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Contexte général
La vaccination : enjeu majeur de santé publique

• La vaccination est l’un des outils les plus puissants pour protéger les
populations.

• Elle a permis de contrôler ou éradiquer plusieurs maladies infectieuses (ex.
variole, polio).

• La vaccination induit une réponse immunitaire contrôlée.

• Pour analyser les processus sous-jaccents à la vaccination, on utilise les
données récoltées lors d’essai clinique.

� Mieux comprendre les mécanismes immunitaires induits par la
vaccination permet une meilleure prévention et gestion des épidémies.
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Modélisation mécaniste pour la vaccinologie

La modélisation mécaniste décrit mathématiquement ces dynamiques à partir
de compartiments biologiques.



d
dt

S (t) = −𝛿SS (t)

d
dt

L (t) = −𝛿L L (t)

d
dt

Ab (t) = 𝜃SS (t) + 𝜃L L (t) − 𝛿AbAb (t)

‘

Figure 1 – Modèle de la réponse immunitaire
humorale distinguant deux sous-populations
de plasmocytes (Andraud et al., 2012; Pasin
et al., 2019).
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Modèle non-linéaire à effets mixtes (NLEM)
Modèle structurel

Décrit la dynamique intra-individuelle du phénomène d’intérêt.

dS i

dt
= u(S i (t ) ,𝝍i , t ) .

u est une fonction de lien fixe.

Modèle statistique

Introduit la variabilité inter-individuelle. Pour chaque individu i :

h (𝝍i ) = h (𝝍0 ) + X i𝜷 + 𝜼i , 𝜼i ∼ N(0,𝛀) .

h est une fonction de lien fixe.

Modèle d’observation

Relie les prédictions du modèle structurel aux données observées Y ij .

Y ij = g (S i (tij ) ,𝝍i ) + 𝜀ij , 𝜀ij ∼ N(0, 𝜎2 ) .

g est une fonction de lien fixe.
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Estimation dans les modèles NLEM

Objectif : estimer les paramètres du modèle à partir des données
longitudinales.

• Dans ces modèles, la vraisemblance s’écrit :

p(Y i |𝜽) =
∫

p(Y i |𝜼i , 𝜽) p(𝜼i |𝜽) d𝜼i .

• Cette intégrale n’est pas analytique :
- effets aléatoires latents ;
- modèle non-linéaire.

Approches possibles

• Linéarisation locale : FOA, FOCE.

• Intégration numérique : quadrature de Gauss(-Hermite).

• Simulation : Monte Carlo ou MCMC.

• Algorithmes EM / SAEM : approche stochastique robuste et efficace.
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Algorithme SAEM : une version stochastique de l’EM

� Extension stochastique de l’algorithme EM (Delyon et al., 1999).

• À l’itération k , pour les paramètres courants
𝜽 (k−1) :
• E-step : calculer l’espérance

conditionnelle

Q (𝜽 |𝜽 (k−1) ) = E𝝍 |Y ,𝜽 (k−1) [log p(Y ,𝝍 |𝜽)] .

• M-step : maximisation pour obtenir
𝜽 (k ) .

. LIXOFT (2023) Kuhn et Lavielle (2004); Comets et al. (2017)
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Problématique et objectifs de la thèse

• Les modèles non-linéaires à effets mixtes décrivent des dynamiques
mécanistes complexes et variables.

• Les données modernes sont de grande dimension, et de plus en plus
accessibles (Thiébaut et al., 2025).
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Problématique et objectifs de la thèse

Développer des méthodes d’estimation pénalisée pour intégrer des
données de grande dimension dans les modèles mécanistes et identifier les

biomarqueurs clés de la réponse vaccinale.

→ Lasso-SAMBA : approche de sélection Lasso stable pour construire le
modèle de covariables.

→ REMixed : intégration de biomarqueurs longitudinaux comme
observations indirectes de compartiments latents.

8 / 46



Introduction Régulatisation sur le modèle de covariable Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés Conclusion Références

Notations et contexte

Modèle structurel

Décrit la dynamique intra-individuelle du phénomène d’intérêt.

dS i

dt
= u(S i (t ) ,𝝍i , t ) .

Modèle statistique

Introduit la variabilité inter-individuelle. Pour chaque individu i :

h (𝝍i ) = h (𝝍0 ) + X i𝜷 + 𝜼i , 𝜼i ∼ N(0,𝛀) .

Modèle d’observation

Relie les prédictions du modèle structurel aux données
observées Y ij .

Y ij = g (S i (tij ) ,𝝍i ) + 𝜀ij , 𝜀ij ∼ N(0, 𝜎2 ) .

? Intégrer des covariables de grande dimension dans le modèle statistique, afin
d’identifier celles expliquant la variabilité inter-individuelle des paramètres du

modèle mécaniste.
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Approches existantes de sélection de covariables

EDOs sans
solution

p ≫ N analytique

SCM – Stepwise Covariate Modeling (Jonsson et Karlsson, 1998) p ✓

COSSAC – COnditional Sampling use for Stepwise Approach based
on Correlation tests (Ayral et al., 2021)

p ✓

SAEMVS – SAEM Variable Selection (Naveau et al., 2023) ✓ p

SAMBA – Stochastic Approximation for Model Building Algo-
rithm (Prague et Lavielle, 2022)

p ✓
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Algorithme SAMBA
(Prague et Lavielle, 2022)

SAMBA est un algorithme itératif, permettant la sélection conjointe du modèle de
covariables, du modèle d’erreur et de la structure de corrélation.
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Algorithme de sélection stable
(Meinshausen et Bühlmann, 2010)

Pour le paramètre de pénalisation 𝜆 fixé.
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Calibration des paramètres

Cette procédure introduit deux hyperparamètres, 𝜆 et 𝜋 fixés.

Meinshausen et Bühlmann (2010)

E[FDP (Ŝ𝜆,𝜋)] ≤ U𝜆,𝜋 =
1

|Ŝ𝜆,𝜋 |
×

q2
𝜆

(2𝜋 − 1)p ,

où q𝜆 est le nombre moyen de covariables sélectionnées dans les batches pour la
pénalisation 𝜆 et Ŝ𝜆,𝜋 est l’ensemble des covariables sélectionnées par Lasso stable
calibré avec 𝜆 et 𝜋.

• On explore un espace Λ × Π d’hyperparamètres (𝜆, 𝜋).

• On conserve les couples (𝜆, 𝜋) vérifiant U𝜆,𝜋 ≤ 𝛼,

• Puis on choisit parmi eux celui qui minimise le critère d’information :

(𝜆∗, 𝜋∗) = argmin
U𝜆,𝜋≤𝛼

BIC𝜆,𝜋 .

• Le modèle associé à (𝜆∗, 𝜋∗) n’est retenu comme MCOV
k+1 que s’il améliore le

critère d’information.
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Simulation de réponse humorale
(Pasin et al., 2019)

Modèle de dynamique anticorps :

• Anticorps mesurés pour N = 100 individus en 6
temps.

d
dt

Abi (t ) = 𝜑S ie
−𝛿S t + 𝜑L ie

−𝛿L t − 𝛿Ab i Abi (t )

Yij = log10
(
Abi (tj )

)
+ 𝜀ij , 𝜀ij ∼ N(0, 𝜎2 )

tj ∈ {0, 7, 21, 123, 180, 300}.
𝜑S = 𝜃S × S (0) , 𝜑L = 𝜃L × L (0) .

S

L

Ab

φS

φL

δAb

δS

δL

• p = 200 covariables Gaussiennes corrélées.

Vraies associations :
- cAGE associé à 𝜑S ,

- G1 associé à 𝜑L ,

- G2 associé à 𝛿Ab .

• Comparaison sur 100 réplicats indépendants :
step-SAMBA (Prague et Lavielle, 2022), Lasso-SAMBA (𝛼 = 10%).
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Critères d’évaluation

Lien Paramètre–
Covariable

Sélectionné dans
le modèle final

Non sélectionné
dans le modèle
final

Présent dans le
vrai modèle

Vrai Positif (TP) Faux Négatif (FN)

Absent du vrai mo-
dèle

Faux Positif (FP) Vrai Négatif (TN)

• FDR =
FP

FP + TP
: taux de fausses découvertes positives.

• FNR =
FN

FN + TP
: taux de faux négatifs.

• F1-score =
2TP

2TP + FN + FP
: compromis sensibilité / spécificité.

16 / 46



Introduction Régulatisation sur le modèle de covariable Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés Conclusion Références

Résultats des simulations

Métrique Méthode Médiane (IQ 95%)

FDR (%) : step-SAMBA 72.7 [50.0 ;83.8]
Lasso-SAMBA 0.0 [0.0 ;25.0]

FNR (%) : step-SAMBA 0.0 [0.0 ;0.0]
Lasso-SAMBA 0.0 [0.0 ;0.0]

F1-score (%) : step-SAMBA 42.9 [27.9 ;66.7]
Lasso-SAMBA 100.0 [85.7 ;100.0]
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Application sur données réelles
Réponse vaccinale anti-VZV (ZOSTAVAX)

Données issues de l’étude publique par Li et al. (2017) sur le vaccin ZOSTAVAX
contre le virus Varicella-Zona.

• N = 35 volontaires adultes vaccinés
avec ZOSTAVAX (Arvin, 1996).

• Anticorps mesurés à
t = {0, 7, 14, 30, 90, 180} jours, et
expression génique à
t = {0, 1, 3, 7} jours.

• Parmi 10 086, on étudie p = 784 gènes
présélectionnés, annotés pour les
voies : interféron, inflammation,
cytokines, cycle cellulaire,
neutrophiles (Li et al., 2017).

Relier les signatures précoces d’expression génique (J1) aux paramètres
décrivant la réponse humorale du modèle mécaniste.

18 / 46



Introduction Régulatisation sur le modèle de covariable Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés Conclusion Références

Modèle mécaniste

Modèle de dynamique humorale :
Modèle de Andraud et al. (2012); Pasin et al. (2019)

d
dt

Abi (t) = 𝜑S ie
−𝛿S t + 𝜑L ie

−𝛿L t − 𝛿Ab i Abi (t),

Yij = log10
(
Abi (tj)

)
+ 𝜀ij , 𝜀ij ∼ N(0, 𝜎2)

Variabilité inter-individuelle :

Modèle statistique

log(𝜑S i ) = log(𝜑S pop ) + X i𝜷
(S ) + 𝜂

(S )
i ,

log(𝜑L i ) = log(𝜑L pop ) + X i𝜷
(L ) + 𝜂

(L )
i ,

log(𝛿Ab i ) = log(𝛿Ab pop ) + X i𝜷
(Ab ) + 𝜂

(Ab )
i ,

𝜂
( ·)
i ∼ N(0, 𝜔2

· ) , X i : gènes candidats (expression à J1).

S

L

Ab

φS

φL

δAb

δS

δL
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Résultats

Résultats de sélection :
• step-SAMBA : 15 gènes sélectionnés.
• Lasso-SAMBA : modèle parcimonieux avec LEP → 𝜑S et KIFC1 → 𝜑L

(Ces deux gènes appartiennent à la voie du cycle cellulaire)
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Conclusion & Discussion

� Lasso-SAMBA étend l’algorithme SAMBA en intégrant une sélection Lasso
stable pour la construction du modèle de covariables dans les modèles
NLEM basés sur des EDOs.

→ Taux de fausses découvertes faible sans perte de puissance ;

→ Application sur données réelles : vaccin contre Varicella-Zona et Ebola.

→ Comparaison sur les simulations proposés dans le papier de la méthode
SAEMVS (Naveau et al., 2023) ;

→ Comparaison sur des simulations avec distributions hétérogènes ;

→ Comparaison en plus grande dimension p = 1 000.

→ Une publication en cours de révision pour Statistics in Medicine.

→ Un paquet LSAMBA, étendant le paquet Rsmlx, disponible sur le CRAN.
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Conclusion & Discussion

p Limites :

→ Hypothèse de normalité des effets aléatoires ;

→ Coût computationnel élevé pour des covariables de très grande
dimension.

� Perspectives :

→ Pénalités SCAD, MCP ou Lasso adaptatif ;

→ Extensions structurées (group Lasso, sparse group Lasso) pour une
sélection par voie ou groupe de gènes ;

→ Simulations supplémentaires dans des contextes plus complexes.
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Notations et contexte

� Utiliser les données d’expression génique pour inférer des processus
latents au sein de systèmes mécanistes et ainsi améliorer l’estimation des
paramètres de population.
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Notations et contexte
Modèle structurel

dSpi

dt
(t ) = FS p (S i (t ) , Ri (t ) ,𝝍i , t ) , p = 1, . . . , P ,

dR i

dt
(t ) = FR (S i (t ) , Ri (t ) ,𝝍i , t ) .

FS p et FR sont des fonctions décrivant les dynamiques.

Modèle statistique

h (𝝍i ) = h (𝝍0 ) + X i𝜷 + 𝜼i , 𝜼i ∼ N(0,𝛀) .
h est une fonction de lien.

Modèle d’observation

Relie à la fois les compartiments observés S et le
compartiment latent R aux données expérimentales :

Ypij = gp (Spi (tpij ) ) + 𝜖pij , 𝜖pij ∼ N(0, 𝜍2
p )

Zkij = 𝜇k + 𝛼k sk (Ri (tkij ) ) + 𝜀kij , 𝜀kij ∼ N(0, 𝜎2
k ) , k ≤ K .

gp , sk sont des fonctions de lien.
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Objectif

? Identifier, parmi les K biomarqueurs longitudinaux Zk , ceux informatifs sur la
dynamique du compartiment latent R.

� Estimation conjointe des paramètres 𝜽 et des paramètres pénalisés
𝜶 =

(
𝛼k

)
k≤K , par maximisation de la log-vraisemblance pénalisée :

LLpen (𝜶, 𝜽) = LL (𝜶, 𝜽) − 𝜆∥𝜶∥1.

𝜽 = (𝝍0, 𝜷,𝛀, (𝜎2
k )k≤K , (𝜍2

p)p≤P , (𝜇k )k≤K ).
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Principe de l’algorithme REMixed

max
𝜶,𝜽

LLpen (𝜶, 𝜽) = max
𝜶,𝜽

LL (𝜶, 𝜽) − 𝜆∥𝜶∥1.

• Utilisation d’un algorithme cyclique de descente de coordonnées :
alternance entre estimation des paramètres non pénalisés 𝜽 et mise à jour des
paramètres régularisés 𝜶.

REMixed (Regularized Estimation for non-linear Mixed Effects Models)

Soit 𝜆 > 0 fixé.

Û

Initialisation : (𝜶 (0) , 𝜽 (0) ) .

Û

Itération l (paramètres courants 𝜶 (l) , 𝜽 (l) )

1. Mettre à jour 𝜶 (l+1) par descente de coordonnées proximale (mise à jour de type Lasso
en fixant 𝜽 (l) ).

Û

2. Mettre à jour 𝜽 (l+1) via SAEM, en fixant 𝜶 = 𝜶 (l+1) .

Critères d’arrêt :
•

��LL (l+1)
pen𝜆

− LL (l)
pen𝜆

�� < 𝜏1,

•
����𝜶 (l+1) − 𝜶 (l)

𝜶 (l) + 1

���� + ����𝜽 (l+1) − 𝜽 (l)

𝜽 (l) + 1

���� < 𝜏2.
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Mise à jour des paramètres régularisés 𝜶

• À cette étape, on fixe 𝜽 (l) . On cherche à résoudre :

𝜕𝜶

(
LL (𝜶, 𝜽 (l ) ) − 𝜆∥𝜶∥1

)
= 0.

• On approxime LL (𝜶, 𝜽 (l) ) par un développement de Taylor d’ordre 2 autour
de 𝜶 (l ) .

LL (𝜶, 𝜽 (l ) ) = LL (𝜶 (l ) , 𝜽 (l) ) + (𝜶 − 𝜶 (l ) )T𝜕𝜶LL (𝜶, 𝜽 (l ) ) |𝜶=𝜶 (l)

− 1
2
(𝜶 − 𝜶 (l ) )T𝜕2

𝜶LL (𝜶, 𝜽 (l) ) |𝜶=𝜶 (l) (𝜶 − 𝜶 (l) ).

• Mise à jour coordonnée par coordonnée :

𝛼
(l+1)
k =



Ak + 𝜆

𝜕2
𝛼k LL (𝜶, 𝜽 (l) ) |𝜶=𝜶 (l)

, Ak < −𝜆,

Ak − 𝜆

𝜕2
𝛼k LL (𝜶, 𝜽 (l) ) |𝜶=𝜶 (l)

, Ak > 𝜆,

0, sinon.

avec Ak = 𝜕𝛼k LL (𝜶, 𝜽 (l) ) |
𝜶=𝜶 (l) + 𝛼

(l)
k 𝜕2

𝛼k
LL (𝜶, 𝜽 (l) ) |

𝜶=𝜶 (l) .
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Étape d’initialisation

Objectif : réduire le temps de convergence et garantir une convergence vers une
solution plausible et stable.
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Calibration du paramètre de pénalisation 𝜆

• Application de l’algorithme REMixed pour une grille de Λ = {𝜆max𝛼
l/N𝜆

𝜆
} (Park

et Hastie, 2007; Friedman et al., 2010).

• Sélection de 𝜆∗ minimisant le critère :

𝜆∗ = argmin
𝜆

BICc (𝜶̂𝜆, 𝜽𝜆).

BICc (𝜶̂, 𝜽) = −2LL (𝜶̂, 𝜽)+ log(Nind) dim(𝜽R )+ log(Nobs)
(
dim(𝜽F )+#{k |𝛼k ≠ 0}

)
.

Étape finale

Après sélection de 𝜆∗ :

• ré-estimation des paramètres par SAEM sur
le sous-ensemble sélectionné pour corriger
le biais de pénalisation,

• tests de Wald (Wald, 1943) pour contrôler la
proportion de faux positifs.
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Simulation de réponse humorale

• Modélisation du processus de production d’anticorps pour N = 25 individus.

Modèle mécaniste


dSi

dt
(t) = −𝛿S iSi (t),

dAbi

dt
(t) = 𝜑S iSi (t) − 𝛿Ab iAbi (t),


log(𝜑S i) = log(𝜑S pop) + 𝜂

𝜑S
i ,

log(𝛿S i) = log(𝛿S pop) + 𝜂
𝛿S
i ,

log(𝛿Ab i) = log(𝛿Ab pop) + 𝜂
𝛿Ab
i ,

𝜂
𝜑S
i , 𝜂

𝛿S
i , 𝜂

𝛿Ab
i ∼ N(0, 𝜔2 ) .

Modèle d’observation {
Yij = log10 (Abi (tj)) + 𝜖ij , 𝜖ij ∼ N(0, 𝜎2

Ab ),

Zkij = 𝜇k + 𝛼k Si (tkj) + 𝜀kij , 𝜀kij ∼ N(0, 𝜎2
k ).

Yij : titres d’anticorps (jours 0, 7, 21, 123, 180, 300) ;
Zkij : marqueurs transcriptomiques collectés quotidiennement (jours 1 à 21).
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Simulation de réponse humorale

• Deux scénarios étudiés :
- K = 20 biomarqueurs dont K1 = 5 informatifs ;
- K = 50 biomarqueurs dont K1 = 10 informatifs.

• Simulation de 200 réplicats indépendants pour chaque scénario.
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Critères d’évaluation

Lien Paramètre–
Covariable

Sélectionné dans
le modèle final

Non sélectionné
dans le modèle
final

Présent dans le
vrai modèle

Vrai Positif (TP) Faux Négatif (FN)

Absent du vrai mo-
dèle

Faux Positif (FP) Vrai Négatif (TN)

• FPR =
FP

FP + TN
: taux de faux positifs.

• FNR =
FN

FN + TP
: taux de faux négatifs.

• F1-score =
2TP

2TP + FN + FP
: compromis sensibilité / spécificité.

• Évaluation de l’estimation des paramètres :
- Biais relatif moyen, écart-type empirique et estimé,
- Couverture des IC à 95%.
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Résultats des simulations

Log-vraisemblance des modèles candidats à l’initialisation.
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Résultats des simulations

Résultats de sélection des biomarqueurs avant les tests statistiques.
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Résultats des simulations

Résultats après application des tests de Wald (Wald, 1943).
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Résultats des simulations

Vraie Estimation Biais Ecart-Type Ecart-Type Couverture à
Paramètre Valeur Moyenne Relatif (%) Empirique Estimé 95%

𝛿Ab 0.025 0.025 0.50 0.0017 0.0015 92.0
𝛿S 0.230 0.230 -0.16 0.0071 0.0063 91.5
𝜑S × 10−2 6.110 6.150 0.71 0.0077 0.0075 91.0
𝜔𝛿Ab 0.300 0.288 -3.90 0.0396 0.0419 93.0
𝜔𝛿S 0.100 0.098 -1.98 0.0184 0.0164 92.5
𝜔𝜑S 0.600 0.573 -4.42 0.1030 0.0903 87.0
𝛼1 0.650 0.649 -0.15 0.0131 0.0128 93.5
𝛼2 -0.490 -0.489 -0.22 0.0116 0.0126 96.5
𝛼3 1.060 1.060 -0.12 0.0149 0.0151 93.5
𝛼4 -0.720 -0.719 -0.18 0.0140 0.0145 96.0
𝛼5 0.330 0.329 -0.17 0.0156 0.0148 91.0
𝜇1 -0.610 -0.609 -0.14 0.0229 0.0196 91.5
𝜇2 0.040 0.041 1.76 0.0189 0.0188 96.0
𝜇3 -1.800 -1.800 0.07 0.0253 0.0244 94.5
𝜇4 2.400 2.400 -0.04 0.0235 0.0222 95.5
𝜇5 1.090 1.090 -0.03 0.0213 0.0214 96.0
𝜎Ab 0.110 0.110 -0.17 0.0081 0.0077 93.0
𝜎1 0.310 0.309 -0.42 0.0087 0.0096 97.0
𝜎2 0.310 0.309 -0.17 0.0093 0.0096 96.0
𝜎3 0.350 0.348 -0.66 0.0109 0.0109 95.0
𝜎4 0.350 0.351 0.16 0.0119 0.0109 94.5
𝜎5 0.370 0.368 -0.42 0.0114 0.0114 97.5
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Application sur données réelles
Réponse vaccinale anti-SARS-CoV-2 (Pfizer/BioNTech)

Données issues de l’étude publique par Rinchai et al. (2022) sur le vaccin Pfizer
contre le virus SARS-CoV-2.

• N = 15 volontaires sains, non préalablement
infectés.

• Deux doses administrées aux jours 0 et 21.

• Anticorps mesurés à t = {0, 7, 14, 21, 28, 35} jours,
et expression génique à
t = {0, ..., 9, 14, 21, ..., 30, 35} jours.

• 8 172 gènes regroupés en 34 voies biologiques
(Durinck et al., 2005; Li et al., 2017). Chaque voie
représentée par la moyenne des gènes la
composant.

Cinétiques d’anticorps spécifiques

SARS-CoV-2 après vaccination

(jours 0–35).
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Application sur données réelles
Réponse vaccinale anti-SARS-CoV-2 (Pfizer/BioNTech)

Profils d’expression moyens de quelques voies représentatives.

Relier les profils d’expression génique à la production de cellules sécrétices
d’anticorps, afin d’identifier les voies biologiques informatives sur la

dynamique de la réponse humorale.
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Modèle mécaniste

Modèle de Clairon et al. (2023); Prague
et al. (2025)

dSi

dt
= 𝜌

(d )
i e−𝛿V (t−td ) − kmSi ,

dF1

dt
= kmSi − kmF1,

.

.

.

dF6

dt
= kmF5 − 𝛿SF6,

dAbi

dt
= 𝜃iF6 − 𝛿AbAbi .

𝛿Ab = 0.03, 𝛿S = 0.1, 𝛿V = 0.46, 1/km = 4 jours.

Modèle statistique

log(𝜌 (2)
i ) = log(𝜌 (2)

0 ) + 𝜂
𝜌

i ,

log(𝜃i) = log(𝜃0) + 𝜂𝜃
i ,

𝜂
( ·)
i ∼ N(0, 𝜔2)

Paramètres individuels : production 𝜌
(2)
i et

sécrétion 𝜃i .

Modèle d’observation{
Yij = log10 (Abi (tij)) + 𝜖ij , 𝜖ij ∼ N(0, 𝜎2

Ab ),

Zkij = 𝜇k + 𝛼k 𝜌
(d )e−𝛿V (tkij−td−1 ) + 𝜀kij , 𝜀kij ∼ N(0, 𝜎2

k ).
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Résultats de l’application
Étape d’initialisation :

• 17 couples aléatoires de voies biologiques (réalisés sur 10 seeds).
• Meilleur point d’initialisation : Monocytes–Interféron avec log-vraisemblance
= −14 278.

• Les paires incluant Interféron ou Type I Interféron ont systématiquement
les meilleures vraisemblances.
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Plaquettes/prostaglandines
Plaquettes
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Phosphorylation oxydative

Neutrophiles
Activation des neutrophiles

Monocytes
Stress mitochondrial/protéasome

Lymphocytes
Métabolisme lipidique

Activation leucocytaire
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Résultats de l’application
Calibration du paramètre de pénalisation 𝜆 :

• Grille de 30 valeurs de 𝜆 ∈ [2.5, 350].
• BICc minimal atteint pour 𝜆∗ = 25 (BICc∗ = 29 015).

0.0

0.2

0.4

0.6

0 50 100 150 200 250
Paramètre de Pénalisation

C
on

tr
ib

ut
io

n 
du

 B
io

m
ar

qu
eu

r

Voie biologique

Cycle cellulaire

Activation des neutrophiles

Modification protéique

Monocytes

Transcription génique

Cellules T

Cellules B

Phosphorylation des protéines

Inflammation

Stress oxydatif

Phosphorylation oxydative

TBD

Mort cellulaire

Protéolyse

Cytokines/chimiokines

Neutrophiles

Respiration cellulaire

Activation leucocytaire

Présentation antigénique

Adhésion cellulaire

Stress mitochondrial/protéasome

Complément

Prostanoïdes

TNF

Lymphocytes

Plaquettes/prostaglandines

TGF−bêta

Métabolisme lipidique
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Résultats de l’application

• Après tests de Wald (Wald, 1943) : 21 voies biologiques retenues parmi
les 34.

• Principales voies sélectionnées :
• Interféron (𝛼 = 0.105), Type I Interféron (𝛼 = 0.076), Monocytes,

Neutrophiles, Cellules B, Inflammation, TNF, Présentation d’antigène.

• La majorité des voies sélectionnées participent à la réponse immunitaire
humorale précoce (Thiébaut et al., 2019; Hagan et al., 2022).

42 / 46



Introduction Régulatisation sur le modèle de covariable Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés Conclusion Références

Conclusion & Discussion

� REMixed propose une nouvelle méthodologie pour l’intégration de
données longitudinales dans des modèles non-linéaires à effets mixtes
basés sur des EDOs.

→ Permet la sélection et l’estimation simultanée des associations
gène-compartiment latent et paramètres de population ;

→ Bonne récupération des vrais biomarqueurs, faible biais d’estimation ;

→ Faible taux de faux positifs après test de Wald.

→ Une publication en préparation pour être soumis.

→ Un paquet REMixed et une vignette disponible sur le CRAN.

43 / 46



Introduction Régulatisation sur le modèle de covariable Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés Conclusion Références

Conclusion & Discussion

p Limites :

→ Coût computationnel élevé ;

→ Tendance à sur-sélectionner, amenant le besoin de tests statistiques
→ problème d’inférence post-sélection ;

→ Effet moyen 𝜇k constant dans le temps ;

→ Un seul compartiment latent considéré.

� Perspectives :

→ Modèles multi-compartiments (travail en cours dans l’équipe SISTM) ;

→ Corrélation entre biomarqueurs, trajectoires temporelles ;

→ Validation croisée pour la calibration du paramètre de pénalisation
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Conclusion générale – Bilan & apports

Objectif de la thèse : intégrer des données de grande dimension dans des
modèles NLEM basés sur des EDOs, pour mieux comprendre les
dynamiques biologiques en vaccinologie.

✓ Deux contributions complémentaires :

→ Lasso-SAMBA ;

→ REMixed.

� Perspectives globales :

→ Étudier la convergence et la complexité des algorithmes développés.

→ Étudier des contextes de simulations et de modélisations plus
complexes, avec des cas mal spécifié.

→ Application dans des contextes plus variés : pharmacogénomique,
écologie, etc.
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