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Parcours professionnel

Ma formation se situe a l'interface de l'informatique et des mathématiques ap-
pliquées. J’ai d’abord obtenu un diplome d’ingénieur en génie informatique & 1'Uni-
versité de Technologie de Compiegne (UTC) en paralléle d'un diplome de master
en sciences et technologies. Mon stage de fin d’études sur la sélection de variables en
classification non supervisée, encadré par Christophe Ambroise et Gérard Govaert,
s’est déroulé au laboratoire Heudiasyc. J’ai ensuite entamé en 2005 la préparation
d’une these, traitant de I'intégration de connaissances sur la structure des données
dans les modeles d’apprentissage supervisés, sous la direction d"Yves Grandvalet et
Pierre Morizet-Mahoudeaux. J'ai soutenu cette thése en 2008 quelques mois apres
avoir quitté Compiegne, professionnellement du moins.

Pour m’arracher & mes racines compiegnoises et me faire venir a Marseille cette
méme année, et sans nier la condition favorable annexe, il aura fallu le talent de
persuasion de Liva Ralaivola. J’ai passé a Aix-Marseille Université (AMU) une année
d’ATER exceptionnelle au sein de (la genese de) 'équipe Qarma du Laboratoire
d’Informatique Fondamentale (LIF, devenu LIS). ]’y ai poursuivi des travaux sur les
méthodes a noyaux et aussi exploré des sujets plus théoriques dans le cadre PAC-
Bayesien. En prime, j’ai bénéficié d'une plongée dans la culture marseillaise, bien
accompagnée par plusieurs autres membres du LIF ou du Laboratoire d’Analyse
Topologie et Probabilités (LATP, devenu I2M).

En 2009, j’ai eu 'opportunité de rejoindre comme maitresse de conférences 1'Ecole
Nationale Supérieure d’Informatique pour 1'Industrie et I'Entreprise (ensiie) a Evry-
Courcouronnes, mon second port d’attache. L'objet de ce document laissant peu de
place aux aspects pédagogiques, je mentionnerai ici mes collegues de 1'école, pré-
sents ou passés, et en particulier Julien Forest, Christophe Mouilleron et Xavier Ur-
bain, avec qui j’ai gagné de nombreux points d’expérience sur une palette de com-
pétences [HHG23]7 allant de I'enseignement de l'informatique via des paradigmes
appropriés aux structures et a l'utilisation des données jusqu’aux questions variées
autour la gestion pédagogique et administrative d’une formation, en passant par le
sujet délicat du positionnement de la frontiere d’acceptabilité dans le compromis.

2. Spéciale dédicace a la CTI et au MESR.
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Apreés un peu plus de cinq années passées au laboratoire d’informatique IBISC de
1'Université d’Evry Val d’Essonne (UEVE), j’ai été chaleureusement accueillie dans
I'équipe Statistique et Génome du Laboratoire de Mathématiques et Modélisation
d’Evry (LaMME) au début de I'année 2015. Avec Christophe Ambroise et Julien Chi-
quet, nous avons débuté des premiers travaux sur l'interaction de données omiques.
Ces travaux se sont poursuivis avec Florent Guinot dans la seconde contribution de
sa these, co-encadrée avec Christophe. Pendant le post-doctorat de Marie Courba-
riaux, nous nous sommes intéressés a l'intégration de données de suivi clinique et
de données génétiques afin d’identifier des sous-types de la maladie de Parkinson.
Pour finaliser ces travaux, nous avons été épaulés par Kylliann De Santiago, qui a
ensuite débuté une these, co-encadrée avec Christophe et Guillaume Andéol de 1'Ins-
titut de Recherche Biomédicale des Armées (IRBA), sur la stratification de patients
atteints de traumatismes sonores aigus a partir de données hétérogenes.

A propos de machine learning

Ma thématique de recherche est a la frontiere de I'informatique, des statistiques
et du traitement mathématique du signal. Bien que perméable, cette frontiére se
caractérise notamment sur le plan lexical : les informaticiens parleront plutdt d’ap-
prentissage automatique ou artificiel tandis que les statisticiens et les mathématiciens
du signal parleront plutdt d’apprentissage statistique. Les distinctions derriere cette
sémantique sont aussi débattues dans la communauté internationale depuis de nom-
breuses années déja [HGS, et les nombreux points de vue en commentaires].

De fagon tres réductrice, 'apprentissage automatique est associé a des travaux au-
tour de la modélisation, la définition et 1’étude d’algorithmes et la mise en place de
protocoles d’évaluation [HG50] tandis que V'apprentissage statistique est lié a 1’étude
théorique des garanties associées aux modeles ou aux protocoles [HG49]. Cepen-
dant, la communauté du machine learning s’est construite autour de ’ensemble de ses
aspects complémentaires et indissociables. Un exemple emblématique, ayant ample-
ment participé a 'essor du machine learning, est celui des Support Vector Machines.
Cette approche, plébiscitée dans les années 1990 grace aux succes applicatifs rendus
possibles par les algorithmes de résolution proposés par Boser, Guyon et Vapnik
[HG7] puis par Cortes et Vapnik [HHG15], trouve ses fondements théoriques dans les
travaux de Vapnik et Chervonenkis commencés a la fin des années 1960.

Bien que ce document présente des travaux sous l’angle de la modélisation et
de méthodes, mon parcours m’a permis de m’intéresser a 1’ensemble des aspects
associés au machine learning 3. J'utiliserai donc la traduction littérale apprentissage
machine qui a 'avantage d’englober 1’ensemble des points de vues.

3. Un résumé de I'ensemble de mes travaux de recherche est disponible en section 1.2.
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Organisation du document

Ce document commence par un récapitualtif de ma production scientifique. Les
noms des étudiants ayant fait I’objet d’un encadrement seront en couleur.

Dans la premiére partie, le chapitre 1 contient une synthése de ’ensemble de mes
activités de recherche et une description générale du cadre scientifique. Le chapitre 2
est une rétrospective contextualisée de mes travaux antérieurs sur l'intégration d’in-
formation structurée dans les termes de pénalisation des modeles d’apprentissage.

La seconde partie contient le chapitre 3 dédié a l'intégration de sources multiples
d’information, sous 1’angle des méthodes & noyaux et des modeles de mélange d’ex-
perts. Le chapitre 4 est consacré a l'interaction des composantes de source(s) d'in-
formation, a travers des approches impliquant des tests statistiques sur les termes de
modeles de régression. Cette partie sera conclue par un chapitre présentant quelques
perspectives de recherche.
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1.1.

1.1.1.

Problématique

Mes travaux de recherche émanent de problemes ot les données sont a la fois
structurées et issues de sources d’informations multiples, voire hétérogenes. Ces
caractéristiques vont étre illustrées ici a travers deux exemples issus de [CI2] et [RI2].

Données structurées

Certaines données comportent une structure qui peut étre explicite ou sous-
jacente. Intégrer ce type d’information dans la modélisation peut permettre d'une
part de mieux guider le processus d’apprentissage mais aussi, dans une démarche
plus exploratoire, de mieux comprendre les mécanismes des problemes étudiés. La
figure 1.1 montre, pour deux applications différentes, deux exemples de structures
que l'on peut étre amené a considérer.

(@) (b)

FIGURE 1.1. — Exemples de structures. (a) Extrait d"une matrice de corrélations entre
marqueurs génétiques. (b) Cartographie de la disposition d’électrodes
dans un probléme d’interface cerveau-machine.

(a) Dans les études d’associations génétiques, certains marqueurs présentent des
structures de corrélations complexes comme illustré sur la figure 1.1a. Ce phé-
nomene, désigné par le terme de déséquilibre de liaison, illustre ’organisation spa-
tiale du génome et traduit, de facon simplifiée, une association préférentielle de
certains genes sur des parties spécifiques du chromosome.

(b) Dans d’autres domaines comme en neurosciences, les réponses d'un sujet a un
stimulus peuvent étre localisées en fonction de zones spécifiques du cerveau.
On peut alors utiliser un atlas défini soit & partir d'une connaissance préalable
permettant de faire la correspondance entre certaines zones et certaines fonctions



. Sources multiples

. Axes de recherche

du cerveau, soit par des proximités induites par le procédé d’acquisition des
données comme illustré sur la figure 1.1b.

Dans mes travaux, je me suis en particulier intéressée aux structures hiérarchiques
permettant de définir des groupes de granularités différentes a chaque niveau d’une
arborescence. Toutefois, il existe une palette assez large de structures pouvant étre
considérées, puis intégrées dans les problemes d’optimisation. Le chapitre 2 présen-
tera une syntheése sur chacun de ces aspects.

Les informations disponibles peuvent également étre issues de sources diverses.
Dans les probléemes d’interfaces cerveau-machine par exemple, les réponses des pa-
tients a un stimulus sont mesurées par un ensemble d’électrodes réparties sur le cuir
chevelu comme illustré sur la figure 1.1b. Nous sommes ici en présence d’informa-
tions de méme nature collectées par plusieurs sources : chaque électrode mesure le
méme type d’information, en I'occurence des signaux EEG pour lesquels on appli-
quera des prétraitements identiques.

Les données collectées peuvent aussi étre de natures différentes, comme dans
les suivis cliniques de patients ot on peut disposer de questionnaires, d’analyses
sanguines, de signaux EEG, d'IRM, de séquences de génomes, etc. Dans un ordre
d’idée similaire, les études d’associations génomiques (GWAS pour Genome Wide
Association Studies) ont longtemps été privilégiées pour rechercher des marqueurs
génétiques liés a une pathologie [HG46]. Cependant, de récentes études suggerent
que la part environnementale caractérisée par le métagénome (MWAS pour Meta-
genome Wide Association Studies) permettrait également d’expliquer des pathologies
complexes telles que 'obésité ou le diabete [HG45]. L'étude combinée de ces deux
sources d’'information semble donc pertinente pour évaluer comment influent le fac-
teur individuel (génomique) et le facteur environnemental (métagénomique) dans le
développement d’une pathologie ou la construction d’un phénotype.

Ici également, il existe de nombreuses approches permettant d’intégrer les sources
de données multiples. Certaines seront abordées aux chapitres 3 et 4.

Afin de tirer parti de I'ensemble des informations disponibles sur les données,
je me suis intéressée aux moyens d’intégrer dans les problemes d’apprentissage la
structure sous-jacente des données ainsi que les différentes sources d’information,
souvent hétérogenes, utilisées pour collecter ces données. Ceci s’est manifesté autour
de trois axes principaux, souvent liés :

1. La prise en compte d'une structure sur les données,
2. L'intégration de sources d’information multiples,
3. Linteraction entre les composantes issues de ces sources.



1.2.

1.2.1.

La prise en compte de structure, résumée dans la section 1.2.1, fera I'objet d"une ré-
trospective ciblée dans le chapitre 2. Elle concernera l'incorporation d"une structure
sur les composantes dans le terme de régularisation d'un probléme d’apprentissage,
cet aspect étant par ailleurs présent dans la quasi-totalité des travaux concernant
les deux axes suivants. Les contributions sur l'intégration de sources multiples d’in-
formation, résumées dans la section 1.2.2, seront décrites dans le chapitre 3. Enfin,
les contributions sur l'interaction entre descripteurs liés aux variables explicatives,
résumées dans la section 1.2.3, seront elles développées dans le chapitre 4.

Activités de recherche

Les travaux de recherche résumés ci-dessous sont le fruit de collaborations avec
différentes personnes dont les noms seront mentionnés dans cette synthese avec les
affiliations a 1'époque des travaux. Les noms des étudiants ayant fait 'objet d'un
encadrement seront en couleur.

Prise en compte d’une structure sur les données

Structure hiérarchique sur les composantes. 2006 — 2009 (doctorat)

Mes travaux de these ont débuté avec la définition d’'un modele linéaire parcimo-
nieux dans lequel les variables d’un probleme sont organisées dans une structure
arborescente de deux niveaux permettant de constituer des groupes [CIy]. Nous
avons proposé un probléme d’optimisation et établi les liens entre la pénalité issue
de cette formulation et une norme mixte. Ce point de vue a permis de définir les pro-
priétés de convexité et de parcimonie du modele. Un algorithme fondé sur la notion
de contraintes actives a été développé pour résoudre le probleme d’optimisation.

Co-auteurs. Yves Grandvalet (CNRS & UTC) et Pierre Morizet-Mahoudeaux (UTC)

Structure d’interdépendance sur les observations. 2009 — 2010

Dans ces travaux, nous nous sommes intéressés a des configurations d’apprentis-
sage dans lesquelles les données sont identiquement distribuées mais plus indé-
pendantes. C’est par exemple le cas avec des données séquentielles, lorsque chaque
donnée est observée sur une fenétre relativement aux données des temps précédents
et suivants. Nous avons proposé des bornes d’erreur de type Pac-Bayes permettant
de garantir la capacité de généralisation de classifieurs entrainés sur ce type de don-
nées. Ces bornes sont établies a partir de la notion de coloration fractionnaire dun
graphe [CI5]. Elles s’appliquent au cadre de I’apprentissage de données séquentielles
ou encore celui de 'apprentissage de fonctions pour 1’ordonnancement biparti [RI5].

Co-auteurs. Liva Ralaivola et Guillaume Stempfel (Aix-Marseille Université)



1.2.2.

Structure de connexion sur les étiquettes. 2011 — 2016

On parle de données structurées en sortie lorsque la cible a prédire se présente sous
une plus forme riche qu'une valeur scalaire. Nous nous sommes intéressées au pro-
bleme de prédiction de liens dans un réseau d’interactions représenté en sortie par
une matrice. Pour résoudre ce probléme, nous avons proposé une approche fondée
sur la théorie des espaces de Hilbert a noyaux a valeur opérateur reproduisants qui
offre un cadre adapté pour prédire ce genre de sortie. Nous avons établi un théoreme
de représentation dans le cadre semi-supervisé [CI3] ainsi qu'une extension pour la
sélection de modele fondée sur la validation croisée généralisée [RI4].

Co-autrices. Céline Brouard (doctorante, UEVE) et Florence d’Alché-Buc (UEVE, IMT
ParisTech)

Intégration de sources d’information multiples

Méthodes a noyaux reproduisants. 2008 — 2010 (doctorat), 2014

Dans mes seconds travaux de thése, nous avons étendu notre approche développée
pour les modeles linéaires [CI7] a des modeles additifs par le biais de méthodes a
noyaux. Cela nous a permis de prendre en compte différentes sources d’information,
d’abord avec des arborescences de deux niveaux ol le premier niveau représente les
sources et le second les variables associées a chacune de ces sources [CI6, RI6]. Nous
avons plus tard généralisé cela a des arborescences contenant un nombre arbitraire
de niveaux [CI2]. Un algorithme d’optimisation alternée a été établi a partir des
conditions d’optimalité du probleme a résoudre [CS5]. Ces travaux ont été appliqués
au domaine des interfaces cerveau-machine ot les électrodes permettant de collecter
les signaux EEG représentent les sources.

Co-auteurs. Yves Grandvalet (CNRS & UTC) et Alain Rakotomamonjy (Université de
Rouen)

Méthodes a noyaux non positifs. 2009 — 2012

Dans d’autres travaux, nous nous sommes intéressés a une structure croisée portant
sur les sources d’information mais également sur les exemples. Une des spécifici-
tés de cette approche a consisté a représenter les sources au travers de noyaux non
positifs qui permettent par exemple d’utiliser des similarités non symétriques entre
observations [CI4]. Nous avons établi des bornes mesurant la capacité de générali-
sation ' de la famille de prédicteurs associée a ces noyaux peu classiques en appren-
tissage. Nous avons également adapté des algorithmes proximaux pour prendre en
compte différentes configurations sur la fagon d’organiser nos structures [CS6].

Co-auteurs et collaborateur. Matthieu Kowalski (Université Paris-Saclay), Liva Ralaivola
(Aix-Marseille Université) et Jean Kossaifi (stagiaire de 2¢ année, ensiie)

1. C’est-a-dire la capacité d"un classifieur a prédire correctement une étiquette sur des données non
utilisées pour apprendre le classifieur.



1.2.3.

Modeéles de mélange d’experts. 2017 — 2022

Ces travaux consistent a identifier des sous-types de la maladie de Parkinson. Nous
disposons pour cela de deux informations : le suivi clinique de plusieurs patients,
sur une durée de une a cinq années, associé aux marqueurs génotypiques de ces
patients. Nous avons proposé une méthode non supervisée de classification fon-
dée sur un modele de mélanges a variables concomitantes. La classification des pa-
tients s’effectue sur la base des estimations obtenues par un algorithme de type
EM (Expectation-Maximization). Les parametres des lois associées aux variables cli-
niques et génétiques sont estimés dans I'étape M de l'algorithme. Les probabilités
d’appartenance des patients aux classes sont quant-a elles estimées dans 1’étape E
sur la base des données génétiques [RI1, CS1, CS3].

Co-autrice et co-auteurs.

Meéthodologie : Marie Courbariaux (post-doctorante, UEVE), Kylliann De Santiago (docto-
rant, UEVE & Sensorion), Christophe Ambroise ( UEVE), Cyril Dalmasso ( UEVE) et Franck
Samson (INRAE)

Clinique : Jean-Christophe Corvol (APHP, ICM*), Samir Bekadar (ICM), Fabrice Danjou
(APHP, ICM)

Interaction entre composantes de source(s) d’information

Interaction geéne x geéne. 2016 — 2020

A mon arrivée au LaMME, je me suis a nouveau intéressée aux problématiques asso-
ciées aux structures hiérarchiques dans le contexte d’études pangénomiques a large
échelle, o1 'on recherche a établir avec des tests statistiques d’association si des rela-
tions existent entre marqueurs génétiques (de I'ordre du million) et phénotype. Afin
d’améliorer la puissance statistique dans les études dassociations pangénomiques,
nous faisons intervenir une structure hiérarchique du génome humain permettant
de considérer différents ensembles de geénes agrégés selon la fagon dont ils inter-
agissent. Le niveau d’agrégation optimal est obtenu en testant différents niveaux
de coupes par le biais d'un modele linéaire régularisé. De plus, des stratégies heu-
ristiques fondées sur le nombre de genes impliqués dans une agrégation peuvent
permettre de cibler la plage de recherche du niveau de coupe de la hiérarchie [RI3,
CS4]. Dans [CM1], nous avons étendu ces travaux a des modeles additifs, les avons
mis en perspective dans le contexte des études d’associations pangénomiques et
avons présenté des résultats expérimentaux supplémentaires.

Co-auteurs. Florent Guinot (doctorant, UEVE & BIOptimize), Christophe Ambroise
(UEVE) et Franck Samson (INRAE & UEVE)

2. Institut du Cerveau et de la Moélle épiniere.



1.3.

Interaction géne X environnement. 2015 — 2020

Nous nous sommes ici intéressés aux interactions entre deux sources d’information
biologiques : les marqueurs génotypiques qui caractérisent des individus et les mar-
queurs métagénomiques qui sont liés a ’environnement dans lequel évoluent ces in-
dividus. Ces jeux de données peuvent contenir plusieurs centaines de milliers, voire
quelques millions, de variables. Des stratégies de réduction de dimension et / ou
d’élimination de variables sont donc nécessaires. Dans notre approche, nous avons
considéré des groupes de variables issus d'une hiérarchie au sein d’un modele li-
néaire d’interactions multiplicatives. Pour gagner en efficacité, nous avons agi sur
trois aspects. Pour réduire la dimension du probleme, nous avons défini une com-
pression, propre a chaque source d’information, permettant d’obtenir des variables
agrégées représentant les groupes aux différentes échelles d'une hiérarchie. Ces der-
niéres sont ensuite aplanies par le biais d'une pondération représentant les sauts
entre niveaux de la hiérarchie, afin de conserver un trace des différentes regroupe-
ments possibles tout en s’affranchissant de la recherche du niveau de coupe optimal.
Cette étape inclut également un processus de sélection des variables agrégées. En-
fin, dans une optique de sélection d’interactions pertinentes, nous avons considéré
chaque interaction du modele au sein d'un test d’hypothese, dans un schéma res-
pectant les structures de dépendance entre effets simples et interactions [RI2, CS2].

Co-auteurs et co-autrices.

Méthodologie : Florent Guinot (doctorant, UEVE & BIOptimize), Christophe Ambroise
(UEVE) et Julien Chiquet (UEVE, INRAE)

Biologie : Anouk Zancarini (INRAE, University of Amsterdam), Christine Le Signor (IN-
RAE) et Christophe Mougel (INRAE)

Cadre mathématique et terminologie

Mes travaux de recherche se placent dans le cadre de I'apprentissage machine qui
regroupe un ensemble de méthodes visant a analyser, interpréter ou encore prédire
un phénomene. Le processus s’effectue au travers d’objets observés sur un ensemble
de D attributs, appelés variables explicatives, ou encore descripteurs lorsqu’elles
subissent une transformation.

Plus formellement, on représentera ces objets appelés observations, exemples ou
encore individus, sous la forme d’un vecteur ligne de dimension D :
x = (x1,...,%j,...,xp) € X,
ou x; représente l'observation x associée a la variable j et X" définit I'espace des
variables, généralement RP.

On peut définir a partir de ces observations différents processus d’apprentissage
fonction de l'objectif que 1’on souhaite atteindre [HG14]. Dans les travaux présentés
dans ce document, on s’intéressera a 1’apprentissage supervisé et non supervisé.



Remarque

1.3.1.

Remarque

Sur le terme de classification — Pour parler d’apprentissage non supervisé, on utilise
les termes de classification automatique ou encore de clustering en anglais. Cet
anglicisme a pour mérite de lever 'ambiguité entre classification automatique et
classification supervisée, souvent abrégés I'un comme ’autre en classification. ¢

Apprentissage supervisé

En apprentissage supervisé, on dispose d'une information supplémentaire pour
guider le processus d’apprentissage : a chaque observation x est associée une éti-
quette y € ), appelée aussi réponse ou variable expliquée, avec généralement y € R
ouy € {1,...,K} avec K € N.

Echantillon indépendant et identiquement distribué — L'hypothése généralement
faite est que les couples (x,y) sont générés de facon indépendante et identiquement
distribuée selon une loi de probabilité jointe inconnue P(X,Y), ot X est le vecteur
aléatoire associé aux observations et Y la variable aléatoire associée aux réponses. ¢

A partir d’un ensemble d’apprentissage S = {(x;,y;)}~;, on cherche a inférer une
relation entre les observations et la réponse a travers :

1. Une fonction de prédiction f : X — Y, appelée également prédicteur ou clas-
sifieur lorsque y € {1,...,K},

2. Une fonction de coiit quantifiant I’erreur commise par f sur x pour évaluer y,
telleque C: Y x Y — R,

3. Un risque empirique Rg(f) représentant la moyenne du cott C sur S

1 N
Rs(f) = L Cl ),

que I’on souhaite minimiser pour trouver 'estimateur optimal de f sur S.

La théorie statistique de I'apprentissage de Vapnik étudie les conditions de consis-
tance et de convergence de la minimisation de ce risque empirique [HG43]. En
termes succincts, il s’agit de savoir si minimiser Rg(f) permet de minimiser le risque
théorique R(f) = E [C(Y, f(X))] lorsque N, la taille de I’échantillon S, tend vers 1'in-
fini. 11 faut de plus que cela soit applicable, ce qui nécessite de pouvoir borner R(f)
par Rg(f) pour des échantillons de taille finie.

La dimension de Vapnik-Chervonenkis permet précisément de majorer l'écart
entre R(f) et Rg(f) en fonction du cotit C, de la taille N de 1’ensemble d’appren-
tissage, mais aussi de l'ensemble de fonctions F auquel la fonction de prédiction f
appartient. L'existence de telles bornes conduit a envisager des stratégies d’appren-
tissage qui ne sont pas uniquement basées sur la minimisation du risque empirique,
mais qui tiennent également compte de la complexité du modele. La modulation de
cette complexité se manifestera sous la forme d’un terme additionnel de pénalisa-
tion P(f), aussi appelé régularisation, dans le probléeme d’optimisation.



1.3.2.

1.3.3.

Apprentissage non supervisé

Le but de I'apprentissage non supervisé est de déterminer automatiquement K ca-
tégories, encore appelées classes, sous-types ou clusters, sur un ensemble d’observa-
tions : on souhaite associer a chaque x une catégorie z € Z, telle que z € {1,...,K}.

Dans ce processus de classification automatique, on cherche a regrouper les
exemples en fonction de leur ressemblance dans un espace donné qui peut étre
une transformation de l'espace initial des variables. L’enjeu consiste a trouver une
mesure de ressemblance et un critére de classification satisfaisants.

Lorsque ce processus s’effectue dans le cadre de modeles probabilistes paramé-
triques, de parametres ©, on peut adopter un point de vue proche de I'apprentissage
supervisé, oit 'ensemble S = {x;}I¥; est utilisé dans :

1. Une fonction de classification f : X — Z, appelée également classifieur, per-
mettant d’établir une partition des observations de S en K catégories,

2. Un critere de log-vraisemblance Ls_(f | ®) que I'on cherchera a maximiser afin
de trouver les parametres optimaux © de la densité de probablité f, lorsque
la vraisemblance est observée a partir de S et complétée par 'estimation du
vecteur des catégories z, tel que S; = {S, z}.

Notons cependant que contrairement a ’apprentissage supervisé, on ne dispose ici
d’aucune information a priori sur les catégories, notamment sur leur nombre K qu’il
faut donc également estimer. Celeux et al. établissent dans [HG10] un état de 1’art des
critéres permettant cela dans le cadre des modeles de mélanges. L'évaluation de la
qualité de la partition générée par le classifieur repose sur des critéres de validation
dits internes et externes ou encore relatifs [HHG9]. Les critéres internes vont concerner
des mesures de compacité ou de séparation entre les différents clusters tandis que les
critéres externes reposent sur I'évaluation, a partir de simulations, des écarts entre
les partitions réelles et générées [HG48]. En particulier, les indices d’associations,
tels que I'indice de Rand ajusté (ARI, pour Adjusted Random Index) [HG26], utilisent
la comparaison de paires d’observations pour se défaire des permutations aléatoires
intervenant sur la numérotation des catégories. Les criteres relatifs, tels que le critere
de stabilité [HHG44], permettront quant-a eux de s’assurer qu'un classifieur, dans
une condition initiale fixée, génere des clusters de fagon consistante sur différentes
données respectant cette condition initiale.

Notations et conventions

Les problemes d’optimisation en apprentissage seront souvent formulés via les
notations matricielles ou vectorielles liées aux données. Dans ce document, les vec-
teurs de scalaires seront notés en gras et les matrices en majuscule et en gras. En
particulier, on utilisera les notations suivantes.
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Remarque

Observations

Composantes

Etiquettes

Catégories

La matrice X est associée aux observations d"un ensemble d’apprentis-
sage supervisé ou non supervisé, avec X € MN*D ot N représente le
nombre d’observations de I'ensemble d’apprentissage et D représente
la dimension de X'.

Le vecteur x; = (x;1,...,X;p) représente la i¢ observation en ligne de
Xetx = (X1, xN]')—r la j¢ variable explicative en colonne de X.

On utilisera le terme générique de composantes pour faire référence
aux m éléments de la combinaison additive f(x) = Y™, f,,(x) et on

notera f = (f1(x),..., fM(x))—r le vecteur associé aux composantes.

Ces composantes peuvent étre des coefficients associés aux variables
explicatives, aux sources d’information ou encore les éléments d'une
base de représentation des observations.

En apprentissage supervisé, y désigne le vecteur des réponses asso-
ciées a la matrice d’observation X, avecy € YN,

En fonction de l'espace ), on parlera de régression lorsque y € R et
de classification ou discrimination lorsque y € {1,...,K}.

En apprentissage non supervisé, et selon les situations, on utilisera
soitz € ZN pour désigner le vecteur d’appartenance des observations
aux catégories, dont le terme général z; € {1,...,K}, soit Z la matrice
indicatrice d’appartenance des observations aux catégories de taille
N x K, que l'on pourra aussi appeler partition, telle que z; € {0,1}X,
avec z;; = 1 si 'observation x; appartient a la k¢ catégorie et 0 sinon.

Indices — Pour alléger les notations, les variations des indices seront omises.

(a) Pour les observations et les étiquettes, on utilisera l'indice i : 1 <i < N.

(b) Pour les composantes, on utilisera l'indice m : 1 < m < M. Lorsque ces
composantes feront référence aux variables explicatives, on les indexera par
j:1<j<D.

(c) Pour les catégories, on utilisera l'indice k: 1 < k < K.

(d) Pour les structures, les groupes seront indexés par g : 1 < ¢ < G et les différentes
hauteurs d’une arborescence par h: 0 < h < H.
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2.1,

2.1.1.

2.1.2.

Définition d’une structure

Nous avons vu, a travers les deux exemples évoqués dans la section 1.1 du cha-
pitre 1, que certaines données pouvaient se caractériser par des structures relatives
a l'organisation, spatiale notamment, des composantes du probleme. Cette organi-
sation peut étre connue a priori ou déduite a ’aide d’algorithmes.

Structure connue

11 est parfois possible de structurer les composantes en fonction de connaissances
préalables d’experts ou d'un plan d’acquisition des données, voire de hiérarchiser
cette structure lorsque différents niveaux de raffinement peuvent étre proposés.

Par exemple, dans le probleme d’interface cerveau-machine traité dans [CI2], le
plus haut niveau représente une cartographie tenant compte des hémisphéres avant,
arriére, gauche et droit du cerveau (cf. figure 1.1b), le niveau intermédiaire se définit
par rapport aux électrodes et le niveau terminal par rapport aux mesures tempo-
relles effectuées a partir de chaque électrode. Notons que ce type de mesures aussi
peut faire 1’'objet d'une structuration, que ce soit par le biais d'un fenétrage sur la
temporalité ou par celui d'un découpage de type temps-fréquence.

Les travaux cités dans [[HG37] permettent de voir que les domaines d’application
dans lesquels sont utilisés des structures prédéfinies s’étendent des neurosciences a
la génomique, en passant par les problemes fréquemment rencontrés en traitement
du signal tels que la segmentation de la parole ou la vision par ordinateur.

Dans tous les cas, une expertise sur le probleme lui-méme ou sur le processus
d’acquisition des données est ici nécessaire pour construire la structure.

Construction préalable d’une structure

Dans d’autres cas, il peut étre nécessaire d’extraire cette structure, en amont du
probleme d’optimisation, lorsque les connaissances ne permettent pas de la définir
ou lorsque cette définition n’est pas suffisamment fine pour tenir compte de carac-
téristiques liées au probleme.

Dans le cas de données génétiques par exemple, on peut organiser les marqueurs
en fonction de leurs positions sur les chromosomes. Cependant ce type de repré-
sentation ne tient pas forcément compte de mécanismes d’association tels que le
déséquilibre de liaison évoqué précédemment. Il est toutefois possible d’utiliser, ou
de définir, des techniques de classification automatique intégrant des contraintes
adaptées a ces particularités [HG17]. Une illustration sera présentée au chapitre 4.

La encore, cette définition préalable de la structure, méme si elle peut s’envisager
de facon non supervisée, nécessite bien souvent un certain niveau d’expertise sur les
données pour pouvoir influencer de fagon pertinente le probleme d’apprentissage.
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2.1.3.

2.2.

Remarque

2.2.1.

Construction embarquée d’une structure

Enfin, il existe des approches qui permettent de déduire une structure au sein
méme du probleme d’optimisation. Certaines pénalités rencontrées dans les pro-
blemes tels que l'elastic net [HHG53] favorisent la sélection de groupes de variables
corrélées. Cependant, elles ne permettent pas de définir explicitement une structure.

La recherche explicite d'une structure sur les M composantes est un probleme
d’optimisation combinatoire dont la complexité croit en fonction de M et du type
de la structure. Ces aspects représentent un champ de recherche a part entiére. Tou-
tefois, on peut mentionner les travaux de [HG31] qui proposent une approche astu-
cieuse en minimisant une pénalité structurée (cf. section 2.3.2) s’adaptant aux don-
nées pour trouver une partition sur les M composantes dont 1’algorithme itératif en
O(M) possede certaines garanties de convergence vers la solution optimale.

Typologie des structures

Indépendamment de la fagon dont elles sont définies, nous allons nous intéresser
ici a différentes structures pour lesquelles nous allons formaliser les notations qui
seront illustrées sur les figures 2.1, 2.2 et 2.3.

Nous considérons que I'ensemble M = {1,..., M} des composantes du probleme
peuvent étre organisées selon :
(P) Une structure de groupes formant une partition de M.
(R) Une structure de groupes recouvrants sur les composantes de M.

(D) Une structure hiérarchique sous forme de graphe acyclique dirigé (DAG pour
Directed Acyclic Graph) décrivant la filiation entre les composantes de M.

(7T) Une structure hiérarchique arborescente ot chaque niveau définit des groupes
de granularité différentes sur les composantes de M.

(N) Une structure de graphe définissant un voisinage entre les composantes de M.

Rappel de notations — Les compostantes sont indicées par 1 < m < M, les groupes
par 1 < g < G et les hauteurs des arborescences par 1 < h < H. o

Structures de groupes

Partitions (P). Une partition P = {Gy,...,G¢} est structure de groupe disjoints,
ou chaque groupe G contient les indices de Dy composantes, avec ), Dg = M , et

ott Ge NGy = O, V(g, ).
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Groupes recouvrants (R). Dans une structure de groupes R = {Gy,...,Gg} re-
couvrants sur les composantes de M, chaque groupe G, contient Dy composantes,
avec 1 < Dg < M.

Remarque Passage de R a P — 1l est toujours possible de passer d’une structure de groupe
recourants a une partition en dupliquant les composantes appartenant a plusieurs
groupes, selon le mécanisme représenté sur la figure 2.1. Notons cependant que
cela peut considérablement augmenter la taille du probleme, notamment lorsque les
recouvrements sont importants et dans les probléemes de grande dimension. o

R~ g G>

| f | | f2
| f | | f2
P~ g.l 9

FIGURE 2.1. — Exemple de structures de groupes. En haut, une structure recouvrante
R pour G = 2 et M = 5 et en bas, la partition P correspondante la
composante f3 dupliquée.

2.2.2. Structures hiérarchiques

Graphes acycliques dirigés (D). Dans une structure hiérarchique D = {Dl, cee, DM}

sous forme de DAG, l'ensemble D™ = {G}",..., G } correspond aux (groupes de)
composantes descendant de la composante m. Chaque branche du graphe définit

!
une structure imbriquée telle que D™ C --- C D™, comme décrit sur la figure 2.2a.

Arborescences (7). Une structure arborescente T = {7’0,...,7'H }, définit a

chaque niveau & une partition 7" = {Q{Z,. . .,Qéh}, de sorte qu’il existe une rela-

tion d’inclusion entre des composantes de groupes définis a T"*1 par rapport a
ceux définis a T", comme illustré sur la figure 2.2b.
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(a) Graphe acyclique dirigé D pour M = 6, inspiré de [HG29]. Ici, D’

{gf,gg}. Sur la
branche gauche, D° = {G"} et D° C D”. Sur la branche droite, Dl = {(]]], Gi}et Dl c D°.

h

h

3
Ge,

ng/// N ng<4)

fG1

2
gc,

fe,

ng(S) e

fou

Gp =M

h=0
h=1
h=2
H=3

(b) Arborescence 7 de hauteur H = 3 et notations associées. Ici, QZ’, C G?pourl<g<g.

FIGURE 2.2. — Exemple de structures arborescentes.
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2.2.3. Structures de graphe

Remarque

Graphes pondérés de voisinage (N). Les relations de voisinage entre les compo-
santes M peuvent se décrire par le biais d'un graphe pondéré N = (V,E,W),
ou l'ensemble des sommets V = M et les arrétes £ sont pondérés par

W = A{wyy | (m,m'") € E}, ot Vm, (m,m) ¢ E.

Graphes orientés — Lorsque les graphes sont orientés, il existe (m,m’) € £ tel que
Wy 7 Wyt Toutefois, on considere ici le cadre de graphes non orientés. o

Matrices associées. Plusieurs matrices décrivant certaines propriétés de N peuvent
lui étre associées. On définit notamment la matrice d’adjacence pondérée W de terme
général (W), = Wy, V(m,m') € € et 0 sinon, ainsi que la matrice diagonale des
degrés D de terme général (D)mm = Y4y Wy~ Finalement, la matrice Lapla-
cienne L = D — W correspondante de terme général est définie par

Zzlvil Wim

(L)mm/ = —

0 sinon

pour m = m’

pour m # m'et (m,m’) € €

Wym!

ZU12:0.5 wy =02
ffz\ A 07 —05 00 -02 00 00
05 25 —02 —07 —07 —04
00 —02 00 00 00
02 —07 00 10 —01 00
00 —07 00 —01 08 00

00 —-04 00 00 00 04

(a) Graphe de voisinage N pour M = 6. (b) Matrice Laplacienne L associée a \V.
FIGURE 2.3. — Exemple de structures de voisinage.

Nous allons voir comment intégrer ces différentes configurations de structures a
la pénalité du probleme régularisé (2.1) présenté dans la section suivante.
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2.3.

Remarque

2.3.1.

Remarque

Remarque

Pénalités structurées

Dans la continuité des développements sur les modeles parcimonieux, les travaux
sur la prise en compte de structures dans les termes de régularisation des problemes
d’optimisation ont connu un essor important dans la communauté de I'apprentis-
sage a partir du milieu des années 2000 [HG3]. Une synthese de Qiao et al. [HG37]
donne un apercu des principales méthodes et de leurs algorithmes de résolution,
ainsi que des domaines d’application dans lesquels elles sont utilisées.

Références sur les pénalités structurées — La littérature sur ce sujet est pléthorique
et concerne des travaux allant des mathématiques appliquées jusqu’au traitement du
signal. Il est illusoire de prétendre pouvoir les couvrir tous. Dans cette section, nous
nous concentrerons sur les travaux principaux de la communauté de l'apprentissage
machine. Le lecteur intéressé pourra trouver de nombreuses références supplémen-
taires notamment dans [HG2, HG3, HG37]. o

Formulation

Dans un cadre supervisé, ces structures peuvent étre intégrées de différentes ma-
niéres a travers une norme sur f, dans le terme de pénalité du probleme régularisé
caractérisé par

min R + AP(f), 2.1

min Rs(f) + AP() @)
ou P: Y — R* représente une pénalité tenant compte de la structure des données et
ot le parametre de régularisation A € R controle le compromis entre 'adéquation
du modele aux données Rg(f) et 'opérateur de pénalisation P(f).

Cadre non supervisé — Les problémes non supervisés peuvent se ramener a un
schéma similaire, notamment dans le cadre des modéles de mélange, en maximisant
sur S. un critére pénalisé de log-vraisemblance compléte

max Ls.(f |©) +AP(f | ©).

On restera toutefois dans le cadre supervisé pour conserver l'unité de cet exposé. ©

Composantes versus variables — Une large partie des travaux sur les pénalités struc-
turées ont été abordés dans le cadre de modeles linéaires agissant directement sur les
D variables explicatives du probleme : f(x) = Y, B;x; . Toutefois, ils s’étendent assez
naturellement a d’autres cadres. Pour conserver le caractere générique de la présen-
tation, nous continuerons avec un modeéle additif sur M composantes qui inclut le
modele linéaire avec f,(x) = fj(x) = Bj et f = p € RP. o
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Définition 2.1

Remarque

Remarque

Remarque

Bach et al. [HG3] présentent plusieurs types de structures, permettant de considé-
rer des liens entre les composantes, qui peuvent étre intégrées dans le probleme (2.1)
au sein de familles de pénalités P(f) communes faisant intervenir des normes.

Normes /., — Pour f = (f1(x), .. ()T et 1< < oo, la norme £, est définie par

1/
1 flly = <Z|fm(x)|7> :
m
Cette définition est étendue a la quasi-norme £., pour 0 < -y < 1. Lorsque g = 0,

[1fllo = card{fu(x) | fu(x) # 0}

Enfin, lorsque v — oo,

[flleo = supy, | fm(x)]-

Normes ou quasi-normes — Par abus de langage, les quasi-normes /,, o1 0 < y < 1,
seront également appelées normes /.. o

Convexité et parcimonie — Les normes 57/ ol 0 < ¢ < 1 favorisent des solutions
dites parcimonieuses. Lorsqu’elles sont intégrées au probleme d’optimisation (2.1),
elles ont pour effet de réduire I'amplitude les composantes les moins influentes,
voire de les éliminer. Parmi elles, seule la norme ¢; est convexe *. o

Algorithmes de résolution — La monographie de Bach et al. [HHG2] présente des
techniques d’optimisation permettant de résoudre efficacement les formulations de
type (2.1), notamment :

(a) Les méthodes d’homotopie fondées sur des ensemble actifs de composantes,
proposées dans le cadre non structuré par Osborne, Presnell et Turlach [HG35],
et popularisées dans le domaine de l'apprentissage par Efron et al. [HG18].

(b) Les méthodes de descente proximale, également développées dans [HG36], dont
font partie les algorithmes de seuillage itératif de type FISTA (pour Fast Iterative
Shrinkage and Thresholding Algorithm) [HGs].

Ces algorithmes s’appliquent aux pénalités structurées. o

Nous allons a présent évoquer les structures qui peuvent étre modélisées sous
forme de groupes disjoints ou recouvrants et intégrées par le biais d'une norme
mixte. Nous décrirons ensuite comment ces pénalités mixtes peuvent étre étendues
aux structures hiérarchiques. Lorsque les structures sont définies par un graphe de
voisinage, nous allons voir que la norme devient fonction de la topologie (d'une
factorisation) du Laplacien de ce graphe. Enfin, nous consacrerons un passage aux
problémes régularisés par des combinaisons convexes de normes.

1. Mon manuscrit de thése [MT1] contient un chapitre dédié au comportement des normes et quasi-
normes en terme de convexité et de parcimonie ainsi qu’aux méthodes associées.
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2.3.2. Pénalités mixtes

Partitions (P). Lorsque la structure est constituée de groupes disjoints, P(f) peut
étre définie a 'aide d'une norme mixte £ ) sur les composantes :

Y0, M1
G Y0/ M
P(f) = IfI0, = L wg | X |fu(™ (2.2)
g=1 megg
G
= ng Hfg ||30 , (2.3)
o 1M
g=1

ot wy € RT représente un facteur d’échelle reflétant généralement la taille du
groupe G, et fgg représente le vecteur des M composantes du groupe G, avec

fineg,(x) = fn(x) et fiugg, (x) =0.

Remarque Pénalité pondérée — On notera Py (f) une pénalité dont les composantes sont pon-
dérées par les termes d'un vecteur w, avec dim(w) = dim(f). o

On constate sur ’équation (2.3) que le représentant fgg du groupe est globalement
pénalisé par une norme /., tandis que sur I'équation (2.2), on voit comment chaque
composante de ce groupe est pénalisée par une norme £.,,. Les propriétés des normes
mixtes ont été étudiées dans les travaux de Kowalski [HG30]. En particulier, les
propriétés de convexité et de parcimonie sont celles des normes non structurées.

Remarque Convexité et parcimonie des normes mixtes — La norme mixte définie par (2.2) est
convexe pour 1 < 7y, y1 < oo et favorise la parcimonie lorsque 0 < g, 11 < 1. o

Plusieurs combinaisons (7o, 1), induisant différents comportements de sélection
sur les groupes ou les composantes, ont été étudiées dans la littérature, avec gé-
néralement 1 < 7, 71 < 2 pour assurer la convexité du probleme. Dans le cadre
de problémes linéaires parcimonieux sur les groupes, les normes mixtes convexes
de type group lasso, proposées initialement dans la communauté par Grandvalet et
Canu [HG22] et dans la these de Bakin [HG4] puis développées dans [HG51], ont
été largement explorées. L'utilisation de ce type de norme se généralise aux com-
posantes associées a des Espaces de Hilbert 8 Noyaux Reproduisants (EHNR), avec
notamment les travaux sur le Multiple Kernel Learning [IGs0, RI6]. Les problemes
structurés et parcimonieux sur les composantes ont été étudiés comme cas particu-
lier de normes mixtes dans [[HG30] ou encore dans [Cl4]. Le tableau 2.1 synthétise les
comportements des pénalités mixtes utilisées dans les applications de mes travaux.
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L) Famille group lasso ~~ parcimonie sur les groupes
L2 [Cl4]

€(1,4/3) [CI7, Cl6, RI6]
L) Famille elitist lasso ~~ parcimonie sur les composantes
£ [Cl4]

sy [CI6, RI6]

TaBLE 2.1. — Boules unité associées a différentes configuration de normes mixtes.
Les deux axes horizontaux des graphiques 3D représentent le plan
(f1(x), f2(x)) associé a un premier groupe, tandis que ’axe vertical re-
présente la composante f3(x) associée a un second groupe. Les singu-
larités visibles sur ces boules dénotent un caractére parcimonieux. Le
plan (f1(x), fa(x)) est également reproduit pour visualiser 'effet de la
pénalité sur les composantes appartenant & un méme groupe.
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Remarque

Remarque

Remarque

Pénalité bridge — Pour R(f) associé au critere linéaire des moindres carrés,
lorsque yp = 71 et que les groupes sont réduits aux composantes individuelles, ces
normes mixtes généralisent la régression bridge [HHG19] dont font partie la régression
ridge [HG24] avec sa pénalité ¢, et le lasso [HG41] avec sa pénalité ¢7 . o

Groupes recouvrants (R). Lorsqu’une composante peut étre associée a différents
groupes, la résolution du probleme (2.1) associé a la pénalité (2.3) conduit a des
comportements plus spécifiques en terme de sélection de composantes. Jenatton,
Audibert et Bach [H(G28] les ont étudiés dans le cas de pénalité £(; ,) et ont montré
que le support des composantes sélectionnées, supp(f) = {m | fu(x) # 0}, se
trouve dans le complémentaire de 1’ensemble des groupes éliminés. En notant (1) le
complémentaire de u et en considérant I'ensemble des groupes dont les composantes
sont éliminées, Ry = {G; € R | fgq =0},ona

supp (f) | U Y

ggGRO

Dans certains cas, cette contrainte peut s’avérer restrictive. Pour qu'une compo-
sante appartenant a différents groupes puisse étre sélectionnée dans certains groupes
et éliminée dans d’autres, Jacob, Obozinski et Vert [HG27] ont introduit une norme
opérant sur des composantes latentes

p(r) = mind ¥ 7o, |swep (7)€ 5 X A=r b G
g=1 Ge€R

Le probleme consiste in fine a dupliquer les composantes appartenant a différents
groupes dans une matrice d’observation X' de sorte que le probleme (2.1) se récrit

min R + AP(f),

min Re () +AP(f)
ott la pénalité P(f) peut désormais étre définie dans (2.3) a travers une partition P
sur les composantes de X*.

Extension aux normes convexes (( . — Bien que 'ensemble des résultats sur les
groupes recouvrants cités ci-dessus aient initialement été présentés dans le cadre de
la pénalité £(; ,), ils s’étendent aux normes mixtes £(; ), avec 1 <3 < oo. o

Extension aux structures de graphes N' — Les travaux de Jacob, Obozinski et Vert
[FG27] permettent de considérer chaque paire de composantes (m,m’) de l'en-
semble £ des arrétes d'un graphe N comme un groupe de R et d’y associer une
variable latente au sein de leur pénalité. o

2. On mentionnera tout de méme les travaux concomitants de Chen, Donoho et Saunders [HG11] sur
la pénalité ¢; dans un cadre plus général.
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2.3.3. Pénalités hiérarchiques

Graphes acycliques dirigés (D). Pour les hiérarchies de composantes illustrées
sur la figure 2.2a, Zhao, Rocha et Yu [H(G52] ont proposé une pénalité mixte £(
agissant sur I'ensemble des descendants de chaque composante m :

Yo, Ym)

M Y0/ Ym
P(f) = leg< )3 fm(@l”’) , (2:5)
g=

meDs8

avec dans leurs travaux 7y, — +oo,Vm, qui permet de déterminer un chemin de
régularisation sur les coefficients du modele linéaire.

Jenatton et al. [HG29] ont étudié les propriétés de cette norme hiérarchique pour
les normes mixtes £(; ,,) parcimonieuses sur les composantes identifiées comme pa-
rent d’autres composantes et avec y; = {2, 00}. Leur formalisme de groupes d’arbres
structurés définit une relation d’ordre total sur ces groupes. Cette relation permet
de réinterpréter élégamment la norme (2.5) comme une composition d’opérateurs
proximaux? des groupes de cet ordre.

Arborescences (7). Les structures arborescentes sont une autre généralisation
possible des partitions P lorsque H > 2. Cette structure, définissant également une
hiérarchie sous forme de DAG enraciné, difféere de D dans la mesure ot chaque
niveau de hiérarchie définit des groupes disjoints de granularités différentes sur les
composantes, et non des relations de parenté.

Dans ce cas, pour H > 2 et en reprenant les notations décrites sur la figure 2.2b, la
norme mixte est étendue sur les différents niveaux 1 < h < H de l'arborescence T

P(f) = Y we | Y we,... Yoo feu(x)|m ) (2.6)

g1=1 $26GH sneg, |

Dans nos travaux sur lintégration de structures, nous avons formulé des
contraintes sur différents niveaux d’une arborescence de composantes au sein d'un
probleme régularisé et avons montré que ces contraintes correspondaient a une ré-
gularisation de type norme mixte pour une arborescence de deux niveaux (équiva-
lente a P), d’abord dans le cadre linéaire [CIy] puis dans le cadre de méthodes a
noyaux [CI6, RI6]. Nous avons finalement étendus ces travaux a des arborescences
de hauteur arbitraires dans [CI2].

3. Les opérateurs proximaux, introduits par Combettes et Pesquet [[HG13], et les méthodes de résolu-
tion associées sont décrits dans la monographie de Parikh, Boyd et al. [[HG36].
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2.3.4.

2.3.5.

Pénalités graphiques

Pour les relations de voisinage entre les composantes illustrées sur la figure 2.3, il
est possible d’intégrer la topologie d'une structure A & une norme ¢, par le biais de
la matrice d’adjacence W associée a la Laplacienne L, en définissant

P(f) = lIfliv = X @ [fn(x) = f (X7, (2.7)

mNm;
m<m

oum ~ m' indique que (m,m") € £, avec généralement v = 2. En particulier, Smola
et Kondor [HG40] remettent en contexte cette régularisation au regard de I'opérateur
de Laplace sur des fonctions a valeurs réelles et établissent des connexions avec les
fonctions noyaux d’EHNR et la théorie spectrale des graphes.

Il est par ailleurs intéressant de constater que (2.7) integre comme cas particulier
les pénalités de type variation totale (TV pour Total Variation) :

M—1
[flltv = Z_:l | fn(X) = fns1(X)] -
Dans ce cas,

Iflltv = Iflw = X @ [fin() = fiw ()],

m~m’
m<m’

ou W est une matrice tri-diagonale qui représente une chaine telle que
£={(12),(23),...,(M—1,M)}, avec de part et d’autre de la diagonale
Wmm+1 = Wy+1m = 1 et 0 sinon.

Notons que Tibshirani et Taylor [FHG42] ont également réinterprété des pénalités
de type TV dans le generalized lasso par le biais d’une matrice V € RE*M structurant
les composantes a considérer au sein d’une norme ¢; :

Iflv =Y

1

Zvlm fm(x>

On retrouve || f||Ty pour une matrice V bi-diagonale de taille M — 1 x M, dont les
termes généraux Uy = 1, Vyymy1 = —1 et 0 sinon, avec V'V = L. La pénalité | f||,
s’obtient quant-a elle pour V = Iy p.

Combinaisons convexes de pénalités

Au dela de la définition de pénalités structurées, il est possible d’imaginer un pa-
nel de combinaisons de pénalités trés large. Lorsque les pénalités choisies définissent
des ensembles convexes et que la combinaison est elle aussi convexe, les problemes
associés peuvent étre résolus par exemple avec les méthodes présentées dans [HG2].
Plusieurs travaux concernant des combinaisons convexes de pénalités ont été déve-
loppés pour favoriser une sélection parcimonieuse de variables corrélées.
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Structures implicites. La pénalité de l'elastic net [[HHG53], dont les propriétés ont
été étudiées dans les travaux de De Mol, De Vito et Rosasco [HG16], est définie par

P(f) = 7l + A=)l

ou T € [0,1] module la sélection de composantes corrélées par le biais une norme ¢
et I’élimination de composantes non influentes par le biais d"une norme /5.

Une alternative proposée par Bondell et Reich [HHG6] est définie avec une combi-
naison de normes { et /1 par la pénalité OSCAR

P(f) = 7 ), max{|fu()| |[fw ()} + [Iflh

m<m'’

Y {x(m— 1)+ 1} fh(x)

7

ot T € RT. Les composantes de f sont ordonnées en valeur absolue, avec
Froo] < < |

A partir d"une combinaison ¢, et ¢1, Argyriou, Foygel et Srebro [FG1] ont proposé
une relaxation plus fine de la pénalité ¢, + £y avec la k-support norm. Sa norme duale
s’exprime en fonction des k plus larges composantes de f en valeur absolue

, et pénalisées par un coefficient proportionnel a cet ordre.

k 2 1/2
P(f)" = <zl\f,i<x>]> :

La norme correspondante P(f) s’écrit selon la formulation (2.4) de Jacob, Obozinski

et Vert [HG27] pour les M) combinaisons de groupes de composantes.

Structures explicites. La pénalité du sparse group lasso [HG38] qui combine une
norme mixte (1 ) et une norme {1,

P(f) = Tlflhz + Q=Dlfll1,

ot T € [0,1], est un cas particulier des pénalités hiérarchiques (2.5). De nombreux
travaux ont été effectués avec cette pénalité 4, notamment sur des variations autour
de R(f), de I'algorithme permettant de trouver 1’estimateur associé ou les applica-
tions. Sous un angle un peu différent, on mentionnera les travaux de Ndiaye et al.
[HG34] qui ont défini pour ce probleme des regles de filtrage permettant d’éliminer
en amont les (groupes de) composantes ayant peu d’influence sur la solution.

Plusieurs autres variations autour de l'elastic net ont été proposées avec, a la
place de la norme /5, une norme explicitement structurée par une matrice positive
semi-définie W de similarités entre composantes ou encore la Laplacienne associée
L, comme par exemple dans [HG32, HG33, HG39, HG25].

4. Une recherche dans Google Scholar sur le terme exact donne environ 3500 résultats.
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Pour conclure sur les combinaisons convexes de pénalités structurées, nous men-
tionnerons les normes coopératives parcimonieuses introduites par Chiquet, Grand-
valet et Charbonnier [HHG12]. La pénalité du cooperative lasso définie par

P(f) = |If7

ol pour tout m, f,5 (x) = max(0, fiu(x)) et f,; (x) = max(0, — fiu(x)) , Vm, promeut
la cohérence en terme de signe des groupes sélectionnés.

12+ I1f 2,
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3. Intégration de sources multiples
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3.1.

3.1.1.

3.1.2.

Positionnement

L'intégration de données issues de sources d’information multiples et de natures
différentes dans les méthodes d’apprentissage est une thématique tres explorée, avec
une quantité immense de travaux sur le sujet. Les références de cette introduction ne
concernent que des articles de revue de la littérature.

Problématique transversale

Dans la communauté de 1'apprentissage, on parlait initialement de sources mul-
tiples [IG16] mais plus encore de vues multiples : on peut notamment citer les points
de vue analytique de Zhao et al. [IG75] d'une part ou spécifique au non supervisé
de Fu et al. [IG24] d’autre part. Selon les disciplines, on parle aujourd’hui également
de données multiomiques mais plus généralement de données multimodales, avec
la mise en perspective éclairante de Lahat, Adali et Jutten [I1G37].

Les données multiomiques sont issues des études en sciences biologiques et mé-
dicales, avec par exemple [IG33]. On porte ici un intérét particulier sur les problé-
matiques dites d’intégration. Gomez-Cabrero et al. [IG26] discutent ces aspects en
sciences du vivant. En élargissant le spectre des données a d’autres types d’informa-
tion (clinique par exemple), Kline et al. [I[G35] présentent les problématiques d’inté-
gration en médecine de précision. En particulier, ils font un inventaire des méthodes
associées aux schémas d’intégration précoce, intermédiaire ou tardive, présentés sur
la figure 3.1. IIs observent que les schémas d’intégration précoce sont privilégiés
tandis que les schémas d’intégration tardive sont assez étonnement dédaignés *.

D’un point de vue plus général, les données multimodales font aussi référence
aux données issues d’examens d’imagerie (scanner, échographie, IRM, etc.) dans le
domaine médical mais encore aux données multimédia en vision et en traitement de
la parole [IG5]. Les approches d’apprentissage profond y sont explorées de maniere
intensive [IG51, IG72] et les aspects autour de la fusion des données sont particulie-
rement scrutés, avec par exemple [IG55] dans un contexte biomédical.

Typologie resserrée

Pour cette courte présentation sélective des méthodes d’intégration intermédiaire
(cf. figure 3.1b), nous prenons comme points de départ les typologies de Huang,
Chaudhary et Garmire [IG33] présentées pour l'apprentissage supervisé ou non,
ainsi que les travaux de Pierre-Jean et al. [[G49] qui ont proposé une évaluation com-
plete de 13 méthodes non supervisées regroupées selon trois types des méthodes.
On résumera encore ces méthodes en deux catégories avec celles fondées autour de
la recherche d’espaces latents et celles autour de matrices positives semi-définies .

1. Nous reviendrons sur ces schémas dans les perspectives du chapitre de conclusion.
2. La description des techniques associées pourra étre consultée dans [IG33], [[G24] ou [IG49].
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(a) Schéma d’intégration précoce. Chaque ensemble de données X™, éventuellement projeté
indépendamment dans un espace de redescription via la fonction fy;, est combiné dans X.

Les parametres du modele global f sont ensuite optimisés.

Modele
(AKX, LX), (X))

<>

X2 X8

Xl

(b) Schéma d’intégration intermédiaire. Chaque ensemble de données X™ est intégré dans le
modele global f. L'optimisation des parametres des fonctions de redescription f; et ceux

du modele global f est conjointe.

X! i>f1(>~<1)—> y

Modele

X2 / f2(X?) e f L yayY) y

X i>f3(>~<3)—> s

(c) Schéma d’integration tardive. Chaque ensemble de données X, éventuellement projeté
indépendamment dans un espace de redescription via la fonction fm, sert a optimiser
les parametres d’un modele indépendant f,,. L'optimisation d’'un modele global f sur
I'ensemble {§™} des prédictions permet d’obtenir un consensus.

FIGURE 3.1. — Schémas d’intégration pour 1 < m < 3 sources d’information. 30



Remarque

3.1.3.

Matrices positives (semi-)définies — Par abus de langage, les matrices positives
semi-définies seront également qualifiées de matrices définies positives. o

Recherche d’espaces latents. Les méthodes fondées sur la recherche d’espaces la-
tents consistent a extraire les caractéristiques les plus représentatives des sources
d’information dont proviennent les données avec des techniques d’approximation
de rang faible de matrices [HHG20, IG70]. On compte parmi elles :

(a) Les méthodes dérivées d'une décomposition en valeur singulieres et qui
construisent des composantes orthogonales entre elles, et en particulier celles
reposant sur I'analyse canonique des corrélations.

(b) Les méthodes agissant sur des matrices creuses a valeurs positives, trés caracté-
ristiques de certaines données omiques, avec comme exemple emblématique la
factorisation de matrices non négatives (NMF pour Non Negative Factorisation),
ot1 la contrainte d’orthogonalité est remplacée par celle de non négativité.

Ces approches peuvent étre utilisées en amont d’'un modele d’apprentissage, su-
pervisé ou non, ou y étre directement intégrées.

Matrices positives semi-définies. Il existe également de nombreuses approches
d’intégration fondées sur la représentation des données sous forme de matrices (sy-
métriques) positives semi-définies, en particulier :

(a) Les méthodes ol les connexions entre les observations sont représentées par
autant de matrices Laplaciennes que de sources d’information, et qui reposent
essentiellement sur des algorithmes de classification spectrale [IG63].

(b) Les méthodes o1 chaque source d’information est représentée par une similarité
entre observations exprimée avec une fonction noyau appartenant généralement
a un Espace de Hilbert a Noyau Reproduisant [IG53].

Ces matrices sont généralement intégrées dans la fonction de cotit d'un probleme
d’optimisation et éventuellement associées a des contraintes supplémentaires.

Interprétabilité

Dans les deux familles d’approches présentées dans cette typologie, les transfor-
mations appliquées aux données masquent les spécificités des variables explicatives
issues des différentes sources et les méthodes associées nécessitent des stratégies
alternatives voire additionnelles pour examiner les deux aspects suivants :

1. L’identification des variables explicatives importantes issues des différentes
sources dans l'estimation des classes ou la construction des partitions,

2. L’étude explicite des relations entre ces sources d’information.

Pour le premier aspect, la sélection des caractéristiques transformées est sous-jacente
aux méthodes d’intégration [IGy4]. Dans le cadre de méthodes a noyaux, la sélection
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3.2.

3.2.1.

peut étre abordée explicitement en associant un noyau a chaque variable explica-
tive au sein d'un probléme d’optimisation contraint par une norme parcimonieuse
comme par exemple dans [RI6, IG71] ou plus récemment dans [IG12]. Pour les mé-
thodes fondées sur des espaces latents, une analyse a posteriori des caractéristiques
sélectionnées est nécessaire.

Concernant les relations entre sources d’information, les travaux de Mariette
et Vialaneix [IG44] définissent des métriques mesurant la complémentarité ou au
contraire I'indépendance entre les différents noyaux associés aux sources d’informa-
tion. Pour des méthodes fondées sur la recherche d’espaces latents, Nguyen et Wang
[IG47] déclinent les approches usuelles en ajoutant deux termes de régularisation
traduisant respectivement la complémentarité ou le consensus entre les sources.

La suite de ce chapitre sera consacrée a des techniques d’intégration intermédiaire
de données. Dans la section 3.2, c’est sous 'angle des méthodes a noyaux supervi-
sées, sur lesquelles une partie significative de mes travaux ont porté [CI6, RI6, Cl4,
Clz2], qu’elles seront abordées. Dans la section 3.3, la contribution présentée, corres-
pondant aux travaux de post-doctorat de Marie Courbariaux [RI1], s’appuiera sur
un modéle de mélange d’experts axé sur la description initiale des données.

Combinaison de noyaux

L’apprentissage supervisé a partir d'une combinaison linéaire de noyaux (MKL
pour Multiple Kernel Learning) a été initié par Lanckriet et al. [IG38] pour intégrer
M sources d’'information représentées par des matrices positives semi-définies, ap-
pelées noyaux. Il s’agit de résoudre un probleme d’optimisation régularisé our le
noyau effectif entre deux observations est défini par une combinaison linéaire de M
noyaux : k(x,X') = Y 7 xmu(x,x'), avec i1, € R, V.

m

Noyaux reproduisants

Pour agréger M sources d’informations différentes, Bach, Lanckriet et Jordan [IG3]
integrent une combinaison linéaire de noyaux positifs dans la formulation associée
a un Séparateur a Vaste Marge dans laquelle intervient le coiit charniere :

Res(f) = ). [1 — Yi <2frn(xi) +b>

, ol [u]+ = max(0,u),
+

1

avec b € R et o1 chaque fonction f;; est issue de H,;, un Espace de Hilbert & Noyau
Reproduisant (EHNR) associé au noyau reproduisant «,,. En particulier,

Hum z{fm:X—HR fm(x) :Zamm(x,xi), ouVi, o; € R } .
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Formulation du MKL. Le probleme du MKL est défini par :

2
{I};if,lb Res(f) +% (;Ilfmlﬁm> , (3.1)

ou A € R" regle le compromis entre l’attache au données Reg(f) et la régularisation.
L’élévation au carré de la norme mixte du critere (3.1) influence la force de la pénalité
mais pas sa nature. La norme ¢; sur les éléments f;, :

Yol fullae, = X G fuds

m

D

m

1/2

Z Z Oéiﬂéi/Km<Xl', Xi/)
i i

encourage quant a elle des solutions parcimonieuses sur les noyaux x; .

On observe cet aspect parcimonieux sous un autre angle dans la formulation du
MKL donnée par Rakotomamonjy et al. [IG50] :

A 1
i Rce + = — 2 2
(opin s(H) + 3 ;Um [ finll34,, (3-2a)
t. q. Yoom <1, o >0, Ym, (3.2b)
m

ol le noyau associé a ce probleme est défini par la combinaison linéaire convexe
/ /
k(x,x) =Y owrm(xX).
m

C’est la contrainte ¢1 (3.2b) imposée aux coefficients 0y, qui induit la parcimonie sur
les éléments f,; et donc les noyaux «;. En ce sens, les formulations (3.1) et (3.2)
sont équivalentes. Notons que Grandvalet [[HG21] montrait déja que (3.2) est une
formulation variationnelle de (3.1) pour des problémes dans lesquels f = g € RP.

Modélisation proposée. Dans [CI6] et [RI6], nous avons étendu la formulation (3.2)
a des noyaux composites structurés dans une partition P, puis nous I’avons généralisée
a des arborescences 7 dans [CI2]. En reprenant les notations de la figure 2.2b, la
pénalité du Composite Kernel Learning définie par

A 1 1

min Res(f) + = Y | fenl3
{fu} Aough b 2 ; al,glpl gXH: UH,ngH ng Moy
t. q. Y ong <1, 034>0, 1<g<Gy et 1<h<H,
8

-1
concorde avec la pénalité hiérarchique (2.6), pour v, = 2 (1 + Z;I;I:k ph> . Lorsque
H=1,py=1etl <g=m< M, on retrouve la formulation (3.2) du MKL.
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3.2.2. Noyaux non positifs

Dans la communauté de 1'apprentissage statistique, la majeure partie des contri-
butions portent sur les méthodes a noyaux positifs. Cependant, d’autres approches
ne supposent pas cette propriété. On pourra notamment se reporter aux travaux de
Loosli, Canu et Ong [IG42] qui se placent dans des espaces de Krein a noyaux re-
produisants ainsi qu’aux références citées pour les autres approches existantes. En
dehors du cadre des EHNR également, nous avons travaillé dans [CI4] sur l'intégra-
tion de M sources d’information encodées comme des proximités entre observations
ne vérifiant pas nécessairement les propriétés des noyaux positifs.

Nous définissons dans cette approche, a travers une collection de M noyaux
{Km : X x X — R}, un espace Fg de recherche des solutions supporté par les N
données d’'un ensemble d’apprentissage S, tel que

-7:5_{fVY—HR‘f(x)—ZZocime(x,xi) = K(x,-)"a. onaeRVM } ,

avec K(x, -)—r =[k1(x,x1), -, K1 XN), - - kM (X, X1), -« kM (X, XN)] -

Contrairement aux formulations associées au MKL ol le noyau issu de la combi-
naison linéaire des M noyaux s’intégre naturellement dans la formulation d'un SVM,
le noyau effectif de notre probleme s’exprime par la concaténation des M noyaux ce
qui offre un cadre flexible en terme de structuration. En effet, en définissant le pro-
bleme général d’optimisation par

A

r?,il? Res(f)? + %P(f), (3-4)

avec 2 € IR*, cette modélisation, ot f est définie a travers a, permet de configurer
P(f) selon deux options :

Yo/m
Pi(f) =Y, lz | |V1] , pour une structure sur les données,
m

i

m i

Yo/ M
P(f) =), lz i |V1] , pour une structure sur les noyaux,

avec yg € {1,2} et 71 € {1,2}. On retrouve donc selon les configurations les pénali-
tés mixtes de type group-lasso ou elitist-lasso (cf. section 2.3.2) appliquées relativement
aux données ou aux noyaux, en fonction de la nature de I’application considérée.

Notons finalement que, bien que la forme du noyau effectif obtenue par la conca-
ténation des M noyaux ne soit pas adaptée aux SVM, la solution du probléme (3.4),
faisant intervenir le cotit charniére élevé au carré, peut étre obtenue efficacement
avec des algorithmes proximaux [HG36].
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3.2.3.

3.3.

Apercu des résultats

Noyaux reproduisants. La généralisation dans [CI2] des travaux associés aux
noyaux composites a permis de confirmer les liens entre la formulation variatio-
nelle (3.3) et une norme mixte sur une arborescence de trois niveaux (2.6). Pour
H > 4, un schéma général de preuve, non publié et dont la technicité croit avec H,
se dessine systématiquement pour établir I'équivalence entre les deux formulations.

Cette approche a été appliquée a des problemes d’interfaces cerveau-machine dans
une optique d’interprétation des variables sélectionnées [IG9]. Des noyaux linéaires
ont été associés a chaque mesure temporelle issue d'un EEG, tandis que la structure
arborescente a été établie en fonction de la répartition spatiale des électrodes (cf. fi-
gure 1.1b). Les performances en classification obtenues étaient compétitives vis-a-vis
des approches concurrentes, notamment avec l'utilisation de normes non convexes
et parcimonieuses sur 'ensemble de la structure spatiale. De plus, 1’analyse des ré-
sultats a permis de montrer que notre approche sélectionnait des électrodes dans
des zones cohérentes par rapport a I'état des connaissances sur ce type de taches.

Noyaux non positifs. En plus du modele et de l'algorithme proposés, des bornes
de généralisation ont été établies dans [Cl4] pour la norme ¢; et dans certaines
configurations parcimonieuses sur les noyaux, a savoir pour P;(f) lorsque vy = 2
et 1 = 1 (elitist-lasso ot pour chaque individu, un sous-ensemble de noyaux est
sélectionné) et pour Py (f) lorsque 9 = 1 et 1 = 2 (group-lasso ot un méme sous-
ensemble de noyaux est sélectionné pour 1’ensemble des individus).

Bien que tres flexible quand a la définition de noyaux et de structures, cette ap-
proche n’a pas été testée sur un probleme réel. Des applications biologiques ou mé-
dicales, avec un nombre raisonnable (plusieurs centaines d’observations) auraient pu
étre envisagées. Cependant, les performances en classification, comparables a celles
de MKL classiques utilisant des sommes pondérées de noyaux, ne compensaient pas
le cotit calculatoire supplémentaire nécessaire pour entrainer le modele.

Mélange d’experts

Dans un cadre de classification partiellement supervisée, les modeles d’experts
fournissent un cadre élégant pour exploiter simultanément deux types d’informa-
tion. IIs permettent d’exprimer, dans des modeéles classiques de mélange de K caté-
gories, une relation conditionnelle entre un couple de variables aléatoires (Y, X), ou
Y est associée a un comportement observé et X a des variables concomitantes. Ainsi, ils
permettent de comprendre, via les parametres estimés, les effets des variables conco-
mitantes dans la construction des catégories latentes d’un coté et dans 1’explication
des comportements observés de 1'autre.
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3.3.1. Contexte et cadre général

Ces travaux, présentés dans [RI1], ont été réalisés avec comme objectif le sous-
typage en K catégories de N patients issus d’une cohorte pour laquelle nous dispo-
sions d'un suivi clinique et d’informations génétiques.

Précisions sur le contexte et les notations. Les couples {(x;,y;)}Y; € S sont des
réalisations indépendantes et identiquement distribuées du couple de variables aléa-
toires (X,Y), correspondant respectivement aux données génétiques et cliniques.
Plus précisément, Y est une matrice multidimensionelle de taille N x L correspon-
dant aux réponses de N patients sur L variables cliniques indicées par 1 < ¢ < L. On
reprendra les conventions décrites a la section 1.3 pour la matrice X de taille N x M
correspondant aux données génétiques et le vecteur z de taille N correspondant au
sous-typage en K catégories recherché sur ces patients.

Meélange simple d’experts. Dans un modele d’expert, ot le k¢ expert est représenté
par la densité de probabilité fi(-|Ok(-)) et ot V(x;,y;) € S, on définit

P(yi[x;) = ; Fe(yil ®(xi)) mi(xi),  avec ;Vk(xi) =1. (3.5)

Les parametres @y ainsi que les poids 7y associés a cet expert sont dépendants des
variables concomitantes X. Il existe différentes configurations de mélanges d’ex-
perts [IG28]. Nous avons eu recours au mélange simple, illustré sur la figure 3.2,
ot la distribution des variables associées aux réponses dépend des variables latentes
d’appartenance aux catégories, dépendant elles mémes des variables concomitantes.

fnh——(= ) ——()

{O}

FIGURE 3.2. — Mélange d’expert simple selon Gormley et Fritwirth-Schnatter [1G28],
avec P(y;, z; | x;) = P(y;|z) P(zi | x;)-

Dans cette configuration, IP(y;, z; | x;) = fz,(yi| ©z (xi)) 172, (x;), avec

yilxi,zi =k~ fi(yi|O(x:)), (3.62)
et P(z; = k[x;) = mx(xi). (3.6b)
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3.3.2. Modéele longitudinal et grande dimension

Sur la base du cadre décrit ci-dessus, nous avons proposé un mélange d’experts ot
les symptomes cliniques des patients sont observés sur différentes visites réparties
sur plusieurs années. Nous cherchons donc a décrire les catégories selon I'évolution
des symptomes dans le temps, mais aussi selon les marqueurs génétiques collectés
a l'inclusion des patients dans 1’essai clinique.

Aspect longitudinal. On note y; o) la variable clinique ¢ observée pour le patient i

a la visite v, pour 1 < v < V. Pour prendre en compte l'aspect longitudinal du suivi
clinique, nous avons adapté le modeéle (3.6) ainsi

Vit |Xizi =k~ fi(Yie, {eom out),
et P(z; = k|x;) = m(xi|wg),

en définissant le modele de régression a poids logistiques suivant

P
(yié(v) |zi = k) = ) aup (to) " +omceir, (3.7a)
p=0

tel que  fi(vie,, | {aum ouc}t) ~ (Z Xppth , O ) , (3.7b)

exp (wio + wy! x;)
Y exp (wyo + @} X;)
ol t;, est la métrique temporelle par exemple I'age ou le temps écoulé depuis le
diagnostic pour le patient i a la visite v, P est le degré considéré dans la régression

polynomiale’, et {a,}, {on} et {w;} sont les (vecteurs de) parametres a estimer,
avec wi = 0y pour des questions d’identifiabilité.

et n(xi|wy) = , (3.70)

De plus, € i€ 7 N (0,1) implique certaines hypotheses d’indépendance condi-

tionnelle entre les variables, les patients et les visites lorsque le sous-type est connu.
D’une part, les variables cliniques sont choisies pour étre aussi indépendantes que
possible et la corrélation temporelle restante apres la régression polynomiale est sup-
posée faible. D’autre part, la corrélation entre les individus devrait essentiellement
étre 1’expression d’un sous-type similaire de la maladie.

Enfin, si I’hypothese gaussienne (3.7b) associée a 1'expert k ne s’applique pas a la
variable ¢, une autre famille de régression, logistique ou de Poisson par exemple,
pourrait étre considérée a la place, pour un cotit additionnel marginal.

Aspect grande dimension. Afin de tenir compte de la grande dimensionnalité
des données génomiques, nous avons intégré une pénalité parcimonieuse dans l'al-
gorithme EM utilisé pour 'inférence du modele [IG23]. La log-vraisemblance des

3. Généralement, P = 2 est suffisant pour modéliser la dynamique.

37



3.3.3.

données completes (observées et latentes) pénalisée Lg, (f | © = {«,0,w}) — P(w)
maximisée a chaque itération est

Z;Zik log [17 (x; | wy)] +;210g [fk(]/iz(w |{"‘Zkr‘7'ék})” _/\;P(wk)r

ou A > 0 controle le niveau de parcimonie induit par la pénalité, structurée ou non,
appliquée a w et ou 7 (+) et fx(-|®) sont définis dans (3.7).

Apercu des résultats

Le modele a été évalué sur des simulations établies a partir d'une cohorte de
patients atteints de la maladie de Parkinson [IG20]. Nous avons étudié sa capacité a :

1. Retrouver le nombre de clusters simulés et les affectations des patients,
2. Identifier les variables génétiques qui influencent la construction des clusters,
3. Estimer avec précision les parametres du modele.

Nous avons comparé nos résultats a deux versions oracles de notre mélange d’ex-
perts, I'un avec ’ensemble des parametres fixés avec les vraies valeurs et 1’autre avec
les parametres {w}, liés aux variables génétiques, fixés. Nous avons pu vérifier que
notre approche se comportait de fagon cohérente sur I'ensemble des aspects.

Nous avons aussi comparé notre approche globale, intégrant les informations cli-
niques et génétiques, a une approche en deux temps. Le premier est un clustering
des patients a partir du suivi clinique uniquement, le second consiste a valider l'as-
sociation génétique avec les clusters trouvés via une la régression logistique pénali-
sée. Les résultats ont été observés dans deux configurations pour la premiere étape
de clustering, I'une avec les parametres {a, o'} fixés aux valeurs réelles, ’autre avec
ces parametres estimées. Cela nous a permis d’observer la pertinence d’intégrer les
informations génétiques dans un processus global de clustering.

Les résultats obtenus en conditions réellessur la cohorte mentionnée ci-dessus ont
permis d’identifier quatre clusters correspondant a des symptémes cliniques carac-
térisant différents stades de la maladie. Nous avons identifié 15 variables génétiques
ayant un potentiel impact sur le sous-typage de patients. Celle ressortant le plus
significativement avait été identifiée par des précédentes études comme étant impli-
quée dans la maladie de Parkinson, qui semble cependant tres sensible aux facteurs
environnementaux [IG4]. Un repositionnement de ces travaux sur une cohorte enri-
chie avec des données environnementales serait certainement pertinent.

D’autres perspectives sur ces travaux pourraient concerner la précision de la mo-
délisation, en tenant compte de la dynamique spécifique de chaque individu pour
I'aspect longitudinal et en intégrant les structures associées aux variables génétiques.
D’un point de vue plus général, la stratégie de sélection de variables concomitantes
pourrait reposer sur des techniques de validation croisée plus efficaces, comme dans
les travaux de [IG73] par exemple, ou sur la définition d"un critere de choix de mo-
dele global intégrant également le nombre de clusters.
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4. Interaction de composantes
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4.1.1.

Positionnement

L’étude d’interactions entre composantes d’un ensemble de données est fréquem-
ment examinée en statistique appliquée. Dans ce positionnement, I’exemple de 1'épi-
démiologie génétique sera utilisé pour caractériser différents types d’interactions et
cibler quelques approches permettant de les analyser. Ici encore, le sujet est intensi-
vement étudié, et les références de ce positionnement concerneront majoritairement
des articles de revue de la littérature ou des theses.

lllustration en épidémiologie génétique

En épidémiologie génétique, l'interaction géne-environnement (G x E) est étudiée de-
puis de nombreuses décennies [IG48], avec des approches évoluant avec les capacités
d’acquisition des données et en particulier avec 1’avenement des études d’associa-
tion pangénomique (GWAS pour Genome Wide Association Studies) [IG58]. Ces études
permettent d’observer statistiquement le lien entre un phénotype, une maladie par
exemple, et des centaines de milliers de marqueurs génétiques [IG6o, 1G65].

Si elles sont un outil incontournable pour analyser I'architecture complexe de pro-
cessus biologiques, elles n‘ont toutefois pu expliquer qu'une partie relativement
faible des variations phénotypiques observées a partir d’analyses de liaison plus
classiques [1G43]. Cet écart est connu sous le terme d’héritabilité manquante. Pour
tenter de dissiper ce phénomeéne et mieux comprendre les mécanismes sous-jacents
a I'expression d’un phénotype, on peut explorer d’autres axes.

Interaction G x E. En particulier, on peut s’intéresser aux liens entre entre le facteur
génétique et environnemental. VanderWeele et Knol [IG62] ont établi un tutoriel
pour analyser ce type d’interaction, en commencant par 'analyse de mesures liées
a une table de contingence croisant facteurs génétique et environnemental, puis en
s’appuyant sur des modeles de régression associés a des tests statistiques. Notons
qu’avec l’évolution des capacités d’acquisition et donc de la taille des données, les
modeles de régression parcimonieux sont désormais largement utilisés [IG76].

Interaction G x G. L'épistasie, qui consiste a analyser les liens entre génes plutdt
que les génes indépendamment, est un cas particulier d’interaction G x E. Cordell
[IG19] a proposé un des premiers inventaires des méthodes permettant d’analyser
cet aspect, avec comme point de départ — ici encore — I'étude de termes d’interaction
issus de modeles de régression couplés a des tests d’hypothéses d’association. Un
aperqgu plus récent de I'étendue des approches permettant de modéliser 1'épistasie
peut étre consulté dans le chapitre 2 de la these de Stanislas [IG56, figures 2.2 et 2.3].
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4.1.2. Modélisation de I'interaction

Remarque

Les différents états de 'art cités dans cette illustration suggerent que 1'étude d’in-
teraction a travers des modeles — quasi-exclusivement linéaires — de régression asso-
ciés aux tests d’hypothese est une approche centrale autour de cette problématique.

Modélisation biologique. Notamment, cette approche est particulierement adap-
tée a I'un des cinq modeles biologiques d’interaction G x E proposé par Ottman
[1G48], illsutré sur la figure 4.1, out le facteur génétique et environnemental inter-
viennent de fagon conjointe dans la définition d’un phénotype P.

G

™~
e

E

FIGURE 4.1. — Modele d’interaction G x E selon Ottman [IG48, modeéle D].

Modélisation statistique. En reprenant les notations du chapitre 1, y représente
le vecteur de taille N associé au phénotype P, et les matrices X© de taille N x Dg
et XF de taille N x Df sont les observations respectivement associées aux facteurs
génétique G et environnemental E. La littérature portant essentiellement sur des
modeles linéaires d’interaction, la suite du chapitre sera présentée dans ce cadre.

Un modeéle linéaire d’interaction G x E s’écrit
G E G ENT
yi = X wg +X; wg + X7 Ace(x;) ' + €, (4.1)

ol €; € R est une erreur résiduelle et ou :
— les vecteurs wg € RP¢ et wr € RPE désignent les effets simples liés respective-
ment aux facteurs G et E,
— la matrice Agg € RP6*DE contient les termes d’interaction croisée entre toutes
les paires de composantes associées aux facteurs G et E.

Interaction G x G — Lorsqu’on s’intéresse aux interactions génétiques dans leur
propre environnement, le modele général (4.1) devient

G el G . .G
Yyi =X wg + Z 2 (Sgg’ xig : xig’ + €, (4-2)
g=1 g’:l
g7
oit {Je} désignent les termes d'interaction simple du facteur G. o
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4.1.3. Estimation de I'interaction

Nous considérerons ici I’estimation de l'interaction de deux composantes a travers
un processus en deux étapes. On peut trouver les motivations et les lignes directrices
d’une telle approche pour les modeles régularisés de régression (a effets simples)
dans les travaux de Bécu et al. [IG7] par exemple.

Criblage versus sélection. Les deux étapes du processus sont les suivantes.

(a) L'étape de criblage consiste a sélectionner un support de composantes impliquées
dans la solution via des modeles régularisés de la forme

min  Rs(wg,we,Ace) + AcPs(wg) + AePe(we) + AcePee(Bce), (4-3)
we, Wi, Ace
ot les pénalités Pg, P et / ou Pgg peuvent induire des solutions parcimonieuses.
Rappelons que, dans ce contexte général d’étude d’interaction, de nombreuses
méthodes reposent sur ce type de mécanisme [IG76].

(b) L'étape de sélection a proprement parler consiste & déterminer la pertinence des
composantes issues de 1'étape de criblage par le biais d'une procédure de tests
statistiques [IG54]. Elle permet en outre, dans un contexte médical ou biologique,
de quantifier la pertinence de l'interaction, via une p-valeur par exemple.

Dépendance entre effets simples et interaction. Une interaction, simple ou croi-
sée, peut étre conditionné selon I'implication de chaque composante qui la constitue
dans la construction du phénotype. Il existe deux hypothéses de dépendance.

(@) L'hypothese SD (pour strong dependency) est la plus courante (voir [IG8] et la
discussion qui s’y rapporte), et signifie qu'une interaction est potentiellement
effective si et seulement si les effets simples des deux composantes font partie
du support sélectionné dans 1'étape de criblage.

(b) L'hypothese WD (pour weak dependency) signifie quant-a-elle qu'une interaction
peut étre effective en présence de l'effet simple d'une seule composante.

Formellement, pour tout couple de composantes (m,m'), si Wy, W, et 6, sont
les coefficients respectivement liés aux vecteurs des effets simples wg, wg et a la
matrice d’interaction Agg du modele (4.1), alors

(SD) Ot 7 0 = wm #0 et Wy #0,
(WD) 5mm’ 75 0 = Wiy 75 0 ou Wy 75 0.

La suite de ce chapitre sera consacrée a une présentation synthétique des travaux
de these de Florent Guinot autour d’approches structurées pour l'interaction dans
un contexte de tres grande dimension. Ces travaux integrent, en amont ou au sein de
I'étape de criblage, la définition de descripteurs compressés obtenus a partir d’une
structure arborescente 7 sur les variables initiales (cf. section 2.2 et figure 2.2b).
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4.2.

4.2.1.

Interaction G x E

Les travaux issus de [RI2] ont pour objectif d’observer les liens entre un facteur gé-
nétique représenté par des marqueurs génétiques X6 et un facteur environnemental
représenté par des marqueurs métagénomiques XF. Dans ce contexte de trés grande
dimension, nous avons cherché a tirer partie des caractéristiques structurelles de
chaque facteur afin de créer de nouvelles représentations compressées.

Principe général

Notre approche consiste & mettre en cascade différentes étapes. Dans un premier
temps, une étape de construction de nouveaux descripteurs (ED) et une étape de
criblage (EC) sont réalisées indépendamment pour chaque facteur. Dans un second
temps, une étape de sélection (ES) s’effectue a travers le modele d’interaction (4.1).

(ED) Définition de descripteurs compressés ~ ~ indépendamment pour X et XF

(ED4) Définition d'une structure de groupes arborescente sur les variables

~ +
73:{72’}?20, avec T/ = {g?,...,ggh} etDg=Y,%, Gy
-8

~ ht
Te = {7, avec Tf = {g{‘,- : .,Qﬁh} et Dp=%,", En

(EDg) Exploitation de 'arborescence pour définir des descripteurs pondérés

RDG ~ - - ~

XC LS5, XC, avec dim(X6) = Dg Sc = (XG,y)
RPE ~ ~ ~ ~

XE PEES 5 XE | avec dim(XE) = D Sp = (XE,y)

(EC) Criblage des effets simples compressés ~ ~- indépendamment pour Sg et Sg

Bs = argming  Rg (Bg) + Ac Pog(Bg) supp(B¢)
B = argminﬁE REE(ﬁE) + Ag PpE(/SE) supp(Bg)
ES) Sélection des termes d’interaction V(g €su %), e € su x
8 PP{Pg PP{PE
(w;j,w:, 5;6) = argminwg, wWe,Bge RgGE(wg, We, dge) , avec RgGE | (4.1)

test (5;6)

Hypotheéses de dépendance. Par construction, cette approche respecte I’hypothese
de dépendance (SD), contrairement a un probleme régularisé de type (4.3) qui, sans
contrainte additionnelle, ne garanti le respect d’aucune hypothese de dépendance.
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4.2.2.

Criblage et sélection. Les étapes (EC) et (ES), typiques des schémas en deux
étapes évoqués en section 4.1, ont été adaptées & un modele d’interaction et plu-
sieurs optimisations rendent 1’approche plus robuste. En particulier, I'étape (Ec)
integre des mécanismes d’échantillonnage pour améliorer la stabilité et 1’étape (Es)
inclut des techniques de correction pour améliorer la puissance des tests statistiques.

Définition d’un structure de groupes arborescente (ED )

La spécificité de ces travaux, qui rend 'ensemble de cette approche en cascade
particulierement efficace du point de vue calculatoire, réside dans la définition des
descripteurs. Nous avons travaillé sur des expansions d’arborescences 7 obtenues a
partir d’une classification hiérarchique ascendante des variables, selon la méthode
de Ward [IG69], avec des distances pouvant étre adaptées a la nature des données.

Arborescence 7. Lorsque l'information génétique est disponible sous forme de
polymorphismes nucléotidiques (SNP pour Single Nucleotide Polymorphism), 1’arbo-
rescence T peut-étre définie a I'aide d’une classification hiérarchique, intégrant le
déséquilibre de liaison * en tant que mesure de la dissimilarité, afin de regrouper les
SNP selon leur structure spatiale [IG22].

Plus précisément, cette classification hiérarchique modélise la matrice du déséqui-
libre de liaison de facon bloc diagonale de sorte que seuls des SNP contigus sur
le génome puissent étre regroupés. Couplé a des pré-calculs de dissimilarités dans
des structures de stockage appropriés (mini-tas), 'arborescence s’obtient avec une
complexité quasi-linéaire [IG1].

Arborescence 7r. Une approche couramment utilisée lors de 1’analyse de don-
nées métagénomiques consiste a regrouper les séquences en unités taxonomiques
(OTU pour Operational Taxonomic Units) [IG10], chaque OTU représentant des es-
péces microbiennes regroupées selon un certain degré de similarité. Des méthodes
plus récentes basées sur des techniques de débruitage ont conduit a la définition
de variants de séquences d’amplicons (ASV pour Amplicon Sequence Variant), qui
peuvent étre considérés comme des versions affinées des OTU [IG14].

Une revue des méthodes statistiques et computationnelles permettant 1’analyse
de telles données, en fonction de différents objectifs et / ou technologies, est éta-
blie dans [IG40]. Bien que la structure des espéces microbiennes puisse étre défi-
nie selon ces techniques ou selon une connaissance biologique (par exemple 1’arbre
phylogénétique sous-jacent), il est également pertinent d'utiliser des distances plus
classiques basées sur 1’abondance des OTU pour définir une hiérarchie 7.

1. Le déséquilibre de liaison entre deux SNP x™ et x" est défini par 1 — R2(x", X",
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4.2.3. Exploitation de I'arborescence (EDr)

Remarque

Cette sous-étape a pour objectif de réduire la dimension originale des variables
tout en tenant compte des différentes granularité de la structure de arborescente.
Plusieurs approches peuvent étre envisagées pour trouver le niveau de coupe opti-
mal (et donc le nombre optimal de groupes) dans une structure arborescente obtenue
par une classification hiérarchique (voir par exemple [IG46] ou [IG27]). Quelle que
soit I'approche choisie, la recherche de cette coupe optimale nécessite une explora-
tion systématique de différents niveaux de la hiérarchie.

Pour contourner cette exploration souvent cofiteuse, nous avons proposé 1'alter-
native suivante illustrée sur la figure 4.2 :

(a) Expansion de l'arborescence avec I'ensemble des groupes contenus sur les dif-
férents niveaux 0 < h < H.

(b) Pondération p de chaque groupe en fonction de la distance s entre deux niveaux
successifs dans I'arborescence.

(c) Définition de descripteurs compressés X selon ces groupes pondérés.

Expansion de I'arborescence (a). Pour réduire la dimension du probléme initial,
la premiére étape consiste a aplanir chaque arborescence 7; et 7r de sorte qu'il
ne reste qu'une seule structure de groupes emboités par facteur. Chaque groupe de
variables défini au niveau le plus profond est ainsi inclus dans d’autres groupes plus
englobants, comme le montre la figure 4.2b.

Pondération des groupes de l’arborescence (b). Pour conserver la mémoire de
I'arborescence, une mesure supplémentaire peut étre incluse afin de quantifier la
perte d’information entre deux niveaux successifs. Plus précisément, pour un inter-
valle [h~,h"] de niveaux explorés, avec 1 < h~ < h™ < H — 1, nous définissons s,
comme l'écart entre les hauteurs & et 1 — 1. En utilisant une méthodologie similaire
a celle du multi-layer group-lasso [1G29, 1G30], nous définissons cette quantité par
on = 1/+/sy. Ce processus est illustré a travers le passage de les figures 4.2a a 4.2b.

Définition de descripteurs compressés (c). Pour résumer chaque groupe pondéré
de variables (voir figure 4.2¢), la moyenne, la médiane ou d’autres quantiles peuvent
étre utilisés, tout comme des représentations plus sophistiquées basées sur une dé-
composition en valeurs propres, telles que le premier facteur d’une analyse en com-
posantes principales par exemple. De plus, la dimension D d’une matrice compres-
sée X peut étre limitée aux descripteurs les plus significatifs en tenant compte de la
relation d’ordre sur le vecteur des pondérations p, avec D < card(p).

Particularités des données omiques — Nous évoquerons dans la section 4.3 des

compressions plus spécifiques aux marqueurs génétiques représentés par des SNP
ainsi que des éléments permettant de calibrer l'intervalle [, h']. o
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4.2.4. Apercu des résultats

Nous avons testé notre algorithme [CS2] dans le cadre de simulations et I'avons
comparé a d’autres approches régularisées, notamment celle de Grimonprez et al.
[IG30] qui utilise les descripteurs non compressés issus de la structure arborescence
(cf. figure 4.2b) ainsi que celle de Bien, Taylor et Tibshirani [IG8] qui integre des
contraintes respectant les hypothéses de dépendance de variables organisées dans
une structure arborescente. Nous avons observé différents aspects :

1. La capacité a identifier les interactions dans différentes configurations fonction
de la taille de I’échantillon, du bruit, et du nombre d’interactions,

2. L'impact du schéma de pondération sur les performances, en comparant deux
versions de notre approche : une avec les pondérations p et une sans,

3. L'impact du schéma de compression sur les performances,

4. Les temps de calcul nécessaires pour atteindre la convergence a mesure que la
dimension d’une matrice augmente.

Pour les trois premiers aspects, les résultats en terme de rappel (interactions per-
tinentes sélectionnées) sont assez convaincants notamment vis-a-vis des autres mé-
thodes comparées ainsi que de la version non pondérée. Les résultats en terme de
précision sont par contre plus contrastés. En effet, les descripteurs sélectionnés cor-
respondent a des regroupements situtés trop haut dans I'arborescence, impliquant
ainsi des interactions faussement positives englobant spatialement les vraies interac-
tions. Un point d’amélioration pourrait étre d’introduire une étape supervisée afin
de mieux cibler 1’échelle spatiale, comme dans I'approche présentée en section 4.3.

Pour l'aspect calculatoire, la compression des descripteurs et la mise en cascade
de différentes étapes rend notre approche particulierement performante dans un
contexte de trés grande dimension. En résumé, notre approche est pertinente et effi-
cace pour identifier des régions impliquées dans des interactions mais nécessite une
étude plus fine des interactions sélectionnées pour éliminer les faux positifs.

Nous avons appliqué notre approche pour détecter des interactions entre les mar-
queurs génomiques de la plante Medicago truncatula et les marqueurs métagéno-
miques de la communauté bactérienne issue de sa rhizosphere ?. Certaines interac-
tions ont fait ’objet de recoupements au regard des connaissances actuelles mais
plusieurs d’entre elles nécessitent des analyses plus poussées pour étre confirmées.

Notons enfin que l'algorithme [CSz2] s’applique a l'interaction de jeux de données
représentés par plus de deux facteurs, quelque soient leurs types, pourvu qu'une
structure arborescente puisse étre définie dessus.

2. La partie du sol proche des racines des plantes.
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(a) 7 : arborescence originale.
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(b) T : arborescence étendue. (€) X : représentation compressée.

FIGURE 4.2. — Définition de descripteurs compressés. (a) Arborescence 7 originale
sur un exemple de cinq variables. (b) Expansion de 'arborescence ori-
ginale sur 'ensemble des groupes avec les pondérations p fonction des
sauts hiérarchiques s. Le groupe bleu agrege les variables contenues
dans les groupes orange et vert. (c) Construction de descripteurs com-
pressés selon les groupes pondérés définis en (b).
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4.3.

4.3.1.

Remarque

4.3.2.

Interaction G x G

Ces travaux visent a détecter des régions génomiques impliquées dans des mala-
dies génétiques dans des études d’association pangénomique. IIs ont été proposés
dans [CM1] avec des modeles additifs généralisés (GAM pour Generalized Additive
Models [1G45]) sur des descripteurs issus d'un regroupement spatial.

D’un modele additif a un modeéle d’interaction

Le cadre flexible des GAM permet de repositionner notre approche sur l'étude
d’interaction G X G. On peut trouver un apercu des liens entre les propriétés de ces
deux types de modeles dans [IG61] ou encore [IG21]. Pour conserver 1'unité de la
présentation, nous utiliserons le modele additif simple (fonction de liaison identité).

Dans un modele additif, on peut décrire la relation entre y; et x; par

Yyi = me(xim) +€i, avec fiu(xiy) = ;ﬁmtht(xim)/

out les éléments {f,;} représentent les composantes des variables sur une base de
fonctions (polynomiales ou splines par exemple), By est I'élément t de la base B
associé a la variable m et B, le coefficient correspondant & estimer.

On peut choisir B comme étant une base supportée par les données. En particulier,
pour 1 < t =m' < M etlorsque B, (Xim) = Xim * Xip €t Byum (Xim) = Xip , le modele

Yi= ZZﬁmm’Bmm’ (xim) +€i, (4-4)

m m'

devient strictement équivalent au modele d’interaction G x G (4.2), avec Bum = W
le coefficient associé a l'effet simple de la composante m et B,,,,» = 0,7 , celui associé
au terme d’interaction simple entres les composantes m et m’.

Composantes génétiques — On peut affiner la définition de B en tenant compte de
caractéristiques structurelles, notamment en regroupant des SNP selon les régions
chromosomiques auxquels ils appartiennent. Nous verrons dans la suite comment
définir des composantes tenant compte de la spatialité des marqueurs génétiques. ©

Principe général

Dans ces travaux reposant également sur une approche en deux étapes, la pro-
cédure de criblage est embarquée dans la construction de nouveaux descripteurs
représentant des SNP agrégés selon des régions chromosomiques. Cette agrégation
est fonction d'une structure arborescente 7 établie de la méme fagon que 7 pour
notre approche G x E (cf. section 4.2.2). La différence réside dans le fait que, plutdt
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que d’exploiter la hiérarchie sur I'ensemble des niveaux [, h], on cherche ici a éta-
blir le niveau de coupe optimal. Les étapes de cette approche peuvent étre résumées
ci-dessous, avec Rg(w, A) défini selon (4.2).

(EDC) Définition et criblage de descripteurs compressés
A partir d'une arborescence 7 = {7"}H | Vh | h~ <h<ht
(a) Compression des SNP par groupe S, = ()N(h,y)
Th={g}, ... gt}

X X", avec dim(X") = G,
(b) Estimation des parametres d’un modele d’interaction
: . h I
Criblage des SNP compressés supp (w ) o~s suUpp (A )
(w", A" = argmin,, , Rgh(w,A) + Ay P(w, D)
Calcul d’une erreur de prédiction* Ej, (gh W, Ah)
Estimation du niveau de coupe optimal dans 7 h* = argmin, Ej,

(ES) Sélection des termes d’interaction YV (m € supp (wh*> ,m' € supp (wh*>>

mm'’

test (6% )

mm'’

(wpy ,Opy) = argmin, Rgh*(wm,émml)

m 7 Omm!

Adaptation de la pénalité aux hypotheses de dépendance. Notre approche n’étant
initialement pas définie dans une optique d’étude d’interaction classique, 1’étape de
criblage doit étre adaptée pour respecter les hypothéeses de dépendance vis a vis
des effets simples. Pour cela, on peut se tourner vers des pénalités dédiées intro-
duisant des contraintes satisfaisant ces hypotheses, comme par exemple dans les
travaux de Bien, Taylor et Tibshirani [IG8]. Bien que le recours a ce type de pénalités
ne consiste qu’en une adaptation marginale dans notre algorithme (changement de
pénalité), il nécessite toutefois un temps de calcul important (cf. [RI2]).

Adaptation de la procédure aux hypotheses de dépendance. Une séquence plus
efficace consisterait, en s’inspirant de notre approche présentée pour l'interaction
G x E, a utiliser une pénalité parcimonieuse sur le modele a effets simples puis
a calculer 'erreur de prédiction sur le modéle d’interaction. La consistance d'une
telle procédure dans l'estimation du niveau de coupe optimal dans 1’arborescence

mériterait cependant d’étre étudiée plus précisément.

3. Avec Rgh | (4.2) et P garantissant le respect de ’hypothese de dépendance choisie.
4. La mesure Ej, est généralement liée a Rgh lorsque ¥ € R ou est fonction des taux de vrais et faux
positifs et négatifs lorsque y € {£1}.

49



H gﬁ,{

_[ glclh {

Tlx

T A]

T

(a1) 7 : arborescence originale. (a2) 7" : groupes au niveau /.
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X ——— X!

~h h ~h

xll e xlm e leh
h h =
Xi1 Xim -+ Xig,
h =l h
le me xNG/,

(a3) Matrice compressée.

FIGURE 4.3. — Vue schématique de l'étape (a) permettant d’aboutir a la matrice com-
pressée X" : (a1) Définition de I'arborescence 7 ; (a2) Définition de
Th = {g{’, o, géh}, I’ensemble des groupes a la hauteur h; (a3)

Définition de la matrice X" issue des groupes de T,
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4.3.3. Définition et criblage de descripteurs compressés (EDC)

Remarque

Cette étape a pour objectif de réduire la dimension originale a travers la recherche
d’un regroupement spatial optimal en explorant les différents niveau d’une struc-
ture arborescente sur des marqueurs génétiques représentés par des SNP. On se
concentrera ici sur la description des deux aspects suivants :

(a) Compression des marqueurs génétiques selon une structure de groupe 7.
(b) Procédure d’estimation du niveau de coupe optimal h#* dans l’arborescence 7.

Compression des SNP par groupe (a). Comme évoqué dans la section 4.2, et a
condition de disposer de données brutes sur le génotype et éventuellement sur le
phénotype, d’autres compressions peuvent étre envisagées pour représenter des
groupes de variables préalablement identifiés, allant de résumés classiques tels
qu'un percentile pertinent pour le probleme considéré au(x) premier(s) facteur(s)
d’une analyse en composante principale [IG64].

D’autres méthodes plus sophistiquées font appel aux coefficients des fonctions
d’une analyse de Fourier [IG68], aux pondérations liées au déséquilibre de liaison
associé aux SNP d’une région spécifique [IG41] ou encore a des résumés issus de
regroupements fondés sur des similarités génétiques [IG13].

Dans notre approche, pour une hauteur h € [h~,h"] de l'arborescence T
(construite de facon a tenir compte du déséquilibre de liaison), nous associons a
chaque groupe de 7" une nouvelle composante. Nous définissons ces G, < D
nouvelles composantes comme le nombre d’alleles mineurs associés & chaque com-
posante. Plus précisément, pour chaque groupe 1 < m < Gy, nous définissons, pour
I'individu i, la nouvelle composante m par :

B,o= Y X (4-5)

j€gg

Cette représentation (4.5) est similaire a celle utilisée dans les burden tests [1G2,
1G39], qui visent a détecter I'effet de groupes de variants rares sur un phénotype.
Pour que les valeurs dans les différentes composantes soient comparables, nous éli-
minons l'effet de la taille du groupe en centrant et réduisant la matrice X".

Le processus général de la compression des SNP est illustré sur la figure 4.3.

Calibration de l'intervalle de recherche — Pour accélérer le processus de recherche
de h*, on peut restreindre les niveaux explorés a un intervalle [, h"] que 1'on
pourra circonscrire en fonction de connaissances a priori, par exemple en regardant
si la taille des groupes définis a certains niveaux de I'arborescence correspond a des
tailles de régions génomiques pertinentes pour le probleme considéré. o

Procédure supervisée d’estimation du niveau de coupe (b). L'estimation de h*
dans une hiérarchie consiste a rechercher le nombre optimal de groupes Gj+ a
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4.3.4.

sélectionner. Cette étape fondamentale conditionne la pertinence de 1’analyse. Du
point de vue applicatif, bien que le génome soit structuré par blocs d’haplotypes?,
avec peu (voire pas) de recombinaison a l'intérieur, il n’est pas facile de détermi-
ner comment ces blocs sont répartis dans le génome pour un ensemble donné de
SNP. Du point de vue mathématique, plusieurs méthodes permettent de détermi-
ner le nombre optimal de groupes dans une classification hiérarchique (voir par
exemple [1G36, IG59]).

De notre coté, nous avons proposé d’utiliser une approche supervisée pour at-
teindre cet objectif. En effet, dans la mesure ot une finalité des GWAS consiste a
évaluer la probabilité d'un phénotype a partir de (l'interaction de) marqueurs géné-
tiques, nous pouvons tirer partie de cette information. Pour trouver cet optimum,
nous avons scindé notre jeu de données en deux sous-ensembles étiquetés. Un en-
semble §; = (Xslz}’sl) permet, par une procédure de validation, de décider du
niveau de coupe. Une fois h* déterminé, on peut définir, a partir d'un ensemble
S» = (Xs,,ys,), de T" et de la fonction d’agrégation (4.5), la matrice compressée
optimale Xs, qui sera utilisée dans 1’étape de sélection (ES).

Apercu des résultats

La méthode développée dans [CM1] a été proposée dans le cadre d’étude d’as-
sociation pangénomique. Dans ce contexte, la prise en compte de la structure de
déséquilibre de liaison pour construire des descripteurs de SNP fortement corrélés
est une alternative intéressante a 1’analyse de marqueur standard dans la mesure
ol elle a pour effet de réduire significativement la dimension du probleme initial.
De plus, elle a permis une amélioration notable en termes de rappel et de précision
notamment lorsqu’elle est couplée a un modele de régression additif généralisé, ou
lorsqu’elle est combinée a des tests d’association spécifiques (cf. [RI3]).

La transposition effective de cette approche a l'interaction G x G nécessiterait
cependant des ajustements supplémentaires pour intégrer une pénalité adaptée,
comme celle proposée par [IG8], et des simulations plus poussées pour étudier son
comportement en terme de sélection d’interaction. Il serait également intéressant
d’observer si I'approche supervisée pour choisir le niveau de coupe optimal permet
de diminuer le nombre de faux positifs par rapport a I'approche globale de [RI2]
consistant a explorer ’ensemble des niveaux de I’arborescence.

5. Un haplotype est un groupement physique de variants qui ont tendance a étre hérités ensemble.

52



Perspectives

Vers des schémas d’intégration tardive

Mes travaux sur l'intégration de données issues de plusieurs sources d’informa-
tion ont été abordés avec des approches globales autour de schémas d’intégration
intermédiaire de données. Dans ce paradigme, les données sont transformées, struc-
turées, voire les deux, dans un modéle mathématique commun ot les parametres
associés aux différentes sources sont optimisés conjointement, comme illustré au
chapitre 3 sur la figure 3.1b.

Un objectif important des méthodes présentées dans ce document consiste a iden-
tifier les sources et les descripteurs pertinents. Ce type d’approches nécessite toute-
fois des analyses supplémentaires pour confirmer statistiquement la pertinence des
éléments sélectionnés. En outre, peu integrent des mécanismes pour facilement étu-
dier les relations explicites entre les différents éléments, une des principales raisons
étant probablement la combinatoire associée a l'estimation des parametres tradui-
sant une interaction dans un modele global.

Pour étudier de telles interactions, nous avons privilégié des méthodes mettant en
cascade une étape de criblage de descripteurs structurés avec des modeles de régres-
sion, puis une étape de sélection avec des tests statistiques d’association. Une fois les
tests d’association effectués, on peut observer a posteriori les sources présentant des
complémentarités ou des redondances, voire définir des métriques traduisant ces
aspects. Cependant, on pourrait dans certains problemes vouloir privilégier 'une de
ces caractéristiques pour guider cette recherche d’interaction.

Observations

En présence de sources d’information multiples, en particulier lorsqu’elles sont
hétérogenes, il apparait finalement pertinent de :

1. Tirer partie des spécificités de chaque type de données avec des modeles ou
des algorithmes dédiés,

2. Pourvoir recombiner I’'ensemble des résultats dans une perspective d’interpré-
tation globale du probléme.
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Remarque

Remarque

En effet, chaque source de données est généralement liée a un format caracté-
ristique. L'utilisation de modéles ou algorithmes spécifiques a une source permet
d’optimiser la qualité des estimations et des prédictions en tenant compte des par-
ticularités de données, a travers une fonction de redescription, une fonction de cofit
ou encore une pénalité, en réduisant les variabilités induites par ’hétérogénéité des
sources de différentes natures. De plus, il est souvent plus efficace de considérer des
processus flexibles, avec des traitements dédiés en amont (comme les étapes de cri-
blage vues dans le chapitre 4), notamment pour les problémes de grande dimension.

Le paradigme d’intégration tardive synthétisé sur la figure 3.1c, ol les prédic-
tions de S modeles indépendants sont combinées dans un modele global, semble
finalement bien adapté pour a la fois tenir compte efficacement des spécificités des
données et pour interpréter de fagon globale le phénomene étudié. Mon projet de re-
cherche sur l'intégration et 'interaction de données issues de sources d’information
hétérogenes se situe donc désormais autour de ce paradigme.

Positionnement

En classification non supervisée, on parle de consensus clustering ou d’ensemble
clustering lorsque qu'un modele est appliqué plusieurs fois a un méme jeu de don-
nées, avec différents parametres ou différentes initialisations par exemple, puis que
I'on cherche a agréger les résultats correspondants [IG25].

Le terme de meta clustering désigne un repositionnement de cette problématique
autour de l'intégration tardive de sources multiples. Nous nous intéresserons ici a
quelques familles d’approches utilisant une représentation construite sur la proxi-
mité entre observations comme entrée.

Représentation des données. En particulier, que le cadre d’apprentissage soit su-
pervisé ou non, la représentation de l'appartenance des observations aux classes
peut s’effectuer avec une matrice d’adjacence :

(A) . 1, si les individus i et i’ appartiennent a la méme classe,

ey = PRy

" 0, sinon.

Permutation aléatoire des étiquettes (label shift) — Une classe étiquetée k par un
algorithme de classification non supervisé peut étre étiquetée k' # k avec ce méme
algorithme, lorsque les conditions d’initialisation sont différentes par exemple. La re-
présentation des classes par matrice d’adjacence possede 'atout majeur d’étre inva-
riante relativement & ces permutations, en particulier dans une optique de consensus
ou de meta clustering ot plusieurs partitions sont disponibles. o

Matrices de voisinage — Plus généralement, les approches que nous allons décrire

peuvent utiliser comme entrée des graphes de voisinage ou les matrices associées,
comme illustré sur la figure 2.3 du chapitre 2. o
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Quelques familles d’approches. A partir de ce type de représentation, différentes
approches permettent d’aborder les problématiques d’intégration tardive de sources
d’information multiples.

Les méthodes a noyaux ont largement été explorées dans une perspective d’inté-
gration tardive autour du Multiple Kernel Clustering (voir [IG67, IG66] par exemple).
Il s’agit dans ce cas de déterminer une matrice représentant un consensus entre
les partitions, le plus souvent avec des techniques d’optimisation qui impliquent
des décompositions en valeurs singulieres. La pondération des différentes sources
d’information est quasiment toujours modélisée dans le probleme d’optimisation,
contrairement a leur complémentarité ou a leur fagcon d’interagir.

Les approches tensorielles se fondent sur des décompositions algébriques mul-
tilinéaires (décomposition de Tucker ou décomposition de rang du tenseur) pour
identifier des relations entre plusieurs matrices de voisinage. On pourra notamment
citer les travaux de Jing et al. [IG34] qui intégrent 'estimation d’une partition des
observations par source d’information mais également une partition des sources.

Enfin, les modeéles a blocs stochastiques ou latents a partir de réseaux multi-
couches [cf. IG17, chapitre 1] permettent également d’envisager des approches d’in-
tégration tardive. En particulier, Boutalbi, Labiod et Nadif [IG11] définissent un mo-
dele de Poisson a blocs latents, par le biais d"une représentation tensorielle, permet-
tant de partitionner 1'espace a travers les dimensions du tenseur. Stanley et al. [IG57]
ou encore Rebafka [IG52] étendent les modeles a blocs stochastiques en considérant
que les différents réseaux sont issus d’'un modele de mélange.

Approches envisagées

Les approches tardives fondées sur des modeles permettent de spécifier explici-
tement la redondance ou la complémentarité entre sources d’information, guidant
ainsi le meta clustering simultanément effectué a partir des partitions disponibles.

Cependant, dans la plupart des travaux mentionnés ci-dessus, soit la partition
des observations est globale mais l'interaction entre les sources des données n’est
pas modélisée, soit elle I'est mais la partition des observations est relative a chaque
source, et la partition globale doit étre déduite a posteriori.

Modeles a blocs stochastiques. Les travaux de thése de Kylliann De Santiago ®
se placent dans ce contexte. Nous travaillons sur ces modeéles a partir de sources
décrites par S matrices d’adjacence A® de terme général a},, donnant lieu a une

représentation tensorielle A € {0,1}N*N*x5,
Dans le modéle proposé, la partition des observations recherchée est partagée a

travers les sources : on recherche Z € {0,1}N*X, une partition commune des obser-
vations, plutdt que S partitions. La recherche de cette partition sur les observations

6. Kylliann a débuté en 2022 une these CIFRE avec 'entreprise Sensorion, sous la direction de Chris-
tophe Ambroise et en co-encadrée avec Guillaume Andéol (IRBA) et moi-méme.
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est conjointe a celle d’une partition W € {0,1}5*2 des S sources d’information en
Q composantes. Sous 'hypothése d’indépendance des observations et des sources
d’information, Z et W suivent respectivement des lois multinomiales de parametres
{m} avec1 <k < Ket{p;},avec1 <gq < Q.

La probabilité que les observations i et i’ soient globalement liées dans A, condi-
tionnellement aux parametres © = {{7;}, {p4} } du modele, s’écrit

S
P(A|ZW,0)= H H (]P(g?il | zie = 1,200 = 1, wey =1, ®)Zik2i/k/ Wsq

s=1 g=1

=
WZN

Il
—

)

A
=~
I

Ce type de probleme, une fois la log-vraisemblance calculée, est classiquement
résolu avec un algorithme EM. Nous avons privilégié une approche Bayesienne va-
riationnelle afin de bénéficier d'un critere de sélection de modéle pour choisir K et Q.
Nos premieres simulations donnent des résultats encourageants. Il reste néanmoins
de nombreux points autour de ces travaux a considérer a court ou moyen termes.

(@) D’un point de vue théorique, nous souhaitons étudier l'identifiabilité du mo-
dele ainsi que la convergence de l'algorithme. Le point de départ concerne les
travaux de Celisse, Daudin et Pierre [IG15] étendus aux réseaux mulicouches
par Barbillon et al. [IG6] ou Chabert-Liddell et al. [IG18] pour des partitions Z°
spécifiques a chaque source. La particularité de notre approche réside dans le
fait que la partition Z est traversante sur I'ensemble des couches.

(b) D’autre part, 'application de ce modele est prévue sur une cohorte de patients
collectée par 'IRBA. L’objectif consiste a stratifier” des patients atteints de trau-
matismes sonores aigus, pour lesquels différentes mesures audiologiques sont
collectées, en parallele de données génomiques et protéomiques. Les données
étant confidentielles, nous souhaitons trouver une alternative pour consolider la
présentation de notre modele dans une optique de publication.

(c) Enfin, la levée de I'hypothese d’indépendance entre les sources fait également
partie des perspectives a moyen terme dans le cadre applicatif évoqué ci-dessus,
ou différents types de mesures audiologiques sont considérées d"une part, et des
données de nature omiques d’autre part. D'un point de vue méthodologique,
une telle modélisation pourrait permettre de concilier les objectifs du consensus
clustering et du meta clustering, en considérant pour une source les partitions
obtenues avec différentes paramétrisations d’un algorithme.

Mélange d’experts. A plus long terme, je souhaiterais poursuivre des travaux au-
tour des modeles de mélange d’experts, sous 1’angle de l'intégration tardive cette
fois. Egalement inspiré par les problématiques autour du projet PATRIOT, 1’objectif
consisterait & déterminer, a partir des S matrices d’adjacence AS € {0,1}N*N issues
des sources audiologiques et omiques, la probabilité y; de récupération du patient i.

7. La stratification consiste ici a déterminer un sous-typage (ou une partition) des observations par le
biais d"une approche non supervisée.
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En notant A; € {0,1}*°, la sous-matrice d’adjacence de taille entre 1'observa-
tion i et les autres observations sur 1'ensemble des sources, on peut envisager de
retrouver un sous-typage global en K catégories pour expliquer y; en transformant
le modele général (3.5) de sorte que

P(y;| A;) Z’?k ) fr(yil©Ox(a})) -

Pour spécifier plus précisément la modélisation, il serait intéressant d’intégrer des
aspects supplémentaires par rapport a ceux évoqués précédemment.

(a) Les différents types de contributions permettant d’expliquer le phénoméme ob-
servé, par exemple la contribution des sources (ou de leurs composantes) a la
partition latente globale Z ou aux étiquettes associées a y, pourraient étre tra-
duits via les parametres, les poids des experts ou une combinaison des deux.

(b) La variabilité sous-jacente aux différents centres dans lesquels ont été collectées
les informations audiologiques (biais de mesure) pourrait étre prise en compte
dans la densité fi, au travers de modeles a effets mixtes par exemple.

Vers une recherche (mieux) finalisée

Depuis que j’ai intégré une équipe de statistiques appliquées aux problemes de
santé et de biologie, la dimension applicative de mes travaux a pris plus de place. Je
souhaite continuer a travailler dans ce contexte de fagon plus complete.

Linterdisciplinarité en conditions réelles

Si les questions associées a des problématiques concretes sont des inspirations par-
ticulierement motivantes pour la définition de nouveaux modeles ou algorithmes, il
est essentiel de trouver un équilibre entre les aspects méthodologiques et les aspects
expérimentaux dans ce type de collaborations : les mathématiciens ou les informati-
ciens seront attentifs a 1’originalité d’un modéle ou d’un algorithme tandis les biolo-
gistes ou les cliniciens seront attachés aux réponses qu’apportent les méthodes. Cela
nécessite sans surprise un dialogue important en amont entre les différents acteurs,
pour la compréhension globale du probleme évidemment mais aussi pour une prise
en main des données aussi rapide et efficace que possible.

II faut encore un investissement significatif pour s’approprier ces données et voir
quelles sont les atouts et les limites des méthodes de référence existantes. Cette
partie préliminaire, bien que chronophage, est essentielle pour la définition de mé-
thodes plus originales. Elle est pourtant souvent mise de coté car moins facile a
valoriser, le temps (et les financements) étant compté(s). Par ailleurs, si la mise a
disposition des codes associés aux méthodes développées semble étre aujourd’hui
entrée dans les mceurs dans la communauté de I'apprentissage machine, 1’accés aux
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données réelles sur lesquelles les méthodes sont testées reste tres sensible et entrave
la reproductibilité des résultats. Cela arrive fréquemment lorsqu’il s’agit de données
liées par exemple a 'identification de patients ou de données utilisées en vue de la
valorisation industrielle d’'un médicament ou d’un dispositif médical.

Plus généralement, il est complexe sur des collaborations inscrites dans des pro-
jets financés, dépassant rarement la durée d’une these, de pouvoir couvrir ’'ensemble
des aspects et d’intégrer les allers-retours nécessaires entre méthodologie et applica-
tion pouvant mener a des retombées concretes en terme d’explication du phénomene
étudié. L'expérimentation de ces différentes facettes a fini de me convaincre de la né-
cessité de la pratique d'une recherche sur un temps plus long [[HG47]. Cela demande
d’inscrire les collaborations avec biologistes ou médecins dans la durée, en gardant
contact apres la fin des projets et la publication des premiers travaux, et peut étre
aussi d’étre plus parcimonieux sur d’autres opportunités de collaborations.

Comparaisons de méthodes et protocoles d’évaluation

Je souhaiterais a 1’avenir mieux intégrer les aspects autour des protocoles d’éva-
luation des méthodes de référence sur des données réalistes.

Concernant la mise a disposition des données évoquée précédemment, si les in-
formaticiens ou statisticiens n’ont concrétement que peu (voire pas) de prise dessus,
il n’est plus souhaitable de travailler en dehors d’une optique de reproductibilité.
Une fagon de traiter cela, en partie du moins, serait de travailler sur la simulation
de données aussi réalistes que possible a partir d’échantillons réels perturbés dont
lI'incertitude est modélisée, ou du moins controlée, et de fournir ces données conjoin-
tement aux codes permettant de tester les approches de référence.

En particulier, une fois que l'on dispose de données exploitables, ce type de tra-
vaux parait adapté pour donner a des étudiants de niveau L3 ou M1 un apercu du
monde de la recherche et de certaines démarches scientifiques. Notamment, les com-
paraisons d’algorithmes nécessitent des protocoles rigoureux pour que 1’évaluation
soit équitable [IG32]. C’est aussi une occasion de prendre en compte les perfor-
mances des algorithmes relativement a leur impact énergétique [IG31]. En fonction
du contexte, on peut se demander, de fagon caricaturale ici, s'il est nécessaire d’uti-
liser une méthode qui dépense dix fois plus d’énergie qu'une autre pour améliorer
un taux de classification de quelques (dixiemes de) points.

De maniére globale, on peut se demander dans quelles conditions il est perti-
nent de définir des modeles mathématiques sophistiqués mais souvent cofiteux a
optimiser lorsqu’une mise en cascade efficace de méthodes de référence permet de
répondre globalement & la problématique. En complément de résultats empiriques
bien menés, la connaissance de garanties théoriques sur (l’association de) plusieurs
méthodes de référence est un levier supplémentaire pour orienter son choix.
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