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Intégration de données

Une définition inspirée de [Ritchie et al. 2015]

@ Intégration d’informations (multi-)omiques d’'une maniére sensée
pour fournir une analyse plus compléte d’un point d’intérét
biologique

“..The integration of multi-omic information in a meaningful
way to provide a more comprehensive analysis of a biological
point of interest...”

@ Pour

@ Prédire le phénotype ou le résultat d’'une intervention
@ |Identifier des bio-marqueurs
© Comprendre les mécanismes moléculaires et génétiques impliqués
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Intégration de données

La promesse de l'intégration

La biologie niveau par niveau

@ A mis en évidence la
complexité des interactions
@ Reste a les explorer
intra et inter-niveau
... pour augmenter la
connaissance

Vers un biologie intégrative [Ritchie et al. 2015]

“..the complete biological model is only likely to be discove-
red if the different levels of genetic, genomic and proteomic
regulation are considered in an analysis.”
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Intégration de données

De I'analyse de chaque jeu de données [Ritchie et al. 2015]

@ Assurance et Contrdle qualité

» Pour avoir des résultats de grande qualité il faut des données de
grande qualité!

@ Reéduction de dimension pour augmenter la puissance
» Réduire le nombre de variables par jeu de données :

individus variables
Sur chaque jeu de données i n < pi
Sur le jeu intégré n <« >iPi

» De nombreuses méthodes : Filtrage, Data-mining, PCA...
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Intégration de données

De la diversité des données multi-sources

Des données volumineuses et complexes [N. Vialaneix 2018]

Données hétérogeénes

Données multi-échelles

b o

Tableaux déséquilibrés

it

433 individus

89 individus communs
p variables

individus
p variables
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Plusieurs types d’intégration

@ En plusieurs étapes
» chaque étape devant enrichir le signal
@ Multi-dimensionnel
» analyse simultanée de tous les jeux de données

a Concatenation-based integration b Transformation-based integration € Model-based integration

I = m I = m (S I
¥

N/ b L
o T

G. Rigaill & M-L. Martin Magniette Novembre 2019

7/22



Intégration de données

Quelgues enjeux

Lever des verrous méthodologiques
@ La grande dimension
@ Données manquantes
@ Prédiction en contexte incertain
@ Validation

Définir la “question biologique”

@ Pas simple

prédire ou comprendre ?
analyse exploratoire ou non-supervisée

@ ll'y a forcément des hypothéses
les expliciter
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Intégration de données

En amont, “la gestion” des donneées [Latapas et al. 2015]

Data Centralisation Data Warehousing Dataset Integration
@ Griprot @ T @

Goraone ot
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Hyperlinks Federated Databases Linked Data
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@ ensure the reproducibility of the analysis and interpretation
@ needs to be driven by the actual users
@ need to define, adopt and use standards
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Intégration de données

IA et acquisition de connaissances [Camacho et al. 2018]

Genes S
't LS W—» PCA/Clustering
— b learning

Metabolil

7 ] Machine
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- 7 learning

Regress\on Gene A —> Gene B
Protein C —| Gene A

Metabolite X —1 Pathway Y

@ Vers une science plus centrée sur les données, le calcul et la

simulation
» Que veut-on prédire ?
» Que veut-on comprendre ?
» Comment valider ?
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Intégration de données

En guise de conclusion

@ Contexte de transitions rapides :
» articulation renouvelée entre acquisition - traitement - modélisation

>

les enjeux de compréhension restent essentiels

@ Diversité d’approches

>

vy v VvYy

lié a la diversité des données et des questions biologiques

intérét a les hybrider

besoin de les adapter

importance de recherches méthodologiques
importance de recherche a l'interface entre disciplines
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

Outline

9 Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données
@ Chapitre MultiVarSel
@ Chapitre LEOS
@ Chapitre MixKernels
@ Chapitre MixOmics
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

Focaliser sur les enjeux méthodologiques

De maniere didactique

Pour des non-spécialistes
@ présenter pas a pas la formalisation du probléme
@ expliquer la pertinence des résultats statistiques et algorithmiques
@ expliquer la logique des simulations
@ illustrer les résultats des applications un peu complexe
@ présenter les codes R

Merci au comité de lecture

@ Un comité de lecture mixte : bioinformaticiens, biologistes,
biostatisticiens, statisticiens
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

e Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données
@ Chapitre MultiVarSel
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données Chapitre MultiVarSel

Auteurs M. Perrot-Dockes, C. Lévy-Leduc, G. Cueff, L. Rajjou

Titre Sélection de variables dans le modéle linéaire général en
grande dimension : application a des approches
“multi-omiques” pour I'étude de la qualité des graines
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Méthodes de sélection de variables dans le modele linéaire
général en grande dimension (1) (these de M. Perrot-Dockes)

Motivation : étude via des approches “multi-omiques” de I'influence de la
température de production des graines sur leur capacité germinative
(collaboration avec I'lJPB)

Y =XB+E,
e Y: n X g matrice d'observations (données “-omiques”’ avec n = 10 et
g ~ 1000)
e X: n x p matrice de design (ANOVA 3 1 facteur p = 3 conditions de
température)

e B: p x g matrice de coefficients parcimonieuse (positions des valeurs non
nulles : métabolites ou protéines caractérisant les p = 3 conditions de
température)

e E: n x g matrice aléatoire telle que :
Vie{l,....n}, E;=(E,...,Eq) "~ N(0,X,)

But : retrouver les positions des coefficients non nuls dans B
Difficulté : estimation de X, et X /2.



Méthodes de sélection de variables dans le modele linéaire
général en grande dimension (2)

1. Estimation de E :
Calcul des résidus a I'aide d'un modele linéaire colonne par colonne sans
tenir compte de la dépendance.

2. Estimation de la matrice de covariance des E; :

e (Eij)i<j<q : réalisations indépendantes d'un processus
stationnaire :
e AR(1)
e ARMA(p,q) =5,
e Processus stationnaire général : X, Toeplitz symétrique
e X, : structure par blocs et parcimonieuse

3. “Blanchiment” et sélection de variables :
) ~—1/2 ~—1/2 ~—1/2
e “Blanchiment”: Y ):q = XB Zq +E }:q

e Sélection de variables a I'aide du Lasso apres vectorisation

Papiers dans JMVA, SAGMB, packages R MultiVarSel, BlockCov.



Application a I'étude de données métabolomiques :
estimation de B
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X6MTH (glucosinolate) plus abondant dans les graines matures séches lorsque
la température de production des graines est élevée.



Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

e Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données
@ Chapitre LEOS
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données Chapitre LEOS

Auteurs Florent Guinot, Marie Szafranski, Christophe Ambroise

Titre Compression structurée de I'information génétique et
étude d’association pangénomique par modéles additifs
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Contexte

Etudes d’association pangénomique

Patients \ = o / Non-patients

Patient DNA Non-patient DNA

Compare
differences
to discover

SNPs associated
with diseases

Disease-specific SNPS Non-disease SNPS

(GWAS)

Credits: Pasieka Science Photo Library

e Cohorte
e Variants génétiques

e Phénotype

~~ cas vs témoins
~~ D SNP

~~ maladie



Approche classique

Analyses statistiques simple-marqueur

e Modele de régression logistique univariée
e Test sur le rapport de vraisemblance ~ D p-valeur

Quelques limites

e Nombre de tests important D
~~ variants communs MAF > 5%
e Dépendances potentiellement complexes entre les SNP
~~ détection de faux positifs impact sur la précision

e Procédures de correction
~ rejet d'associations qui ont un petit effet impact sur le rappel



Approche proposée

Leviers pour mieux détecter les SNP associés au phénotype

e Réduction du nombre d'hypotheéses a tester
e Prise en compte des relations entre SNP

~~ Faire ressortir une structure DL: déséquilibre de liaison

LEOS!: une méthode en 4 étapes

Combinaison d'approches non-supervisée et supervisée

1. Déterminer une structure hiérarchique de groupes
2. Construire une matrice de SNP agrégés

3. Estimer le niveau de coupe optimal

4. Tester la pertinence des SNP agrégés

!LEarning the Optimal Scale for GWAS through hierarchical SNP
aggregation



Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

e Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

@ Chapitre MixKernels
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données Chapitre MixKernels

Auteurs Jérome Mariette et Nathalie Vialaneix

Titre Approches a noyau pour I'analyse et I'intégration de
données omiques en biologie des systemes
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Multi-kernel/distances integration

- Oi’ How to “optimally” combine several
o \ ) relational datasets in an unsupervised
G TN M Sotting?

o for kernels K', ..., KM obtained on the
same n objects, search: Kg = ¥M__ g K™
with 8, > 0and >, Bm = 1

" 9 ) m R pack_alge mixKernel https_: //cran.
- I -ﬁ r-project.org/package=mixKernel

9

)
{i‘ Jérome Mariette & Nathalie Vialaneix | Kernel methods



A kernel preserving the original topology of the data
Preserve the local geometry of the data in the feature space.

Proxy of the local geometry
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Feature space geometry measured by
Pp(x1) K5 (X, x4)
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Application to TARA oceans
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@ Rhizaria abundance strongly structure the differences between
samples (analyses restricted to some organisms found differences
\ mostly based on water depths)

@ and waters from Arctic Oceans and Pacific Oceans differ in terms of

~ TARA
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

e Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

@ Chapitre MixOmics
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Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données Chapitre MixOmics

Auteurs Déjean Sébastien, Lé Cao Kim-Anh

Titre Multivariate models for data integration and biomarker
selection in ‘omics data

G. Rigaill & M-L. Martin Magniette Novembre 2019 21/22



» Review some popular and novel multivariate methodologies for
the exploration and the integration of ‘omics datasets

» Principal Component Analysis (PCA) to explore one dataset

> Projection to Latent Structures - Discriminant Analysis
(PLS-DA) to classify samples

> Projection to Latent Structures (PLS) to integrate two
datasets

» Projection to Latent Structures multi-block to integrate several
datasets

» In practice

> Analyses performed using the mixOmics R package
» Toy examples based on simulated data

» Real case study

» R scripts available



» Methodological framework for the exploration and the
integration of ‘omics datasets

1. Formulate the biological question

2. Choose the appropriate method pca, spca, plsda,
splsda, pls, spls, block.plsda, block.splsda

3. Tune or choose the parameters of the function, when applicable

4. Represent the individuals with sample plots plotIndiv,
plotArrow

5. Represent the variables with variable plots plotVar,
plotLoadings, cim, network

6. Interpret the results

7. Answer the biological question and, potentially... return to
step 1 with new questions that may have arisen from the
analysis

mixOmics functions



Quatre chapitres de statistiques sur l'intégration des données

@ Nathalie Vialaneix, Hervé Monod
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