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Résumé —Cet article présente une méthode de sélection de variabfg®tomique. L'objectif est de détecter parmi un ensembdeprotéines
celles qui sont discriminantes (dites biomarqueurs) iiepgumettent de distinguer entre deux cohortes d'individams et malades. Notre
approche est fondée sur un modeéle bayésien hiérarchiga@treariables biologiques et observations issues d'uctsp®étre de Masse.
La fonction de sélection optimale est construite de fagonirdanmiser le risque bayésien d’erreur, ce qui revient a masémla probabilité
a posteriori. Nous accordons une attention particuliéreasuunivarié qui nous permet de mettre en évidence I'impagtngoyennes ou des
variances empiriques des deux cohortes sur la fonction ldeted. D’autre part, en cas d'égalité des moyennes ou deances entre elles,
nous montrons que notre méthode équivaut au calcul destistaés des tests de Student ou Fisher.

Abstract — In this paper, we propose a variable selection method faeprics. Our goal is to detect, from a set of proteins, thosietw
enable to distinguish between two subset healthy and magtwall individuals (named biomarkers). The approach igthas a hierarchical
Bayesian model which relates biological variables and mlsiens from the mass spectrometer. The optimal seleftioction minimises the
bayesian risk, or equivalently maximises the posteriobability. We focus on univariate case, in order to study thpact of the empirical
means or variances of the subsets of healthy and patholagitieiduals on the selection function. Moreover, in case tneans and variances
are equal for the two subsets, the proposed method is sitnitdandard statistical tests of Student and Fisher.

1 Introduction tielle. Il s’agit d’appliquer un test univarié sur chaquetgine
tel que le test de Student. Une difficulté de ces méthodes est
o ) ) ] . la nécessité de contrdler False Discovery Rate(FDRju le

_Laprotéomique est un domaine en pleine expansion qui €ty, mily Wise Error Rate(FWER)LO]. De plus, elles traitent
die les profils des protéines, i.e leur localisation, cofi@ion  qgnarement chaque protéine, et ne permettent pas de prendre
etc [7]. Les biomarqueurs sont les protéines differemment € oy compte une éventuelle corrélation entre les variableasN
primées selon I'état biologique de l'individu (sain ou M8 ,roh0s0ns une méthode alternative qui permet de pallies cet
La sélection de ces biomarqueurs est une etape cruciale, qiitation tout en nimposant pas de relation ad-hoc enge |
permet le diagnostic précoce des maladies comme le cancgliaples explicatives et les variables expliquées. Etdan-

[6]. Afin de garantir la fiabilit¢ de 'étude, des techniques d yge syr un modele bayésien hiérarchique reliant état bipleg
mesures trés précises sont nécessaires telles que leesdsur et concentrations. La fonction de sélection optimale esstra-

Chromatographie Liquide et de Spectrométrie de Masse (LGgg ge fagon a minimiser le risque bayésien d'erreur, ce i r
MS). Celles-ci fournissent des spectres avec des picsfselaty;iant 3 sélectionner la combinaison de protéines la plus pro
a la nature et la concentration des protéines [1, 4]. La proté ,4pje a posteriori. Une propriété intéressante d’un panie
mique se fonde soit directement sur ces spectres [2], Soit Sdgcylatoire est qu'un choix judicieux de lois a priori petm
une estimation des concentrations a partir de ces spedt@s [ §gptenir une expression explicite de la loi a posteriogn®
Dans ce travail, nous utilisons les concentrations de€pres  ;qte communication, nous détaillons le cas univarié esnou

dans le but de sélectionner des biomarqueurs. Il existe pr"?nontronsque dans certains cas particuliers, notre staiéstle

cipalement deux classes de méthodes : la premiére utilise ygs; prasente des connections avec des statistiquesjolessi
modele explicatif de type régression logistique oU lesald€is .5 mme celles de Student ou Fisher.

explicatives sont les concentrations des protéines. Ladéc | ¢ reste de I'article est organisé comme suit : la deuxiéme
verte des biomarqueursrevient alors a sélectionner légblas partie est consacrée a la présentation du modéle bayésien hi
minimisantun critére tel que le Critere d'Information Bay#  archique et aux notations utilisées, ensuite nous expisila
(BIC), ou le Critere d'Information d’Akaike (AIC). Cepennig.  fonction de sélection optimale au sens de la minimisation du
ces methodes présentent une complexite calculatoires@re  (iqye hayésien. Dans la partie 4, nous détaillons le caguni

il faut comparer2” modeles pout? protéines. Pour réduire yis '| os résultats sont présentés dans la partie 5 et naus ter
cette complexité, [11] propose d'utiliser la méthode daeh 4o par une conclusion.

tilonnage de Gibbs pour une présélection. Une autre famill

de méthodes telles que le LASSO ou I'algorithme de régula-

tion en filet élastique [3, 12], permet de résoudre ce problem

La deuxiéme classe de méthodes repose sur I'analyse difére
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nelm nels nele

2 Notations et position du probléme commun pour tous les modéles et n'impacte donc pas le résul-
tat de sélection. Le derniefg (0]6) est la probabilité a priori

On dispose de deux cohortes d'individus sanst malades des paramétres inconn@sCe facteur est particuliérement im-
M. Les ensembles des sains et des malades sont notés rgsrtant. D’une part, il permet de tenir compte des infororagi
pectivements etZy, de taillesNs et Ny, et 'ensemble de a priori. D’autre part, un choix judicieux de lois a priorirga-
tous les individus est noté: = Zs U Ty de taille Nc. Par  guées permet d’obtenir une expression analytique de la vrai
la suite, les indiceg M, S,C} correspondent respectivement semblance. Ainsi, nous pouvons noter que les trois premiers
aux malades, sains et communs. Pour un individon dis-  facteurs de I'équation (1) peuvent se réécrire sous fornhaisle
pose des observatiorfg,,, b,), ol x,, € R” est le vecteur Normale-Wishart. Nous détaillons uniquement la premiére :
des concentrations dB protéines, eb,, est le statut biolo-
gique de lindividun, b, € {S, M}. X etb = [b1, ... bx,] [T MNGofimag Tan) = (2m) P72 |00 | N2
sont la matrice des concentrations d&protéines et le vecteur nE€Trm
des statuts biologiques pour 18% individus, respectivement. N = - - ¢
En désignant p&g?— rer;pectivement une protpéine discrimi- <P [_Ttr (Tt (R + (o = mag) (Kae = mn)]) |

nante/non discriminante,, s'écritx,, = (x;7,x; ), oux; et L = - .
e : wsns PUXMm etRy désignent respectivementles moyennes et cova-
x,, désignent respectivement les vecteurs de concentratsns d. L hy o g
riances empiriques des protéines discriminantes pountés i

protéines discriminantes et non discriminantes, de taftié et vidus malades. Pour respecter le principe de coniugai n
P~. b, est piloté par une distribution de Bernoulli de paramétre ' P P P JUgaIRLE

p. La distribution des concentrations conditionnellemersgta- choisissons donc un a priori séparable de la forme :

tut est supposée normale multivariée, choix classique l@ans 7 (0|A) = ma(mpag, Daq) s (ms, Ts)me(me, Te)my(p),
roblématiques de protéomique [R]) est donc distribué selon . . ' \

P q P que [2]; oL est une loi Normale-Wishart de paramettes, 7, 4., Ax)

un mélange de deux gaussiennes multivariées de moyennes S oA X
>ange ¢ 9 . y vecx € {M,S,C}, etw, est une loi Béta de parametres
de précision (inverse de covarian¢e)(,I'\() et (ms,T's)

: - V e (a,B).
par une soule gaussienne de paraméties 1), De plus les | ENTeMPIGANKG (01A) dans féquation (1), et en intégran
individus sont supposés indépendants et les vectelet x;; par rapport &, nous obtenons finalement :

non corrélés. PouP protéines, il exist&” modéles possibles KPS{M) KPSY(S) KP(C)
décrivantX’, et qui correspondent a toutes les combinaisons KPi(M) KPi(S) KPi(C)"
possibles de protéines discriminantes ou non. lls sonté&onn
pard € {+,—}7. 0° = m$,, %, m&, T md T, p| dé-
signe I'ensemble des parameétres inconnus, qui dépendent
modéled. L'indice § est omis dans la suite pour alléger les
notations.

L'objectif est de sélectionner le modéle a partir des olsserv
tions. Pour construire une fonction de sélection, on 'edse R L )
a ses performances. On définit un codt 0-1 qui affecte respe@EJX parametres a priori comme suit :
tivement les valeur§/1 & une bonne/mauvaise sélection. Le P = u Ny, = e+ Ny,

X
risque bayésien pour la sélection est défini par le colt moyen Pt _ (N N
et il s’agit d’'une triple moyenne sur : 1&$” modéles concur- pstuj1 ( Xxj1+ nxuf)/( x 1),

rents, les observations et les paramé@teka fonction de sé-  (AY)™ = (Ax)” + NxRy + 4)
Iectiqn optimale est celle qui minimise le risque bayés@:in,_ Nt (g — X5 ) (g — %)/ (N +1x) .
consiste a sélectionner le modéle le plus probable a posteri

fx.B|a(x,b|d) o

®3)

ol KPM(x) et KPS{(x) sont les constantes de normalisation de
%Ioi a priori et de la loi a posteriori des vecteurs de moyenn
et des matrices de précision, respectivement. Elles sateégo
les deux Normale-Wishart.

K(x) = (2m)F"/22v<P"2n=P" /2 det (A )< /2T px (vx /2),
avecx € {+, —}. Les parametres de la loi a posteriori sont liés

Remarquons que les paramétres a posteriori dépendent, en
plus des hyperparamétrés, ,n., ., Ax), dexy, Ry etp.
. P . x« etRy désignent respectivementles moyennes et covariances
3 Fonction de sélection empiriques calculées a partir des concentrations desipesté
] N concernées pour le¥, individus. On définit égalememt =
Pour Chaque modeéle candiditen utilisant la formule de NM/NC qu| est la proportion des malades. Ce dernier terme
Bayes, la probabilité a posteridtix | x B (]x, b) s'écrit : apparait en écrivant les paramétres empiriques de la @hort
globale en fonction de ceux des cohorfefset S :
Pajx.B(A =6[x,b) x fx Ba(x,b|0)P(A =46). (2)
En tenant compte de | flation entfeetx— etde o Lot U mPxs ©
n tenant compte de la non corrélation entfeetx, etde 5 _ -# _AA o Ne o = ot
l'indépendance entre les individus, la vraisemblance@shée Re PRu+ (1= P)Rs +p(1 = P)(%s —Xp)(Xs — Xaa)"
par I'équation (1). Les trois premiers facteurs corresgoind Ces relations sont importantes pour la formulation etdipté-
a des lois gaussiennes multivariées. Le quatrieme facktur gation des résultats dans la suite. Nous étudions en plticu



I'impact dex,, R« etp sur la probabilité a posteriori. 5 Résultats

Remarques :

-Le nombre de modéles possibles augmente exponentietemen |_es performances de I'algorithme de sélection proposé sont
en fonction deP, ce qui peut paraitre colteux calculatoirementijustrées par des calculs numériques. Les résultats pigse
Cependant du fait qu’on a une formule explicite de la probabiconcernent uniquement le cas univafé= 1. PourP > 1

lité a posteriori, la complexité calculatoire reste rédumtéme des résultats sont fournis et analysés dans [8]. Dans urigirem
pour des valeurs éleveées d& D'autre part, nous calculons temps, I'objectif est d’évaluer impact des paramétrespem

le vecteur des moyennes et la matrice des covarianceﬁdesriquesﬁx' %, etp sur la probabilité de détecter un biomar-
protéines pour les sous cohorte$etS. Les moyennes et co- queur P¥. A chaque fois, deux des parameétres sont fixés et
variances des communs sont déduites en utilisant les éqsati nous faisons varier le troisiéme. Dans un second temps, nous
(5). Ensuite, nous en extrayons les quantités empiriquesssné nous focalisons sur les performances de I'algorithme ender
saires pour tous les modeles concurrents. de taux d’erreur de sélection, et le comparons a des tests cla
-La vraisemblance (3) dépend des paramétres de la Normalgigues.

Wishart (vx, 7x, . Ax). Dans le cas non informatif ol ces  Egalité des variances : nous supposons que les variances
parametres tendent vers 0, le coefficient de proportiotinali empiriques des concentrations des sains et des malades sont
a une forme indéterminée. Pour ajuster ces parametres, nog§ales, nous fixons la moyenne empirique des sains- 10
nous plagons dans un cadre peu informatif ot on connaitéord et nous faisons varier celle des malagtas € {0, ...,20}. La

de grandeur d¢my I'x). Le calcul est donné dans [8].Cet figure 1 illustre la variation du logarithme de la probabilit
ajustement permet de lever l'indétermination sans prépondposteriori que la protéine soit discriminanteRen fonction
rance de l'information a priori sur celle apportée par les-do des écarts de moyennes, — x5, pour différentes valeurs de
nées. la variance empiriqu®. et de la probabilité empirique d’étre

Les performances de la méthode pdur> 1 ont été abor- maladep. En observant la figure 1, il est clair que'Pest une
dées dans [8], et la contribution du présent papier conaiste

approfondir le cag® = 1, et établir des connections avec des o
tests univariés classiques. -

(@ (b)

log(Prt)
log(Prt)
o

4 Etude du cas univarié

Dans le cas ol = 1, il s’agit de déterminer si la protéine

considérée est un biomarqueur ou non. On a alors seuleme . 2 —h=

deux modéle_s concurrent& = {+,—}, supposés équipro- g [ B -
bables a priori. De méme, les hyperparamgtresn, p,, Ax) *M T XS *M T XS

ou x € {M,S,C} sont supposés identiques. La probabilité . B B )

que la protéine soit discriminanf& A = +|x, b), notée PF, FIGURE 1 —Log de Pt en fonction dex o« — Xs etp, Ne = 100.

dépend dans ce cas uniqguement des constantes de la loia po : L : s
rio?i Celles-ci sont fonc('jions des paramatres a postedi POR&Rction symétrique et croissante avec I'écart des moygnne
' P P . en valeur absolue. De plus, pour une valeur fixe de cet écart,

R%ft 3"3“ Iesdédquatigns (4)t" ou iI;pparaTt que s_eul Ie. pfarami?gﬁ est une fonction décroissante Re résultat cohérent avec
x depend des observations. Fourun a prior peu informati 'équation (7). Sur la figure 1-(a), nous constatons que lalus

—1 A -
nous obtenons Proc (1 +7) " ot : variance empirique est grande plus I'écart de moyennes doit

= - _ NP _ —Ne¢/2 étre élevé pour déclarer un biomarqueur.
(PR + (1 — p)Rs + p(1 — p)(Rpq — Rs)?) P q

T Toujours dans le cas d’'égalité des variances, nous représen
R]ANM/QREN‘S/Q tons sur la figure 1-(b), la variation du logarithme dé Rn
B B B (6)  fonction des écarts des moyennes, pour différentes vatkurs
Sion suppose I'égalité des variandes = R = R, 7. Nous remarquons que les courbes pout .25 etp = .75

- o 9 ,a\—Ne/2 sont confondues, ce résultat est expliqué par la symétiRee
T oc (1+p(1 - p)(xm — %s5)*/R) : (") par rapport & et1 — p comme confirmé par (7). D’autre part,

La probabilité a posteriori que la protéine soit discrinnitesest || €St NOte gue plus la propdorfuon des ma_lla[:.ilfmg.rfnente, 'zgsl
alors fonction du rapport des écarts des moyennes et de la J§S €carts des moyennes doivent étre significatifs poua

riance empiriquéxs — x()2/R. Remarquons que ce facteur un ,blo:prflrgueur. ) .
correspond a la statistique du test de Student [9]. Egalite des moyennes :nous supposons maintenant que

En cas d'égalité des moyennes = %, Nous obtenons : I_es moyennes empiriques sont égalgs = Xu = 20, nous
fixons la variance empirique des salRg = 20 et nous faisons
= = \Na/2 _ . 5 = —N¢/2 i R i i
T (RM/RS) m/ (1 —p-i-p(RM/Rs)) /2 @) vaner_ce_lle des maIaQRM e{1,.., 120}._I_af|gure2|llustre
la variation du logarithme de Pren fonction du rapport des
La probabilité a posteriori que la protéine soit discrinmitea  variances et dg. En observantla figure 2, il est clair que plus la
dépend alors uniquement du rapport des variances empariquproportion des malades est élevée, plus la variance deslesala
des deux cohortes, comme pour la statistique de Fishesagili doit étre grande par rapport a celle des sains pour sélaetion
pour tester I'égalité de deux variances [9]. un biomarqueur, et réciproquement.



ou I'ensemble des informations sur les variables sont t&cri
par des lois de probabilités. La méthode consiste a minimise
le risque bayésien d’erreur ce qui revient a sélectionnerde

deéle le plus probable a posteriori. La difficulté réside diens
calcul de la probabilité a posteriori qui nécessite I'img&mn

par rapport aux parametres inconnus. Nous avons proposé un
choix des lois a priori qui nous a permis de calculer analiiq
ment la probabilité a posteriori. Le modéle sélectionnéest

lui qui maximise cette probabilité. Dans cet article, nousnes
approfondi le cas d’'une seule protéine, en particulierd*ég
FIGURE 2 —Log de PF en fonction déR v /R etp lité des moyennes ou variances empiriques. Les simulations
numeériques, montre une cohérence avec les formules du cal-

Performances de l'algorithme de sélection :dans la suite ~ Cul, €t une amélioration des performances comparés audest d
les performances de I'algorithme sont évaluées en ternre d'eStudent.
reur de sélection. Pou¥e = 100 individus et une seule pro- L,
téine, N, — 106 réalisations sont générées pour chacune deR€férences
configurations testées, désignéespdr selon si la protéine
est discriminante ou non. Pour chaque configuration, léststa
des individus et le vecteur des concentrations de la pmtéin
sont générés selon les lois décrites dans la partie 2. Les par _ _ ) | )
metres de ces loig et (my I'y) avecx € {M,S,C}, sont [2] P: Szachersl_ﬂ etJ._—F. Glova_n_nell_l etP. Grang_éramt Bz_iyesmn
également simulés selon des lois de probabilité définies ldan hierarchical inversion-classification and application Fmtelo'
partie 2. Les hyperparametrés. , i, y1.., A ) sont calculés Tzlzslzlélif Statistical Signal Processing Workshop. pp : 121-
comme décrit dans [8]. La probabilité a posteriori est denné ’ ) o ) o
par 'équation (3). Parmi les deux modéles concurrentssnou [31 H-Zou. T. HastieRegularization and variable selection via the
sélectionnons celui qui maximise cette probabilité. elastic net Journal of the.RoyaI Society : Series B(Statistical
Les résultats sont comparés avec le test de Student. Cederni Methodology). vol 67, pp :301-320, 2005. . ] )
teste I'égalité des moyennes : la protéine est déclarée eomm[4] P- Grangeat, L. Gerfault, C. Paulus, V. Kritsotakis, M-Téik-
biomarqueur si I'hypothése d’égalité des moyennes emygsq nék's’ F. L'Sacek.’ P.A. Binz, M. Perez, M. TraUChesse.C’ \nBr
de deux sous cohortes malade et saine est rejetée. Le risque d First demons.tratlon on NSE blomarker ofa Compu.tatlona}lenv
premiere espece est fixé = 0.1%. Nous calculons les ma- ::p:tesngtgijlscl\atsedcgon:‘:?;;chgp;ltt)ﬁic; cc;:ei\tr;/czrotiggnm.-
trices de confusion : une case du tableau correspond au pour- , o '
centage des réalisqtions pour lesquelles le vrai mpodélle/[és? [5] G. Strubel, J.P. Giovannelli, C. Paulus, L. GerfaultGPangeat.

t celui estimé est/. D’ 5s | ssultats de la table 1. il Bayesian estimation for molecular profile reconstructinmio-
et celur estime eshi. Drapres les resuftats de fla table 1, 1 teomics based on liquid chromatography and mass spectrome-

- 7 try, IEE International Conference on Engineering in Medicine
I;St de Student A|§3\3I’Ithme bayesien and Biology Society. pp : 5979-5982, 2007.
M* - + M* - + [6] Martin D.B, Nelson P.SFrom genomics to proteomics : tech-
- 99895 0.104 - 99955 0.044 nigues apd applllcatlons in cancer researttends in Cell Bio-
logy. vol :11, pp :S60-S65, 2001.
+ 2.681 | 97.318 + 2.665 | 97.334
[7] R.E. Banks, M.J. Dunn, D.F. Hochstrasser, J.C. Sanghézc
Blackstock, D.J. Pappin, P.J. Sell®roteomics : new perspec-
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356, pp :1749-56 , 2000.
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La détection de biomarqueurs peut étre considérée comrr{(lel]
un probléme de sélection de variables. Plusieurs appraties
tistiques peuvent alors étre utilisées : univariées ou ivault
riées. Dans ce travail, nous avons considéré une approdhe mu
tivariée, fondée sur une modélisation bayésienne hiéigareh



