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Introduction

Les récentes innovations techniques ont permis la production de données mas-
sives en biologie, comme les données omiques par exemple (génomique, trans-
criptomique, protéomique, ..). Ces données peuvent étre manquantes pour des
raisons techniques (mauvaise qualité de l'extraction de TARN a un temps de
prélevement par exemple). Or, un transcriptome manquant signifie la perte de
'expression de milliers de genes. Nous avons rencontré ce probleme pour I'ana-
lyse de données de vaccination Ebola rVSV [5] ot plus de 30% de I'information
était manquante. Avec ces données de vaccination Ebola, la question est de
predire la réponse anticorps des patients, ¢’est donc un probleme supervisé.

Objectifs de ddsPLS

mddsPLS [4] (multi-block data driven sparse Partial Least Squares) :

« Gérer les données manquantes,
« Données multi-blocs hétérogenes de grande dimension,
« Sélection de variables,

« Régression ou Classification.
Validation de la méthode par comparaison a des méthodes classiques :

« Simulations numeriques,

« Applications a plusieurs jeux de données réelles.

Packages R et Python?.

Méthodologie

T types de données décrivant n individus via p;, Vi € [1,T] variables.

Exemples :

« ARN. Expression de ’ARN séquence.

» Clinique. Valeurs phénotypiques (age, poids, taille, état clinique
général,...).

« SN, Polymorphismes nucléaires simples, homozygotie.

« Protéines. Activité protéique, quantités ou concentrations.

: Données manquantes

FIGURE — Structure multi-blocs supervisée avec échantillons manquants.

Le bloc a prédire, Y : détaille la question biologique. L’algorithme Koh-
Lanta (4| gere les données manquantes d’entrainement et de test.

Simulations

Comparaison a des methodes tres utilisées :

» La moyenne, notée mean, tres efficace malgré sa simplicité.
- imputeMFA [2], gere la structure par blocs.

- softImpute [1], tres rapide et efficace si n grand.
 nipals, suggérée par mixOmics [3].

ddsPLS permet “imputation & prédiction”. Comparaison a des approches en
deux temps avec Lasso pour la prédiction,

a. Voir https://github.com/hlorenzo/ddsPLS, https://cran.r-project.org/package=ddsPLS et
https://github.com/hlorenzo/py_ddspls.

Method

mdd-sPLS (with Koh—-Lanta)
nipals + classic—sPLS
ImputeMFA + mdd-sPLS
ImputeMFA + Lasso
softimpute + mdd—-sPLS
softimpute + Lasso

Mean + mdd-sPLS

Mean + Lasso
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FIGURE — Effet de la proportion de données manquantes sur |'erreur de prédiction RMSEP.

rVSV Ebola, Vaccin de phase 1

Un essai vaccinal de phase 1, 18 participants, 2 types de données hétérogenes.

Type RNA-SEQ Fonctionnalité Cellulaire
Jour 0 1 3 013 [
#(variables) 1027910134 9082 9670 129 129 129 129

TABLE — Nombre de variables par bloc.

Le bloc a prédire, Y : 4 colonnes : valeurs d’anticorps plusieurs mois apres
vaccination. ddsPLS admet les meilleures performances.

Methode Jour 28 Jour 56 Jour 84 Jour 180
Imputation | Prédiction RMSEP RMSEP RMSEP RMSEP
ddsPLS 1.027 0.6134 0.9426 1.029
Mean ddsPLS 1.028 0.6312 1.041 1.029
softImpute ddsPLS 1.02940 0.6326 & 0.03795 1.027 £ 0.002191 1.029+0.0001374
imputeMFA ddsPLS | 1.028 0.6899 1.026 1.029

TABLE — Erreurs en validation croisée, Leave-One-OUt

L’'interprétation, possible car méthode a sélection de variables

I

NFx3 (complex)

IKK (complex)

FIGURE — Pathways potentiels liant le gene TIFA et la protéine CXCL10

Le gene TIFA est associec a la protéine CXCL10 via des
genes  (TRAF2 et TNFRSF1A) et complexes protéiques (IKK
et NIF'wd). Data were analyzed through the wuse of IPA (QIA-

GEN Inc., https://www.qiagenbioinformatics.com/products/
ingenuity-pathway-analysis).
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