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Contexte général

La vaccination : enjeu majeur de santé publique

e La vaccination est I'un des outils les plus puissants pour protéger les
populations.

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

e La vaccination induit une réponse immunitaire contrélée.

e Pour analyser les processus sous-jaccents a 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 a partir

de compartiments biologiques.

%S(t) =-05S(t)

%L(t) = —(SLL(t)

%Ab(t) = (/SS(t) Sl ULL(t) - (5AbAb(t)

A
OoF
é L\‘

Figure 1 — Modéle de la réponse immunitaire
humorale distinguant deux sous-populations
de plasmocytes
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Modéele non-linéaire a effets mixtes (NLEM)

Modele structurel

é
Décrit la dynamique intra-individuelle du phénomene d'intérét. S/‘
ds;
E IO @
L

u est une fonction de lien fixe.

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

h@) =h@o) +XiB+m;, 1, ~ N(0,Q).

h est une fonction de lien fixe.

Modeéle d’observation .

Relie les prédictions du modéle structurel aux données observées Y. ALK
3 FLENAS

log1o(Abyg)

Yi=g(Si(tj),¥;) + i gj ~ N(0, o).

g est une fonction de lien fixe.

] 200 40 0
Temps (en jours)
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Estimation dans les modéles NLEM

Obijectif : estimer les paramétres du modele a partir des données
longitudinales.

e Dans ces modéles, la vraisemblance s’écrit :

p(Yi6) =/p(Y,-|n,» 0) p(n;10) dn;.

e Cette intégrale n’est pas analytique :

- effets aléatoires latents;
- modele non-linéaire.

Approches possibles

e Linéarisation locale : FOA, FOCE.

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

e Simulation : Monte Carlo ou MCMC.

e Algorithmes EM / SAEM : approche stochastique robuste et efficace.
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Algorithme SAEM : une version stochastique de 'EM

Extension stochastique de I'algorithme EM

o ATitération k, pour les paramétres courants )

gk=1) E-step
e E-step : calculer 'espérance | )
conditionnelle
Q016% D) =E, , un [log p(Y,¥|6)]. . : )
(010%1) =B,y gun [log p(Y. 16)] Mostep

e M-step : maximisation pour obtenir
0.
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Algorithme SAEM : une version stochastique de 'EM

Extension stochastique de I'algorithme EM

o ATitération k, pour les paramétres courants
gk=1) S-step ]
° : simulation des effets aléatoires
v~ plY. 8% 1), |
° : mise a jour stochastique de SA-step
I'espérance conditionnelle Q(6]6%~"));
e M-step : maximisation pour obtenir l
(k)
0. M-step ]
]
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Problématique et objectifs de la thése

e Les modéles non-linéaires a effets mixtes décrivent des dynamiques
mécanistes complexes et variables.

e Les données modernes sont de grande dimension, et de plus en plus
accessibles

Xi17Xi27 cocy X’ip

Ss }7
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Y
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O
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Problématique et objectifs de la thése

Développer des méthodes d’estimation pénalisée pour intégrer des
données de grande dimension dans les modéles mécanistes et identifier les
biomarqueurs clés de la réponse vaccinale.

— Lasso-SAMBA : approche de sélection Lasso stable pour construire le
modéle de covariables.

— REMixed : intégration de biomarqueurs longitudinaux comme
observations indirectes de compartiments latents.
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Régulatisation sur le modéle de covariable
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Notations et contexte

Modéle structurel
Décrit la dynamique intra-individuelle du phénoméne d’intérét.

as; ) .
F - U(S,(t),l//,, t)'

l0g10(Abig)

Modele statistique

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

h@) = h@o) + XiB+m;, 1~ N(0,Q).

Modele d’observation

Relie les prédictions du modeéle structurel aux données 0 200 o0 600
observées Y Temps (en jours)
ij-

Yi=9g(Si(tj).¥;) + i gj ~ N(0, o®).
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Notations et contexte

Modele structurel

Décrit la dynamique intra-individuelle du phénoméne d’intérét.

as; ) .
a9t - u(Si(t), ¢, t).

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

h@i) = hQo) + XiB+n;, 1~ N(0,Q).

l0g10(Abig)

Modele d’observation

Relie les prédictions du modeéle structurel aux données 0 200 o0 600
observées Y Temps (en jours)
ij-

Yi=9g(Si(tj).¥;) + i gj ~ N(0, o®).

7 Intégrer des covariables de grande dimension dans le modéle statistique, afin
d’identifier celles expliquant la variabilité inter-individuelle des paramétres du
modéle mécaniste.
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Approches existantes de sélection de covariables

EDOs sans
solution
p> N  analytique

SCM - Stepwise Covariate Modeling X v
COSSAC - cOnditional Sampling use for Stepwise Approach based X v
on Correlation tests
SAEMVS — SAEM Variable Selection v X
SAMBA — Stochastic Approximation for Model Building Algo- X
rithm
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Algorithme SAMBA

(Prague et Lavielle, 2022)

SAMBA est un algorithme itératif, permettant la sélection conjointe du modeéle de
covariables, du modeéle d’erreur et de la structure de corrélation.

A partir de M, : /\
< Estimer )
d ®) (™ .

incluant z/r‘\"‘ etp®, Avec 6%, (]p‘ )isN :

* Simuler (w,bi(k))_ v Sélection de covariables
is,
selon pag, (-1 Y,0%)) par MCMC, h(,’bi(m) =+ XB+7 | stepwise
M,

Modele Statistique M/
M, Mk+;/
Micy1 £ My €«—
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Algorithme SAMBA

(Prague et Lavielle, 2022)

SAMBA est un algorithme itératif, permettant la sélection conjointe du modeéle de
covariables, du modeéle d’erreur et de la structure de corrélation.

A partir de M : /\
< Estimer )
v (k) (k) .
incluant ;" et &, Avec 62, (l[), )isN :
* Simuler (’l’i(k)), v Sélection de covariables
is,
selon pag,(-1Y,0%)) par MCMC. h( (")) =u+XB+n |
§ i
M,

Lasso

Modeéle Statistique M;¢%/
M g
0 Mirs éMk(/ k+1
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Algorithme de sélection stable

(Meinshausen et Biihimann, 2010)

Pour le paramétre de pénalisation A fixé.

Cuv1| Cov, l Covy | |Cav,,
001 | 092 | 063 | [020
>T
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Calibration des parameétres

Cette procédure introduit deux hyperparamétres, 1 et r fixés.

Meinshausen et Buhlmann (2010)

1 Q2

E[FDP(8Y™)] < Uy = —— X ,
4 |Sta| (2 —1)p

ou g, estle nombre moyen de covariables sélectionnées dans les batches pour la
pénalisation A et S*™ est 'ensemble des covariables sélectionnées par Lasso stable
calibré avec A et .

e On explore un espace A x I1 d’hyperparamétres (A, ).
e On conserve les couples (4, ) vérifiant U, . < a,
e Puis on choisit parmi eux celui qui minimise le critére d’information :

(A", 7*) = argmin BIC, ..

U/!,/rgn/

o Le modele associé & (1%, 7*) n'est retenu comme MSC) que s'il améliore le
critére d'information.
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Simulation de réponse humorale
(Pasin et al., 2019)

Modéle de dynamique anticorps :
e Anticorps mesurés pour N = 100 individus en 6 .
temps. T 5
()~
d -
o i) = psie” S + i oLt — Sap; Abi(t) uZ
Yj = logo (Abi(4)) + &j, &~ N(O, o?) o>

ti € {0,7,21,123, 180, 300}.
ps =60sxS(0), ¢ =6 xL(0).

e p = 200 covariables Gaussiennes corrélées.

Vraies associations :
- CAGE associé a ¢g,
- Gy associé a ¢,

- Go associé a dap.

e Comparaison sur 100 réplicats indépendants :
step-SAMBA , Lasso-SAMBA (« = 10%).
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Criteres d’évaluation

Lien Paramétre- | Sélectionné dans | Non sélectionné
Covariable le modeéle final dans le modéle
final
Présent dans le | Vrai Positif (TP) Faux Négatif (FN)
vrai modéle
Absent du vrai mo- | Faux Positif (FP) Vrai Négatif (TN)
dele
FDR FP : taux de f dé t iti
° TR’ aux de fausses découvertes positives.
FNR = i : taux de faux négatifs
T ENSTR gatis.
Fi-score = L : compromis sensibilité / spécificité
i 2TP+ FN+ FP - °™P P '
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Résultats des simulations

Métrique Méthode Médiane (1Q 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]

Fi-score (%) : step-SAMBA 42.9 [27.9,;66.7]
Lasso-SAMBA  100.0 [85.7;100.0]

° 83 °

L]
step-SAMBA Lasso-SAMBA step-SAMBA Lasso-SAMBA
U<10% U<10%

Temps (s)
w
ﬁi
— e 000
Itération
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Application sur données réelles
Réponse vaccinale anti-VZV (ZOSTAVAX)

Données issues de I'étude publique par sur le vaccin ZOSTAVAX
contre le virus Varicella-Zona.

e N = 35 volontaires adultes vaccinés 50
avec ZOSTAVAX

o Anticorps mesurés a <
t = {0,7,14, 30,90, 180} jours, et ?
expression génique a
t={0,1,3,7} jours.

o Parmi 10086, on étudie p = 784 génes ° ® & &
présélectionnés, annotés pour les Tems (en jours)
voies : interféron, inflammation,
cytokines, cycle cellulaire,
neutrophiles

Relier les signatures précoces d’expression génique (J1) aux parameétres
décrivant la réponse humorale du modele mécaniste.
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Modeéle mécaniste

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

d

EAb,'(t) = @57 %" + g ;07 — S ap; Abj(1),

Yjj = logo (Abi(tj)) + &€jj, gij ~ N(0, o?) ‘ﬂ»

Variabilité inter-individuelle :

Modéle statistique

or
S ”
log(¢s;) = log(@spop) + XiBS) + e,

L
log(pL;) = log (L pop) + XiBL + 1",
Ab
log (Sabi) = log(Sabpop) + XiBA0) + A,
()

;" ~ N(O, w?), X;: génes candidats (expression a J1).
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Résultats

Résultats de sélection :
o step-SAMBA : 15 génes sélectionnés.
e Lasso-SAMBA : modéle parcimonieux avec LEP — ¢g et KIFC1 — ¢
(Ces deux genes appartiennent a la voie du cycle cellulaire)

A 100%
5%
s0% B
25%
0% .
£ 100%
& s
§ sou KIFC1 :44.2% s
S 25% 9 5
O o bezzzzea 2 = BS PER o comkzzzzcszaz ezae
100%
5%
0% LEP:45.2%
2% | noror:e:
o% = s Y. N - costacazodor s
covariates
B 100%
5%
so% B
25%
o% =2 == = e
o oo
g % _
S so% s
8 2% KIFC1 :22.6%
< o -1 = =
100%
5%
50% -
pe LEP:25.2%
poj e S
covariates
Genes sélectionnés par Lasso- et step-SAMBA Genes sélectionnés par step-SAMBA seulement
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Conclusion & Discussion

Lasso-SAMBA étend I'algorithme SAMBA en intégrant une sélection Lasso
stable pour la construction du modéle de covariables dans les modéles
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 S|mulat|ons proposés dans le papier de la méthode
SAEMVS ;

— Comparaison sur des simulations avec distributions hétérogénes;

— Comparaison en plus grande dimension p = 1 000.

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

— Un paquet “R LSAMBA, étendant le paquet Rsmlx, disponible sur le CRAN.
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Conclusion & Discussion

X  Limites :
— Hypothése de normalité des effets aléatoires;

— Co0t computationnel élevé pour des covariables de trés grande
dimension.

Perspectives :
— Pénalités SCAD, MCP ou Lasso adaptatif;

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

— Simulations supplémentaires dans des contextes plus complexes.
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Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés
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Notations et contexte

93 Données transcriptomiques

Ty 5

Modele d’observation
Non observable direct v

Titre d’anticorps

par ELISA

Utiliser les données d’expression génique pour inférer des processus
latents au sein de systemes mécanistes et ainsi améliorer I’estimation des
parameétres de population.
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Notations et contexte

Modele structurel

dSpi

—E(1) = Fsp(Si(D, R Wi D, p=T..... P, @”
?(1) = Fr(Si(t), Ri(t), ¥, ). Tk H
Fsp et Fr sont des fonctions décrivant les dynamiques.

Modeéle statistique

h(;) = h(¥o) + Xip +n;, n; ~ N(0, Q).
h est une fonction de lien.

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

Ypij = 9p (Spi(tpij)) + €pij> &ij ~ N(0, S‘E)
Ziij = pk + axSk (Ri(tkj)) + &kijs ekj ~ N(0, 02), k < K. ¢ o o e
Temps (en jours)
Jp- Sk sont des fonctions de lien.
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Estimation régularisée avec des biomarqueurs répétés
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Objectif

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

Estimation conjointe des parameétres 0 et des paramétres pénalisés
@ = (ak), x> Par maximisation de la log-vraisemblance pénalisée :

LLpen(a" 0) =LL(a,0) - Aa|.

0 = (Yo, B Q, (07 )k<k> (s‘S)psP, (MK )k<K)-
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Principe de l'algorithme REMixed

max LLpen(a, @) = maxLL(a,0) — A|||1.
a0 a0

o Utilisation d’un algorithme cyclique de descente de coordonnées :
alternance entre estimation des paramétres non pénalisés 6 et mise a jour des
parametres régularisés a.

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

Soit 2 > 0 fixé.
Initialisation : (¢©,0©).

Itération [ (paramétres courants ), ()
1. Mettre a jour @) par descente de coordonnées proximale (mise 2 jour de type Lasso
en fixant ).
2. Metire a jour 8*1) via SAEM, en fixant @ = o+,
Critéres d’arrét :
N TR TR P

peny pen,y
) —a| |g®D g0
a0 +1 00 + 1 2
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Mise a jour des parametres régularisés a

o A cette étape, on fixe 8", On cherche a résoudre :
Ou (LL(@,07) = Allall) = 0.

e On approxime LL(a, 6" par un développement de Taylor d’ordre 2 autour
de .

LL(,0D) = LL(a",0D) + (& — @) "0, LL (e, 6)|,_y0)
1
- 5ler- aNTRLL(a,0D)| g0 (@ —aD).

e Mise a jour coordonnée par coordonnée :

Ac + A
K 7 . Ac <-4,
A LL(@,0D)],_, )
(+1) _ A — A
@ = Ak > A
z 0 , Ak 5
&5, LL(a,0")|,_, 0
0, sinon.
avec Ax = oy LL(0,0D)], ) + @ 2, LL(@,8D)],_ )
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Etape d'initialisation

Obijectif : réduire le temps de convergence et garantir une convergence vers une
solution plausible et stable.

Y'Y Y. Y.

(Z2,25) (Z1,Z3) - (Z4,Zk)

l SAEM l SAEM l SAEM

(aiu 0771) (aiz’ Oiz) T (aik/z’ 91?;{/2)
Maximum de vraisemblance
(@®, )
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Calibration du parametre de pénalisation A

e Application de I'algorithme REMixed pour une grille de A = {/lmaxai{N”}

e Sélection de 1* minimisant le critére :

A" =arg m/lin BIC.(d4,0,).

BIC: (&, 0) = —2LL(&, 8) +log(Ning) dim(8Rr) +log(Nops) (dim(6F) +#{k|ax # 0}).

Etape finale

1 Aprés sélection de A* :
® oo \\ e ré-estimation des parameétres par SAEM sur
/ le sous-ensemble sélectionné pour corriger
05 le biais de pénalisation,
. 2600 o0 adoo o tests de Wald pour contrbler la
r proportion de faux positifs.

29/46
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Simulation de réponse humorale

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

Modele mécaniste

. | )=l =
dTSt,(t) = —55:Si(b), og(es;) Og(‘PSpop) + 77(;
dAb; log(dsi) = log(dspop) +11;°s

— (1) = ¢s;Si(t) — dapiAb;(1),
ar (0= #50 =0miA0D: i0g(5) = log(Ganpep) + 10",

) d,
7S, n’S, 7’ ~ N(0, w?).
Modele d’observation

{v,., = log1o(Abi(t)) + €. €5~ N(0,03,),

Zi = p + i Si(tg) + ey e ~ N(0,0F).

Y : titres d’anticorps (jours 0, 7, 21, 123, 180, 300) ;
Zij - marqueurs transcriptomiques collectés quotidiennement (jours 1 a 21).
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Simulation de réponse humorale

e Deux scénarios étudiés :

- K = 20 biomarqueurs dont Ky = 5 informatifs ;
- K =50 biomarqueurs dont Ky = 10 informatifs.

e Simulation de 200 réplicats indépendants pour chaque scénario.
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Criteres d’évaluation

Lien Parameétre— | Sélectionné dans | Non sélectionné
Covariable le modeéle final dans le modeéle
final
Présent dans le | Vrai Positif (TP) Faux Négatif (FN)
vrai modele
Absent du vrai mo- | Faux Positif (FP) Vrai Négatif (TN)
dele
FP -
e FPR = PN taux de faux positifs.
FN L,
e FNR = ENZTP taux de faux négatifs.
£ 2TP ) . ibilité / spécificité
e [~{-SCOre = m . compromis sensibpilite / specilticite.

o Evaluation de I'estimation des paramétres :
- Biais relatif moyen, écart-type empirique et estimé,
- Couverture des IC a 95%.
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Résultats des simulations

504y
Zy Zy Zy Zy Zs Zg - Zk 45- ‘-I
“0- l Log-Vraisemblance
35- gl I-suouu
o
30- 4 4
Gz @m - @z el -
Z,25) (Z1,23) - (Za,Zk 025+
1 ’ e 5, i 35000
SAEM SAEM SAEM
l l l -1 '-37500
A
(aiﬁeh) (aizveiz) (ail(/weil\'/e) WD-'”‘“
5 X
Maximum de vraisemblance L LU . e .
15 10 15 20 25 30 35 40 45 50
(a("), 0(‘”) 2nd géne

Log-vraisemblance des modéles candidats a l'initialisation.
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Résultats des simulations

100% -
75%-
50% -]
25%-]

0%-

R T R T T T N T T T T S I S I T R S R R R U N U L R R
1234567 891011121314151617181920212223242526272829303132333435363738394041424344454647484950

Génes

FPR : 10.1% [2.4%;20.0%]
FNR : 0% [0.0%;0.0%)]
F1-score : 83.7% [71.4%;95.4%)]

Proportion

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

100% -
75%-
50% -]
25%-]

0%-

R T R T T T N T T T T S I S I T R S R R R U N U L R R
1234567 891011121314151617181920212223242526272829303132333435363738394041424344454647484950

Génes

FPR : 5% [0.0%;12.5%]
FNR : 0% [0.0%;0.0%]
F1-score : 91.2% [80.0%;100.0%]

Proportion
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Résultats des simulations

Vraie Estimation Biais Ecart-Type Ecart-Type  Couverture a
Parametre Valeur  Moyenne Relatif (%) Empirique Estimé 95%
Sab 0.025 0.025 0.50 0.0017 0.0015 92.0
s 0.230 0.230 -0.16 0.0071 0.0063 91.5
s x 1072 6.110 6.150 0.71 0.0077 0.0075 91.0
Wspp 0.300 0.288 -3.90 0.0396 0.0419 93.0
Wsg 0.100 0.098 -1.98 0.0184 0.0164 92.5
Weg 0.600 0.573 -4.42 0.1030 0.0903 87.0
@y 0.650 0.649 -0.15 0.0131 0.0128 93.5
[ -0.490  -0.489 -0.22 0.0116 0.0126 96.5
as 1.060 1.060 -0.12 0.0149 0.0151 93.5
[ -0.720  -0.719 -0.18 0.0140 0.0145 96.0
as 0.330 0.329 -0.17 0.0156 0.0148 91.0
A -0.610  -0.609 -0.14 0.0229 0.0196 91.5
M2 0.040 0.041 1.76 0.0189 0.0188 96.0
H3 -1.800 -1.800 0.07 0.0253 0.0244 94.5
Ha 2.400 2.400 -0.04 0.0235 0.0222 95.5
Hs 1.090 1.090 -0.03 0.0213 0.0214 96.0
OAb 0.110 0.110 -0.17 0.0081 0.0077 93.0
o4 0.310 0.309 -0.42 0.0087 0.0096 97.0
o2 0.310 0.309 -0.17 0.0093 0.0096 96.0
o3 0.350 0.348 -0.66 0.0109 0.0109 95.0
o4 0.350 0.351 0.16 0.0119 0.0109 94.5
o5 0.370 0.368 -0.42 0.0114 0.0114 97.5
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Résultats des simulations
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Résultats des simulations
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Résultats des simulations
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Application sur données réelles
Réponse vaccinale anti-SARS-CoV-2 (Pfizer/BioNTech)

Données issues de I'étude publique par
contre le virus SARS-CoV-2.

e N = 15 volontaires sains, non préalablement
infectés.

e Deux doses administrées aux jours 0 et 21.

e Anticorps mesurés at = {0,7,14,21,28,35} jours,
et expression génique a
t={0,...,9,14,21,...,30, 35} jours.
e 8172 génes regroupés en 34 voies biologiques
. Chaque voie
représentée par la moyenne des génes la
composant.

sur le vaccin Pfizer

Cinétiques d’anticorps spécifiques
SARS-CoV-2 apres vaccination
(jours 0-35).
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Application sur données réelles
Réponse vaccinale anti-SARS-CoV-2 (Pfizer/BioNTech)

Cytotoxic lymphocytes  Erythrocytes Gene transcription Inflammation

Gene expressions

° N » S ©
time (in days) time (in days) time (in days) time (in days)
Interferon Leukocyte activation Lipid metabolism Lymphocyte

B

8 - 4

ene expressions.

8o

N Ry » N » $
time (in days) time (in days)

Profils d’expression moyens de quelques voies représentatives.

Relier les profils d’expression génique a 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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Modeéle mécaniste

Modeéle de Clairon et al. (2023); Prague
et al. (2025)

as;

= =Pe T kS,
dF.
T; = kmSi — knFi1,
dF,
Tte = KkmFs — 0sFe,
dAb;
a9 = = = 0iFs — 6 apAb;.

Sap =0.03, 85 = 0.1, 5y = 0.46, 1/ky = 4 jours.

Modele d’observation

log 1o (Ab;(tj)) + €,

d) o= 6y (tj—t,
#k+(lkp()e v (tiij— ‘“)“'Sku, Ekij ~

Yi =
Zyij =

|
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Modéle statistique

log(p{?)) = log(p") +11!.

. )~ N(0,0?)
log(8;) = log(6o) + 1y,

Parameétres individuels : production /)
sécrétion 0;.

) et

~ N(0, Gﬁb),
N(0,0f).
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Résultats de I'application
Etape d’initialisation :
e 17 couples aléatoires de voies biologiques (réalisés sur 10 seeds).

e Meilleur point d’initialisation : Monocytes—Interféron avec log-vraisemblance
=-14278.

e Les paires incluant Interféron ou Type I Interféron ont systématiquement
les meilleures vraisemblances.

Adhésion cellulaire

Gytokines/chimiokines |
Lymphocytes cytotoxiques
rythrocytes |

Transcription génique
lammation{

Interféron e o

Activation leucocytaire |
Melabohsme hp\d\que

ocytes |

Stress mitochondrial pvmcasome—
Monocytes | @®

Activation des neutrophiles {
Neutrophiles {

Phosphorylation oxydative °
Stress oxydatit

Plaquettes
Plaquettesiprosaglandines +
ostanoides |

Moditcaton protéique-
Phosphorylation des protéines
Synthese protéique
Protéolyse |

Cellules T

TBD
TGF-béta
TNF

Interféron de type 14 @ [ ] ee o [ ] (]
o

NS \o'o @\\0\0*\ R N

5 S o \~ %

osﬂQe&@¢%0*§Q\ 9

N N NG P© & £

TSN Wk % @a &v RN @d& 'S
¥ & O 2 &Q

Log-Vraisemblance

~14300
-14325
-14350
14375
~14400

@ Maximum de
Vraisemblance
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Résultats de I'application

Calibration du parameétre de pénalisation A :
e Grille de 30 valeurs de 1 € [2.5, 350].
e BICc minimal atteint pour 1* = 25 (BICc* = 29 015).

06 I
‘ Voie biologique
e~ Cycle cellulaire e~ Activation leucocytaire
L e~ Activation des -
1 e~ Modification protéique e~ Adhésion cellulaire
e~ Monocytes e~ Stress mitochondrialiprotéasome
304 o~ Transcription génique e~ Complément
< ~o~ Cellules T e~ Prostanoides
§ o~ Cellules B - TNF
@ e~ Phosphorylation des protéines ~e- Lymphocytes
é e~ Inflammation e~ Plaquettes/prostaglandines
.% 0.2 e~ Stress oxydatif ~- TGF-béta
2 e~ Phosphorylation oxydative = Métabolisme lipidique
§ - TBD ~o Interféron de type 1
e~ Mort cellulaire e~ Lymphocytes cytotoxiques
~— Protéolyse ~- Erythrocytes
00 e Cytokines/chimiokines e Interféron
o~ Neutrophiles - Synthese protéique
e Respiration cellulaire =~ Plaquettes

o 50 1 éD 1 %D ZEID 2‘50
Paramétre de Pénalisation
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Résultats de I'application

e Apres tests de Wald : 21 voies biologiques retenues parmi
les 34.

e Principales voies sélectionnées :

o Interféron (¢ = 0.105), Type | Interféron (@ = 0.076), Monocytes,
Neutrophiles, Cellules B, Inflammation, TNF, Présentation d’antigéne.

e La majorité des voies sélectionnées participent a la réponse immunitaire
humorale précoce
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Conclusion & Discussion

REMixed propose une nouvelle méthodologie pour l'intégration de
données longitudinales dans des modéles non-linéaires a effets mixtes
basés sur des EDOs.

— Permet la sélection et I'estimation simultanée des associations
géne-compartiment latent et paramétres de population;;

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

— Faible taux de faux positifs aprés test de Wald.

— Une publication en préparation pour étre soumis.
— Un paquet “R REMixed et une vignette disponible sur le CRAN.
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Conclusion & Discussion

X  Limites :
— Co0t computationnel élevé;

— Tendance a sur-sélectionner, amenant le besoin de tests statistiques
— probleme d'inférence post-sélection;

— Effet moyen uy constant dans le temps;

— Un seul compartiment latent considéré.

Perspectives :
— Modeéles multi-compartiments (travail en cours dans I'équipe SISTM);

— Corrélation entre biomarqueurs, trajectoires temporelles;;

— Validation croisée pour la calibration du paramétre de pénalisation
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Conclusion
[ 1]

Conclusion générale — Bilan & apports

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

v Deux contributions complémentaires :
— Lasso-SAMBA ;

— REMixed.

Perspectives globales :
— Etudier la convergence et la complexité des algorithmes développés.

— Etudier 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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Merci pour votre attention!
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