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Pourquoi R devient incontournable en enseignement, recherche et développement ?

E. Matzner-Løbera

aLab. Math. Appl. Agrocampus Ouest et Univ. Rennes 2
Univ. Rennes 2

Av. Gaston Berger, 35043 Rennes Cedex
eml@uhb.fr

Mots clefs : Statistique, R.

Dans cette conférence, nous aborderons le logiciel R sous trois aspects : son utilisation en
enseignement, en recherche et dans le monde de l'entreprise. A chacune de ces trois utilisations,
il est nécessaire d'évaluer les demandes spéci�ques du domaine et les réponses qu'apporte R.
Rappelons brièvement que R est multi-plateforme et multi-OS. Il est entièrement gratuit, très
complet et o�re à la fois des commandes mais aussi des menus déroulants. Il est donc raisonnable
de penser que ce logiciel fera partie des logiciels de statistique les plus enseignés.
Sa facilité de programmation et sa forte utilisation dans le monde de la recherche en font dès
aujourd'hui un langage omniprésent. On peut donc s'interroger sur les futures évolutions de R
vis à vis de la recherche en statistiques, sur la création de librairies de fonctions comme outil
de di�usion de la recherche.
Dans la troisième partie, nous comparerons R avec ses di�érents concurrents et analyserons les
points qui gouvernent les choix de logiciels en entreprise (prix, interface graphique, intégration
dans les base de données, etc.). Bien évidemment le logiciel est loin d'être parfait mais il
comporte dès à présent des avantages qui lui valent d'être adopté par un nombre croissant
d'entreprises.

Références
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Optimisation de protocoles dans les modèles non linéaires à effets mixtes avec PFIM : 
application aux études pharmacocinétiques chez l’enfant 

 
C. Dumont et F. Mentré 

 
Univ Paris Diderot, Sorbonne Paris Cité, INSERM, UMR 738 

16 rue Henri Huchard 
75018 Paris 

cyrielle.dumont@inserm.fr 
 
 
Mots clefs : Matrice d’information de Fisher, Modèles non linéaires à effets mixtes, Optimisation 
de protocoles, Pédiatrie, PFIM, Pharmacocinétique. 
 
 
Contexte : Dans le cadre du Plan d’Investigation Pédiatrique [1] en vigueur depuis 2007, les études 
pharmacocinétiques (PK) de médicaments en développement doivent être réalisées chez l’enfant et 
il est recommandé de les analyser via des modèles non linéaires à effets mixtes (MNLEM) [2,3]. Le 
choix du protocole PK, consistant à trouver un compromis entre le nombre de sujets, le nombre de 
prélèvements par sujet et le choix des temps, influe sur les résultats de l’étude. Par conséquent, des 
approches basées sur l’évaluation de la matrice d’information de Fisher (MF) [4] ont été proposées. 
Nous les avons implémentées dans la fonction PFIM [5,6] en R, fonction dédiée à l’évaluation et 
l’optimisation de protocoles dans les MNLEM avec une librairie spécifique de modèles 
PK/pharmacodynamiques. Il est possible dans PFIM d’avoir recours à des modèles incluant une 
variabilité inter-occasion et de prendre en compte des covariables discrètes sur les paramètres. La 
puissance attendue du test de Wald pour le test de comparaison ou d’équivalence et le nombre de 
sujets nécessaire pour une puissance donnée peuvent être calculés.  
 
Objectifs : Dans ce travail, PFIM a été utilisé pour planifier des études PK chez l’enfant d’une 
molécule en développement. Les objectifs ont été de i) proposer une extension de MF dans PFIM en 
considérant une covariance entre les effets aléatoires et étudier l’impact de sa valeur sur les erreurs 
standards (SE) et sur la quantité d’information ; ii) optimiser les temps de prélèvements du 
protocole PK ; iii) prendre en compte les données sous la limite de quantification (LOQ) ; iv) 
développer avec PFIM des protocoles adaptatifs [7] en deux étapes [8].   
 
Méthode : Les concentrations de la molécule parent et de son métabolite, que l’on sait actif d’après 
l’étude chez l’adulte, ont été simulées chez l’enfant à l’aide d’un modèle physiologique développé 
avec le logiciel SIMCYP. L’extension de MF pour les MNLEM, incluant la covariance entre les 
effets aléatoires [9], a été implémentée dans une version de travail de PFIM. Nous avons prédit les 
SE des effets fixes et des paramètres de variance du modèle PK en supposant différentes valeurs de 
covariances et évalué l’information totale via le déterminant de MF. Le protocole PK, pour une 
prochaine étude chez 82 enfants, a été optimisé, à l’aide de l’algorithme du Federov-Wynn dans 
PFIM, en prenant en compte plusieurs contraintes cliniques. La LOQ n’a pas été prise en compte 
pour l’optimisation du protocole. Pour l’évaluation finale du protocole proposé, une approche a été 
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développée, consistant à calculer la proportion de données simulées sous la LOQ à chaque temps du 
protocole optimal. Ce protocole prenant en compte la LOQ a été comparé à celui ne tenant pas 
compte de la LOQ. Un protocole adaptatif en deux étapes a ensuite été développé. Cela a nécessité 
le développement de MF dans PFIM dans le cas de l’optimisation en deux étapes. L’impact d’un 
protocole adaptatif en deux étapes est évalué, notamment quand les vrais paramètres sont différents 
des paramètres simulés initiaux. Une étude de simulation est en cours pour évaluer l’impact de la 
taille de chacune des deux cohortes sur la précision d’estimation des paramètres. 
 
Résultats : Dans le contexte de l’évaluation de protocoles, nous avons montré que la valeur de la 
covariance entre les effets aléatoires du modèle PK n’affectent ni les valeurs des SE des paramètres 
d’effets fixes, ni celles des paramètres de variance. Cependant, la quantité d’information augmente 
lorsque la covariance augmente. De plus, les résultats ont montré que la taille de la covariance 
influe sur le protocole optimal. PFIM a permis d’éviter la mise en place de protocoles peu 
informatifs et de souligner l’importance d’un temps tardif. En ce qui concerne l’optimisation de 
protocole adaptatif, le protocole en une étape, obtenu à partir des paramètres initiaux, montre une 
perte d’efficacité quand les vrais paramètres sont différents des paramètres initiaux. Le protocole en 
deux étapes permet de compenser en partie cette perte d’information. De plus, la taille respective de 
chaque cohorte influence le gain d’efficacité du protocole en deux étapes. 
 
Conclusion : PFIM dans R est un bon outil pour évaluer et optimiser des protocoles pour des 
analyses par MNLEM. Le nouveau calcul de MF combinée nous permet de mener des optimisations 
en deux étapes. Ces protocoles sont relativement faciles à mettre en oeuvre et sont une bonne 
alternative pour mener des études PK chez l’enfant pour lesquelles on dispose de peu d’information.  
 
Références: 
[1]www.ema.europa.eu/docs/en_GB/document_library/Scientific_guideline/2009/09/WC50000306
6.pdf 
[2] Mentré F, Dubruc C, Thénot J.P. Population pharmacokinetic analysis and optimization of the 
experimental design for Mizolastine solution in children. J Pharmacokinet Pharmacodyn, 2001; 
28(3): 299-319. 
[3] Tod M, Jullien V, Pons G. Facilitation of drug evaluation in children by population methods and 
modelling. Clin Pharmacokinet, 2008; 47(4): 231-243. 
[4] Mentré F, Mallet A, Baccar D. Optimal design in random-effects regression models. Biometrika, 
1997; 84(2): 429-442. 
[5] Bazzoli C, Retout S, Mentré F. Design evaluation and optimisation in multiple response 
nonlinear mixed effect models: PFIM 3.0. Comput Methods Programs Biomed, 2010; 98(1): 55-65. 
[6] www.pfim.biostat.fr 
[7] Foo L K, Duffull S. Adaptive optimal design for bridging studies with an application to 
population pharmacokinetic studies. Pharm Res, 2012; in press. 
[8] Federov V, Wu Y, Zhang R. Optimal dose-finding designs with correlated continuous and 
discrete responses. Stat Med, 2010; 31: 217-234. 
[9] Ogungbenro K, Graham G, Gueorguieva I, Aarons L. Incorporating correlation in 
interindividual variability for the optimal design of multiresponse pharmacokinetic experiments. J 
Biopharm Stat, 2008; 18(2): 342-358. 
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Variables latentes dans les modèles linaires généralisés

D. Thiama et G. Nuela,b

aLabo de Maths Appliquées (MAP5, CNRS 8145)
Université Paris Descartes
djenaba.thiam@gmail.com

b Institut des Maths et Interactions (INSMI)
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Mots clefs : Variables Latentes, modèles linaires généralisés, algorithme EM.

En sciences sociale comme en biologie, de nombreux phénomènes d'intérêt ne sont pas observés
directement et son modélisés par des variables latentes [1]. Un exemple est celui de données
non observées en raison d'un seuil de détection au niveau de l'appareil de mesure [2]. Une
autre illustration est celle des données hétérogènes qui peuvent être traitées en introduisant
une classe latente [3].

Parmi les packages disponibles sous R qui permettent la gestion des variables latentes dans les
modèles linéaires généralisés (GLMs) on peut citer flexmix [4] dans le cadre de modèles de
régression et lcmm [5] dans le cadre de modèles à e�ets mixtes. Si ces packages sont puissants
et indéniablement utiles, ils ont le défaut notable de limiter les possibilités de modélisation
aux cas implémentés par les développeurs. Dans le cas de flexmix par exemple, on ne peut
considérer qu'un simple modèle de mélange (avec variables concomitante pour la classe). Que
faire si cette classe latente intervient de manière hiérarchique? Comment gérer des paramètres
partagés à travers di�érentes classes? Que faire si un GLM particulier n'est pas implémenté
(ex: regression multinomiale)? Et comment peut-on introduire des variable latentes continues
(autres que des e�ets mixtes)?

L'objectif de ce travail est de répondre à ces question en présentant une approche simple et
généraliste qui permet de gérer sous R tout type de variables latentes dans les modèles linéaires
généralisés sans recourir pour cela à une implémentation spéci�que. Notre approche consiste
à utiliser un classique algorithme Expectation-Maximization (EM) [6] sans avoir à entrer au
c÷ur des méthodes d'estimations. La clef est une utilisation astucieuse de l'option weights

des procédures d'estimation classiques (ex: lm, glm, lmer et glmer), ces poids étant mis à jour
impérativement à l'extérieur de la procédure d'estimation.

Pour illustrer cette approche, considérons le modèle suivant:

y ∼ x + z

où le y est une variable de réponse (∈ Rn), x est une covariable (∈ Rn), et z une variable latente
binaire (∈ {0, 1}n). Si z était connu, un simple fit = lm(y ∼ x + z) permettrait d'ajuster ce
modèle. La valeur de z étant manquante, on se tourne vers l'algorithme EM. Supposons qu'à
une itération donnée de l'algorithme on dispose d'un paramètre θ (contient les paramètres du
modèle linéaire ainsi que la proportion a priori ρ de z[i] = 1), il nous su�t alors de remplacer
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le paramètre courant par:

M(θ) = arg max
θ′

∑
z

P(z|x, z; θ) log P(y|x, z; θ′)︸ ︷︷ ︸
Q(θ′|θ)

Or cette étape est en fait équivalente à l'ajustement du modèle:(
y

y

)
∼
(
x

x

)
+

(
z = 1

z = 0

)
avec weights =

(
w

1− w

)
où w = P(z = 1|x, z; θ). On peut ainsi facilement mettre à jour les paramètres de la régression
à l'aide de la commande: fit = lm(c(y, y) ∼ c(x, x) + c(z = 1, z = 0), weights = c(w, 1− w)).
Le paramètre ρ de la variable latente peut quant à lui facilement être mis à jour directement à
partir de w: ρ = mean(w).

Dans le cas d'une variable latente discrète, l'approche proposée est totalement équivalente à
un algorithme EM classique (y compris en termes de complexité). Pour les variable latentes
continues, notre approche se ramène à une approximation (on se contente de répliquer z pour
un nombre donné de valeurs qui sont spéci�ques à chaque individus et à chaque itération). La
méthode est évidemment généralisable aux modèles linéaires généralisés plus complexes, seul le
calcul et la mise à jours des poids restant à la charge de l'utilisateur.

Avec la méthodologie proposée, nous montrons qu'une exploitation astucieuse de l'option weights
d'une procédure de R permet d'introduire de manière très souple des variables latentes dans
cette procédure (ici l'ajustement de modèles linéaires généralisés). Au delà de cet exemple
particulier, l'approche que nous suggérons devrait inciter le développeur de toute procédure
statistique sous R à se poser la question de la prise en compte d'observations pondérées par
des poids avec la perspective d'une future exploitation de cette fonctionnalités dans le cadre de
l'algorithme EM et de ses variantes.

Références
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[4] Friedrich Leisch (2003). FlexMix: A general framework for �nite mixture models and latent
class regression in R. Report , 86
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class mixed models and joint latent class models, R cran.
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New mixture models and algorithms in the mixtools package

Didier Chauveau

MAPMO - Fédération Denis Poisson
Université d’Orléans and CNRS UMR 7349
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Mots clefs : Finite mixture, nonparametric mixtures, EM algorithms

The mixtools package for the R statistical software [7] has evolved from 2006 up to the current
CRAN version. Benaglia et al. [2] give a comprehensive account of mixtools capabilities as in
2009. This package provide various tools for analyzing a variety of finite mixture models, from
traditional methods such as EM algorithms for uni- and multivariate Gaussian mixtures, up to
more specific and recent models such as, e.g., multinomial mixtures, mixtures of regression or
multivariate non-parametric mixtures.
Since then, new and different models connected to mixtures have been investigated by several
authors, some of those involved in mixtools’ development. For most of these model analysis, new
or specific computational techniques have been progressively implemented in the development
version of the package, taking advantage of its environnement. This talk, that involves joint
works with the co-authors cited below, presents some of these models and illustrate mixtools’
new capabilities that have been added since the publication of Benaglia et al. [2]. These new
models share in common the description of the distribution of the observations by a finite
mixture density

g(x|θ) =
m∑

j=1

λjfj(x), θ = (λ,f), x ∈ Rr,

where θ is the model parameter, consisting in the component densities fj’s and component
weights λj’s that are positive and sum to unity. Precise specification of f depends on the
model assumptions, e.g., for univariate normal mixtures fj is the density of N (µj, σ

2
j ) and

f = (µ,σ2), the m-vectors of component means and variances.

Gaussian mixtures with constrained parameters: Motivated by mixture models issued
from psychometrics, Chauveau and Hunter [5] consider the problem of linear constraints on the
parameters (µ,σ2) for finite mixtures of normal components. Surprisingly, we show that even
for simple linear constraints on µ such as µ = Mβ+C for some unknown p-vector β with p ≤ m,
and known matrixM and vector C, the Maximum Likelihood Estimation problem succumbs to
an ECM (with Conditional-M steps) generalization of the EM algorithm. With certain types of
variance constraints, a further generalization of EM known as MM (Majorization-Minorization)
algorithm have also been added in mixtools.

Nonparametric MM for smoothed likelihood maximization: Benaglia et al. [1] origi-
nally designed an empirical “nonparametric EM” (npEM) algorithm for fitting multivariate non-
parametric mixtures with completely unspecified component densities except for a conditional
independence assumption fj(x) =

∏r
k=1 fjk(xk) which means that the (scalar) coordinates of

the r-dimensional observation x are independent conditional on the component from which x
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is drawn. Despite its superiority over competing methods shown by numerical evidence, this
npEM algorithm which is in the spirit of an EM in its formulation lacks any sort of theoretical
justification. Following this work, Levine et al. [6] have proposed and implemented a new MM
algorithm which does provide an ascent property (just as a genuine EM does) with respect
to a smoothed loglikelihood, at the cost of a higher computing load. Both versions are know
available in mixtools.

Reliability mixture models on randomly censored data: Mixtures are also suitable
to modelize lifetime data, but these data are often censored. Randomly censored data from
mixture models have been considered in Bordes and Chauveau [3], both for parametric or
semiparametric mixtures. They propose several algorithms, from genuine parametric EM for
specific families, to parametric and semiparametric Stochastic EM (St-EM). These stochastic
versions, that include an additional step for simulating the missing part of the data, provide
workable estimation methods since completion of the data for the component indicators allows
application of nonparametric estimates for survival data such as the Kaplan-Meier estimate.
Most of these algorithms are already implemented in the development version of mixtools.

Semiparametric EM with one component known: In multiple testing and False Discov-
ery Rate estimation, semiparametric mixtures with one component known can be used (Bordes
et al. [4]). In Saby et al. [8], some new EM-like algorithms of this kind have been implemented
in mixtools and tested on simulated and actual data.
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Le dispositif apparié est l'un des plus utilisés en sciences du sport a�n d'augmenter la puissance
de comparaisons du type : avant vs. après entraînement, main droite vs. main gauche, temps
réels vs. temps imaginés (i.e. un facteur intra à deux niveaux). Il est également classique de
réaliser ces comparaisons sur plusieurs groupes (i.e. un facteur inter, le plus souvent à deux
niveaux également : groupe traité vs. témoin).
L'analyse statistique employée est immanquablement un ou une combinaison de tests de Student
appariés voire une analyse de variance à mesures répétées. Cependant, cette analyse élémentaire
cache parfois diverses di�cultés [8] : points extrêmes, di�érence de dispersion, multimodalité,
hétéroscadasticité. Le problème principal est de repérer ces situations et, pour ce faire, la visu-
alisation est un outil privilégié [9]. S'il existe dans la littérature plusieurs techniques graphiques
dévolues aux données appariées ([10], [6], [3], [7]), elles sont rarement présentes dans les logiciels
statistiques. Le package PairedData 0.5, en employant les outils du package ggplot2 [11], réunit
ces propositions (cf. Figure 1) et les étend en autorisant la prise en compte de groupes.
Une fois les structures repérées graphiquement, le calcul de statistiques descriptives en permet
une discussion plus précise. La tendance dans les publications scienti�ques dans certaines dis-
ciplines (Médecine, Psychologie) des sciences du sport est de seconder les résumés habituels
(moyenne, écart-type) par des tailles d'e�et standardisées. Or, ces statistiques étant plus ou
moins sensibles à la normalité des données, des versions robustes sont préférables. Les propo-
sitions d'Algina et al. [1] sont intégrées dans le package PairedData 0.5. Au delà de ces
descriptions, les tests d'hypothèses permettant de comparer la centralité, mais aussi la dis-
persion, accompagnés par les intervalles de con�ance associés, sont également peu disponibles.
PairedData réunit les versions classiques (Student, Pitman, Morgan) et des alternatives robustes
moins connues ([13], [12], [5], [2]).
L'un des objectifs du package est de servir d'outil pédagogique. Aussi, plusieurs jeux de données
typiques des sciences du sport (biomécanique, psychologie, neurosciences) sont proposés, ainsi
qu'un exemple illustrant les pièges du test de Student apparié (voir également Figure 1). Une
version (RcmdrPlugin.PairedData), pour l'instant con�dentielle, intégrée au package Rcmdr
[4] permet aux utilisateurs moins avertis d'utiliser ces outils d'analyse de données appariées à
l'aide d'une interface graphique en menus déroulants.
En�n, une nouvelle version (0.9) en S4 du package PairedData est en construction. Basée sur la
création d'un objet "paired", de type "dataframe", mais contraint à deux colonnes et possédant
des "class" identiques (et même des "levels" identiques dans le cas de données catégorielles),
cette version permet d'employer les génériques classiques (show, summary, plot) et de construire
des méthodes adaptées à la fonction t.test, ainsi qu'à var.test.
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Figure 1: Divers graphiques adaptés au cas de données numériques appariées. Les données
re�ètent successivement diverses situations problématiques du test de Student apparié
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Utiliser ou faire utiliser des méthodes statistiques récentes pour analyser un jeu de données
peut représenter une tâche ardue. Lorsqu'il s'agit de s'intéresser à des données dont la di�usion
doit être contrôlée ou qui représentent un volume important, la question de leur accès et de leur
stockage peut également se poser. Dans ce cadre, grâce à l'utilisation combinée des packages
RMySQL et RGtk2, qui permettent de relier R à MySQL et à Gtk+, nous proposons une méthode
pour concevoir une interface graphique pour des algorithmes d'analyse statistique lorsque les
données ne sont pas situées sur la machine de l'utilisateur. Dans une première partie, nous
décrirons le système de gestion de base de données (SGBD) MySQL ainsi que le package RMySQL

qui lui est associé. Nous nous intéresserons ensuite à la librairie GTK+, relative à la création
d'interface graphique et au package RGtk2 qui permet d'y accéder sous R. Nous terminerons
par un exemple d'analyse de données qui tire pro�t de ces deux logiciels.

1 Accéder aux données

MySQL est un SGBD utilisable gratuitement hors d'un contexte commercial. Il possède de
nombreux concurrents dont PostgreSQL et Ingres, sous licence libre. Il permet de stocker
des données sur un serveur tout en les rendant disponibles via Internet. L'accès à un serveur
MySQL est sécurisé de telle sorte que l'administrateur peut dé�nir, pour chaque utilisateur, les
éléments de la base de données sur lesquels il a la permission de travailler. Pour se connecter
au serveur MySQL il est nécessaire d'avoir installé un client sur son ordinateur. La principale
manière d'interagir avec MySQL réside en l'utilisation de scripts au format SQL (Structured
Query Language). L'exécution de ces scripts, aussi appelées requêtes, peut se faire à l'aide
d'une interface textuelle, disponible après exécution dans un terminal de la commande mysql.
Le package RMySQL o�re l'opportunité d'envoyer des scripts SQL au serveur MySQL, et d'en
récupérer les résultats, avec R. Ceci est réalisé avec la fonction dbSendQuery(), sur laquelle
nous nous focaliserons. Nous nous en servirons d'une part pour montrer comment il est possible
de récupérer des données depuis le serveur MySQL a�n de les traiter, et d'autre part pour
expliquer comment faire pour enregistrer les résultats de ces analyses sur le serveur MySQL.
Cette dernière fonctionnalité est avantageuse dans le cadre de travaux en équipe, par exemple.
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2 Des méthodes d'analyse dans une interface graphique

GTK+ est un ensemble de librairies sous licence libre permettant la création d'interfaces
graphiques. L'environnement de bureau GNOME et le logiciel de traitement d'images GIMP
sont des exemples de logiciels basés sur GTK+. Les objets graphiques disponibles avec ce
dernier sont très variés et comprennent entre autres des boutons, des barres de progressions,
des zones d'a�chage et des zones de texte. Ces objets peuvent être disposés dans une fenêtre
selon la volonté du créateur de l'interface grâce à un logiciel approprié, comme par exemple
Glade. Le �chier XML généré par ce logiciel peut alors être lu depuis R grâce au package RGtk2

et à la fonction gtkBuilder(). Le comportement des objets graphiques doit alors être géré
par des programmes en R grâce à la fonction gSignalConnect(). RGtk2 permet également
d'a�cher des graphiques R dans des zones d'a�chage de l'interface graphique en utilisant le
package cairoDevice et la fonction asCairoDevice().

3 Application à des mesures biologiques

MySQL et GTK+ sont tous deux utilisés dans l'étude de mesures, au cours du temps, de dis-
tances entre les deux parties de coquilles d'huîtres. Ces animaux sont analysés dans la baie
d'Arcachon en France et sur plusieurs autres sites comme Santander en Espagne, Locmariaquer
en France ou encore Tromsø en Norvège, par le laboratoire EPOC (Environnements et Paléoen-
vironnements Océaniques et Continentaux) UMR CNRS 5805. Les données sont acquises à une
fréquence de 0.625 Hz pour chaque animal. Des liens entre la qualité de l'eau et ces signaux
ont été mis en évidence (voir par exemple Tran et al. [4]). A�n de déterminer si une huître est
en bonne santé, nous estimons la densité de probabilité f des distances entre les deux parties
de sa coquille.
L'estimation est réalisée grâce à un estimateur à noyau f̂K,h (voir Parzen [1]), dé�ni quel que
soit t ∈ R par :

f̂K,h(t) :=
1

nh

n∑
i=1

K

(
t−Xi

h

)
.

De tels estimateurs ont déjà été étudiés dans ce contexte (voir par exemple Sow et al. [3]).
Ceux-ci requièrent le choix d'un noyau K et d'une fenêtre de lissage h. Pour K, nous prenons

le noyau gaussien, dé�ni par K(t) := 1√
2π
e−

t2

2 . Pour h, nous choisissons la fenêtre de lissage
critique de Silverman [2] donnée par hcrit := minN(f̂K,h)=N(f)(h), où la fonction N associe
son nombre de modes à une densité de probabilité. Ainsi, l'utilisation de hcrit nécessite une
hypothèse concernant N(f). Nous supposons donc que N(f) = 2. Sur des exemples d'huîtres
mourantes ou saines, nous détaillerons les caractéristiques couramment observées de f̂K,hcrit .
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Dans de nombreux domaines, sont recueillies des données présentant une structure en plusieurs
tableaux dont il convient de tenir compte à la fois pour le traitement statistique mais aussi
pour l’interprétation. Nous traitons ici du cas où celles-ci sont organisées en (K + 1) tableaux,
à savoir un tableau Y comprenant plusieurs variables à expliquer et K tableaux (X1, . . . , XK)
comprenant chacun plusieurs variables explicatives, l’ensemble de ces variables étant mesuré
sur les mêmes observations. Les variables sont supposées quantitatives, mais des variables
qualitatives peuvent être intégrées après codage disjonctif. Dans la bibliographie, les princi-
paux domaines dans lesquels ces données sont décrites sont le suivi de processus industriels,
la chimiométrie, l’analyse sensorielle, les études de marché, l’écologie et l’épidémiologie (e.g.
Figure 1).

Figure 1: Exemple de données d’épidémiologie vétérinaire organisées en (K + 1) tableaux.

Les données multi-tableaux étant complexes, les objectifs poursuivis peuvent être multiples.
Dans les domaines décrits précédemment, l’objectif majeur est de réaliser une description ainsi
qu’une prédiction du tableau Y à partir des K tableaux explicatifs (X1, . . . , XK). Le traitement
statistique de ce type de données pose actuellement problème car aucune méthode adaptée n’est
actuellement implémentée dans des logiciels, qu’ils soient libres ou commerciaux. Deux types de
solutions peu satisfaisantes pour l’utilisateur restent possibles : (i) simplifier la structure de ces
données et appliquer une méthode développée pour deux tableaux Y etX, e.g. la régression PLS
(package pls de R) ou l’analyse des redondances (e.g., fonction pcaiv du package ade4), (ii) ou
au contraire utiliser des méthodes développées pour des données plus complexes, e.g. l’approche
PLS (package plspm de R) avec l’inconvénient d’un algorithme complexe dont la convergence
n’est pas démontrée. Le logiciel d’analyse de données ade4 [3] propose un ensemble de méthodes
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d’analyse de données pour le traitement d’un seul, de deux mais aussi de K tableaux [2].

Afin de proposer aux utilisateurs des méthodes adaptées au traitement de (K+1) tableaux, deux
d’entre elles ont été récemment développées et implémentées dans le logiciel ade4 : la régression
PLS multibloc [4, 5] et l’analyse en composantes principales sur variables instrumentales multi-
bloc, aussi appelée analyse des redondances multibloc [1]. La régression PLS multibloc (fonction
mbpls) a été choisie pour sa popularité et sa stabilité pour le cas de variables explicatives nom-
breuses et corrélées, mais il est démontré que pour le cas d’un seul tableau Y ses principaux
résultats sont ceux de la régression PLS classique. L’analyse en composantes principales sur
variables instrumentales multibloc (fonction mbpcaiv) a été choisie pour sa bonne adaptation
aux données structurées en (K + 1) tableaux ayant une visée prédictive, mais peut présenter
des limites en cas de quasi-colinéarité marquée au sein des tableaux explicatifs. Pour pouvoir
utiliser ces deux fonctions, il convient de définir le tableau Y comme un objet de la classe dudi
(classe d’objet ade4 pour les données organisées en un seul tableau) et le tableau X comme un
objet ktab (classe d’objet ade4 pour les données structurées en K tableaux). En complément et
dans l’objectif de valoriser au mieux les nombreux résultats issus des méthodes multi-tableaux,
des outils d’aide à l’interprétation pour la description mais aussi pour l’explication sont spéci-
fiquement développés. (i) Du point de vue descriptif, la fonction summary fournit pour chaque
dimension, l’inertie et la variance expliquée de chaque tableau par les variables latentes. Pour
entrer dans le détail des liens entre variables et entre tableaux en lien avec les observations,
des représentations factorielles graphiques sont proposées par la fonction plot. (ii) Du point
de vue explicatif, la fonction testdim permet à l’utilisateur de choisir la dimension optimale
du modèle par validation croisée. Une fois cette dimension définie, il est possible de calculer et
de représenter les intervalles de confiance des principaux indices d’aide à l’interprétation, i.e.
coefficients de régression, importance globale des variables explicatives et importance globale
des tableaux explicatifs.

Une application est proposée en épidémiologie vétérinaire. Les données proviennent d’une
enquête analytique menée sur un échantillon de 351 lots de poulets. L’objectif est de comprendre
les facteurs de risques globaux des pertes (Y ) décrites par quatre variables, i.e. la mortalité
durant la première semaine, la mortalité durant le reste de la période d’élevage, la mortalité
pendant le ramassage et le transport, le taux de saisie à l’abattoir. Les variables explicatives
sont organisées en 4 tableaux, i.e., X1 relatif à la structure de l’élevage, X2 aux caractéristiques
du lot la première semaine, X3 aux caractéristiques du lot durant le reste de l’élevage et X4

au ramassage, transport et abattage. La finalité pour l’épidémiologiste est d’avoir une vision
globale des actions à mener dans les différentes phases de production afin de réduire les pertes.
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La sélection de modèle est un paradigme général incluant de nombreux problèmes de statis-
tiques. L’une des approches les plus populaires est la minimisation d’un critère pénalisé. Birgé
et Massart [2] ont proposé une méthode de calibration où les pénalités sont connues à un fac-
teur multiplicatif près : l’heuristique de pente. Des travaux théoriques valident cette méthode
heuristique dans certaines situations et plusieurs articles montrent un comportement promet-
teur dans des cas pratiques.
Deux méthodes sont actuellement utilisées pour la calibration de cette pénalité : le saut de
dimension (figure 2) et l’estimation de pente guidée par les données (figure 1). Baudry, Maugis
et Michel [6] ont proposé un package matlab implémentant ces deux méthodes avec des inter-
faces graphiques. Nous présentons ici le package Capushe pour le logiciel R proposant leurs
implémentations avec la possibilité de représenter graphiquement les résultats pour les valider.
Durant cet exposé, nous ferons un cours rappel de la théorie puis nous expliquerons l’utilisation
de nos fonctions à l’aide de l’exemple proposé dans le package. Nous détaillerons également les
possibilités que possède l’utilisateur pour évaluer et améliorer la qualité des résultats.
Enfin, nous serons très attentifs aux questions ou suggestions d’améliorations pour le package.
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Figure 1: Représentation graphique proposée par le package Capushe pour vérifier la qualité
des résultats obtenus par la méthode d’estimation de pente guidée par les données.

Figure 2: Représentation graphique proposée par le package Capushe pour vérifier la qualité
des résultats obtenus par la méthode du saut de dimension.

[3] Lebarbier, E. (2005). Detexting multiple change-points in the mean of gaussian process by
model selection. Signal Processing, 85(4):717-736.
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Mots clefs : classi�cation, données censurées, données hétérogènes, données longitudinales,
modèles à e�ets aléatoires, modèles conjoints, modèles de mélange, processus latent.

Le modèle linéaire mixte [1], couramment utilisé pour décrire le changement au cours du temps
d'une variable quantitative dans les études longitudinales, est fondé sur plusieurs hypothèses :

(i) normalité des erreurs et des e�ets aléatoires

(ii) linéarité des relations avec le marqueur longitudinal

(iii) continuité du marqueur longitudinal

(iv) homogénéité de la population d'étude

(v) données manquantes aléatoires

Le package R lcmm permet l'estimation de plusieurs extensions du modèle linéaire mixte:

- le modèle mixte à classes latentes [2-4] qui relache l'hypothèse (iv) pour analyser les
changements au cours du temps d'un marqueur longitudinal en population hétérogène;

- le modèle conjoint à classes latentes [5] qui relache les hypothèses (iv) et (v) pour analyser
conjointement un marqueur longitudinal et un délai d'événement censuré à droite et
potentiellement tronqué à gauche;

- le modèle mixte à processus latent [6,7] qui relache les hypothèses (i),(ii) et (iii) (ainsi que
l'hypothèse (iv) si besoin) pour analyser les changements au cours du temps de marqueurs
quantitatifs potentiellement curvilinéaires, et de marqueurs ordinaux.

Les modèles mixtes à classes latentes consistent à explorer les pro�ls latents de trajectoires qui
peuvent exister dans une population hétérogène. Ces modèles combinent la théorie des modèles
mixtes pour tenir compte de la corrélation individuelle entre les mesures répétées du marqueur
et les modèles à classes latentes pour discriminer des groupes homogènes de sujets. Malgré leur
intérêt en pratique, leur implémentation dans les logiciels gratuits est encore limitée. Au sein
du package lcmm, la fonction hlme estime des modèles linéaires mixtes à classes latentes pour
des données �gaussiennes� (i.e. sous les hypothèses (i),(ii) et (iii)), et la fonction lcmm estime
des modèles mixtes à classes latentes pour des données continues curvilinéaires ou ordinales.
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Les modèles pour données curvilinéaires et ordinales sont des modèles mixtes dits �à processus
latent� qui font intervenir des fonctions de lien paramétrées pour lier les observations curvil-
inéaires ou ordinales à leur processus latent continu sous-jacent.

Il existe principalement deux types de modèles conjoints pour l'analyse jointe de données
répétées et de données de survie : les modèles à e�ets aléatoires partagés dans lesquels des
fonctions de la trajectoire du marqueur sont incluses dans le modèle de survie, et les mod-
èles à classes latentes qui font l'hypothèse qu'une structure en classes latentes capture toute
la corrélation entre les données répétées du marqueur et le risque d'événement. Nous avons
implémenté ces derniers dans la fonction Jointlcmm du package lcmm. Notons que les modèles
à e�ets aléatoires partagés peuvent aussi être estimés sous R avec le package JM [8].

La méthode d'estimation implémentée dans les fonctions hlme, lcmm et Jointlcmm est le max-
imum de vraisemblance par un algorithme de Marquardt [9] modi�é avec des critères d'arrêt
stricts (sur les dérivées premières et secondes) [3,6]. N'importe quelle forme de trajectoire
peut être modélisée et des variables explicatives peuvent être incluses dans toutes les parties
des modèles (avec ou sans e�ets spéci�ques aux classes). Plusieurs fonctions de risque de base
sont implémentées dans Jointlcmm (M-splines, Weibull, exponentiel par morceaux) et plusieurs
fonctions paramétrées de lien sont implémentées dans la fonction lcmm pour tenir compte de
la curvilinéarité (I-splines, FdR Beta, linéaire, modèle à seuils). En�n, des fonctions sont
disponibles pour évaluer l'adéquation des modèles, leur qualité prédictive, et les classi�cations
a posteriori [5].
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cINRIASalay, FraneMar.Lavielle�inria.frMots lefs : Nonlinear mixed e�et models, parameter estimation, SAEM algorithm, R, Rpakage, pharmaokinetis, pharmaodynamis, longitudinal data.Introdution: The use of modelling and simulation in linial drug development is now wellestablished. Regardless of whether a single outome is onsidered at the end of the study,linial trials often ollet longitudinal data, with eah subjet providing several measurementsthroughout the study. Longitudinal data is a staple in partiular of pharmaokineti (PK) andpharmaodynami (PD) studies, whih are a required part of a new drug appliation �le. Non-linear mixed e�et models an help to haraterise and to understand many omplex nonlinearbiologial proesses, suh as biomarkers or surrogate endpoints, and are ruial in desribingand quantifying the mehanisms of drug ation and the di�erent soures of variation, e.g., theinterindividual variability. Over the past deade, new and powerful estimation algorithms havebeen proposed to estimate the parameters of these models. The Stohasti ApproximationExpetation Maximization (SAEM) algorithm has proven very e�ient, quikly onverging tothe maximum likelihood estimators [1℄ and performing better than linearisation-based algo-rithms [2℄. It has been implemented in the Monolix software [3℄ whih has enjoyed inreasinglywidespread use over the last few years, more reently in the Statistis toolbox of Matlab (nlm-e�tsa.m), and is also available in NONMEM version 7 [4℄. The objetive of the present pakagewas to implement SAEM in the R software [5℄.Methods: Detailed and omplete presentations of the nonlinear mixed e�ets model an befound in several referene textbooks, for instane [6℄. We onsider the following general non-linear mixed e�ets model for ontinuous outputs:

yij = f(xij, ψi) + g(xij, ψi, ξ)εij , 1 ≤ i ≤ N , 1 ≤ j ≤ ni (1)where yij is the jth observation of subjet i, N is the number of subjets, ni is the numberof observations of subjet i, xij are known regression variables, and ψi is the vetor of indi-vidual parameters. The SAEM algorithm is used to obtain maximum likelihood estimates ofthe parameters of nonlinear mixed e�ets models without any linearisation of the model. Thelog-likelihood for nonlinear mixed e�et models is analytially intratable sine it requires inte-gration over the unknown individual parameters. The SAEM algorithm uses an EM algorithm
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[7℄, where the unknown individual parameters are treated as missing data, and replaes theusual E-step with a stohasti approximation step [8℄. The missing parameters are simulatedat eah iteration via a MCMC proedure, whih an be used after the algorithm has onvergedto obtain the onditional modes, the onditional means and the onditional standard deviationsof the individual parameters.Results: The library uses the S4 lass system of R to provide a user-friendly input and outputsystem, with methods like summary or plot for �tted objets. The pakage provides summariesof the results, individual parameter estimates, standard errors (obtained using a linearisedomputation of the Fisher information matrix) Wald tests for �xed e�ets, and a number ofdiagnosti plots, inluding VPC plots and npde [9℄. The log-likelihood an be omputed bythree methods: a linearisation of the model, an importane sampling proedure, or a Gaussianquadrature. The diagnosti graphs an be tailored to the user's individual preferenes by settinga number of options, and are easily exported to a �le.We illustrate the use of the library with the well known PK dataset of theophylline. These datainludes the onentration versus time data olleted in 12 subjets given a single oral dose oftheophylline, and for whom 11 blood samples were olleted over a period of 24 h. We modelledthis data using a one-ompartment model with �rst-order absorption, parameterised as ka, V,CL. The IIV was modelled using an exponential model with diagonal variane-ovariane ma-trix, while the residual variability was modelled with a ombined error model. Many diagnostiplots are available to evaluate onvergene or model adequay, suh as individual plots, usinga plot funtion through whih user-spei� options an be set.Conlusion: The saemix pakage provides the SAEM algorithm for R users. The urrentversion handles models in analytial form, with ontinuous or binary ovariates.Référenes[1℄ Delyon B., Lavielle M., Moulines E. (1999). Convergene of a stohasti approximationversion of the EM algorithm. Annals of Statistis 27, 94�128[2℄ Girard P., Mentré F. (2005). A omparison of estimation methods in nonlinear mixed e�etsmodels using a blind analysis (oral presentation). Meeting of the Population Approah Groupin Europe (PAGE), Pamplona[3℄ Lavielle M. (2010). MONOLIX (MOdèles NOn LInéaires á e�ets miXtes) User Guide.MONOLIX group, Orsay, Frane. URL: http://software.monolix.org/[4℄ Beal S., Sheiner L.B., Boekmann A., Bauer R.J. (2009). NONMEM User's Guides. (1989-2009), Ion Development Solutions, Elliott City, MD, USA[5℄ R Development Core Team (2006). R: A Language and Environment for Statistial Com-puting. R Foundation for Statistial Computing, Vienna, Austria[6℄ Davidian M., Giltinan D (1995). Nonlinear models for repeated measurement data. Chapman& Hall, London[7℄ Dempster A. P., Laird N. M., Rubin D.B. (1977). Maximum likelihood from inompletedata via the EM algorithm. Journal of the Royal Statistial Soiety Series B 39, 1�38[8℄ Kuhn E., Lavielle M (2005). Maximum likelihood estimation in nonlinear mixed e�etsmodels. Computational Statistis and Data Analysis 49, 1020�38[9℄ Brendel K., Comets E., La�ont C., Laveille C., Mentré M.. Metris for external model eval-uation with an appliation to the population pharmaokinetis of glilazide (2006). Pharma-eutial Researh, 23, 2036�49
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Mots clefs : Distribution vitesse et direction du vent, estimation par noyau, variable circulaire.

Introduction

L'étude du vent est essentiel dans le choix de l'emplacement d'un parc éolien, l'optimisation
de son orientation et l'évaluation du productible. Trois indicateurs sont utilisés : la rose des
vents, la distribution de Weibull et la rose des énergies. Ce papier propose une alternative
aux méthodes actuelles en introduisant l'estimation de la densité par une méthode à noyau et
propose une amélioration des outils graphiques pour faciliter la lecture des résultats.

Estimation bivariée dont direction du vent comme variable angulaire

Dans le domaine éolien, certains auteurs ont proposés l'estimateur bivariée non paramétrique
classique :

f̂h1,h2(x1, x2) =
1

nh1h2

n∑
i=1

K

(
x1 −X1,i

h1

)
K

(
x2 −X2,i

h2

)
(1)

où en général K est un noyau gaussien [1]. Or la direction du vent est une variable angulaire où
il y a correspondance entre les degrés 0 et 360 (0 étant le Nord). Pour l'estimation de la densité,
les noyaux usuels donnent un poids élevé aux observations proches et attribuent un poids très
faible aux observations éloignés. Or nous souhaitons ici que les observations à 360o-près soient
aussi pris en compte. Pour ce faire, nous proposons d'utiliser un noyau qui résulte d'un mélange
de noyaux gaussiennes tronquées, noté MGT. Considérons la famille des noyaux gaussiens et
dé�nissons le noyau MGT tel que :

K(m,ν)(·) =
1√
2πν

exp

(
−1

2

(· −m)2

ν

)
MGT =

1

A

2∑
j=1

qjKmj ,sj(·) (2)

Avec A une constante telle que
∫
MGT (u)du = 1.
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Figure 1: Noyau MGT par rapport au noyau gaussien

L'estimateur bivarié de la vitesse et de la direction du vent s'écrit donc comme suit :

f̂h1,h2(x1, x2) =
1

nh1h2

n∑
i=1

K

(
x1 −X1,i

h1

)
MGT

(
x2 −X2,i

h2

)
(3)

Nous avons développé l'algorithme suivant qui permet une représentation graphique de l'estimation
bivariée f̂h1,h2(x1, x2) dans l'espace de coordonées polaire (ρ, θ).

Entrée : données de vitesse et direction (ρ, θ).
Transformation des données vitesse et direction en cartésien (X,Y ).
Construction d'une grille de x et de y tels qu'ils couvrent le domaine de dé�nition de (X,Y ).
Pour chaque couple (xi, yj),

• Transformer le couple (xi, yj) en coordonnées polaire (ρk, θl).

• Appliquer l'estimateur à noyau multiplicatif bivarié composé d'un noyau gaussien et d'un noyau

MGT au couple (ρk, θl), évalué sur les données d'entrée (ρ, θ). Les fenêtres sont choisies par

validation croisée.

• Stockage de l'estimation dans la case correspondant au couple (xi, yj).

Choix des lignes de contour à dessiner

Les lignes de niveau sont tracées de manière aléatoire en fonction du nombre de lignes à dessiner
(�xé par défaut dans les logiciels). Nous proposons de leur donner un sens en dessinant les
quantiles de la distribution, ce qui permettra un repérage des structures particulière de la
répartition des vents.

Figure 2: Problème d'estimation en 0 degré. Contour de la densité estimée (a) par deux noyaux
gaussien. (b) Avec un noyau gaussien et un noyau MGT. (c) Représentation des contours en
fonction des déciles. Par exemple, la ligne bleu représente le 5e décile. Ainsi 50% des relevés
de vent se situent à l'intérieur de cette ligne.

Le package dans R permettra à partir des données de vitesse et de direction du vent d'obtenir
l'estimateur à noyau bivarié, sa représentation dans le repère polaire, la visualisation dynamique
3D et le traçage du graphique des contours en fonction des quantiles choisis par l'utilisateur.
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La régression non-paramétrique est un outil standard pour analyser la relation fonctionnelle

entre une variable à expliquer et un ensemble de covariables. Malheureusement, la mise en

÷uvre de lisseurs entièrement non-paramétriques est limitée par le �éau de la dimension, ce

qui explique pourquoi jusqu'à présent, cet outil a eu un succès limité en analyse d'images.

Des avancées récentes en lissage non-paramétrique [1] ont montré qu'une simple correction

itérative du biais permet au lisseur de �s'adapter� à la vraie fonction de régression. Cette

méthode peut donc partiellement atténuer le �éau de la dimension. Pratiquement, quand la

vraie régression est lisse, il est possible d'utiliser cette méthode avec un nombre important

de variables explicatives (de l'ordre de 20 à 50). On veut donc évaluer f (Rp 7→ R) avec le

modèle : Yi = f(Xi) + εi, i ∈ {1, . . . , n}.
1. Sur-lissage des données : Ŷ = SY donc estimateur biaisé

2. Evaluation du biais f(Xi)− E(Ŷi) = (I − S)f(Xi) et estimation par (I − S)SY
3. Correction de l'estimateur précédent : Ŷ (2) = Ŷ − (I − S)SY = (I − (I − S)2)Y

Cette procédure peut être itérée et on obtient alors

Ŷ (k) = (I − (I − S)k)Y

Il est donc possible d'explorer le problème du débruitage et de reconstruction d'images comme

un problème de régression non-paramétrique.
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A�n de pouvoir utiliser la méthode de réduction itérative du biais, nous devons préalablement

partitionner l'image en patchs. On souhaite dé�nir des régions homogènes tout en laissant

une certaine liberté dans la forme. Pour se faire, nous nous basons sur l'algorithme CART

[2] et les arbres de régression en expliquant l'intensité des pixels par les coordonnées (i, j) de

l'image. Le modèle de débruitage est : f , R10 7→ R, Yi = f(xi)+εi i ∈ {1, . . . , n} pour chaque
patch de taille n avec :

� Yi la valeur du pixel

� xi le vecteur des 10 variables explicatives (8 voisins + 2 coordonnées)

� f estimée par f̂ = Sk̂Y avec la méthode IBR

A�n de pallier aux e�ets de bord relatif à la méthode, on e�ectue plusieurs fois le partition-

nement ainsi que l'application de la méthode IBR, en procédant entre chaque itération à une

rotation d'angle α des axes I et J des coordonnées des pixels. La prédiction �nale d'un pixel

est la moyenne des di�érentes prédictions obtenues.

(a) image bruitée (b) partitionnement (c) résultat

Pour la problèmatique de reconstruction d'image, on traite les pixels un par un en formant

la base de données de régression en recherchant les régions voisines à celle possédant le pixel

manquant.

trou référence résultat

Nous présenterons dans cet exposé des résultats prometteurs sur un certain nombre d'images

utilisées classiquement et comparerons les méthodes en utilisant le PSNR ou le SSIM.
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Les plans factoriels fractionnaires sont des plans d'expériences utiles pour de nombreux do-
maines d'application [1]. Nous nous intéressons ici aux fractions régulières, obtenues par des
méthodes algébriques de construction et plus précisément par des relations de dé�nition entre
facteurs [3,4]. Malgré leur intérêt, les méthodes automatiques pour les construire sont encore
peu présentes parmi les méthodes disponibles sous R. C'est dans le but de combler ce manque
qu'a été développée le package R PLANOR, directement inspiré d'un logiciel développé dans les
années 90 et 2000 par André Kobilinsky [2]. L'algorithme implémenté dans PLANOR permet
de construire des plans factoriels fractionnaires réguliers, sans contrainte limitante sur le nom-
bre de niveaux des facteurs. Il o�re d'autres originalités d'une grande importance en pratique,
par exemple la possibilité de prendre en compte plusieurs niveaux de variabilité ainsi que des
hiérarchies entre facteurs induites par des contraintes expérimentales. Des fonctions permet-
tent de construire et de randomiser en quelques étapes une grande diversité de plans factoriels
fractionnaires orthogonaux. L'environnement R permet de prolonger facilement la construction
du plan par son analyse statistique et par des représentations graphiques.
Au cours de cette communication, nous rappellerons le principe des fractions régulières, nous
évoquerons les algorithmes de PLANOR et leur implémentation sous R, puis nous montrerons
des exemples d'application. Au passage, nous montrerons que les généralisations implémentées
dans PLANOR permettent d'uni�er dans un même cadre un grand nombre de plans factoriels
orthogonaux.
Remarque: PLANOR doit être déposé prochainement sur le CRAN. Le package est actuellement
accessible et téléchargeable à l'adresse:
http://w3.jouy.inra.fr/unites/miaj/public/logiciels/planor/
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Simulation and competing risks
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The analysis of survival or time-to-event data is one of the most common ap-
plications of advanced statistical techniques in medical research and beyond.
Data are typically incomplete as a consequence of limited observation periods.
Therefore, survival analysis is based on hazards. Hazard-based techniques also
allow for analysing competing risks, i.e., time-to-first-event and type-of-first-
event. A common example from cancer research is relapse-free survival, which
is the time until relapse or death, whatever comes first. A competing risks
analysis distinguishes between these two event types, but the presence of more
than one event-specific hazard poses a challenge both in theory and practice.
We discuss the use of simulation, preferably in R, to understand and analyse
competing risks data, interpret the analyses and plan studies with competing
risks outcomes.
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Frailty models are extensions of the Cox proportional hazards model which is the most pop-
ular model in survival analysis. In many clinical applications, the study population needs to
be considered as a heterogeneous sample or as a cluster of homogeneous groups of individuals
such as families or geographical areas. Sometimes, due to lack of knowledge or for economical
reasons, some covariates related to the event of interest are not measured. The frailty approach
is a statistical modelling method which aims to account for the heterogeneity caused by unmea-
sured covariates. It does so by adding random effects which act multiplicatively on the hazard
function.
FrailtyPack is an R package1 which allows to fit four types of frailty models, for left-truncated
and right-censored data, adapted to most survival analysis issues. The aim of this talk is to
present the new version of the R package FrailtyPack, which is available from the Comprehen-
sive R Archive Network at http://CRAN.R-project.org/, and the various new models proposed.
It depends on the R survival package.2 The initial version of this package3 was proposed for
a simple shared frailty model, and was developed for more general frailty models.4 The shared
frailty model5 can be used, when observations are supposed to be clustered into groups. The
nested frailty model6 is most appropriate, when there are two levels of hierarchical clustering.
However, several relapses (recurrent events) are likely to increase the risk of death, thus the
terminal event is considered as an informative censoring. Using a joint frailty model, it is possi-
ble to fit jointly the two hazard functions associated with recurrent and terminal events,7 when
these events are supposed to be correlated. The additive frailty model8 is more adapted to study
both heterogeneity across trial and treatment-by-trial heterogeneity (for instance meta-analysis
or multicentric datasets study). We show how a simple multi-state frailty model can be used
to study semi-competing risks while fully taking into account the clustering (in ICU) of the

26/103



data and the longitudinal aspects of the data, including left truncation and right censoring.9
We included recently parametric hazard functions and prediction methods. Depending on the
models, stratification and time-dependent covariates are allowed or not.
The frailty models discussed in recent literature present several drawbacks. Their convergence
is too slow, they do not provide standard errors for the variance estimate of the random ef-
fects and they can not estimate smooth hazard function. FrailtyPack use a non-parametric
penalized likelihood estimation, and the smooth estimation of the baseline hazard functions is
provided by using an approximation by splines.
FrailtyPack was first written in Fortran 77 and was implemented for the statistical software
R. We will present the models that FrailtyPack can fit and the estimation method, then we
will describe all the functions and the arguments of FrailtyPack. Finally epidemiological il-
lustrations will be provided using FrailtyPack functions. FrailtyPack is improved regularly
in order to add new developments around frailty models.
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vraisemblance pénalisée, modèles paramétriques.

L’analyse des données de survie est l’étude du délai de la survenue d’un évènement précis
pour un ou plusieurs groupes d’individus. Cet évènement est souvent associé à un change-
ment d’état ; il peut tout aussi bien être la mort d’un individu pour une cause déterminée,
que l’apparition chez cet individu d’une certaine maladie. Les modèles multi-états permettent
d’étudier l’évolution complexe de sujets qui peuvent connaître plusieurs événements. Les mod-
èles de survie sont des cas particuliers des modèles multi-états, ne comportant que 2 états. Une
des caractéristiques des données de survie est l’existence d’observations incomplètes, la censure
et la troncature font partie des processus générant ce type de données. Des packages R existent
pour traiter des données de survie dans des cas "classiques", c’est à dire avec censure à droite
et troncature à gauche [1], [2]. Ces programmes permettent, en particulier, l’estimation des
paramètres de régression. En effet, les individus ou les groupes d’individus sont susceptibles
de différer pour un ou plusieurs facteurs. Ces facteurs, représentés par des variables explica-
tives, peuvent expliquer une différence importante de la durée de survie des individus et pour
modéliser leur influence on utilise des modèles de régression. En épidémiologie, le modèle de
régression le plus utilisé en analyse des données de survie est le modèle à risques proportionnels
(souvent dénommé modèle de Cox [3]). De même, pour les modèles multi-états c’est souvent
des modèles à intensités de transition proportionnelles qui sont utilisés.

Or dans les enquêtes épidémiologiques, les données sont souvent recueillies en temps discret. En
fonction de l’évènement étudié, cela peut générer des données censurées par intervalles. Pour
le cas des modèles de survie, une observation est censurée par intervalles si au lieu d’observer
avec exactitude le temps de l’événement, la seule information disponible est qu’il se situe entre
deux dates connues. Pour prendre en compte la censure par intervalles, les approches les plus
simples sont les approches paramétriques (comme la fonction exponentielle ou la fonction de
Weibull) ou par vraisemblance pénalisée. L’approche de la vraisemblance pénalisée considérée
([4], [5]) consiste à chercher les coefficients d’une base de fonctions M-splines cubiques (qui sont
une variante des B-splines) pour obtenir une approximation de l’estimateur non paramétrique
de la fonction d’intérêt définie comme le maximum de la vraisemblance pénalisée. Pour le choix

28/103



des paramètres de lissage nous utilisons une approximation du critère de validation croisée.

Dans le package SmoothHazard, que nous sommes en train de finaliser, il y a actuellement deux
classes de modèles, le modèle de survie et le modèle Ilness-death. Dans chacune de ces classes
nous proposons soit une approche paramétrique avec un modèle de Weibull soit une approche
par vraisemblance pénalisée. Les approches proposées pour ces différents modèles permettent
de prendre en compte des données dans un contexte très général de données censurées (en
particulier par intervalles) et tronquées. De plus ces approches permettent d’obtenir des esti-
mateurs des intensités de transition qui permettent d’estimer des incidences, des taux de décès,
des probabilités de transition et des espérances de vie. Ces intensités peuvent être estimées
conjointement avec des paramètres de régression pour étudier l’effet de variables explicatives.
Le modèle Illness-death proposé est un modèle à 3 états utilisé, en particulier, pour traiter des
problèmes de risques compétitifs. L’état 0 représente l’état "sain", l’état 1, l’état "malade" et
l’état 2 l’état "décédé". On considère que la transition de l’état 0 à 1 est possiblement censurée
par intervalles ou à droite et que les transitions vers l’état 2 sont observées ou censurées à droite.
Quand les sujets sont observés de manière non continue, le temps de la transition entre les états
0 et 1 n’est pas connu exactement mais en plus le nombre de transition peut être inconnu. Les
quatre modèles différents proposés actuellement sont programmés en Fortran 90 en ce qui con-
cerne la recherche des paramètres qui maximisent la vraisemblance. Le package permet de
choisir le modèle désiré, de spécifier s’il y a troncature à gauche, censure à droite et censure par
intervalle. Pour les modèles Illness-death une seule transition peut-être censurée par intervalle.
Il est possible de mettre des variables explicatives, potentiellement différentes d’une transition
à une autre. Les sorties comprennent les paramètres de régression avec les résultats classiques
: risques relatifs, intervalles de confiance, p-values. A la demande de l’utilisateur peuvent aussi
être fournie les intensités de transition avec leurs bandes de confiance, des probabilités de tran-
sition et des espérances de vie. Ces dernières quantités peuvent être calculées pour des temps
et des valeurs des variables explicatives proposées par l’utilisateur. Leur calcul est programmé
en R. Les perspectives pour des versions ultérieures du package sont de proposer des classes de
modèles et des approches paramétriques supplémentaires.
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L'estimation du nombre de sujets nécessaires dans un essai randomisé est un dé� particulière-
ment important pour le statisticien, en particulier dans le cas où le critère de jugement est un
délai de survie. En e�et, la puissance de l'étude ne dépend pas du nombre de patients inclus
mais du nombre d'événements observés. Il est donc primordial de déterminer le nombre de
patients à inclure dans l'essai a�n d'observer le nombre d'événements nécessaires. Le calcul du
nombre de sujets nécessaires s'e�ectue donc en deux étapes :

1. Calcul du nombre d'événements à observer.

2. Calcul du nombre de patients à inclure.

Un des défauts récurrents des essais ayant comme critère de jugement la survie, est l'inclusion
de trop peu de patients pour obtenir la puissance nécessaire. Il est donc impératif pour déter-
miner la taille de l'échantillon de prendre en considération plusieurs paramètres : la durée des
inclusions, la durée de suivi ainsi que le taux de perdus de vues. Plusieurs logiciels commer-
ciaux [1][2], permettent d'estimer la taille de l'échantillon en considérant ces di�érents facteurs.
Certains d'entre eux permettent également de plani�er des essais séquentiels [1]. Certains pa-
ckages [3], comme le package gsDesign [4], ont été développés sous R a�n d'utiliser certaines de
ces méthodes. La fonction plansurvct.func a été implémentée a�n de compléter et de simpli�er
l'utilisation du package gsDesign [5].

Cette fonction permet de plani�er des essais de supériorité et de non-infériorité ou d'équivalence
dans le cas d'analyse des données de survie en faisant varier di�érents paramètres :
� Type de l'essai(Supériorité, Non infériorité, Equivalence)
� Hypothèses (Taux de survie, Hazard Ratio,....)
� Proportion de patients randomisés dans le bras expérimental
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� Risque de 1iere Espèce
� Puissance
� Durée des inclusions
� Durée du suivi
� Délai souhaité pour l'analyse
� Taux de perdu de vue dans chaque bras de traitement
� Plani�cation d'analyse Intermédiaire (E�cacité et/ou futilité)

• Méthode de Pocock [6]
• Méthode de O'Brien Fleming [7]

L'expression de la fonction sous R est la suivante :

plansurvct.func(design, Survhyp, pe, α, β, duraccrual, durstudy, look, fup, dropout)

Les résultats obtenus en retour sont les suivants :
� Nombre d'événements à observer
� Nombre de patients à inclure
� Date d'analyse théorique sous les hypothèses nulle et alternative
� Frontière de rejet
� Si des analyses intermédiaires sont prévues
� Frontière de Rejet
� Date d'analyse sous H0 ou H1

L'utilisation de cette fonction R sera présentée à l'aide de di�érents exemples inspirés d'essais
thérapeutiques en cancérologie. Les résultats obtenus seront comparés avec ceux de East.
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Classical methods of supervised classi�cation often assume the existence of a training data set
with more observations than variables. However, nowadays many classi�cation applications
work with data bases where the total number of original features is larger, and often much
larger, than the number of available data units. For instance, in microarray applications several
thousand genes are usually collected on a few dozen individuals with known clinical conditions,
in order to derive classi�cation rules capable of supporting the diagnostic of future patients
(see, e.g., Dudoit, Fridlyard and Speed (2002)). A similar pattern occurs in image recognition
problems, where the information contained in hundreds of pixels is trained on a much smaller
set of images belonging to well de�ned classes (Thomaz and Gillies (2005)).
Furthermore, in most high-dimensional classi�cation problems the majority of the original
features do not contribute to distinguish the underlying classes, and can have a large negative
impact if forced into the resulting classi�cation rules (Fan and Fan 2008). Nevertheless, the
number of useful features is often still comparable to, or even larger than, the number of
available training sample observations.
Therefore, e�ective classi�cation methodologies for these applications require scalable method-
ologies of feature selection, and classi�cation rules that can use sample information in a way
that is not severely limited by the number of data units in the training sample. The most
common strategy to deal with the latter problem is to adopt rules (e.g., Domingos and Pazzani
(1997) Tibshirani et. al. (2003)) that treat all features independently, and ignore all sam-
ple information about their dependence structure. Recent proposals (e.g., Thomaz and Gillies
(2005), Fisher and Sun (2011), Duarte Silva (2011)) try to surpass this limitation by relying
on estimators of covariance matrices with good statistical properties when the number of used
features is close to, or larger than, the training sample size.
In this presentation, I will describe the HiDimDA (High Dimensional Discriminant Analysis)
R package, available on CRAN, that implements several routines and utilities for supervised
k -group classi�cation in high-dimensional settings. HiDimDA includes routines for the con-
struction of classi�cation rules with the above mentioned properties, methods for predicting
new observations of unknown origin, as well as cross-validation and feature selection utilities.
The selection routines of HiDimDA implement modern proposals for feature selection in high-
dimensional classi�cation problems (see e.g. Benjamini and Hochberg (1995), Benjamini and
Yekutieli (2001), Efron, (2004), Donoho and Jin (2008), Fan and Fan (2008)), which often rely
on ideas originated form the related theory of large-scale hypothesis testing.
HiDimDA can be used to construct, apply and assess k-group (k ≥ 2) classi�cation rules
for problems with several thousand variables, dealing e�ectively with the problems of high
dimensionality, and including rules that do not ignore the dependence structure of the data.
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Abstract: Mixmod [1] is a well-established software for fitting a mixture model of multivariate
Gaussian or multinomial components to a given data set with either a clustering, a density
estimation or a discriminant analysis point of view. It is written in C++ and its core library
has been interfaced with Scilab and Matlab. It lacked an interface with R. The Rmixmod
package provides a bridge between the C++ core library of Mixmod and the R statistical
computing environment. Both cluster analysis and discriminant analysis can be now performed
using Rmixmod. Many options are available to speficy the models and the strategy to run.
Rmixmod is dealing with 28 multivariate Gaussian mixture models for quantitative data and
10 multivariate multinomial mixture models for qualitative data. Estimation of the mixture
parameters is performed via the EM, the SEM or the CEM algorithms. These three algorithms
can be chained and initialized in several different ways which leads to obtain original fitting
strategies. Different model selection criteria are proposed according to the modelling purpose.
User-friendly outputs and graphs allow for a good visualisation of the results. Rmixmod is
available on CRAN.

An example of clustering in a quantitative case: The outputs and graphs of Rmixmod
are illustrated on the well-known iris flower data set. iris is a data frame with 150 cases (rows)
and 5 variables (columns) named Sepal.Length, Sepal.Width, Petal.Length, Petal.Width,
and Species. The first fourth variables are quantitative and the Species variable is qualitative
with 3 modalities. Hence, it is natural to fit a three component Gaussian mixture to this data
set to retrieve the true partition. That can be done with the function mixmodCluster():

# load Rmixmod package into R environment
R> library(Rmixmod)

# run a cluster analysis on the four quantitative variables of iris with three
# clusters , all the Gaussian models , the BIC and ICL model selection criteria
R> xem <- mixmodCluster(iris [1:4] , 3, models=mixmodGaussianModel (), criterion=c("BIC","ICL"))

# show a summary of the best model containing the estimated parameters , the likelihood
# and the criteria values (here the output has been truncated)
R> summary(xem)
**************************************************************
* Number of samples = 150
* Problem dimension = 4
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**************************************************************
* Number of cluster = 3
* Criterion = BIC (553.4052) ICL (557.6575)
* Model Type = Gaussian_p_Lk_Dk_A_Dk
* Parameters = list by cluster
* Cluster 1 :

Proportion = 0.3333
Means = 6.5516 2.9510 5.4909 1.9904

Variances = | 0.4282 0.1078 0.3310 0.0630 |
| 0.1078 0.1155 0.0879 0.0606 |
| 0.3310 0.0879 0.3585 0.0831 |
| 0.0630 0.0606 0.0831 0.0847 |

* Cluster 2 :
[ ... ]
* Cluster 3 :
[ ... ]
* Log -likelihood = -186.5112
**************************************************************

# show the partition returned by the mixmodCluster () function
R> xem["partition"]

[1] 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
[38] 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 3 1 3
[75] 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

[149] 1 1

# the plot() function has been redefined to get on the same graph:
# - a 1D representation with densities and data
# - a 2D representation with isodensities , data points and partition
R> plot(xem)
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Cette présentation a pour objet une nouvelle méthode d’imputation simple de données mixtes. L’objectif est
alors de compléter des tableaux comprenant à la fois des variables quantitatives et qualitatives. L’imputation
repose ici sur l’utilisation de méthodes factorielles.

Toutes les méthodes d’analyse factorielle peuvent s’écrire comme une ACP (Analyse en Composantes Prin-
cipales) ou une décomposition en valeurs singulières d’un tableau de données particulier. L’ACP est donc
au cœur de ces méthodes. L’approche classique pour gérer les données manquantes en ACP consiste à mini-
miser la fonction de coût (l’erreur de reconstitution) sur tous les éléments présents. Ceci peut être effectué à
travers un algorithme d’ACP itérative (aussi appelé expectation maximisation PCA, EM-PCA) décrit dans
Kiers (1997). Celui-ci consiste à attribuer une valeur initiale aux données manquantes, effectuer l’analyse
(ACP) sur le jeu rendu complet, compléter les données manquantes via la formule de reconstitution pour
un nombre d’axes fixé, et recommencer ces deux étapes jusqu’à convergence. Les paramètres (axes et com-
posantes) ainsi que les données manquantes sont de cette manière simultanément estimés. Par conséquent
cet algorithme peut être vu comme une méthode d’imputation simple. Il souffre cependant d’un problème
de surajustement. En conséquence une version régularisée de cet algorithme doit être utilisée (Josse et al.,
2009; Ilin and Raiko, 2010) afin de répondre à ce problème. De même un algorithme d’ACM régularisée
permet de gérer les données manquante en ACM. Il consiste à effectuer une ACP régularisée sur une matrice
judicieusement pondérée (Josse et al., 2012).

L’AFDM (Analyse Factorielle des Données Mixtes) généralise l’ACP et l’ACM, elle permet de traiter à la
fois des données quantitatives propres à l’ACP et des variables qualitatives propres à l’ACM. La force de
l’AFDM réside donc dans la prise en compte des relations entre individus, au même titre que toutes les autres
méthodes factorielles, mais aussi, et c’est là son unicité, dans les relations entre les variables quantitatives
et qualitatives équilibrées, renforçant ainsi la qualité d’imputation que l’on aurait eu en utilisant séparément
une imputation par ACP et une par ACM. L’équilibre entre les différents types de variables est important au
risque d’altérer l’imputation.

Le package missMDA (Husson and Josse, 2010) permet de gérer les données manquantes dans les méthodes
d’analyse factorielle. Il s’agit d’abord d’imputer les données manquantes à l’aide des fonctions du package,
puis d’effectuer l’analyse à l’aide d’un logiciel adapté comme FactoMineR (Lê et al., 2008; Husson et al.,
2011). Ainsi, missMDA permet d’envisager tout type d’analyse et ceci en dépit de l’absence de données.

Bien que le problème de données manquantes sur des données mixtes soit courant, peu de méthodes d’im-
putation sont disponibles. Une des plus récentes (2011) et offrant de bons résultats est basée sur les forêts
aléatoires et donc sur des prédicteurs par arbres (Stekhoven and Buhlmann, 2011). Les comparaisons avec
cette méthode d’imputation offrent des résultats comparables et encourageants autant sur des jeux réels que
simulés.
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La méthode d’optimisation de Levenberg-Marquardt est particulièrement robuste et efficace.
Elle est devenue un algorithme de référence pour la minimisation de fonctions. Cependant, au-
cune implémentation en R n’existait. Nous proposons le package ‘marqLevAlg’ implémentant
l’algorithme de Levenberg-Marquardt sans contrainte [1]. Nous présenterons les spécificités de
son utilisation ainsi qu’une comparaison avec les algorithmes existants (Nelder-mead, BFGS ...).

L’algorithme itératif de Levenberg-Marquardt permet de trouver un minimum local (éventuelle-
ment global) d’une fonction continue dérivable deux fois. Lorsque l’estimation à l’itération
courante est loin du minimum, la matrice hessienne est souvent non inversible, l’algorithme de
Levenberg-Marquardt permet de gonfler la diagonale pour proposer malgré tout une direction.
À proximité du minimum, il correspond à l’algorithme de Newton-Raphson. L’implémentation
du package ‘marqLevAlg’ ne comporte aucune variante particulière quant à l’algorithme lui-
même.

Concernant les critères de convergence, deux critères secondaires (stabilisation des estimations
et de la valeur de la fonction) et un critère principal (la Distance Relative au Minimum - RDM)
sont implémentés. Leurs valeurs seuils sont modifiables par l’utilisateur. Le RDM [3] est un
critère original correspondant à la norme des gradients dans la métrique des paramètres à es-
timer divisée par le nombre de paramètres à estimer pour s’adapter à la dimension du problème.
Il est aussi interprétable comme le ratio entre l’erreur numérique et l’erreur statistique commise.
Ainsi, sa valeur doit être aussi proche de zéro que possible et en tout cas inférieure à 1. Nous
présenterons ce nouveau critère en insistant sur sa signification et ses propriétés d’invariance.

Nous comparerons les résultats obtenus avec ‘marqLevAlg’ avec ceux du package ‘optimx’ [2]
qui fait référence dans le domaine. Nous utiliserons plusieurs exemples dont ceux disponibles
dans le manuel d’ ‘optimx’. Avec des temps de calculs comparables, les estimations s’avèrent
parfois meilleures en particulier pour des points de départ loin du minimum ou des surfaces
non strictement convexes ou éloignées d’une forme quadratique. Les critères de comparaison
principaux seront la valeur des estimations et de la fonction au point de convergence ainsi que
la stabilité et la reproductibilité de ce minimum.
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L’écologie vise à étudier les associations entre êtres vivants ainsi que les associations environne-
ment/êtres vivants. Pour cela, les écologues réalisent très largement des inventaires faunistiques
ou floristiques qui dénombrent les espèces répertoriées dans différents sites. Ces jeux de données
sont donc fréquemment rencontrés en écologie. La description des sites par leur composition
spécifique (en terme de présence/absence, abondance, biomasse, etc.) ou bien de manière com-
plémentaire, la description des espèces par les sites qu’elles occupent, constitue l’information
principale. À cela peuvent s’ajouter les coordonnées des sites qui permettent de réaliser le
lien à l’organisation spatiale. Enfin, ces données peuvent être complétées par de l’information
supplémentaire caractérisant les sites d’une part, et les espèces d’autre part.

Le but de notre démarche a été de proposer, à partir des questions écologiques récurrentes, une
méthodologie claire et accessible à tous pour analyser ce type de données. De plus, nous avons
en parallèle développé un package de fonctions R utiles à leur analyse statistique : EcoMineR.

Les questions abordées par la méthodologie proposée et EcoMineR sont les suivantes :
- Comment sont distribuées les espèces ?
- Existe-t-il, sur l’aire géographique considérée, des profils de composition spécifique des sites ou
bien des profils de répartition d’espèces ? Et peut-on rapprocher ces profils des caractéristiques
des espèces ou des sites ?

- Comment intégrer de l’information spatiale à ces relevés ?
- Comment coupler différents points de vue portés (moments différents, techniques différentes
de mesure de l’information ou de prélèvement...) sur une même zone géographique ?

Pour répondre à ces questions, nous utilisons dans un premier temps des indicateurs numériques
classiques de positions et de dispersions qui permettent de rendre compte des caractéristiques
principales du relevé écologique.

Puis, nous proposons une utilisation des méthodes exploratoires multivariées telles que l’analyse
des correspondances permettant de rendre compte des structures de liaison qu’on peut retrouver
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entre espèces, entres sites ou entre sites et espèces. Mais ce ne sont pas les seuls outils utilisés.
Ceux-ci ne peuvent pas informer d’une réalité géographique.

En effet, décrire les caractéristiques d’un inventaire uniquement par des coordonnées ne permet
pas de prendre en compte les caractéristiques du milieu et tous les éléments de rupture existant
(un rocher, une zone forestière...). Il est donc intéressant de proposer des outils de visualisation
basés sur des cartes. Nos outils, réalisés à partir du package RgoogleMaps, permettent de
projeter de l’information ponctuelle sur une carte(Figure 1). Cette information peut provenir
directement de l’inventaire, mais elle peut également être issue d’analyses exploratoires. On
s’intéresse ainsi à projeter des coordonnées factorielles sur une carte pour mettre en évidence
les liaisons entre dimensions de variabilité et structure géographique (Figure 2).

L’ensemble de cette réflexion a donné lieu à la rédaction d’un document pédagogique disponible
en ligne et la conception d’un package pour soutenir la méthodologie proposée par notre travail.
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Figure 1: Histogramme du nombre d’espèce et projection sur une carte

Figure 2: Résultats d’une AFC sur l’abondance des espèces projetés sur la carte
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High-throughput omic technologies are now commonly used in large-scale experimental biology.
The main characteristic of these omic approaches is that they usually produce large amounts
of data. Results obtained through these analyses are mostly interpreted or assessed in terms
of given hypotheses. In most cases, huge amount of results need to be transformed (eg using
classification methods), integrated with other biological knowledge (eg pathways), and explored
using mainstream or dedicated visualisation tools. Then, they can be meaningfully interpreted
by biologists. Visualisation is crucial for an optimal understanding of the results emerging from
the concerted analysis of shared material between experimental and computational researchers.

Directed visualisation methods [1] use prior knowledge in their process. In biology this knowl-
edge is often depicted by networks. For example, Momin & al. [2] designed a method that
combines a visualisation method and a prediction process to map transcriptomic data with pre-
dicted metabolite pools into pathways. Here we report SVGMapping [3], an R package to map
omic experimental data onto custom-made templates which can be used to depict metabolic
pathways, cellular structures or biological processes. SVGMapping allows the modification of
color, opacity or shape of given graphical elements. It can be applied several times on the
same template to combine various omic data types (eg protein and metabolite concentrations).
This package has been designed to integrate the wealth of data generated by various strains
(eg mutants vs wild-type), growth conditions (eg before vs after stress) or kinetic experiments.

Templates: In the SVGMapping framework, a template is an SVG file where shapes are specif-
ically labeled. Labels are specified as attributes assigned to any kind of shape. These labels are
used to pinpoint all attribute modifications (ie colors or opacity) to apply on the template. We
have selected the SVG format for its versatility as a web-based and portable standard that can
be rendered in many other graphics formats (eg PNG or PDF). Furthermore, javascript code
can be embedded into SVG files to provide an interactive experience to the user when viewed
within a compatible browser.

Omic data mapping: experimental data are provided as a numeric matrix M with as many
columns as conditions. Each row is labeled with a unique identifier (eg gene, protein or metabo-
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lite). This identifier will be used to track the template shapes to modify.
For single condition experiments, M values can be uniformly bound to a set of colors or a color
gradient to modify the filling or stroke colors of shapes (see figure 1). For experiments with
multiple conditions, one can use pie charts or colored stripes. In both cases, the filling color of
each slice/stripe is set according to the M value of the related shape identifiers (ie rows) and
conditions (ie columns).
Besides this common usage, one can use M values to alter the opacity or the stroke width of
shapes. Another specific use is to simulate the filling of Erlenmeyers. In this case, M values
should be given as a proportion of the complete filling. This mode is of particular interest to
simulate the relative concentrations of metabolites. Finally, since SVG is a web centric format,
we have implemented a mechanism to add tooltips and hyperlinks (as URLs) to each shape.

Figure 1: This figure represents DNA metabolic processes in Synechocystis sp. PCC 6803 and
illustrates a possible use of the SVGMapping package. Red (resp. green) circles depict induced
(resp. repressed) genes involved in each biological mechanism corresponding to a microarray
experiment in which cells where exposed to 3mM H2O2 for 30 minutes [4]. Matches between
expression fold-changes and color levels can be obtained using the scale on the lower left of the
figure. Circles filled in grey are related to probes that were not hybridized on the microarrays.
Notice that many genes involved in protein translation were repressed while genes of RNA
polymerase transcription were induced.
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FactoMineR package [1] offers the most commonly used principal component methods: principal 

component analysis (PCA), correspondence analysis (CA), multiple correspondence analysis 

(MCA) and multiple factor analysis (MFA) [2]. MFA function has been recently extended to 

consider contingency/frequency tables as proposed by Bécue-Bertaut and Pagès (multiple factor 

analysis for contingency tables, MFACT) [3-4]. MFACT is used in different domains such as 

sensometrics, ecology and text mining. 

 

Multiple factor analysis [2] deals with a multiple table, composed of sets of either quantitative or 

categorical variables balancing the influence of the different sets on the first principal axis by 

dividing the weight of their variables/columns by the first eigenvalue of the separate analysis of this 

set (PCA or MCA depending on the type of the variables). Thus, the highest axial inertia of each 

group is standardized to 1. MFA offers the usual results in any PCA (global representation of rows 

and columns) and also tools for comparing the different sets such as the superimposed 

representation of the rows as induced separately by every set of columns (partial rows). Initially 

multiple factor analysis for contingency tables [3] was proposed to simultaneously analyze several 

frequency/contingency tables. Afterward, it has been extended to multiple tables with a mixture of 

quantitative, categorical and frequency sets [4]. 

 

This method is presented through its application to a scientometric study in medicine. 457 abstracts 

relative to randomized clinical trials on Systemic Lupus Erythematosus (SLE) from 1994 to 2011 

were downloaded from PubMED, the most important scientific data base in medical research. The 

abstracts×words matrix was constructed, keeping only the words repeated at least 10 times. The 

publication year was also considered. Thus, the data base juxtaposes a quantitative set (publication 

year) and a frequency set (abstracts×words a 457×1046 matrix). The aim was to study the 

evolution in the research concerning this rare disease, through the vocabulary changes. The 

superimposed representation provides a graph where the abstracts are seen globally (one global 
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point) and partially (two partial points) from the two different points of view that are the vocabulary 

of the abstract and its publication year. This representation is considered to look for those abstracts 

evidencing an important difference between both points of view to detect either pioneering works or 

works returning to topics treated in the past. 

 

Figure 1 displays the first principal global map provided by MFACT. The interpretation rules are 

those of CA for the words and those of PCA for the quantitative columns, here reduced to the 

publication year. The different years are projected as supplementary categorical columns. Year is 

highly correlated (0.94) with the first dimension, opposing words related to symptoms and drugs (at 

the left) to etiology and genetics (at the right). The part of the evolution of the vocabulary linked to 

chronology is reflected on this axis. The early research in SLE was dedicated to detect its symptoms 

and to test the effectiveness of drugs already known and previously used for other diseases. The 

most recent research works are concerned by etiology, in particular through genetics. The second 

dimension opposes topics present in the research at a same moment such as symptoms and drugs at 

the beginning and genetics and innovative drugs such as “Belimumab” in the recent years. 

Figure 2 offers the superimposed representation of the global and partial points on the first principal 

plane. The partial points with the highest differences on the first dimension (indicating a 

chronological gap) are underlined. Two recent works (noted by 4 and 5) are related to former topics  

(drugs and symptoms). Three works (noted by 1, 2 and 3) can be considered as pioneering works, as 

they are dedicated to a genetic approach at a date as early as 1996. 
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Dans un grand nombre de disciplines (e.g., écologie, génétique, santé), les récents développe-
ments technologiques facilitent la collecte et la gestion de données et conduisent à l'élaboration
de bases de données massives dont la structure est de plus en plus complexe (multivariée,
hiérarchisée, structurée dans l'espace et/ou le temps, etc.). L'analyse et la représentation de
ces données nécessitent des méthodes adaptées prenant en compte leurs caractéristiques intrin-
sèques. Dans ce contexte, les méthodes d'analyse multivariée fournissent un ensemble d'outils
permettant de résumer l'information contenue dans de grands tableaux en identi�ant les rela-
tions entre variables, et les similarités entre individus. Les résultats sont alors présentés sous
la forme de graphiques, pour un nombre réduit de dimensions, permettant une exploration des
principales structures identi�ées dans les données.

Depuis 2002, le package R ade4 [1], développé au laboratoire de Biométrie et Biologie Évolu-
tive, fournit un ensemble de méthodes permettant l'analyse d'un seul, de deux mais aussi de
K tableaux. A ce jour, une quarantaine de méthodes di�érentes ont été implémentées, dont
près de la moitié ont été développées par les auteurs du package. Une quarantaine de fonctions
graphiques sont également disponibles a�n de représenter les résultats issus de ces analyses.
Près de dix ans après la première distribution d'ade4 sur les serveurs du CRAN, nous sommes
en train de mettre en place de nouvelles modalités de représentation graphique permettant une
utilisation plus souple et plus intuitive du logiciel. L'objectif est d'améliorer la visualisation des
données et/ou des résultats d'analyses en s'appuyant sur les nouvelles fonctionnalités o�ertes
par R.

Cette nouvelle implémentation est réalisée avec une programmation orientée objet (S4) en
s'appuyant sur une hiérarchisation des di�érentes représentations graphiques disponibles. Les
graphiques sont alors stockées sous la forme d'objets et il est ainsi possible de les créer sans les
visualiser ou de les manipuler a posteriori. Ces objets peuvent être combinés (juxtaposition, su-
perposition) a�n d'observer, dans une même fenêtre graphique, di�érents niveaux d'information.

Ces nouvelles fonctionnalités graphiques s'appuient sur l'utilisation du package lattice [2] qui
permet d'obtenir une grande souplesse dans la production de graphiques conditionnels pour
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l'exploration de données multi-dimensionnelles.

En tirant pro�t des fonctionnalités implémentées dans lattice, nous avons mis en place deux
grandes classes d'objets spéci�quement associées à la représentation graphique de données sous
ade4. La première nous permet de dé�nir une série de graphiques élémentaires utilisés en anal-
yse multivariée alors que la seconde classe permet de gérer une collection de graphiques obtenus
par superposition ou juxtaposition. De plus, de nombreux paramètres sont disponibles a�n de
personnaliser facilement les graphiques et mettre ainsi en relief les principales structures asso-
ciées à un jeu de données particulier (partition en groupe, structure spatiale, etc.).

(a) (b)

Figure 1 � Exemple et comparaison de graphiques obtenus dans ade4 : projection des variables
et individus sur les deux premiers axes d'une analyse en composantes principales (ACP). (a)
Ancienne implémentation, (b) Nouvelle implémentation. En haut à gauche sont représentés les
valeurs propres de l'analyse.

Sur la �gure 1 sont représentés une partie des résultats d'une analyse en composantes prin-
cipales sur des données �ctives comportant seize variables et cinquante mille individus. La
�gure obtenue avec l'ancienne implémentation (Fig. 1a) ne permet pas d'observer clairement
la distribution des individus. Sur la �gure 1b, un des nouveaux graphiques disponibles permet
de représenter les individus non par des points mais par une nappe de densité qui permet de
mieux rendre compte de la distribution de ceux-ci. En�n, ici, le graphique a été personnalisé
pour augmenter la taille du titre mais aussi changer la taille des étiquettes des variables qui est
proportionnelle à leurs contributions sur les deux axes représentés.

Ce travail constitue donc une étape importante pour le package ade4 en améliorant sensiblement
les fonctionnalités actuelles et en o�rant un cadre général et �exible facilitant l'implémentation
de futurs outils graphiques.
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Recent  developments  in  infrared  spectroscopy  offer  advantages  in  terms  of  speed  and 
simplicity for routine analysis of chemical or biological data. Many chemometric tools have 
been developped to predict chemical and biological properties of samples from their infrared 
spectrum.  Among them,  the Partial  Least  Squares  regression (PLS) is  widely used to  get 
information  from large  spectral  databases.  However,  while  PLS is  efficient  for predicting 
biological or chemical parameters from homogeneous spectral databases, it performs poorly 
on heteregeneous databases, leading to the use of local PLS. In local PLS, the chemical or 
biological  parameters  of  an  unknown  sample  are  predicted  from  a  subset  of  selected, 
spectrally similar, samples from a largest heterogeneous spectral database. 

Several R-packages such as pls (Mevik et al., 2012), plspm (Sanchez and Trinchera, 2012), 
plsRglm (Bertrand  et  al.,  2011),  ChemoSpec (Hanson,  2012)  and  soil.spec (Terhoeven-
Urselmans, 2012) already deal with spectral  data analyses but none of them propose local 
calibration. Based on the LOCAL calibration algorithm (Shenk et al., 1997) and the Locally 
Weighted Regression (LWR ; Naes et al., 1990), we developed a powerful routine associating 
local  calibration  and  weighting  of  the  calibration  samples  for  prediction  of  chemical  or 
biological parameters from large and  heterogeneous spectral databases.

The Locally-Weighted PLS routine allows optimization of spectral pre-processing within a 
large choice of available pre-treatments. The selection of the local calibration samples can be 
done either through the use of a metrics (Mahalanobis distance or correlation coefficient) or 
through Dirichlet  Process  (Neal,  2000).  An optimization  function  of  the  number  of  local 
calibration samples is also available. The  locally-weighted PLS routine achieves a trade-off 
between Locally Weighted Regression (Naes et al., 1990) and LOCAL algorithm (Shenk et 
al., 1997). Weights can be assigned to the selected calibration samples following the Locally 
Weighted  Regression theory.  Since the best number k of PLS components  is  unknown  a 
priori, we adopt a model averaging strategy adapted from the LOCAL algorithm: the final 
estimator is based on the aggregation of many PLS estimators with an increasing number of 
components.

The steps of the Locally-Weighted PLS will be briefly presented. In a second time, the routine 
will be applied on a real dataset to present main functions and options.
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A l’heure où nos sociétés sont pleinement conscientes que la protection de l’environnement 

est un enjeu de société majeur, l’étude des milieux aquatiques côtiers apparaît comme une 

question privilégiée. Il s’agit de préserver des zones riches et sensibles particulièrement à 

risque. Dans ce contexte, des règlementations et de nombreux contrôles de la qualité de l’eau 

sont mis en place. De nouvelles techniques et de nouveaux outils doivent être imaginés et 

développés. Parmi ces techniques de contrôles, les bioindicateurs sont de plus en plus utilisés 

et sont très efficaces par leurs capacités à révéler la présence de traces (concentrations très 

faibles) de contaminants comme l’accumulation dans des tissus animaux ou végétaux 

spécifiques ou des modifications sur des structures populationnelles. Nous travaillons ici sur 

le développement d’un outil d’analyse haute fréquence (10 Hz en continue pendant au moins 

un an) du comportement d’huîtres, qui permet d’aborder leur éthologie et l’expression de 

leurs rythmes biologiques, mais qui est aussi un formidable moyen de surveillance de la 

qualité de l’eau. Le cas des huîtres est particulièrement intéressant car se sont des animaux 

sédentaires qui peuvent être témoins de pollutions locales (bioindicateurs) et on les trouve 

partout dans le monde, des tropiques aux pôles (possibilité d’application très large). 

 

L’objet de ce travail est de modéliser et analyser l’important volumes de données acquis à 

haute fréquence en implémentant des modèles de régression non paramétriques et des codes 

de calculs sous R ([1]-[4]) pour l’analyse des données collectées sur différents sites (bassin 

d’Arcachon, Nouvelle Calédonie, Espagne, Bretagne, Norvège, Russie, …) dans le but de 

mettre en place un outil de surveillance en ligne de la qualité de l’eau basé sur l’analyse en 

continue du comportement de bivalves. Plus précisément, à partir d’un échantillon composé 

de 54000 couples indépendants de variables aléatoires (T1, Y1),…,(Tn, Yn) qui sont le temps en 

heure et l’écartement valvaire en mm, nous considérons le modèle de régression non 

paramétrique donné, pour i = 1,…,54000, par 

Yi=m(Ti)+i. 

Dans ce modèle intervient une fonction m inconnue à estimer qui exprime la valeur moyenne 

de l’écartement valvaire de nos bivalves en fonction du temps T et un terme aléatoire d’erreur 

 de loi inconnue et indépendant de T. Nous proposons plusieurs estimateurs non 

paramétriques de la fonction m.  
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Le but des méthodes statistiques et des codes de calculs développés (R et scripts Bash) a 

d’abord été de mettre en évidence et d’extraire des rythmes biologiques. Elles ont été ensuite 

utilisées pour les présenter sous forme graphique simple afin de permettre, par la 

caractérisation de perturbations de ces rythmes, de détecter in fine une éventuelle pollution du 

milieu. Dans un premier temps, nous représentons graphiquement les périodes d’ouvertures et 

fermetures des bivalves sur l’ensemble des données disponibles depuis mars 2006 au niveau 

de la jetée d’EYRAC. Ces enregistrements permettent de mettre en évidence des rythmes 

biologiques liés aux rythmes des marées chez l’huître ([4]). Une de nos hypothèses de travail 

est que la modification de ces rythmes biologiques pourrait alors être symptomatique d’un 

problème au niveau de la qualité de l’eau. La figure 1 nous montre que les activités de 

fermetures sont corrélées à la marée et plus précisément nous pouvons observer que les 

huîtres ferment leurs valves à l’étale de basse mer.  

 
 

Figure 1. Principe du rythme 

biologique lié à la marée :  

a) activité de fermetures / 

ouvertures pour 3 différents huîtres  

(trait noir fermeture et trait blanc 

ouverture) ; 

b) superposition de fermetures / 

ouvertures de 3 huîtres différentes 

(16 et 17 Mai) ;  

c) représentation de l’activité de 

fermeture/ouverture sur 31 jours 

(pour chaque jour, il y’a 16 lignes 

représentant les périodes de 

fermetures/ouvertures pour 16 

huîtres) ;  

d) Représentation de l’évolution de 

la hauteur d’eau par heure. 

 

 

 

Actuellement et grâce aux résultats de nos travaux, l’acquisition, le transfert, et le traitement 

des données fonctionnent de manière automatique pour les différents sites où un système est 

positionné dans le monde. Les enregistrements et les résultats du traitement statistique sont 

accessibles sur le site web "L’œil du mollusque" (http://molluscan-eye.epoc.u-bordeaux1.fr/). 
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1 Introduction
La classification automatique ou clustering consiste à organiser un ensemble d’individus X =
{x1, ..., xn} en classes (ou clusters) de telle sorte que des individus qui se ressemblent soient
regroupés au sein d’un même cluster et des individus dissemblables appartiennent à des clusters
différents. De nombreuses stratégies de classification ont été envisagées ces soixante dernières
années, chacune présentant son lot d’avantages ou d’inconvénients selon la nature ou la quantité
de données à traiter, leur dimensionalité, ou la forme des résultats (dendrogrammes, partitions
strictes ou floues, concepts, etc.). La présente contribution s’intéresse aux méthodes de parti-
tionnement dites par réallocation dynamique, dont l’algorithme des k-moyennes en est le plus
éminent exemple. Les travaux que nous avons menés ont consisté à généraliser le modèle sous-
jacent à l’approche k-moyennes afin de générer des classes recouvrantes, c’est-à-dire autorisant
chaque individu à appartenir à plusieurs classes. Le modèle Okm (Overlapping k-means) [1] est
brièvement exposé, s’en suit la présentation d’une première librairie R associée à ce modèle.

2 L’approche Okm

La méthode des k-moyennes est guidée par un critère objectif (moindres carrés) que l’on peut
interpréter comme une quantification de l’erreur commise en résumant une classe d’individus
à un unique représentant. La minimisation de cette erreur passe ainsi par la recherche des k
meilleurs représentants de classes. Nous avons étendu ce principe au cas où chaque individu
peut appartenir à plusieurs classes et donc être représenté par plusieurs représentants de classes.
Le critère objectif (moindre carré généralisé) sous-jacent à la méthode Okm est donné par

J(Π, C) =
n∑
i=1

‖xi − φΠ,C(xi)‖2 avec φΠ,C(xi) =

∑k
j=1 1{xi∈πj}.cj∑k
j=1 1{xi∈πj}

Dans cette formalisation, Π représente l’ensemble des clusters {πj}kj=1, C l’ensemble des représen-
tants {cj}kj=1 et φΠ,C(xi) une combinaison des représentants des classes de xi ; la combinaison
utilisée dans Okm correspond au centre de gravité de ces représentants. Finalement, l’erreur
associée à une classification recouvrante Π est quantifiée par la somme des distances (euclidi-
ennes) entre chaque individu et la combinaison de ses représentants dans la classification.
La minimisation du critère J() est assurée par une approche itérative classique en deux étapes :
(1) affectation (ici multiple) de chaque individu aux classes puis (2) mise à jour des représentants
des clusters ; chacune des deux étapes assure la décroissance du critère objectif.
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3 La librairie R : Okm

Nous avons développé une première librairie1 R intégrant non seulement l’algorithme Okm
mais également une version pondérée (WOkm : Weighted-OKM) [2] permettant d’aboutir à
des clusters ellipsoïdaux et limitant l’importance des recouvrements entre classes.
Deux fonctions sont proposées (okm() et wokm()) et correspondent à des approches général-
isantes de k-moyennes ; nous avons donc veillé à conserver la forme de la fonction kmeans()
présente dans la librairie R stats installée par défaut :

• okm(X, centers, iter.max = 10, nstart = 1, visu = FALSE)

• wokm(X, centers, iter.max = 10, nstart = 1, B = 2, visu = FALSE)

Les arguments utilisés sont : X : un ensemble d’individus décrits dans une matrice ou un
dataframe (e.g. de taille n × p) ; centers : un nombre de clusters (entier) ou un ensemble
de centres initiaux (matrice ou dataframe) ; iter.max : le nombre maximum d’itérations
autorisées dans l’algorithme (fixé à 10 par défaut) ; nstart : le nombre d’exécutions souhaitées
(initialisations différentes) dans le cas où centers est un nombre (une seule exécution par
défaut) ; visu : valeur logique permettant de faire apparaître les détails sur la convergence du
critère objectif au cours de l’exécution (FALSE par défaut) ; B : paramètre (> 1) permettant
de contrôler l’importance de la pondération dans l’approche WOkm.

Chacune des deux fonctions retournera un objet constitué de 4 composantes : Clusters :
une matrice binaire d’appartenances (n × k) ; Representatives : une matrice (k × p) où
chaque ligne décrits un représentant de classe ; Withiness : la valeur du critère objectif à la
dernière itération J() ; Overlaps : le nombre moyen de classes d’appartenance sur l’ensemble
des individus.

4 Conclusion
Les premiers développements liés à l’approche Okm étant très récents, de nombreuses vari-
antes sont actuellement à l’étude (nouveaux modèles de pondération, adaptation à la norme
L1, paramétrage des recouvrements, variantes à noyaux, etc.) chacune d’elle permettant de
répondre à des besoins applicatifs réels. Une seconde version de la librairie okm, plus complète,
est actuellement en préparation et sera prochainement déposée sur le site du CRAN.
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Background 
 

The Psychotherapy Practice Based Research' Network (PPBRN, Thurin and al., 2007) is organized in 3 sub-

groups, Alzheimer, Borderline and Autism, the last one being the most active. The methodology of the network 

deals with process-outcome intensive case studies, fitted in the innovative field of Mixed Methods, which 

combines quantitative and qualitative approaches.  

 

Right now, 41 autism patients have been included and more will follow, one hundred being the ultimate 

objective. In order to take full advantage of the repeated measures of mixed data, a Descriptive Analysis Plan 

(DAP) was specially designed for the network. The DAP uses R ad hoc  functions which combine scores and 

short sentences. These functions visualize through time the whole therapy process dynamic. The DAP uses also 

Principal Component Analysis (PCA) and hierarchical clustering to create relevant clinical subgroups. 

 

 

Aim/Purpose 
 

The Descriptive Analysis Plan (DAP), coupled with a functions library, written with R uses 21 steps and three 

levels of analysis: 

- an intensive case study level designed with R ad hoc functions; 

- group and subgroups levels using R functions from the cluster and FactoMineR packages; 

- a case by case comparison level, both patients being in the same subgroup or in different subgroups designed 

with R ad hoc functions. 

 

Today all 41 patients have been studied as intensive cases and united in a solid psychotherapies data base. As 

more patients are added, these already existing cases compose an efficient reflection mean to realize the two 

aggregating levels. 

 

 

Method 
 

The study of each case starts with the extensive notes of the psychotherapist during the first three talks, and then 

in two sessions at 2, 6 and 12 months, completed by a quantitative evaluation of changes with validated 

instruments: Behavioral Summarized Scale (BSE, Barthelemy and al., 1997), Autism Psychodynamic Evaluation 

of Changes (APEC, Haag and al., 2010), Child Psychotherapy Process Q-sort (CPQ, Schneider and Jones, 2007). 

 

The complete versatility and modularity of R gives the programmer all the tools needed to explore and analyze 

the patient’s progress through time. Repeated measures of the BSE, APEC and CPQ scores, as well as details 

about their textual translation provide the programmer objective elements of description of the psychotherapeutic 

process. 

 

The patients’ scores are followed at 2, 6 and 12 months and related to the main characteristics of the 

psychotherapy.  The first steps of the DAP present CPQ items subsets data frames and are purely descriptive. 

The second steps use hierarchical clustering and try explaining more precisely the patients' trajectories with 3 or 

4 measures through time. Finally these trajectories are classified into 9 classes for each process variable and 

result score and compared to one another.  
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Results/Discussion 
 

The last steps of the DAP will follow different patients subgroups through time as a whole and compare 

subgroups between one another. Already, with the group of 41 patients used to design the DAP, some patients 

showed significant progress with the BSE and APEC instruments, some a lot more than others.  

 

Defining good clinical criteria through pertinent clustering, selecting similar cases and comparing patients in 

each clinical subgroup will give some answers to the PPBRN therapists on how and when the therapy works 

best. 
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Mots clefs : Statistique spatiale, biologie végétale, test non paramètrique, test de Monte-Carlo

L'esca-BDA est la principale maladie du bois de la vigne. Environ 11% du vignoble français
est improductif suite à une recrudescence de cette pathologie depuis le début des années 2000.
Le seul produit de lutte homologué contre l'esca-BDA, l'arsénite de sodium, a en e�et été
interdit à cette période. Cette maladie serait provoquée par un complexe de micro-organismes
(essentiellement des champignons) dont les rôles respectifs restent à ce jour mal connus. Dans
le cadre du projet CASDAR sur les maladies du bois, l'objectif de la partie épidémiologie est de
caractériser la structure spatiale et spatio-temporelle de l'esca-BDA à l'échelle de la parcelle.
Une des caractéristiques de l'esca est que l'apparition de symptômes n'entraine pas forcément la
mort du cep, en e�et, un cep peut exprimer des symptômes d'esca une année et redevenir sain
l'année suivante. Inversement, un cep sain peut mourir sans jamais avoir exprimé de symptômes
par le passé.

L'étude spatiale réalisée sur 13 parcelles en Aquitaine et en Bourgogne entre 2004 et 2010 a
permis de révéler di�érentes structures d'agrégation de la maladie. Une des principales questions
est de savoir si la structure spatiale des ceps une année n+1 est semblable à la structure spatiale
des ceps symptomatiques l'année n. Pour mettre en place le test, on commence par estimer
la probabilité pour chaque cep de la parcelle d'exprimer des symptômes l'année n. Ainsi, on
construit une variable aléatoire de Bernoulli associée à l'événement pour chaque cep. On obtient
donc une carte de probabilités représentant l'ensemble de la parcelle. Ensuite, on simule nsim

motifs de points grâce aux probabilités obtenues. Pour chaque motif i simulé, on calcule la
statistique Vi égale à la vraisemblance des variables de Bernoulli simulées. Ces simulations
nous permettent de proposer un test de Monte-Carlo au risque de première espèce α de cette
statistique V . On calcule la même statistique (V2) sur le motif de points observé de l'année
n + 1. On présentera des résultats de simulations et les conclusions des tests sur les données

des 13 parcelles. La mise en ÷uvre de ce test a été réalisée grâce au logiciel et au package
spatstat.
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The R Journal is a publication of the R Foundation for Statistical Computing [1]. Following on
from its predecessor R News it is the journal of record for developments in the R project and
news from the R community. The R Journal also publishes peer-reviewed articles on topics of
interest to users or developers of R. The R Journal is open access and all articles are licensed
under a Creative Commons license [2].

The R Journal intends to reach a wide audience and have a thorough review process. Papers
are expected to be reasonably short, clearly written, not too technical, and of course focused
on R.
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Introduction: Daily mobility and transport demand have always been described and forecast
through the concept of trip, de�ned since early transportation studies [1] as the movement link-
ing two activities. Over the last 15 years a growing number of studies have tried to change the
perspective in order to better grasp daily mobility. Among these relatively new approaches one
deserve a particular attention: the so called "activity based" approach. This approach, closely
linked to Swedish time-geography, aims to comprehend daily mobility not as a juxtaposition of
trips but as a chain of interdependent trips and activities [2].

Time-geographic and activity-based studies require the processing of a high variety of objects
(activities, individuals, spatial units) and the computing of a high variety of measurements:
spatial, temporal and ordinary (i.e. non spatial, non temporal). That is the reason why, until
a few years ago, geographers needed to manipulate several software packages, one for each kind
of information:

• Geographic Information System (GIS) such as ArcGIS or QGIS,

• Traditional statistical analysis software such as SAS or SPSS,

• Graph manipulation software such as Tulip or Gephi,

• Sequential analysis software such as Optimize or CHESA.

With R software, combined with the growing number of specialized packages, it is now pos-
sible to manipulate all kinds of geographical and non geographical information into the same
platform, and to produce nice graphical outputs without any post-production. The poster

aims to highlight this work�ow �uidity by describing all the stages necessary to build a
description and classi�cation of mobility patterns.

Data and methods: The study focuses on daily mobility of Île-de-France (IdF) region's inhab-
itants. Two kinds of information sources are used: �rst, the IdF region municipalities base map,
released by the regional urbanism and planning institute (IAU-IdF, Institut d'Aménagement
et d'Urbanisme d'Île-de-France). It is a polygon shape �le representing the 1300 municipalities
of the region. Second, the 2002 global travel survey (EGT, Enquête Globale Transport), which
is a classical daily mobility survey that exists since the 1960s. It is a questionnaire face-to-face
survey producing an information on the trips realized by a sample of 22000 IdF inhabitants. It
collects all the trips realized the day before the interview.

Data are processed in two main ways to achieve a description and classi�cation of mobility
patterns: on the one hand, the municipalities base map is used to create an adjacency matrix
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(with spdep package), then a topological distance matrix (with igraph package). This processing
avoid absolute zonal classi�cation (e.g. Paris, 1st crown, 2nd crown) in order to propose a
relative classi�cation peculiar to each individual: home, adjacent, near and far municipalities.
On the other hand the table of trips produced by the EGT survey is processed in order to
create sequences of trips and activities realized during the day by sampled individuals. The
created sequence object is then manipulated with TraMineR package and used as a basis for
description and classi�cation of individuals' mobility patterns [3].

Finally, the whole exercise pretends to be an illustration of the possibilities o�ered by R as an
integrated platform that �uidi�es the work�ow. It makes possible the processing of all kinds of
objects and it produces high quality graphic and cartographic representations, which is crucial
for geographers.
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POSTER : Caractérisation d’événements à partir de signaux relatifs au
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CABRI est un réacteur expérimental destiné aux études de sûreté en soutien au parc électronu-
cléaire. Le travail présenté entre dans le cadre du programme d’essais "CABRI International
Program (CIP)". Celui-ci a pour objectif d’étudier le comportement des éléments de com-
bustible d’un Réacteur à Eau sous Pression ou REP (PWR Pressurized Water Reactor en
anglais) à haut taux de combustion lorsqu’ils sont soumis à un accident d’insertion de réac-
tivité correspondant à l’éjection d’une barre de contrôle. Chaque essai porte sur l’étude de
comportement d’un seul élément combustible appelé également crayon. Pour fixer les idées,
celui-ci est constitué d’un ensemble de pastilles d’oxyde d’uranium empilées sur une hauteur
d’un mètre environ et placé dans une gaine en alliage de zirconium de 9.5 mm de diamètre et
de 0.57 mm d’épaisseur. Les essais consistent à soumettre l’élément combustible à des puis-
sances pouvant atteindre les 20 GW. Ces montées en puissance sont réalisées sur de très courtes
durées (10 à 100 ms). Après chaque essai, les expérimentateurs sont amenés dans le cadre d’un
rapport préliminaire à se prononcer sur l’absence ou pas de rupture de la gaine de l’élément
combustible testé. Ce diagnostic est effectué à partir des signaux obtenus en ligne, notamment
à partir de deux microphones (fréquence d’acquisition égale à 1 MHz) placés en amont et en
aval du dispositif d’essai. Le poster présenté souhaite montrer comment au sein d’une équipe
d’expérimentateurs très mobilisés autour de l’élaboration d’expériences, il a été possible grâce à
la souplesse du langage R de réorganiser les mesures de nos anciens essais pour pouvoir les anal-
yser et les utiliser dans nos futures prévisions. Nous avons dans un premier temps récupéré tous
les signaux suivis en ligne pour chaque portion d’une seconde d’essai [1] et effectué une découpe
de ces secondes expérimentales en événements en se basant sur la variation de la variance [2] des
signaux des microphones. Chaque événement a été stocké dans une base de données relation-
nelle (PostgreSQL) [3] puis nous avons extrait de ces signaux des indicateurs sur lesquels nous
avons pu effectuer des analyses en composantes principales suivies de classifications [4] en util-
isant la distance euclidienne classique calculée sur les premiers facteurs retenus. L’agencement
de ces méthodes a pu ensuite être intégré dans une interface développée en JAVA [5], langage
utilisé en interne pour effectuer le suivi en temps réel des essais. Les signaux analysés sont
non stationnaires, la caractérisation des événements par discrétisation du spectre de Fourier ne
suffit pas pour obtenir une classification qui mettrait en évidence les événements de rupture :
des événements de non rupture restent mal classés. Afin d’affiner nos classements, nous cher-
chons maintenant à définir des indices de classification qui nous permettraient de caractériser
la répartition des fréquences dans le temps de chaque événements [6].
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En statistique exploratoire multidimensionnelle, la classi�cation des observations est couramment
utilisée pour établir des pro�ls-types. Une stratégie classique consiste à réaliser une analyse factorielle
des données puis à appliquer une méthode de classi�cation sur les scores des individus mesurés sur
les composantes principales obtenues. Cependant certains auteurs (De Soete et Carroll, 1994 ou Vichi
et Kiers, 2001) ont souligné les e�ets néfastes de cette procédure dite � tandem analysis �. Dans le
cas particulier de données quantitatives, ils montrent que l'ACP identi�e parfois des composantes qui
contribuent peu à la détection d'une structure dans les observations ou qui au contraire masquent
l'information taxinomique. En e�et, on peut concevoir que des informations relatives à la structure
des observations puissent être masquées par la création de ces composantes orthogonales qui visent à
reconstruire au mieux la variance contenue dans le nuage de points initial. L'approche par classi�cation
de variables proposée ici (Chavent et al. 2011) est une alternative à la première étape d'analyse facto-
rielle pour la typologie d'observations. Cette méthode permet de réduire la dimension du tableau en
supprimant l'information redondante. En réorganisant les variables en classes homogènes, elle conduit
à construire simultanément des variables synthétiques sans imposer de contraintes d'orthogonalité. De
plus, dans chaque classe de variables, les coordonnées des modalités des variables qualitatives la com-
posant nous permettent de visualiser ces variables synthétiques comme une sorte de gradient. Il est
alors possible d'interpréter et de labelliser ces variables synthétiques aisément. Ainsi la compréhension
de la typologie des observations est simpli�ée.

La méthodologie proposée est illustrée à partir d'une enquête réalisée en 2005 par des sociologues
d'Irstea auprès d'agriculteurs français. L'objectif de cette étude était de �cerner la façon dont les
agriculteurs conçoivent la protection de l'environnement en relation avec leur activité� (Candau et
al., 2005). L'approche proposée permet de mettre en évidence une structure dans les réponses des
agriculteurs, en résumant l'information par 9 variables synthétiques (relatives au cadre de vie, à la
perception du métier, aux problèmes de l'environnement, etc.). Dans un second temps, cette analyse
est complétée par une typologie en 7 groupes (intéressés par le changement, attentifs à la protection de
l'environnement, adeptes de la déprise agricole, etc.). Cette démarche nous permet d'appréhender la
perception de l'environnement par cette catégorie socioprofessionnelle et ainsi de mesurer l'importance
accordée aux problématiques environnementales parmi les autres préoccupations actuelles.
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Mots clefs : Virtualisation, Environnement pédagogique, Logiciel libre, Statistiques, Informatique. 
 
 
Contexte (les savoirs) : L’Ecole Supérieure d’Agriculture d’Angers forme des ingénieurs dans les 
secteurs aussi variés que l’agronomie, l’environnement, la production animale, l’agroalimentaire et 
la gestion d’entreprise dont certains secteurs sont ouverts à l’international. 
Dans le cadre d’une analyse prospective, une enquête auprès de nos entreprises partenaires nous a 
permis d’identifier leurs besoins professionnels et les compétences requises de nos ingénieurs 
d’aujourd’hui et de demain. Ainsi, nos ingénieurs doivent être dans leur entreprise force de 
proposition et maître d’ouvrage dans des projets informatiques (système d’information, base de 
données, progiciel de gestion intégrée …). Ces ingénieurs doivent aussi mettre en œuvre des 
méthodes informatiques de statistique décisionnelle et du data mining. Conjointement à ces 
nouveaux besoins des entreprises, l’ingénieur ESA doit toujours savoir mener des expérimentations 
(échantillonnage, plans d’expériences, statistiques inférentielles). 
 
Constat (les savoir-faire) : La démarche pédagogique adoptée par les enseignants du département 
Sciences Fondamentales et Méthodes (SFM) de l’ESA apporte une harmonisation des outils et une 
rigueur dans l’application des méthodes. Elle cherche à améliorer l’autonomie, et positionner les 
apprenants dans une posture  plus professionnalisante. 
 
Matériel et méthodes : Depuis les années 2000, le taux d’équipement de nos étudiants en 
ordinateur portable ne cesse d’augmenter pour atteindre aujourd’hui 100% en cycle Master.  
L’hétérogénéité du matériel informatique et des logiciels qu’ils utilisent nous oblige à reconsidérer 
nos pratiques d’enseignement. L’utilisation des ordinateurs portables des étudiants dans les 
enseignements nécessite un environnement informatique pédagogique homogène, peu couteux et 
respectant les contraintes légales de copyright. Cet environnement doit être facile d’installation et 
d’utilisation. Enfin, il doit être compatible avec les solutions de la DSI et ne pas trop modifier les 
pratiques des enseignants. 
Pour répondre à ces besoins, le département SFM a préinstallé R avec la suite bureautique 
LibreOffice (http://www.libreoffice.org) pour le formatage / saisie de données, les logiciels pour la 
conception de bases de données et des progiciels comme vTigerCRM / OpenERP dans un 
environnement virtuel (EPV). Cet EPV fonctionne sous Lubuntu (variante d’Ubuntu utilisant un 
environnement de bureau allégé LXDE; https://wiki.ubuntu.com/Lubuntu). Il est ensuite déployé par 
une simple copie sur les portables des étudiants ayant une installation gratuite de VirtualBox 
(licence GNU GPL ;  http://www.virtualbox.org). Les applications scientifiques sélectionnées dans 
l’EPV devaient satisfaire les trois phases de la réalisation d’un projet d’étudiant : conception, 
développement et traitement (Tableau 1).  
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Discipline/phase Conception Développement Traitement

Modélisation Modelio

BD

Gestion intégrée

Statistiques
 data mining

RO

MySQL Workbench

OpenERP

 
Tableau 1 : Recouvrement des outils par discipline et phase d’un projet étudiant 

 
Retour d’expérience «  utilisation de R dans l’EPV » : L’EPV est déployé depuis 3 ans dans le 
tronc commun du cycle Master (une centaine d’étudiants par semestre). En exemple, il est utilisé en 
Travaux Dirigés et dans des études de cas en analyse de données multidimensionnelles (packages 
ade4 [1] et FactomineR [2]) et de recherche opérationnelle (package lpSolve [3] et fonctions 
personnalisées). Après une première phase d’appropriation de l’EPV, les étudiants développent 
ensuite différentes stratégies combinant l’utilisation du tableur (acquisition et formatage des 
données), l’utilisation de R en CLI (adaptation de scripts disponibles à partir d’une bibliothèque 
fournie par les enseignants) et l’utilisation de R en GUI (Rcommander [4]). Ce constat permet de 
compléter l’utilisation combinatoire par l’apprenant du tableur, de R en CLI et de R en GUI abordée 
par Cornillon et al. [5]. Ces stratégies dépendent des objectifs pédagogiques et de l’aisance de 
l’apprenant à manipuler les lignes de commandes et/ou les interfaces graphiques. Ce constat nous a 
amené à installer Rstudio (http://rstudio.org/), un environnement de développement intégré pour R, 
facilitant la saisie, l’exécution de scripts et la visualisation des résultats. 
 
Discussion : L’utilisation de l’EPV sur les ordinateurs portables apporte une souplesse et une 
mobilité dans la réalisation des cours aux enseignants, dans l’apprentissage aux étudiants et dans 
une large mesure une maîtrise des coûts d’investissement. Les étudiants étrangers peuvent aussi 
personnaliser l’environnement de bureau à leur langue maternelle. R permet d’aborder la plupart 
des méthodes statistiques nécessaires à la formation de nos ingénieurs. Toutefois, les méthodes 
d’enquête par questionnaire dans l’EPV nécessitent des outils spécifiques de création et de 
paramétrage de questionnaires. Pour répondre à ces besoins, notre département développe RQuest 
une application GUI en Python et en Qt (version alpha-test) qui interface R avec SQLlite. Cette 
expérience est aussi appliquée dans une thèse au Laboratoire d’Ecologie Végétale du Groupe ESA. 
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The npde library for R to ompute normalised predition distribution errorsEmmanuelle Cometsa,b, Thi Huyen Tram Nguyena,b and Frane Mentréa,b
aINSERM, UMR 738Paris, Franeemmanuelle.omets�inserm.fr
bUniv Paris DiderotSorbonne Paris CitéParis, FraneMots lefs : Non-linear mixed e�et models; model evaluation; normalised predition distri-bution errorsObjetives: Over the last few years, several new approahes inluding VPC (Visual PreditiveChek) [1℄, predition disrepanies (pd) [2℄ and normalised predition distribution errors (npde)[3℄ have been proposed to evaluate nonlinear mixed e�et models. npde are now inluded inthe output of NONMEM [4℄ and Monolix [5℄, and we reated a R library to failitate theomputation of pd and npde using simulations under the model [6℄. We propose a new versionof this library with methods to handle data below the limit of quanti�ation (BQL) [7℄ andnew diagnosti graphs [8℄.Methods: BQL data ourr in many PK/PD appliations, partiularly in HIV/HCV trialswhere multi-therapies are now so e�ient that viral loads beome undetetable after a shorttreatment period. These data are generally omitted from diagnosti graphs, introduing biases.Here, we propose to impute the pd for a BQL observation by sampling in U(0,pBQL) where pBQLis the model-predited probability of being BQL. To ompute the npde, ensored observationsare �rst imputed from the imputed pd, using the preditive distribution funtion obtained bysimulations, then npde are omputed for the ompleted dataset [3℄.New graphial diagnostis inlude a graph of the empirial umulative distribution funtion ofpd and npde. Predition intervals, obtained using simulations under the model, an be addedto eah graph to assess how the distribution of observed data and metris ompare to theexpeted distribution under the model. Tests an be performed to ompare the distribution ofthe npde relative to the expeted standard normal distribution. In addition, graphs and teststo help seleting ovariate models have been added [9℄.These extensions were implemented in a new version of the npde library. The new library usesS4 lasses from R to provide an easier user-interfae to the many new graphs, while remainingmostly ompatible with the previous version. Exeptions are that omputing the pd in additionto the npde is now a default option. Several new options are also available in the omputations.Results: We illustrate the new library on data simulated using the design of the COPHAR3-ANRS 134 trial. In the trial, viral loads were measured for 6 months in 34 naive HIV-infetedpatients after initiation of a tri-therapy, and up to 50% of data were BQL. Ignoring BQL dataresults in biased and uninformative diagnosti plots, whih are muh improved when pd areimputed. Adding predition intervals is very useful to highlight departures from the model.
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68/103



Utilisation du logiciel R pour l’identification de nouvelles cibles et régulateurs du protéasome 
 

C. Pellentza, C. Saveanub, A. Jacquierb and A. Peyrochea 

 
a CEA Saclay 

IBITECS, SBIGEM, LMARGe 
F-91191, France 

celine.pellentz@cea.fr 
anne.peyroche@cea.fr 

 
b Institut Pasteur 

Génétique des Interactions Macromoléculaires 
25-28, Rue du Docteur Roux  
75724 Paris Cedex 15 France 
cosmin.saveanu@pasteur.fr 
alain.jacquier@pasteur.fr 

 
 

Mots clefs : Biologie, Analyse de cribles et de données, Hiérarchisation, Clusterisation. 
 
 
Le protéasome est une protéase multimérique composée de différents sous-complexes obtenus par 
l’assemblage ordonné de dizaines de polypeptides. Il est présent chez toutes les cellules eucaryotes 
où il constitue l’unité catalytique du système Ubiquitine-protéasome (UPS). Son activité de 
dégradation des protéines, à la fois cytoplasmique et nucléaire est essentielle à de nombreux 
processus cellulaires [1]. Le protéasome est une machinerie plastique et dynamique qui est elle-
même soumise à régulation [2]. Des dysfonctionnements de l’UPS participent à la pathogenèse de 
maladies telles que les cancers ou les maladies neurodégénératives. Il semble donc important 
d’identifier i) les processus cellulaires dans lesquels le protéasome est impliqué, ii) les facteurs 
influençant son activité. 
 
Dans ce but, nous développons un projet pour identifier et caractériser les partenaires 
physiques et fonctionnels du protéasome par une approche multi-technique chez la levure S. 
cerevisiae. Nous déterminons ensuite s’ils sont fonctionnellement conservés chez les 
Mammifères. 
 
Ce projet peut être divisé en trois étapes : 
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1/ L’identification de partenaires 
 
La première étape consiste à identifier des partenaires physiques et fonctionnels du protéasome par 
la réalisation de cribles à grande échelle utilisant le modèle cellulaire Saccharomyces cerevisiae. 
 
2/L’exploitation des données grâce au logiciel R 
 
L’utilisation du logiciel R permet d’exploiter les résultats des cribles et de croiser ces données avec 
d’autres données d’interactions issues de résultats du laboratoire ou de ressources bibliographiques.  
 
Les cribles utilisés pour identifier les partenaires fonctionnels du protéasome reposent sur la 
technologie des puces à ADN. La quantité des données quantitatives qui en sont issues doit être 
gérée et exploitée pour contrôler la reproductibilité des cribles et distinguer les répondants du bruit 
de fond. Les résultats de ses cribles peuvent ensuite être hiérarchisés pour essayer d’identifier des 
groupes répondants de façon similaire ou opposé. 
 
Le deuxième aspect de l’utilisation du logiciel R dans ce projet est le regroupement de données 
expérimentales d’origines variées mais ayant pour point commun l’étude des partenaires du 
protéasome. L’intérêt de cette approche est double : i) chaque technique expérimentale présente des 
biais et bruits de fond différents, comparer des résultats de techniques très différentes permet de 
s’affranchir du bruit de fond de chacune et d’être plus sensible ; ii) les techniques à grande échelle, 
qui sont de plus en plus utilisées, génèrent une très grande quantité de données qu’il est impossible 
de mémoriser et comparer aux données existantes antérieures sans outil informatique, compiler ces 
données grâce au logiciel R permet de les pérenniser et de pouvoir donner du poids à des données 
qui ont peu de poids isolées mais qui deviennent significatives quand elles sont retrouvées dans 
d’autres jeux de données. 
 
Enfin, la classification des interactants potentiels identifiés suivant différents critères permet de 
faire ressortir des candidats potentiels non identifiés auparavant. Classer les interactants selon le 
critère du nombre de techniques différentes l’ayant mis en évidence permet par exemple de 
s’affranchir du bruit de fond de chaque technique. On peut ainsi identifier de nouveaux acteurs 
potentiels du fonctionnement du protéasome et/ou mettre en évidence de nouvelles connexions 
entre le système UPS et d’autres voies cellulaires. 
 
La banque d’interactants ainsi générée peut ensuite être interrogée pour identifier des interactants 
potentiels du protéasome dans son ensemble ou des interactants spécifiques d’une sous-unité 
donnée (parmi la trentaine de sous-unités au total) du protéasome. 
 
3/Caractérisation de candidats potentiels 
Enfin, la dernière étape consiste en la caractérisation de ces candidats potentiels, en combinant des 
approches biochimiques et génétiques classiques. 
 
Cette démarche originale pourrait permettre d’identifier des partenaires du protéasome non encore 
identifiés grâce à la puissance de la comparaison de données issues de techniques très différentes 
qui permet de distinguer le bruit lié à chaque technique des interactants probablement significatifs. 
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Le logiciel R en neuro-imagerie fonctionnelle

Pierre Lafaye de Micheaux
Département de mathématiques et Statistique
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L’imagerie cérébrale fonctionnelle est une discipline qui désigne l’ensemble des tech-
niques issues de l’imagerie médicale: citons l’imagerie par résonance magnétique fonction-
nelle (IRMf), la tomographie par émission de positrons (TEP), l’électroencéphalographie
(EEG), la magnétoencéphalographie (MEG), l’imagerie du tenseur de diffusion, etc. Ces
techniques visent à observer le cerveau d’un individu pendant qu’il exécute une tâche
cognitive. Durant cette opération, on mesure certains signaux produits par l’activité
cérébrale. Suivant les techniques et les outils mathématiques employés, on cherche à
retrouver, avec plus ou moins de précision, quelle région du cerveau était particulièrement
active et à quel moment de la tâche cognitive. On cherche aussi à déceler des réseaux
de connectivité fonctionnelle. Il faut savoir que l’activité cérébrale résulte du fonction-
nemment biologique de cellules nerveuses appelées les neurones. Ces cellules spécialisées,
réparties dans ce que l’on appelle le cortex cérébal, sont capables d’émettre des signaux
électriques qui peuvent être mesurés, soit directement, soit indirectement via leur activité
métabolique. Ce sont ces signaux, et leur localisation dans le cerveau, qui traduisent
l’activité cérébrale. On cherche ainsi à caractériser la dynamique temporelle de l’activité
cérébrale, au moyen d’outils statistiques et logiciels. Dans cette présentation, nous com-
mencerons par donner quelques notions succinctes sur le fonctionnement cérébral, ce qui
nous conduira à présenter le type de données qu’il est possible d’analyser. Nous mon-
trerons ensuite comment le logiciel R peut être utilisé, via certains packages spécialisés,
pour visualiser ou effectuer certaines analyses statistiques sur ces données, comme la
régression linéaire ou l’analyse en composantes indépendantes. Nous mettrons plus parti-
culièrement l’accent sur l’IRMf, technique relativememt récente, pour laquelle des données
réelles assez volumineuses seront utilisées.

1
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Analysing eye movement data using Point Process models
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The measure and analysis of eye movements is crucial to neuroscience and psychology [10]. Eye
movements are extremely useful from a methodological point of view - among other things, it is
relatively easy to train animals to respond using eye movements, and the neurophysiological path-
ways involved are relatively well understood [6]. Eye movements are also tremendously interesting
as an object of study in their own right, because they are the most immediate means we have to
explore our visual environment.
In humans, the eyes do not move constantly but rather alternate between periods of relative
stability, called �xations, and periods of movement. Very often the analysis is not concerned with
movements but rather with �xations, and most especially where �xations occur. For example, in
so-called �free-viewing� experiments, subjects view natural images, with no speci�c instructions -
they are free to look wherever they like. Where they choose to �xate is far from random: subjects
focus on similar locations, and exactly why they do that is an old debate in neuroscience and
psychology [11, 8].
Some authors have argued that eye movements are controlled by a cortical saliency map [5], which
represents interesting locations in the visual �eld, and that �interestingness� is computed very
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early in the visual cortex using local image information. Following these ideas, models have been
developed that seek to predict �xations from local image features [4]. Exactly what is being
predicted and how is a source of some confusion in the literature, and many di�erent methods
have been proposed, with no unifying framework so far [12].
We argue that the right framework is to be found in the tools of spatial statistics [2]. A set of
�xations is in essence spatial data - a set of points in space. For such data, appropriate statistical
models are known as point processes: a point process is a probability distribution over �nite subsets
of a spatial domain. There is an extensive literature on how point process models can be used to
analyse point patterns, reviewed for example in [3] and [7].
While the literature on point processes focuses mostly on studying the outcome of one point process,
�xation data is better thought of as arising from many related point processes - for example, one
process per image, or one process per subject, etc. The interesting questions often have to do with
how �xation patterns vary (across subjects, across images) and whether they are common factors.
We have developed a R package calledmpp, for �multiple point processes�, which aims to facilitate
Bayesian inference for such problems. It builds on the spatstat package [1] and uses INLA for
approximate inference [9]. We will show how mpp can be used to explore some simple hierarchical
point process models applied to �xation locations.
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Psychophysical experiments are typically based on analyzing observer choices as a function
of some stimulus dimension in order to make inferences about the underlying sensory and/or
decision processes that account for the observer’s choices. Modern psychophysical theory derives
from Signal Detection Theory (SDT) [1, 2] in which the observer’s performance depends on a
noise contaminated decision variable that in association with a criterion that determines the
rates of both successful classifications and errors. When the decision rule can be characterized as
a linear predictor, the framework can be formalized as a Generalized Linear Model (GLM) with
a binomial family, facilitating estimating of model parameters by maximum likelihood. The
Gaussian, equal-variance model is the most commonly employed which leads naturally to the use
of a probit link. The largest body of psychophysical work is based on discrimination of small
(threshold) stimulus differences, yielding measures of perceptual strength that do not easily
extrapolate to predict performance for large (supra-threshold) differences or for appearance,
either.

Some recent techniques do permit an extension of this approach to the supra-threshold domain.
For example, Maximum Likelihood Difference Scaling (MLDS) is a psychophysical method and
fitting procedure that permits scaling of large stimulus differences based on paired-comparisons
of stimulus intervals [3, 4]. In the task, observers are presented with quadruples (or triads) of
stimuli distributed along a physical scale. For quads, the observers judge between which pair
the difference is greatest; for triads, the judgment is more similar to a bisection task. We review
the decision model and the maximum likelihood fitting procedure. Because the decision rule
is linear, the fitting procedure can be simplified by reformulating it as a GLM. The MLDS
package [4] available on CRAN provides tools for fitting and evaluating data sets that arise
from these experiments. The resulting scales have interval properties (equal differences along
the scale are perceptually equal).

Previous studies have shown that MLDS scales are qualitatively consistent with discrimination
performance [5] and that differences along MLDS scales are inversely proportional to reaction
times [6]. The decision rule in MLDS is based on an equal-variance, Gaussian signal detection
model. We show that when properly parameterized, difference scales also predict the traditional
SDT measure of discrimination, d′. We demonstrate this for an experiment in which we used
MLDS to quantify the watercolor effect [7], a long-range perceptual filling-in phenomenon. The
results imply that a common signal detection model suffices to account for both discrimination
performance and appearance. Since SDT provides a common metric for relating threshold
behavior to neural response mechanisms, the results have important implications for relating
perceptual to neural responses.
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Clinical surveys are routine procedures that are typically run in Hospital services and intended
to evaluate patients after surgery or therapeutic treatment. They differ from clinical trials,
where specific drugs or new therapies are investigates according to a planned protocol and
with a predetermined cohort. They also differ from basic research experiments, which are done
in even narrowly controlled setups in laboratories. Clinical surveys, on the other hand, can
include a huge amount of patients, can last for a very extended amount of time (sometimes
even without a fixed time to be terminated) and can include a large amount of independent
factors and dependent measured variables.
In this paper, we present the analysis of a large data set collected on cochlear implanted
patients at the Audiology Service of the Édouard Herriot Hospital in Lyon. The analysis on a
reduced fraction of this data set has already been published elsewhere (Thai-Van et al., 2007).
A cochlear implant (CI) is a surgically implanted electronic device that restores the sense of
audition to profoundly deaf patients. It acts as a transducer between the sound captured by an
external microphone, placed closely to the patient’s ear, and the neural cells at the extremity
of the auditory nerve. The transducer device is an linear array of electrodes that is introduced
in the scala tympani of the cochlea. After surgery, the patients do systematic visits to the
hospital service, during which electrophysiological tests are carried out in order to verify the
transmission of the auditory information from the implant to the brain. In these tests, specific
electrodes are activated and the evoked potentials of the brainstem auditory relays are measured
using scalp electrodes (Guiraud et al., 2007).
The first obstacle when trying to analyze such a data set comes from the fact that the informa-
tion are scattered through medical records and are not always in a format that a statistician
would expect them to be. A preliminary work of data formatting and quality control must then
be done. Already at this point of the study, the R software presents itself as a powerful, if not
essential, tool. The data set can be organized according to several independent factors, namely:
the sex of the patient (male of female), the age at implantation (in days), the duration of pri-
vation before implantation (in days), the side of the implanted ear (left or right), the number
of the activated electrode (in our case, #5 and #20, respectively more basal or more apical).
Also, the patients are followed longitudinally and the main independent variable in the study
is the duration of CI use at the date of visit (in days). The dependent measures are the latency
of the waves III (response from the superior olive) and V (response from the inferior colliculus).
The main goal of the study is to evaluate the neuronal maturation of the auditory pathways
with the duration of CI use and how this maturation depends on the considered independent
factors.
The data set included 232 patients (112 females and 120 males), some of them implanted
bilaterally. The visits dates range from one month after the surgery until 14 years and a total
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of over 13,000 independent measures are present in the data set. The data is well suited for
a linear mixed-model analysis (Bates et al., 2011), in which the intercept latency for each
patient is considered as a random factor. When the analysis is performed with an omnibus
model including all the factors and their interactions, we end up with 43 factors and the
analysis become almost unfeasible. In order to retain the factors that really matter in explaining
the data, we back-fitted the fixed effects using the LMERConvenienceFunctions package of R
(Newman et al., 2011; Tremblay and Tucker, 2011). This technique estimates the F statistics
of each factor for the fitted model and the algorithm proceeds from the highest-order interaction
terms towards the individual factors. The factor with the smallest value of F is considered for
removal. A statistical test is then made between the models with and without this factor by
using the log-likelihood ratio test. If the resulting p-value is below a given threshold α, then
the factor is kept, otherwise it is discarded. This is done progressively until there are no factors
left. Finally, an ANOVA table of the reduced model is computed using conservative estimations
of the degrees of freedom of the denominator.
Using this technique we could find evidence for the following effects: (1) a difference in the
response of electrodes #5 and #20, related to the anatomical position in the cochlear modiolus;
(2) a latency difference between males and females, that correlates with anthropometric data;
(3) a fast maturational rate followed by a standing plateau and a later increase of the latencies
along the duration of CI use; (4) a lack of later increase in the latency time with CI duration
use when the interval III–V is considered; and (5) a difference in the behavior of right vs.
left implanted ears that interacts with the age at implantation. This later effect, the most
interesting one found in thiss study, was confirmed in a subset of the data, where patients were
selected to form matched groups in age and ear side.
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Les neurosciences contemporaines utilisent de plus en plus d’enregistrements extra-cellulaires
multiples effectués avec des matrices d’électrodes. Ces enregistrements, une fois pré-traitées
par une étape de tri des potentiels d’action, fournissent au neurophysiologiste et au statisticien
de longues séquences de potentiels d’actions venant de plusieurs neurones identifiés. Notre
communication sera consacrée à une méthode d’analyse pour ce type de données.

Les processus ponctuels sont reconnus depuis plus de 40 ans comme une formalisation perti-
nente des données [1]. Suivant les travaux pionniers de David Brillinger [2,3] nous modélisons
directement l’intensité conditionnelle (ou l’intensité stochastique) du processus ponctuel et nous
employons une discrétisation du temps qui ramène le problème à une régression binomiale. Cette
discrétisation est également appelée « approximation probabiliste » par Berman et Turner [4].
Les lacunes de nos connaissances sur la biophysique des neurones nous amènent à adopter
une approche non-paramétrique ; c’est-à-dire que nous développons concrètement notre prédic-
teur linéaire sur une base de fonctions splines, comme proposé par Kass et Ventura [5]. Mais
nous nous distinguons de ces derniers en employant une vraisemblance pénalisée, c’est-à-dire
de « vraies » splines de lissage [6,7]. Notre approche est mise en œuvre dans le paquet STAR
(Spike Train Analysis with R), disponible sur CRAN et « construit sur » le paquet gss (general
smoothing spline) de Chong Gu [7].

STAR permet, une fois une estimation non-paramétrique de l’intensité conditionnelle obtenue,
de tester la qualité de l’ajustement du modèle aux données avec les tests proposés par Y.
Ogata [8]. Nous proposons également un nouveau test basé sur l’identification de la différence
entre le processus de comptage observé et l’intensité conditionnelle intégrée avec un mouvement
brownien standard (après une transformation du temps adéquate). STAR permet également de
simuler des processus ponctuels – suivant une intensité conditionnelle estimée – avec la méthode
de l’« éclaircissage » (thinning) [9].

Plusieurs exemples d’applications, sur des données provenant de différents laboratoires, seront
présentés.
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L’un des principaux facteurs du succès des méthodes de Monte Carlo par chaînes de Markov
(MCMC) en inférence bayésienne est qu’elles peuvent être mises en œuvre avec peu d’effort
dans une grande variété de cas. De nombreux logiciels ont été développés, comme BUGS
et JAGS qui ont contribué à populariser les méthodes bayésiennes. Ces logiciels permettent
aux utilisateurs de définir leur modèle statistique dans un langage appelé langage BUGS, puis
exécutent des algorithmes MCMC en boîte noire. Une nouvelle génération d’algorithmes, basés
sur des systèmes de particules en interaction, a fait son apparition ces vingt dernières années.
Bien que ces méthodes, dites “particulaires” ou “Monte Carlo séquentielles”, soient devenues
une classe très populaire de méthodes numériques, il n’existe pas de tel logiciel “boîte noire”
pour cette classe de méthodes. Le logiciel BiiPS, acronyme pour Bayesian Inference with
Interacting Particle Systems, vise à combler ce manque. A partir d’un modèle graphique
défini en langage BUGS, il met en œuvre automatiquement des algorithmes particulaires et
fournit des résumés statistiques des distributions a posteriori. Dans cette présentation, nous
mettrons en évidence quelques-unes des fonctionnalités du logiciel BiiPS, son interface R, et des
applications du logiciel au suivi de cible, à l’estimation de la volatilité stochastique en finance
et à la calibration de modèles proie-prédateur.
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La méthode PCAMIX est une méthode d’analyse de données qui permet en particulier de déterminer
des composantes principales pour des données mixtes, c’est à dire pour un mélange de variables quan-
titatives et de variables qualitatives. L’approche PCAMIX inclut ainsi comme cas particulier l’analyse
en composantes principales (ACP) et l’analyse des correspondances multiples (ACM). Kiers (1991) a
présenté une manière de faire de la rotation orthogonale dans le cadre de la méthode PCAMIX.
Dans cette communication, nous donnons une nouvelle présentation de la méthode PCAMIX dans
laquelle les composantes principales et les “squared loadings” sont obtenus via une décomposition aux
valeurs singulières. Nous proposons alors une procédure efficace pour faire de la rotation de type
Varimax en PCAMIX. Nous donnons en particulier une solution directe de l’angle optimal de rotation.
Un package appelé “PCAmixdata” comprenant la méthode PCAMIX ainsi que la rotation en PCAMIX
a été implémenté dans R. Ce package disponible auprès des auteurs et sera bientôt sur le site du CRAN.
Notons que ce package permet aussi de gérer des données manquantes.

Nous illustrerons avec des données simulées le bon comportement numérique de l’algorithme proposé
dans ce package et le gain en terme de temps de calculs par rapport à l’approche de Kiers (1991).
Nous présenterons aussi une application sur des données réelles permettant d’illustrer l’intérêt de faire
de la rotation en ACM (cas particulier de PCAMIX lorsque toutes les variables sont qualitatives). Cette
application est issue d’une collaboration avec un doctorant hongrois en sociologie, Zoltan Lakatos,
dont les travaux portent sur l’évolution des valeurs culturelles dans les sociétés. Plus précisément,
il s’intéresse à une critique empirique de la thèse sociologique du post- matérialisme du politologue
américain Ronald Inglehart. Les données sur lesquelles il travaille sont issues d’une enquête globale
(World Values Survey) sur les valeurs culturelles, initiée et dirigée par Ronald Inglehart (enquêtes
individuelles menées au niveau national dans une centaine de pays, par vagues successives depuis 1981).
Une ACM au niveau des répondants est appliquée pour mettre en évidence les limitations des thèses
d’Inglehart sur le contenu et l’évolution des valeurs culturelles. Grâce à la rotation, il devient possible
d’identifier deux dimensions distinctes, à savoir “religieux vs. laïque” et “autoritaire vs. libertaire”
que les méthodes d’Inglehart (ACP appliquées aux moyennes nationales) traitent comme appartenant
à une seule et même dimension sous l’étiquette “valeurs traditionnelles vs. modernes”. Les résultats
obtenus par l’ACM avec rotation constituent un pas important vers le dépassement des typologies
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réductionnistes en sociologie des valeurs présentant un schéma unidirectionnel et linéaire de l’évolution
socioculturelle.
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In multivariate data analysis, data is usually represented in a n× p data-array where n “indi-
viduals” take exactly one value for each of p descriptive variables. Symbolic Data Analysis (see,
e.g. Diday and Noirhomme-Fraiture (2008), Noirhomme-Fraiture and Brito (2011)) enlarged
the classical framework, proposing a model where variability associated to each single observa-
tion is directly taken into account. New variable types - interval, categorical multi-valued and
modal variables - have been introduced, which may take multiple, possibly weighted, values for
each variable. We focus on the analysis of interval data, i.e., where elements are described by
variables whose values are intervals of IR.
Parametric inference methodologies based on probabilistic models for interval variables are de-
veloped in Brito and Duarte Silva (2011). Under this approach, each interval is represented
by its midpoint and log-range, for which Normal and Skew-Normal (Azzalini and Dalla Valle
(1996)) distributions are assumed. The main advantage of the Normal model lies in that it
allows for a straightforward application of classical inference methods, and permits a direct
modelling of the variables’ covariance structure. If the intervals’ midpoints are looked at as
“location indicators” of the variables’ values, assuming that they follow a joint Normal distri-
bution corresponds to the usual Gaussian assumption for classical data; the log transformation
of the ranges allows overcoming the difficulties created by their limited domain. It then follows
that the marginal distributions of the midpoints are Normal and those of the ranges are Log-
Normal. In a second step, we also consider the Skew-Normal distribution, which alleviates some
of the known limitations of the multivariate Normal, by introducing skewness parameters. The
intrinsic nature of the interval variables leads to special structures of the variance-covariance
matrix, which are represented by five different possible configurations. In the most general
formulation we allow for non-zero correlations among all midpoints and log-ranges; other cases
of interest are:

• The interval variables are independent, but for each variable, the midpoint may be cor-
related with its range;

• Midpoints (respectively, ranges) of different variables may be correlated, but no correla-
tion between midpoints and ranges is allowed;

• Midpoints (respectively, ranges) of different variables may be correlated, the midpoint of

87/103



each variable may be correlated with its range, but no correlation between midpoints and
ranges of different variables is allowed.

We present the package MAINT.DATA, available on CRAN, which implements the proposed
methodologies in R using S4 classes and methods. Its basic class, IData, represents n× p data
sets of interval variables, and has interval data specializations of traditional R methods such as
print, summary and indexing and assignment operators.
Maximum Likelihood Estimation and Multivariate Analysis of Variance for interval data are
performed by two other IData methods, named mle and MANOVA. These methods create
objects of class IdtSngDE (Single Distribution Estimates), IdtHomMxE (Homocedastic Mix-
ture Estimates) or IdtHetMxE (Heterocedastic Mixture Estimates), representing the results
of the analysis performed. The IdtSngDE, IdtHomMxE and IdtHetMxE classes have further
methods for inspecting results, including the computation of standard errors and tests for the
models and configurations assumed. Furthermore, the latter two classes have respectively a lda
(class IdtHomMxE ) and qda (class IdtHetMxE ) method, implementing Linear and Quadratic
Discriminant Analysis of interval data.
Planned extensions of MAINT.DATA include the implementation of a lm (Linear Models)
method for the IData class, and the inclusion of other established estimation methodologies,
such as the Generalized Method of Moments (Hansen (1982)), as feasible alternatives to maxi-
mum likelihood estimation for problems where the optimization of the interval data likelihood
is too demanding in time and computer resources.
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Recent advances in high throughput 'omics' technologies enable quantitative measurements
of expression or abundance of biological molecules of a whole biological system. The tran-
scriptome, proteome and metabolome are dynamic entities, with the presence, abundance and
function of each transcript, protein and metabolite being critically dependent on its temporal
and spatial location.

With mixOmics, we are currently establishing a global analytical framework to extract rele-
vant information from high throughput 'omics' platforms such as genomics, proteomics and
metabolomics. Speci�cally, the statistical methodologies developed and implemented in the
R package focus on the so-called multivariate projection-based approaches, which can handle
such large data sets, deal with multicollinearity and missing values. These methodologies en-
able dimension reduction by projecting these large data sets into a smaller subspace, to capture
the largest sources of variation in the biological studies. These techniques enable exploration,
visualisation of the data and lead to biological insights.

Principal Component Analysis (PCA) is a commonly used dimension reduction technique to
highlight expression patterns that might be due to biological variation, or systematic platform
bias in a single data set. Recently, we have proposed another variant based on Independent
Component Analysis (IPCA) [1]. By applying Lasso penalisation [2] on the PCA or IPCA com-
ponents, we further reduce the dimension of the data by selecting the relevant information (the
measured biological entities) related to the biological study. Both approaches are unsupervised,
i.e. the focus is to identify the genes, proteins or metabolites with similar information without
taking into account experimental knowledge on class labels of the samples. A supervised ap-
proach was also developed based on Partial Least Square Discriminant Analysis (PLS-DA) [3]
to select discriminative biological entities across several groups of samples.

Whilst single omics analyses are commonly performed to detect between-groups di�erence from
either static or dynamic experiments, the integration or combination of multi-layer information
is required to fully unravel the complexities of a biological system. Data integration relies on
the currently accepted biological assumption that each functional level is related to each other.
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Therefore, considering all the biological entities (transcripts, proteins, metabolites) as part of
a whole biological system is crucial to unravel the complexity of living organisms.

To that purpose, we have developed integrative approaches, such as regularized Canonical
Correlation Analysis (rCCA) [4], sparse PLS [5,6] to highlight or understand the relationship
between two types of biological entities. We have demonstrated on several biological studies
that this integrative analyses of large scale omics datasets could generate new knowledge not
accessible by the analysis of a single data type alone.

All methodologies are implemented in mixOmics along with S3 methods for an easy use of the
package and an easy interpretation via graphical tools [6]. Our website gives more information
about the methodologies and how to use the package (http://www.math.univ-toulouse.fr/
∼biostat/mixOmics/). For the non R specialist, a web application was also developed and
made available to the research community (http://mixomics.qfab.org).
In this presentation, I will cover the recent developments of mixOmics, illustrate the use of
the methodologies to various biological studies and demonstrate the usefulness of the graphical
tools to give biological meaning to the obtained results.
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Les diatomées sont des algues microscopiques libres ou fixées sur les galets ou végétaux des
rivières. Les différentes espèces pouvant composer ces communautés présentent des préférences
environnementales différentes, ce qui permet une description des conditions écologiques à partir
de l’observation des espèces présentes. Elles sont donc utilisées en routine pour l’évaluation de
l’état écologique des cours d’eau depuis une vingtaine d’années [1, 2]. Afin de mettre en œvre
la Directive Cadre Européenne sur l’Eau, Irstea a participé au développement de nouvelles
méthodes d’évaluation, grâce à l’analyse de grandes bases de données d’échelle nationale. Du
fait de leur grande diversité et de la complexité des phénomènes agissant sur les communautés
de diatomées, l’analyse de leur répartition requiert l’utilisation de méthodes innovantes telles
que la logique floue ou les réseaux de neurones. En effet, les méthodes statistiques classiques
s’avèrent souvent incapables de décrire une part acceptable de la variation de ces communautés.

Une cartes auto-organisatrice de Kohonen (Self-Organizing Kohonen Maps : SOM) est un réseau
de neurones à apprentissage non supervisé. Cette technique permet à la fois une classification
objective des communautés et l’étude simultanée de gradients biologiques et environnementaux.
Un de ses avantages principaux est la prise en compte de gradients non-linéaires complexes, qui
explique en partie sa grande efficacité pour décrire les communautés biologiques [3]. Aussi, cette
technique a été utilisée pour décrire, entre autres, les variations spatiales [4] ou l’impact des
pesticides [5] sur les communautés de diatomées. En revanche, comme pour les autres réseaux
de neurones, de nombreux paramètres doivent être réglés, de façon adaptée aux différents types
de jeux de données (nombre de neurones, mesures de dissimilarité, nombres d’étapes, fonctions
de voisinages . . .).
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Des packages existent sous pour la réalisation des cartes de Kohonen, mais ils sont à notre
connaissance assez peu utilisés pour l’ordination de communautés biologiques. Des solutions
existantes sous d’autres logiciels (en particulier MATLAB) paraissent mieux adaptées à ce type
de données. Afin de pouvoir adapter plus particulièrement cette technique à nos besoins, nous
avons développé un ensemble de fonctions sous permettant la réalisation et la visualisation
de SOM. L’utilisation conjointe de et du langage C nous a permis d’atteindre une efficacité
de calcul mieux adaptée à la grande taille de nos tableaux de données, tout en gardant une
relative flexibilité de mise en œuvre. Les possibilités graphiques de ce logiciel nous ont de plus
permis de développer des outils de visualisation et d’analyses de SOM, eux aussi mieux adaptés
à nos besoins.
Les différentes fonctions ont été compilées dans un nouveau package, contenant aussi d’autres
techniques (comme les « fuzzy pattern trees »), que nous espérons soumettre aux CRAN d’ici
la fin de l’année 2012.

Nous discuterons plus particulièrement de l’algorithme utilisé dans ce package et des possibilités
qu’il offre, notamment dans le domaine de l’écologie. Aussi, nous agrémenterons cet exposé
d’exemples dans lesquels ces fonctions sont déjà utilisées pour la typologie des communautés :
– des cours d’eau français de métropole.
– des cours d’eau de la Guadeloupe et de la Martinique pour l’application de la Directive Cadre

Européenne sur l’Eau.
– de cours d’eau canadiens dans le cadre de la réalisation d’une nouvelle version de l’« Indice

Diatomées de l’Est du Canada ».
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Integrative and systems biology is a very promising tool for deciphering the biological and ge-
netic mechanisms underlying complex traits. In particular, gene networks are used to model
interactions between genes of interest. They can be de�ned in various ways, but a standard
approach is to infer a co-expression network from genes expression measured by means of se-
quencing techniques (for example, microarrays). Among methods used to perform the inference,
Gaussian graphical models (GGM) are based on the assumption that the gene expressions
are distributed as Gaussian variables, and Σ is their covariance matrix. Non-zero partial cor-
relations between two genes are modeled by network edges, and are directly obtained from the
inverse of Σ. But it turns out that estimating the inverse of Σ leads to an ill posed problem,
since this kind of data leads to a number of observations (typically less than one hundred)
that is usually much smaller than the number of variables (the number of genes/nodes in the
network can range from a few hundred to several thousands). To overcome this di�culty, the
seminal papers [8, 9] were the basis for the package GeneNet, in which the partial correlation
is estimated either by means of a bootstrap approach (not available in the package anymore)
or of a shrinkage approach. More recently, the ability to handle genomic longitudinal data
was also added as described in [7]. Then, [6] and later [3] introduced sparse approaches, both
implemented in the package glasso (graphical LASSO). Similarly, [4] describes the methods
implemented in the package parcor that provides several regularization frameworks (PLS, ridge,
LASSO...) to infer networks by means of Gaussian graphical models. Finally, [2, 1] describe
several extensions of the Gaussian graphical model implemented in the package simone such as
latent variable models and time-course transcriptomic data.
In systems biology, an interesting issue is to link gene functioning to an external factor. Thus,
transcriptomic data are often collected in di�erent experimental conditions. One must then
understand which genes are correlated independently from the condition and which ones are
correlated depending on the condition, under the plausible biological assumption that a common
functioning should exist regardless of said condition. A simple naive approach would be to
infer a di�erent network from each sample, and then to compare them. Alternative approaches
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are described in [2, 1] and implemented in simone: the log-likelihood can be penalized by a
modi�ed group-LASSO penalty or the empirical covariance matrix can be modi�ed by adding
a component depending on all samples. The purpose of this communication is to present a full
comparative case study of this problem on two real data sets.
The �rst dataset has been collected during the DiOGenes project1: a few hundreds human
obese individuals were submitted to a 8 weeks low calorie diet. The expressions of pre-selected
genes as well as physiological variables (age, weight, waist size...) were collected before and
after the diet (see [5] for further information). The underlying issue is to understand how the
diet has a�ected the correlations between all these variables. The second data set has been
collected during the Delisus project2: the expression of several thousands genes were collected
from 84 pigs (in both Landrace and Large White breeds). The underlying issue is to understand
how the breed a�ects the correlations between a set of selected genes which were found to be
di�erentially expressed for the breed.
The comparison is lead by using independent inference from the packages GeneNet, glasso and
simone or by using the di�erent joint models included in simone or even by proposing new joint
approaches based on the aforementionned packages. Networks are inferred from the previously
described real datasets or from simulated datasets that mimic the real ones. The proximity
between networks inferred from di�erent methods or from di�erent conditions is assessed by
means of common edge counts, or, when available, by the accuracy of the inferred network
when compared to the true one. A biological discussion about the relevance of the inferred
networks will also be provided.
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Un semis de points est un ensemble de sites géographiques, irrégulièrement distribués dans
une région S, en lesquels des évènements sont relevés, par exemple la localisation d’arbres
dans une forêt régénérée naturellement (Diggle, 2003). Un semis de points peut être modélisé
par une réalisation d’un processus stochastique spatial représenté par un ensemble de variables
aléatoires : Y (Sm), Sm ∈ S, où Y (Sm) est le nombre d’évènements ayant lieu dans la sous-région
Sm de S. La simulation de processus ponctuels spatiaux est essentiellement implémentée dans
les packages R spatstat (Baddeley et Turner, 2005) et splancs (Rowlingson et Diggle, 1993).

Beaucoup de processus spatiaux ont aussi une composante temporelle qui doit être prise en
compte lors de la modélisation du phénomène sous-jacent (par exemple la distribution de cas
d’une maladie ou l’estimation du risque de pollution de l’air). Les processus ponctuels spatio-
temporels doivent alors être privilégiés comme modèles potentiels par rapport aux processus
purement spatiaux. Il existe une vaste littérature sur l’analyse de processus ponctuels dans le
temps (e.g. Cox et Isham, 1980 ; Daley et Vere-Jones, 2003) et dans l’espace (e.g. Cressie,
1991 ; Diggle, 2003 ; Møller et Waagepetersen, 2003). Les méthodes d’analyse de processus
ponctuels spatio-temporels sont beaucoup moins établies (voir Diggle, 2006 ; Gabriel et Diggle,
2009 ; Cressie et Wikle, 2011) bien qu’il y ait une large littérature sur l’utilisation de modèles
de processus ponctuels dans des domaines spécifiques comme la sismologie (Zhuang, Ogata et
Vere-Jones, 2002).

Gabriel et al. (2012) proposent un package R, stpp, pour la représentation graphique, l’analyse
et la simulation de processus ponctuels spatio-temporels. Il s’agit de présenter ce package.
Après une brève description des processus ponctuels spatio-temporels, certains modèles seront
présentés : des modèles classiques comme le processus de Poisson et le processus de Cox et
des modèles souvent utilisés en épidémiologie comme les processus d’infection et de contagion.
L’objectif ici est de proposer des algorithmes pour leur simulation, un outil statistique basé sur
les propriétés d’ordre 2 du processus pour leur analyse et des outils de représentation graphique
en dimension 2 et en dimension 3.
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Une pratique courante en modélisation consiste à transformer une variable quantitative en
variable catégorielle. Cette transformation se base normalement sur des seuils scientifiquement
reconnus. Mais, dans de nombreux cas, les seuils ne sont pas connus et il est nécessaire de
déterminer le meilleur codage possible. Ce choix de codage, se fait en testant de nombreuses
combinaisons de seuils jusqu’à obtenir la meilleure d’entre elle. Cette procédure entraîne un
problème de multiplicité, nécessitant une correction de la pvaleur afin de ne pas surestimer
l’association entre la variable codée et la variable à expliquer.
C’est ce que propose de faire le package CPMCGLM dans le cadre de modèles linéaires généralisés.
Les méthodes de corrections utilisées dans le package sont la procédure basée sur l’inégalité de
Bonferroni, et des procédures de rééchantillonage. Ces dernières basées sur la permutation et le
bootstrap paramétrique sont plus précises, puisqu’elles nous permettent de prendre en compte
la corrélation qui existe entre les tests réalisés [1]. Une méthode de correction asymptotique-
ment exacte est également utilisée dans le cadre de codage binaire, et/ou continu [2,3].
Dans le package, les transformations de Box-Cox, les transformations binaires, et les transfor-
mations catégorielles sont disponibles. L’utilisateur peut soit rentrer les transformations qu’il
veut utiliser, soit utiliser une des stratégies de codage disponibles. La fonction CPMCGLM() nous
fournit en sortie le codage retenu, ainsi que les pvaleur ajustées et non ajustée correspondant à
ce codage.
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The conditional logistic regression model is the standard tool for the analysis of epidemiological
studies in which one or more cases (the event of interest), are individually matched with one
or more controls (not showing the event). These situations arise, for example, in matched
case–control studies and self–matched case–only studies (such as the case–crossover [1], the
case–time–control [2] or the case–case–time–control [3] designs).

Usually, odds ratios are estimated by maximizing the conditional log–likelihood function and
variable selection is performed by conventional manual or automatic selection procedures, such
as stepwise. These techniques are, however, unsatisfactory in sparse, high-dimensional settings
in which penalized methods, such as the lasso (least absolute shrinkage and selection operator)
[4], have emerged as an alternative. In particular, the lasso and related methods have recently
been adapted to conditional logistic regression [5].

The R package clogitLasso implements, for small to moderate sized samples (less than 3, 000
observations), the algorithms discussed in [5], based on the stratified discrete-time Cox propor-
tional hazards model and depending on the penalized package [6]. For large datasets, clogit-
Lasso computes the highly efficient procedures proposed in [7, 8], based on an IRLS (iteratively
reweighted least squares) algorithm [9] and depending on the lassoshooting package [10]. The
most common situations that involve 1:1, 1:M and N:M matching are available.

The talk outlines the statistical methodology behind clogitLasso as well as its practical appli-
cation by means of three real data examples arising from Epidemiology.
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Cet exposé sera basé sur l’article [1] écrit en collaboration avec Laurent Gardes et Armelle
Guillou et portera sur l’estimation de l’indice des valeurs extrêmes en présence de covariables
(aussi appelé indice de queue conditionnel).

Nous nous plaçons dans le domaine de Fréchet où les queues de distribution sont lourdes : la
fonction de distribution conditionnelle de Y sachant x se modélise alors de la façon suivante :

F (y, x) = y−1/γ(x)L(y, x), (1)

où x est fixée dans un espace métrique muni d’une distance d, et L(·, x) est une fonction à
variations lentes.

Supposons que l’on dispose d’une suite {(Yi, xi), i = 1, · · · , n} de couples indépendants prove-
nant du modèle (1), la classe d’estimateurs proposés est basée sur un estimateur à noyau des
quantiles conditionnels q̂n(α, x) := F̂

←

n (α, x) où

F̂ n(y, x) =
n∑

i=1

H

(
d(x, xi)

h1,n

)
K

(
y − Yi

h2,n

)/ n∑
i=1

H

(
d(x, xi)

h1,n

)
,

avec h1,n et h2,n deux suites positives non aléatoires, H(·) un noyau asymétrique sur [0, 1] et
K(·) un noyau intégré. Cet estimateur a été introduit par Ferraty et Vieu (2006).
Pour chaque x fixé, les observations utilisées sont celles dont les covariables se trouvent dans le
voisinage de x, noté B(x, h1,n) et désignons par mx le nombre de ces observations.

L’estimateur proposé de notre indice peut s’écrire sous la forme suivante :

γ̌θ(x) =

∫ kx/mx

0

Ψθ(α, kx/mx, x) log q̂n(α, x)dα,

avec kx ∈ (1,mx) et Ψθ une fonction convenablement choisie. Sous des hypothèses classiques en
théorie des valeurs extrêmes, nous avons établi la normalité asymptotique de notre estimateur.

Afin d’étudier son comportement à distance finie, nous avons effectué des simulations en choi-
sissant explicitement les noyaux H et K ainsi que la fonction Ψθ. Toutes les simulations ont été
effectuées sous R, avec plusieurs difficultés à surmonter. Tout d’abord la présence de covariables
nous incite à travailler localement : obtenir des tailles de voisinages acceptables implique une

101/103



taille d’échantillon totale conséquente (n = 5000). De plus, la présence de multiples facteurs
à optimiser par validation croisée (taille de voisinage mx, fenêtre pour les noyaux, nombre de
valeurs extrêmes kx) rend l’algorithme coûteux en temps. Pour réduire les temps de calcul,
il a été nécessaire de programmer les éléments clés à l’aide du langage C et de découper les
estimations en plusieurs blocs parallèles. La présentation abordera plus particulièrement ces
aspects pratiques liés à l’optimisation de la programmation des simulations.

À titre d’exemple, nous illustrons sur la Figure 1, après optimisation des différents paramètres,
le comportement de notre estimateur pour une fonction γ(x) fixée (courbe en trait plein) et
une distribution conditionnelle de type Burr pour les observations.
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Figure 1 – Estimation de γ(.) : Médiane (plein), Quantiles de niveaux 10% (tirets) et 90% (pointillés)
du carré de l’erreur L2 et vraie function (—) pour 100 échantillons de taille 5000.
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JAGS (Just Another Gibbs Sampler) est un logiciel conçu pour l’analyse des modèles hiérar-
chiques bayésiens utilisant la méthode de Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC). Le
paquetage rjags est une interface orientée objet entre R et la bibliothèque JAGS. Un objet de
classe « jags.model » est construit à partir d’une description du modèle hiérarchique dans le
langage BUGS sous la forme d’un réseau bayésien. Les variables aléatoires sont représentées
par des nœuds ; les liens orientés définissent une factorisation de la distribution jointe de ces
nœuds. Cette approche de la modélisation a été popularisée par le logiciel WinBUGS, dont
JAGS est un clone multiplateforme. Elle permet la création des modèles complexes d’une façon
modulaire. Une fois crée, un objet de classe « jags.model » peut générer des échantillons de la
distribution a posteriori des nœuds non-observés (ou paramètres du modèle). Ces échantillons
sont représentés par la classe « mcmc » du paquetage coda.

Tout comme R, les capacités de JAGS peuvent être augmentées par le chargement dynamique
des modules qui mettent à disposition de l’utilisateur de nouvelles fonctions, distributions et
statistiques sommaires (« monitors »). Un module peut aussi appliquer de nouvelles méthodes
d’échantillonnage plus adaptées à certaines classes de modèle. Par exemple, le module « mix »
permet une meilleure analyse des modèles mixtes gaussiens grâce à la méthode de Tempered
Transitions [1]. Le module « glm » applique des méthodes spécifiques aux modèles linéaires
généralisés [2,3].
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