj l’approximation de Monte-Carlo de la fonction
de répartition de la statistique bootstrap de bj .
Pour chaque bj , des boîtes à moustaches et des intervalles de confiance
peuvent être construits à l’aide des percentiles de Φbj . Un intervalle de
confiance peut être défini par Ij(α) =]Φ−1bj (α),Φ−1bj (1 − α)[ où Φ−1bj (α) et
Φ−1bj (1 − α) sont les valeurs obtenues à partir de la fonction de répartition
de la statistique bootstrap de telle sorte qu’un niveau nominal de confiance
de niveau 100(1 − 2α)% soit atteint. Afin d’améliorer la qualité de l’inter-
valle de confiance en termes de taux de couverture, c’est-à-dire la capacité
de Ij(α) à fournir les taux de couverture attendus, il est possible d’utiliser
plusieurs techniques de construction : normale, percentile ou BCa (Efron
et Tibshirani (1993) ou Davison et Hinkley (1997)). Les intervalles ainsi
obtenus ne sont pas conçus pour servir à réaliser des comparaisons mul-
tiples ou deux à deux et doivent être interprétés séparément.
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6.5.3 Choix du nombre de composantes
Un problème crucial pour une utilisation correcte de la régression PLS est la
détermination du nombre de composantes.
Le nombre de composantes PLS th peut être déterminé en régression PLS clas-
sique par validation croisée. Une composante th est ajoutée si le PRESS (PRe-
dicted Error Sum of Squares) de l’étape h est nettement plus petit que le RESS
(Residual Sum of Squares) de l’étape h− 1. Wold propose dans le logiciel SIMCA
(Ériksson et al. (2006)) d’introduire la h-ième composante si l’indice de Stone-
Geisser

Q2 = 1− PRESSh
RESSh−1

est au moins égal à 0,0975. Le même type d’approche a été introduit, dans Te-
nenhaus (1999) et Tenenhaus (2005) pour les extensions de la régression PLS à
la régression logistique binaire et à la régression logistique ordinale. Dans le cas
de la régression logistique binaire, elle repose sur l’utilisation du χ2 de Pearson
défini par :

χ2 =
n∑
i=1

(Yi − πi)2

πi(1− πi)

où Yi est la valeur de la variable Y pour l’individu i et πi la probabilité de l’évé-
nement {Y = 1} pour un individu ayant les caractéristiques de l’individu i. Le
χ2 de l’étape h peut être calculé par substitution en remplaçant πi par son esti-
mation à l’aide de la régression logistique sur les composantes t1, . . ., th. Il peut
aussi être calculé par validation croisée en estimant πi sans utiliser l’observation
i, ou plus généralement en estimant πi1 , . . ., πik sans utiliser les observations i1,
. . ., ik. Nous considérons que la composante th est significative si le χ2 calculé
à l’étape h par validation croisée est nettement inférieur au χ2 calculé à l’étape
h − 1 par substitution. En reprenant l’approche de Wold, nous décidons que la
composante th est significative si l’indice

Q2 = 1−
χ2
validation croisée, étape h

χ2
substitution, étape h− 1

est au moins égal à 0,0975.
Plus généralement, une extension au cas des modèles linéaires généralisés à ré-
ponse univariée est possible en considérant que les densités fi des réponses Yi
font parties d’une famille exponentielle uni-dimensionnelle :

f(yi,θi,φ) = exp

(
yiθi − b(θi)

φ/Ai
+ c(yi,φ/Ai)

)



124 CHAPITRE 6

où θi, Ai et φ sont des paramètres et les fonctions b et c sont connues. La valeur
du χ2 s’obtient alors à l’aide de la formule

χ2 = φ

n∑
i=1

(Yi − E(Yi))

V (Yi)
·

où Yi est la variable aléatoire réponse Y pour l’individu i,E(Yi) l’espérance de Yi,
V (Yi) sa variance et φ un paramètre de dispersion. Dans le contexte de la famille
exponentielle uni-dimensionnelle, une expression plus simple du χ2 ne met en
jeu que les des dérivées d’ordre 1 et 2 de la fonction b et les paramètres θi et Ai.

χ2 =
n∑
i=1

(Yi − b′(θi))2

b′′(θi)/Ai
·

Le χ2 de l’étape h peut être calculé par substitution en remplaçant θi par son esti-
mation à l’aide de la régression généralisée sur les composantes t1, . . ., th. Il peut
aussi être calculé par validation croisée en estimant πi sans utiliser l’observa-
tion i, ou plus généralement en estimant πi1 , . . ., πik sans utiliser les observations
i1, . . ., ik. On considère que la composante th est significative si le χ2 calculé à
l’étape h par validation croisée est nettement inférieur au χ2 calculé à l’étape
h − 1 par substitution. En reprenant l’approche de Wold, nous décidons que la
composante th est significative si l’indice

Q2 = 1−
χ2
validation croisée, étape h

χ2
substitution, étape h− 1

est au moins égal à 0,0975.
Si, dans le cas de la régression PLS originale, le critère duQ2 est extrêmement ef-
ficace Tenenhaus (1998), ses bonnes propriétés disparaissent malheureusement
pour les modèles de régression linéaire généralisée PLS. Une étude par simu-
lation s’impose donc afin de déterminer un critère fonctionnel pour choisir le
nombre de composantes. Nous avons comparé les critères suivantsAIC etBIC,
Cribari-Neto et Zeileis (2010),χ2 dePearson,R2 dePearson et pseudo-R2, Ferrari
et Cribari-Neto (2004), ou critères Q2χ2 et Q2χ2 cumulé estimés par validation
croisée en 5 groupes (5-CV) ou en 10 groupes (10-CV), Bastien et al. (2005).

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-même une généralisation
multivariée de celui de Naes et Martens, Naes et Martens (1985). Ce type de
généralisation a déjà été utilisé avec succès dans le cas desmodèles de régression
logistique PLS, Meyer et al. (2010).
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De manière générale, les résultats de l’étude par simulations montrent que le
Q2χ2 (5-CV et 10-CV), déjà connu pour son comportement surprenant en ré-
gression logistique PLS (Bastien et al. (2005), Meyer et al. (2010)), ne se com-
porte guère mieux pour les modèles de régression Bêta PLS. La maximisation
des critères du R2 ou du pseudo-R2, s’avère également inefficace. Les critères
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)) commedans celui de la régression logistique PLS
(Meyer et al. (2010)).

6.5.4 Exemples d’application
Médecine

Les tumeurs cancéreuses représentent l’une des trois principales causes de mor-
talité dans le monde occidental. La compréhension des mécanismes des patho-
logies cancéreuses repose actuellement sur l’étude des relations mutuelles des
anomalies génétiques acquises, apparaissant dans les tissus au cours du proces-
sus de la cancérisation. Ces anomalies sont fréquemment analysées par alléloty-
pages, permettant 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 gène. La description multivariée de ces anomalies est informative sur le
processus de cancérogénèse. Par ailleurs, l’ensemble de ces sites géniques por-
teur ou non d’anomalie peut être utilisé pour tenter de prédire certaines carac-
téristiques cliniques ou biologiques de la tumeur telles que le taux de cellules
tumorales sur la biopsie d’une lésion. La modélisation dans un modèle statis-
tique de taux, variable dont l’espace de variation est contenu dans l’intervalle
fermé [0; 1] comme variable prédite suggère l’utilisation d’une régression Bêta.
Par ailleurs, les données d’allélotypage sont caractérisées par une fréquente co-
linéarité et par une proportion importante de données manquantes. De plus la
matrice des données a souvent des dimensions (i; j) telles que j > i, ce qui rend
la matrice non-inversible, posant des difficultés dans l’ajustement d’un modèle
de régression. La régression Bêta de type PLS que nous avons développée est
donc particulièrement adaptée pour traiter les données d’allélotypage dans le
contexte particulier de la prédiction d’une variable de type taux.
L’exemple, présenté dans Bertrand et al. (2013b), est celui de données d’alléloty-
page 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 prélèvement 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
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cliniques.
La sélection de variables est, dans cet exemple, très importante car elle permet
de définir un sous-ensemble de prédicteurs, c’est-à-dire de sites géniques, ca-
pable de prédire le taux de cellules tumorales. En effet, les pathologies cancé-
reuses sont des pathologies génétiques acquises et certaines de ces anomalies
sont la cause et d’autre la conséquence de la pathologie tumorale. Par ailleurs,
l’information contenue dans les différents sites géniques microsatellites est po-
tentiellement redondante. La sélection de variable, séparant les variables jouant
probablement un rôle 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 à la compréhen-
sion des mécanismes sous-jacents de la tumorogenèse.

Chimiométrie

L’objectif est de trouver des composés permettant de prédire le taux d’infiltra-
tion de patients en cellules cancéreuses à 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 l’échan-
tillon contient des cellules cancéreuses. L’intérêt de cette expérience est d’essayer
de réduire considérablement le temps d’analyse des biopsies en évitant d’avoir
recours à un comptage par un médecin spécialiste en anatomie et cytologie pa-
thologique. Une difficulté statistique supplémentaire apparaît dans l’exemple
présenté dans Bertrand et al. (2013b) : il y a plus de variables (180) que d’indi-
vidus (80). Plus de détails sur le protocole expérimental suivi sont disponibles
dans l’article dans lequel ce jeu de donnés a déjà été initialement publié Piotto
et al. (2012).

6.5.5 Bilan
Notre objectif a été de proposer une extension de la régression PLS aux modèles
de régression Bêta, puis de la mettre à 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 l’analyse de spectres, de l’étude de
données génétiques, protéomiques ou métabolomiques.

De plus, la régression Bêta PLS peut être aussi appliquée à des jeux de données
incomplets. Il est également possible dans ce cas, comme dans celui des données
complètes, de sélectionner le nombre de composantes par validation croisée re-
peated k-fold cross-validation. Enfin, nous proposons des techniques bootstrap afin
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de, par exemple, tester la significativité de chacun des prédicteurs présents dans
le jeu de données et ainsi valider les modèles 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, in-
flation de zéro, réponsesmultivariées (Bry et al. (2013)), sélection du nombre de
composantes à l’aide du critère d’arrêt introduit dansMagnanensi et al. (2017). Il
faudrait également réaliser une étude de l’influence de la proportion et du type
de valeurs manquantes similaire à celle de Nengsih et al. (2019).

6.6 Données de survie

6.6.1 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 côlon à l’aide
de données d’allélotypage. L’allélotypage consiste à rechercher le statut normal
ou altéré d’un ensemble prédéfini de microsatellites, séquence non-codante de
l’ADN, dans une cellule cancéreuse. La survie devait être étudiée en fonction
de 33 microsatellites simultanément, voir section 6.2, et du stade de cancer. Un
des intérêts spécifique de la régression PLS, souvent apprécié dans l’étude des
jeux de données génomiques ou protéomiques, est la détermination des compo-
santes. Elles peuvent représenter des associations, ici entre microsatellites, qui
seront interprétables par le biologiste ou le médecin typiquement comme l’alté-
ration d’une fonction.

Nous avons commencé par implémenter différents modèles existants à ce jour
dont les plus récents venaient d’être présentés dans l’article de Bastien (2008).

• COX-PLS, un modèle de Cox sur des composantes créées à partir de la ré-
gression PLS de la durée de survie par rapport aux variables explicatives ;

• LASSO-LARSDR, unmodèle deCoxpar rapport aux variables explicatives
sélectionnées lors de l’application du LASSO aux résidus de la déviance
calculés pour un modèle de Cox sans variable explicative.

• PLSDR, un modèle de Cox par rapport aux composantes PLS sélection-
nées lors de l’application d’une régression PLS aux résidus de la déviance
calculés pour un modèle de Cox sans variable explicative.

• DKPLSDR, unmodèle de Cox par rapport aux composantes PLS sélection-
nées lors de l’application d’une régression Kernel PLS aux résidus de la
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déviance calculés pour un modèle de Cox sans variable explicative.

Nous les avons comparés entre eux et à un modèle introduit entre temps et qui
partageait la même finalité à savoir proposer des modèles de Cox en présence
d’un très grand nombre de variables explicatives. En effet, l’article Kim et al.
(2008) a permis à Sohn et al. (2009) de développer un modèle qui s’est mon-
tré particulièrement efficace : le « L1 penalized Cox PH model using the generalized
lasso algorithm ». La qualité prédictive des modèles avait été comparée à l’aide
de courbes ROC adaptées aux données censurées introduites par Heagerty et al.
(2000) et Heagerty et Zheng (2005).

Les deux jeux de données réels, qui ont servi à la comparaison, sont : le jeu de
données d’allélotypage mentionné ci-dessus et un jeu de données comportant
des observations recueillies à l’aide de puces à 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 conçues pour les pathologies
lymphoïdes et qui comprennent environ 18000 clones d’ADN complémentaires.
Il sert généralement à comparer les capacités prédictives de modèles de survie
dans le cas d’un patient atteint par un lymphome diffus à 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 décès de 2,8 ans, et
30% de temps de survie censurés à droite. Les « lymphochips » contiennent 7399
zones qui représentent 4128 gènes.

6.6.2 Approches parcimonieuses
Le second jeu de données a fait très nettement ressortir l’intérêt d’intégrer une
étape de sélection de variable pour faciliter l’interprétation des résultats par la
communauté médicale. C’est de ce point de départ qu’est partie l’idée de notre
collaboration avec Philippe Bastien pour le développement deméthodes rapides
de sélections de variable pour lemodèle de Cox. En effet, estimer desmodèles de
régression PLS ou sPLS, éventuellement à noyaux, sur les résidus d’un modèle
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 mil-
liers de variables, avec toutefois une prise en compte de la nature censurée des
données.

L’importance de ce type de jeux de données transparaît 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 dé-
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couverte de biomarqueurs à 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 modèle de régression à risque proportionnel sug-
géré par Cox, 1972, pour étudier la relation entre le temps avant événement et
un ensemble de covariables en présence de censure est le modèle le plus cou-
ramment utilisé pour l’analyse des données de survie.

Cependant, comme pour la régressionmultivariée, cela suppose qu’il existe plus
d’observations que de variables, des données complètes et des variables non for-
tement corrélées. En pratique, lorsqu’il s’agit de données de grande dimension,
ces contraintes ne sont pas vérifiées. La colinéarité engendre des problèmes de
sur-ajustement et de mauvaise identification des modèles. La sélection de va-
riables peut améliorer la précision de l’estimation en identifiant efficacement le
sous-ensemble de prédicteurs pertinents et en améliorant l’interprétabilité du
modèle avec une représentation parcimonieuse.

Depuis l’article de référence de Tibshirani (1997), de nombreuses méthodes ba-
sées sur les modèles à risques proportionnels de Cox pénalisés par lasso ont été
proposées. La régularisation pourrait également être effectuée à l’aide d’une ré-
duction de dimension, comme c’est le cas pour la régression moindres carrés
partiels. Nous avons proposé deux algorithmes originaux nommés sPLSDR et
son pendant non linéaire à noyau, DKsPLSDR, voir Rosipal et Trejo (2002), Te-
nenhaus et al. (2007) pour les approches à noyau dans d’autres contextes, en
utilisant une régression PLS parcimonieuse (sPLS) basée sur les résidus de dé-
viance. Nous avons comparé leurs performances en termes de prévision avec les
meilleurs algorithmes disponibles à l’époque à l’aide d’une vaste campagne de
simulations intégrant des jeux de données simulés et des jeux de données réels
de référence.

Le résultat de cette campagne de simulation est que les deux nouvellesméthodes
proposées sPLSDR et DKsPLSDR ont obtenu des résultats comparables voire
meilleurs que les autres méthodes en termes de temps de calcul, de pouvoir pré-
dictif et de sensibilité. De plus, de par leur nature même 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’ou-
til pertinent pour les utilisateurs du très répandumodèle deCox, ont été publiées
dans Bastien et al. (2015).
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Outre le fait de rendre accessible non seulement tous ces nouveaux dévelop-
pements méthodologiques aux utilisateurs de R mais aussi d’autres approches
plus anciennes comme larsDR, coxPLS, PLScox, les points forts de l’implémen-
tation du package plsRcox, Bertrand et Maumy-Bertrand (2018c), tiennent au
fait que l’utilisateur a la possibilité de faire de la validation croisée, d’utiliser
des techniques bootstrap et de travailler avec des jeux de données présentant des
valeurs manquantes. Ce package a été présenté à la conférence internationale des
utilisateurs du langage R, User ! 2014, Bertrand et al. (2014a).



Chapitre 7

Éléments de projet de recherche

7.1 Introduction
Comme je l’ai déjà mentionné dans le chapitre 1, depuis le début de mes travaux
de recherche, j’ai abordé plusieurs problématiques statistiques aussi bien d’un
point de vue théorique que d’un point de vue applicatif :

1. le processus empirique composé et en particulier la régression non para-
métrique,

2. la régression pénalisée,

3. la régression des moindres carrés partiels et certaines de ses extensions.

Depuis quatre ans, j’ai ajouté une thématique d’apprentissage statistique aux
trois précédentes. Mes principaux domaines d’application de mes travaux de
recherche, comme nous avons pu le constater à travers les chapitres précédents
sont essentiellement la biostatistique et la statistique industrielle. Les impulsions
à l’origine demes développements méthodologiques peuvent se classer en deux
catégories :

1. soit dans un but d’améliorer ou de compléter une méthodologie existante
mais qui a montré ses limites. Je redonne les exemples que j’ai déjà présen-
tés dans le chapitre 1 :

(a) traitement des valeursmanquantes et des problèmes de colinéarité en
régression logistique ou pour les modèles de Cox,

(b) influence des valeurs manquantes en régression des moindres carrés
partiels,
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(c) critère de choix de variables ou du nombre de composantes en régres-
sion des moindres carrés partiels et ses extensions modèles linéaires
généralisés,

(d) cas des modèles parcimonieux.

2. soit même du à la nécessité de concevoir des outils spécifiques pour des
expériences innovantes pour lesquelles il faut créer une solution faite sur
mesure pour ce nouveau jeu de données. À nouveau, je mentionne les
exemples que j’avais cités dans le chapitre 1 :

(a) l’inférence temporelle de réseaux de gènes, inférence conjointe de ré-
seaux aussi bien au niveau population qu’au niveau individuel, dé-
termination de cibles optimales pour prédire une intervention dirigée
fiable dans un réseau).

J’essaye, dans la mesure du possible, d’assurer un aller-retour constant entre des
développements généraux et des applications de ceux-ci dans l’un des projets in-
terdisciplinaires auquel je participe. Dès le début de mes travaux de recherche,
j’ai manifesté un intérêt pour les applications de la statistique et je ne vois pas
cette discipline comme étant une discipline « hors-sol ».
Ainsi, très rapidement, je me suis rendue compte que les hypothèses commu-
nément faites pour permettre une exploitation scientifiquement rigoureuse des
modèles statistiques ne sont qu’exceptionnellement compatibles avec des jeux de
données réels, même s’ils sont collectés avec les meilleurs protocoles expérimen-
taux puisque les problèmes rencontrés tiennent généralement à la nature même
des observations et non à la méthodologie de mesure. Or ce sont ces hypothèses
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 d’intervalles de confiances. En outre, les séries statistiques
ou les échantillons réels présentent souvent des problématiques additionnelles
comme l’absence de certaines valeurs, présence de valeurs manquantes avec des
mécanismes d’apparition plus ou moins complexes en fonction de l’appareil ou
de la méthodologie de collecte des mesures, ou la présence de valeurs atypiques
qui peuvent grandement influencer les outils statistiques utilisés.
Ainsi, après une première phase de développement d’un outil dans un cadre
classique, typiquement celui de la régression parcimonieuse ou de la régression
des moindres carrés partiels, je m’intéresse à étudier ses propriétés en présence
de valeurs manquantes ou à en proposer une extension robuste.
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7.2 Modélisation des courbes de croissance pour des
fœtus à problème

Le Professeur Bernard Foliguet, fœtopathologiste au centre hospitalier régional
universitaire de Nancy, a collecté pendant plusieurs années des données bio-
métriques (poids du bébé, longueur vertex coccyx, longueur du pied du bébé,
masse de certains organes du bébé) qui proviennent d’environ 600 fœtus hu-
mains récupérés au sein du secteur de placentologie et de fœtopathologie à la
Maternité régionale de Nancy, secteur unique en France comme le mentionne
l’article l’article de l’Est Républicain (Baret-Idatte (2013)).

Le Professeur Bernard Foliguet cherchait à comprendre pourquoi ces 600 fœtus
qui ne présentaient aucune pathologie au niveau des échographies de contrôle
ne sont pas arrivés à terme. Pour cela, il s’était penché sur les modèles polyno-
miaux d’ordre deux pour modéliser par exemple le poids en fonction de l’âge
du fœtus qu’il peut dater afin de voir si des « ruptures » de pentes s’observaient
au sein de la courbe de croissance.

Malheureusement, ces modèles sont trop généralistes et les méthodes statis-
tiques avancées qu’envisageait le Professeur Bernard Foliguet n’étaient pas à sa
portée de compréhension (je ne fais que citer ses paroles lors de notre première
entrevue). C’est pourquoi il a fait appel d’abord à Sandie Ferrigno puis à moi.
Avec Sandie Ferrigno, nous nous sommes intéressées dans un premier temps sur
la modélisation de la masse du fœtus en fonction des semaines d’aménorrhée
(voir section 3.4). Afin de pouvoir comparer les méthodes que nous voulions
développer et pour pouvoir comparer les données obtenues par le Professeur
Bernard Foliguet, nous avons eu la chance de rencontrer Barbara Heude (char-
gée de recherche dans l’équipe de recherche sur les déterminants précoces de la
santé de l’Inserm) qui nous a permis l’accès à la base de données EDEN. Nous
avons appliqué, au travers d’un projet de troisième année d’école d’ingénieurs
et d’un stage de six mois de deuxième année de master de statistique de l’uni-
versité de Strasbourg financé par un PEPS1 de l’AMIES, des méthodes paramé-
triques classiques qui nécessitaient certaines hypothèses qui malheureusement
n’étaient pas toujours vérifiées. Nous avons donc ensuite envisagé de résoudre
le problème à partir de méthodes non paramétriques, en particulier l’estima-
tion polynomiale locale qui s’adapte bien à ce type de données (voir Ferrigno
et al. (2011), Ferrigno et al. (2014) et Ferrigno et al. (2015)) et la thèse de Mint El
Mouvid (Mint El Mouvid (2000)). Nous pouvons aussi mentionner l’article de
Ledolter pour de plus amples informations (Ledolter (2013)).
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En effet, elle permet, par le biais de l’utilisation d’un noyau symétrique par
exemple et d’une fenêtre d’ajustement bien choisie, de ne considérer qu’une cer-
taine proportion des données autour desquelles nous souhaitons réaliser l’esti-
mation et de donner un poids plus important aux données qui se rapprochent
du paramètre ciblé.
L’estimation de la fonction de répartition conditionnelle F (y|x) = P(Y 6 y|X =
x) par des méthodes non paramétriques permet de capter toute l’information
liant par exemple le poids fœtal à la semaine d’aménorrhée.
Cela permet ensuite d’estimer des courbes de régression, de variance et les quan-
tiles associés à la modélisation recherchée ainsi que des bandes de confiance
(voir Ferrigno et al. (2014) et Ferrigno et al. (2015)). Le travail d’estimation a pu
être affiné grâce à l’étude dumeilleur choix de noyau et de fenêtre afin d’obtenir
des courbes qui reflètent au mieux la réalité.

Les pistes de recherche que Sandie Ferrigno et moi envisageons actuellement
sont les suivantes :

• nous souhaiterions pouvoir appliquer lesméthodes d’estimationdes quan-
tiles non paramétriques que nous avons développées à l’estimation des
centiles d’un ensemble demesures concernant les fœtus et les enfants ayant
un poids de naissance dans EDEN (http://eden.vjf.inserm.fr/index
.php/fr/) afin de comparer les courbes que nous avons obtenues à des
courbes de référence déjà existantes obtenues avec des méthodes d’esti-
mation différentes. Le but ultime est de voir si les ruptures de pente pres-
senties par le Professeur Bernard Foliguet sont bien présentes et si nous
pourrions les détecter précocement, ce qui éviterait peut-être la mort du
fœtus in utero.

• D’autre part, comme je le disais dans le chapitre3, une élève ingénieure
de l’école des Mines de Nancy, Dounia Essaket, réalise son stage d’été de
deuxième année sous notre direction afin de regrouper tous les résultats
obtenus sur la base EDEN et sur la base du Professeur Bernard Foliguet à
la fois à l’aide des méthodes paramétriques et non paramétriques pour les
implémenter dans un package de R (Notre référence est le package refcurv).

• Enfin, une étude transversale pourrait être envisagée sur des mesures con-
cernant par exemple lamasse totale et lamasse du placenta sur les données
fœtales. Cela permettrait de construire un outil étiologique et d’identifier
des fenêtres de variabilité afin de comprendre l’évolution de ces mesures
concernant les données de l’étude du Professeur Bernard Foliguet.

http://eden.vjf.inserm.fr/index.php/fr/
http://eden.vjf.inserm.fr/index.php/fr/
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7.3 Test A/B
• Nous avons observé avec les expérimentations de CTREE-UCB et DBA-

CTREE-UCB que l’apport sur le gain moyen était remarquable comparé
aux approches alternatives, limitant l’utilisation total des données en ques-
tion (c’est-à-dire des covariables) et/ou imposant un temps de réponse in-
acceptable pour certaines problématiques industrielles. Si la garantie théo-
rique sur le regret deCTREE-UCB a étémontrée, celle deDBA-CTREE-UCB
n’a pu être réalisée pendant la les travaux de thèse d’Emmanuelle Claeys.
La transformation par clustering d’une covariable évolutive rend la preuve
plus complexe. Pourtant, les recherches sur les garanties théoriques des al-
gorithmes de machine learning proposent des pistes intéressantes (Bubeck
(2010); Gentile et al. (2014)), notamment si la fonction décrivant la cova-
riable évolutive est lipschitzienne (Magureanu et al. (2014)), ou encore à
travers l’étude de DTW Cuturi et Blondel (2017). Ainsi, une vision future
pourrait être de fournir une borne théorique sur le regret deDBA-CTREE-
UCB.

• Le deuxième axe de recherche se pose sur la succession de tests A/B pour
évaluer la présence de phénomène causaux. Si les approches causales clas-
siques utilisent des réseaux bayésiens, les travaux de Pearl et Robbins (Ro-
bins (1987); Pearl (2009)) proposent d’intervenir sur le monde observé à
travers une intervention contrefactuelle. Les expérimentations que nous
avons menées avec Emmanuelle Claeys ont montré qu’une pré-segmenta-
tion avant de démarrer le test identifiait des groupes persistants dans le
temps. Ces groupes sont plus ou moins sensibles au test. La mise en évi-
dence de groupes insensibles au tests, mais interprétables par l’utilisateur1
permet de le guider vers un nouveau test, exclusivement conçu pour ce
groupe. Ainsi l’utilisateur continuera à faire des tests successifs jusqu’à
l’identification d’une variation déclenchant un effet causal direct sur ce
groupe. Cette approche se différencie de celles qui ont été proposées jus-
qu’à présent par (Bottou et al. (2013)).

• Le problèmemajeur qui freine l’utilisation des méthodes de bandit dans la
pratiquemédicale est la réponse instantanée de la récompense après l’attri-
bution d’une variation. Si cette contrainte ne pose aucun problème dans le
e-commerce, elle se heurte à l’application médicale (ou l’observation d’une
guérison prend plusieurs jours, voir plusieurs mois). Portées par la néces-
sité de tenir compte de cette contrainte, desméthodes proposent d’intégrer

1Nous entendrons par interprétable la description d’un groupe par un ensemble de caracté-
ristiques précis et limité, en opposition aux modèles dits « boîte noire ».
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un retard connu ou inconnu dans l’apprentissage du modèle, à travers par
exemple, une descente de gradient pour débiaiser les estimateurs (Li et al.
(2018)). D’autres approches pourraient cependant être utilisées, incluant
de l’intelligence artificielle symbolique, comme les méthodes de logique
floue. Ce terrain est encore peu exploré et peut être une approche intéres-
sante.

7.4 Régression par les moindres carrés partiels
Au cours des dernières années, j’ai contribué, avec Frédéric Bertrand, de diffé-
rentes manières à l’enrichissement des modèles de régression par les moindres
carrés partiels (PLS). Considérons les variables centrées y, x1, . . ., xj , . . ., xp. Soit
X la matrice des prédicteurs x1, . . ., xj , . . ., xp. La régression PLS est bien connue
et décrite de manière exhaustive notamment par Höskuldsson (Höskuldsson
(1988) et Wold et al. (Wold et al. (2001)). D’une part, la régression PLS est sou-
vent présentée sous forme d’un algorithmique. D’autre part, la régression PLS
est un modèle non linéaire qui permet de construire des composantes orthogo-
nales notées souvent th obtenues en maximisant les quantités cov(y,th). Soit T la
matrice formée de ces composantes, nous avons :

y = T tc+ ε, (7.1)

où ε est le vecteur des résidus et tc le vecteur des coefficients des composantes, t
désignant la transposée.
En posant T = XW ∗, oùW ∗ est la matrice des coefficients des variables xj dans
chaque composante th, nous avons l’expression directe de la réponse y à l’aide
des prédicteurs xj :

y = XW ∗tc+ ε. (7.2)

En développant le membre de droite de l’équation (7.2), nous obtenons pour
chaque coordonnée yi du vecteur y :

yi =
H∑
h=1

(
chw

∗
1hxi1 + · · ·+ chw

∗
phxip

)
+ εi, (7.3)

H étant le nombre de composantes retenues dans le modèle final avec H 6
rang(X),H étant en général très inférieur au rang de la matriceX et p étant égal
au nombre de prédicteurs contenus dans la matriceX . Les coefficients chw∗jh, où
1 6 j 6 p, suivant la notation avec ∗deWold et al. (Wold et al. (2001)), traduisent
la relation entre le vecteur réponse y et les variables xj à travers les composantes
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th.

Frédéric Bertrand et moi avons créé un package pour le langage R, plsRglm (Ber-
trand et Maumy-Bertrand (2020d); Bertrand et al. (2014c)) reprenant les exten-
sions proposées par Bastien et al. (Bastien et al. (2005)). Nous avons également
participé à un premier travail pour étudier ces modèles dans le cas des données
d’allélotypages (Meyer et al. (2010)).Nous avons alors introduit de nouvelles ex-
tensions desmodèles PLS, à la régression Bêta dans (Bertrand et al. (2013b); Ber-
trand etMaumy-Bertrand (2020f, 2018b)) et, avec Philippe Bastien, auxmodèles
de Cox dans (Bastien et al. (2015); Bertrand et al. (2014a); Bertrand et Maumy-
Bertrand (2018c)).

L’objectif suivant a été de chercher des critères de choix du nombre de compo-
santes, étape cruciale, pour ces modèles. Elle a été franchie avec Jérémy Magna-
nensi dans Magnanensi et al. (2016a), Magnanensi et al. (2017). Nous sommes
actuellement en train de nous intéresser au cas des modèles PLS parcimonieux
et je souhaite achever le travail débuté dans Magnanensi et al. (2016b).

Une étude plus complète de l’influence des valeurs manquantes en PLS linéaire
a étémenée avecNengsih dans la publicationNengsih et al. (2019). Il serait perti-
nent de mener une étude similaire sur l’influence des valeurs manquantes dans
le contexte de la régression PLS généralisée, typiquement pour les extensions
GLM, Bêta et de Cox de la PLS.

J’aimerais maintenant formaliser des travaux que nous avons entrepris sur les
méthodes à noyaux en PLS GLM, Bertrand et al. (2012b) et en PLS Bêta Bertrand
et al. (2012a), puis développer des approches robustes pour les extensions GLM,
Bêta et de Cox de la PLS afin d’obtenir desmodèles qui limiteront l’influence des
données atypiques.

D’un point de vue de l’implémentation, Frédéric Bertrand etmoi aimerions ajou-
ter l’utilisation de techniques parallèles et/ou GPU, ainsi qu’explorer la piste du
langage Julia (Bezanson et al. (2017) pour permettre le traitement de jeux de
données de taille plus importante.

7.5 Fouille de processus
Ce projet s’inscrit dans le cadre d’une collaboration de recherche entre la société
Your Data Consulting, jeune entreprise innovante basée à Paris, Frédéric Bertrand
et moi-même, sur la thématique de la science des données et plus particulière-
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Figure 7.1 : Visualisation d’un exemple de process.

ment de l’intelligence artificielle.

Your Data Consulting est propriétaire de la plate-forme SaaS LiveJourney qui est
présentée à l’adresse suivante : https://www.livejourney.com
Cette plate-forme permet aux entreprises de vente par correspondance ou aux
entreprises de production ou celles de livraison de visualiser et d’analyser de
façon dynamique les parcours de leurs clients, ou de leurs produits ou de leurs
colis. De plus, elle permet aux entreprises d’anticiper des événements qui pour-
raient ralentir le bondéroulement duprocessus et de détecter les goulots d’étran-
glement.

Plusieurs thématiques ont été sélectionnées afin d’être particularisées au con-
texte du process mining. Elles ont commencé à faire l’objet d’un travail de re-
cherche post-doctoral (débuté en décembre 2019 par Emmanuelle Claeys qui a
été, depuis, recrutée comme maître de conférences à l’Université de Toulouse et
qui commencera sa nouvelle fonction le 01/09/2020) et de recherches doctorales
(un sujet de thèse pour Yoann Valero a été déposé afin d’obtenir un financement
CIFRE par l’ANRT). Les voici :

• root cause analysis,

• prédiction des processus,

• clustering de séries temporelles,

• causalité et intelligence artificielle.

Un exemple de process est représenté à la Figure 7.1.

https://www.livejourney.com
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7.6 Exploitation des données cliniques en radiothé-
rapie. Approches multicentriques et causales

Cet axe de recherches s’inscrit dans le contexte d’un financement d’une thèse de
doctorat en mathématiques appliquées soutenue par un co-financement région
Grand Est et de l’Université Technologique de Troyes, co-encadrée par Frédéric
Bertrand, Professeur à l’Université Technologique de Troyes et moi-même. Un
co-encadrement pour les aspects physiquemédicale et radiothérapie sera assuré
par ChristopheMazzara, responsable du service physiquemédicale et radiopro-
tection, membre du laboratoire des sciences de l’ingénieur, de l’informatique
et de l’imagerie (ICube), UMR 7357, de l’Université de Strasbourg. Christophe
Mazzara se fera accompagné par un physicien médical (Philippe Meyer) et par
deux radiothérapeutes (Jean-BaptisteClavier et SébastienGuihard) commemen-
tionné au chapitre1.

Je présente encore une fois le résumé du sujet de thèse qui occuperaMélanie Piot
à compter du mois de septembre 2020 après la fin de son stage de fin d’études
d’ingénieur qu’elle réalise déjà dans le contexte de ce projet.
La radiothérapie externe est une des techniques utilisées au Centre Paul Strauss
de Strasbourg pour la prise en charge des patients atteints d’un cancer. Elle
consiste à irradier la tumeur au moyen d’un faisceau de rayons X de quelques
méga volts, ce qui estmis enœuvre à l’aide de données dosimétriques en suivant
un Treatment Planning Systems. L’évolution de la radiothérapie tend vers une per-
sonnalisation accrue des traitements, et donc une prise en compte massive des
données disponibles. Il faudra pour cela enrichir les données dosimétriques par
des données cliniques capturées lors des consultations médicales durant le trai-
tement et au-delà.

Le département de radiothérapie du Centre Paul Strauss (Institut Régional du
Cancer) s’est engagé sur cette voie depuis trois ans, et a mis en place une mé-
thode de saisie des données cliniques au moyen d’un Oncology Information Sys-
tem. Environ 10 000 données cliniques structurées sont produites parmois et une
base de données de plus de 1 600 000 données cliniques sont disponibles et ex-
ploitables à Strasbourg. Un déploiement multicentrique est en cours sur trois
centres français. Cette base de données permet actuellement de répondre à des
questions médicales précises. Au moyen d’un modèle prédictif simple, elle per-
met également d’identifier les patients qui présentent une dynamique singulière
d’apparition d’une complication lors de son traitement. La prochaine étape que
nous envisageons de franchir est la recherche de liens multiples entre les effets
secondaires en utilisant et en développant des outils spécifiques d’extraction de
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Figure 7.2 : Cartographie des données disponibles.

connaissance. C’est ce travail qui sera mené dans un contexte d’interdisciplina-
rité : deux mathématiciens modélisateurs, deux physiciens médicaux et deux
radiothérapeutes. Ces derniers enrichiront l’analyse statistique par les relations
entre les paramètres qui sont déjà connues dans la littérature médicale. La car-
tographie (voir Figure 7.2) donne le nombre de données disponibles par loca-
lisation anatomique et par complication clinique. Elle illustre la richesse de la
base de données qui a été constituée par l’équipe de Christophe Mazzara et son
potentiel prédictif.

Ce travail permettra de construire les premiers modèles causaux qui seront d’un
intérêt premier pour la compréhension des phénomènes. Des premiers résultats
ont été obtenus à l’aide des réseaux bayésiens lors du travail de stage de fin
d’études deMélanie Piot. Ils ont été accueillis très positivement par lesmédecins.
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Les activités de recherche présentées dans ce mémoire d’habilitation à diriger les
recherches s’articulent autour de plusieurs méthodes statistiques.

La plus importante d’entre elles est la modélisation statistique dans un contexte de petite
ou de grande dimension en présence éventuelle de données manquantes et de cen-
sures. Cette thématique traite aussi bien des cas de modélisation paramétrique comme
la régression linéaire, la régression linéaire généralisée et d’autres types de régression,
comme la régression bêta ou le modèle de Cox, pour lesquels ont été produits non
seulement de nouveaux critères de choix de modèle mais aussi de sélection de variables
mais aussi des cas de modélisation non paramétrique comme l’estimation de la fonction
des quantiles. Les contextes d’application m’ont incité à l’utilisation d’approches de
régression pénalisée, comme la régression lasso, la régression ridge ou la régression
elasticnet ou encore la régression par les moindres carrés partiels parcimonieuse ou non.

Le mémoire décrit plusieurs approches de modélisation de données provenant de la bio-
logie, du domaine médical ou encore de l’industrie. À titre d’exemple, la plus aboutie
parmi celles que j’ai développées permettrait la prévention de risques pour le dévelop-
pement fœtal. À ces sujets de recherche, s’ajoute depuis quatre ans une thématique
supplémentaire liée à l’apprentissage statistique et plus particulièrement à la théorie ma-
thématique des bandits manchots. Pour chacune de ces thématiques, plusieurs perspec-
tives de recherches sont détaillées à la fin de ce mémoire.
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