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Résumeé:

L’identification de nouveaux biomarqueurs diagnpstis ou pronostiques est un des objectifs
majeurs en recherche clinique. L'utilisation deshtelogies a haut débit comme la spectrométrie
de masse est prometteuse pour l'identificationetierharqueurs. A partir d’un prélevement de sang
ou de tumeur par exemple, cette technologie pededtraduire sous forme de spectres le profil
protéique des individus. Le signal biologique oliéeidlans les spectres est masqué par différentes
sources de variabilités techniques, qu'une phasaigisle de prétraitement doit permettre de retirer.
La méthode classique permettant de retirer le laiéatoire de mesure de ce signal combine la
méthodologie des ondelettes et un seuillage, geettee a spectre. L'utilisation des ondelettes
permet la séparation du bruit aléatoire (coeffitsathe détail) et du signal biologique (coefficients
d’approximation). Le seuillage des coefficients digtails permet ensuite d’annuler un certain
nombre d’entre eux.

Nous proposons dans ce travail d'améliorer le dédge classique des données en tenant compte de
la structure commune des signaux. Nous avons paraclapté aux données spectrométriques deux
méthodes de débruitage qui combinent les ondeldéeseuillage et les analyses en composantes
principales classique ou creuse. Les méthodes péggmont été evaluées et comparées a la méthode
de seuillage univariée classique, ceci pour deséks réelles et simulées. Il a été montré que
I'ajout d’'une étape de réduction de la dimension les approximations par une analyse en
composantes principales en plus d’un seuillagesicjas sur les détails améliore le débruitage.

Abstract:

The identification of new diagnostic or prognogtiomarkers is one of the main aims of clinical

research. The use of high-throughput technology tilass spectrometry is a promising tool for the
detection of such biomarkers. Using samples of dblob tumor for example, mass spectrometry
measurements reflect through spectra the protepnoifiles of the individuals under study. The

observed biological signal is contaminated by d#ifé sources of technical variability that can be
removed by a prior pre-processing step. Wavelethauetlogy associated with thresholding is

usually used for this purpose. The use of wavelktsvs the separation of the random noise (detalil
coefficients) and the biological signal of interégpproximation coefficients). The thresholding of

detail coefficients then allows the shrinking ofahtoefficients to zero.

In this work we adapted to spectrometric data twdtirariate denoising methods that combine

wavelets, thresholding rule and principal comporardlysis (PCA) or sparse PCA. The proposed
methods were evaluated and compared with the clgbiresholding denoising method using both
real and simulated datasets. It was shown thatgakito account common structures of the signals
by adding a dimension reduction step on approxwnatioefficients through PCA provided more

effective denoising when combined with soft thrddimy on detail coefficients.



Introduction

La protéomique clinique a pour objectif I'identditton de nouveaux biomarqueurs diagnostiques ou
pronostiques. La spectrométrie de masse est uredegie a haut débit de choix pour la
protéomique clinique. Les données issues de speétrie de masse se présentent sous la forme de
spectres de plusieurs dizaines de milliers de paletmesure qui refletent le profil protéique d’un
patient. Lors de leur acquisition, ces spectres affectés par différentes sources de varialijité
masquent le signal biologique et qui doivent dane &tirées lors d’'une phase de prétraitement.

La technique classiquement utilisée pour Iélimioat du bruit est basée sur la
décomposition en ondelettes de chacun des spe@eesailleurs, I'’Analyse en Composantes
Principales (ACP) est une technique classigueméhsée pour éliminer les composantes non
informatives contenues dans des données de grandasion.

Nous proposons dans ce travail d’améliorer le dédge classique des données issues de
spectrométrie de masse grace a une approche miéiév@ui combine les ondelettes, le seuillage et
les analyses en composantes principales classiqoesose.

Dans la suite du document, nous commencerons @gaemter la méthode de débruitage
classique combinant ondelettes et seuillage douxusNpoursuivrons par la description des
meéthodes multivariées que nous proposons puiseparcbmparaison. Enfin, nous discuterons des
résultats.

Matériel et méthode

1) Décomposition en ondelettes et seuillage doux
La technique de débruitage classique combinantlettee et seuillage doux (soft thresholding) a
pour objectif de séparer le bruit aléatoire du aigbiologique. Cette technique peut étre
décomposée en 3 étapes. La premiere consisteuderdicdécomposition du signal jusqu’au niveau
J en utilisant la transformée en ondelettes [1D2Lx types de coefficients sont alors obtenus: les
approximations et les détails ; les approximatiésrivent la forme globale du signal tandis que les
détails décrivent les variations plus fines. Letille de faible intensité correspondent a la partie
bruitée du signal. La seconde étape consiste al@auiller les détails par un seuillage doux qui
pénalise les coefficients.
Pour un seuid fixé, le seuillage doux des détails de niveau jéalisé selon la formule suivante

d,, =sigrld,, d,.|-3) @
Le seuil généralement utilisé est le seuil univiegk®bal proposé par Donoho et Johnstone [3]

o=6\2loglp) (2)
ou p est la longueur du signal &t une estimation du bruit basée sur I'écart absadiam (mad)
des détails de niveau 1
& =~/2mad(d,)/0.6745 (3)
Pour améliorer le débruitage, nous avons choignddifier ce seuil pour qu'il prenne en compte
I'ordre de grandeur des détails.

J = 6/2log(p)Omaxd,| (4)
Cette modification empirique a permis d’amélioes tésultats du débruitage dans notre étude.
Dans la suite, le terme SOFT fait référence adartigjue de seuillage doux qui utilise le seuil (4).
Enfin, la derniére étape consiste a reconstruiiggeal par la transformée en ondelettes inverse a
partir des détails seuillés et des approximations.
Nous avons choisi d'utiliser la transformée en o¢etties MODWT (Maximal Overlap Discret
Transform) ainsi que la transformée inverse cooedpnte (IMODWT) pour réaliser la
décomposition et la reconstruction des signaux.



2) MW-PCA
L’ACP est une méthode classiquement utilisée potmage l'information de données de grande
dimension. Elle permet de réduire le nombre deabdes par projection des données dans un espace
de dimension inférieure. Les nouvelles variablesnlzinaisons linéaires des variables d’origine,
sont appelées composantes principales.
Dans le cadre du débruitage de signaux multicanaminghafariet al. [4] proposent la méthode
MW-PCA qui associe 'ACP au débruitage par ondeteti_es auteurs proposent de seuiller les
détails aprés leur projection dans la base de 'A@Rs d'utiliser 'ACP sur les approximations
pour extraire les caractéristiques les plus impoetades spectres.

Les étapes de la méthode MW-PCA sont les suivantes

I.  Réaliser la transformée MODWT de chaque spectrqujas niveauJ. On obtient 2
matrices de taille'@xn : Dy,..., Dy et A,..., A;y contenant respectivement les détails et les
approximations pour chaque niveau de décomposition.

Il.  Définir Y estimation de la matrice de variance covariancérdit basée sur les détails de
niveau 1. Calculer la matrice V telle qlieUAV' ot D=diagli)1<i<n. Projeter chaque niveau
de détail dans la base de 'ACP ;VDj=1,...,J. Appliquer un seuillage doux en utilisant le
seull

J, =24 logp)Cmaxdv,|  (6)
ou dv, est la 7" colonne de P/. Comme dans la méthode SOFT la formule du seuil

proposée par les auteurs a été modifiée pourdenipte de I'ordre de grandeur des détalils.
lll.  Réaliser une ACP sur les approximations de niveay'.J
IV. Réaliser le changement de base des détails dvec V
V. Reconstruire les signaux via la transformée inviV&eDWT.

(‘?me

Pour tester la pertinence de I'ACP sur les apprations dans le cas de données issues de
spectrométrie de masse, nous proposons deux vem@oette méthode : MW-PCAL (suppression
de I'étape Ill) et MW-PCA2 (étapes | a V).

3) MW-SPCA
Dans I'ACP toutes les variables contribuent a chacdes composantes principales, et tous les
facteurs sont non nuls. Certains auteurs ont alors prop®€P creuse (Sparse Principal
Component Analysis) dont I'objectif est non seulaimde réduire la dimension mais aussi de
réduire le nombre de variables exprimées dansdegposantes. Parmi les algorithmes disponibles
pour I'ACP creuse, Zoet al.[5] proposent d’écrire T ACP comme un problemeptimisation de
type régression qui dans le cas des données ddegdamension se rameéne a un seuillage de type
doux. L’algorithme est donc rapide.
Soit X, de taille nxp, une matrice centrée-réddibat la décomposition en valeurs singuliéres est
X=UAV". L'algorithme SPCA de Zost al.est le suivant :

1. Initialisera=V[,1:q], les facteursles q premieres composantes principales classiques.
2. Poura fixé et pour j=1,2,...,q, appliquer le seuillage B@uchaqu,
B, = Siga!X'X) (aix'X|-5) (@)
3. Pour chaqué, calculer la décomposition en valeurs singuligesXXp=UDV", puis actualiser
o= UV'.
4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a la convergiege



5. Normalisel&7j :& , J=1,...q.

B
Le choix du seuib prend en compte le nombre de facteurs annuldesweomposantes ainsi que le
pourcentage de variance expliqguée par les compasanincipales ainsi modifiées [5]. Le nombre
optimal de composantes est celui qui maximise leqentage de variance expliquE@lgorithme
est disponible dans la librairie elasticnet R [Gfpdnible sur le site CRAN_(http://cran.r-
project.org.

Nous avons choisi de combiner un débruitage classsmir les détails et une ACP creuse sur les
approximations. L'algorithme MW-SPCA est décritdgssous :

I.  Réaliser la transformée MODWT de chaque spectojas niveaul.
Il.  Réaliser un seuillage doux des détails jusqu’aganiv.
lll.  Reéaliser l'algorithme SPCA pour les approximatiods niveauJ. Reconstruire les
approximations a partir des composantes creuses.
IV.  Reconstruire par IMODWT les signaux débruités dipdes détails et des approximations
modifiés.

4) Criteres d'évaluation des méthodes
Toutes ces méthodes ont été comparées selon diggresr le ratio signal sur bruit (S/N) et la
reproductibilité des pics (R).
Nous avons choisi la définition du S/N proposée Aminghafariet al. [4], basée sur la taille des
spectres et une estimation du bruit. Pour un signal

SIN(f) = 20log,,(maxf|/5(f))  (8)
ot 6(f ) = mad(d,) et d les détails de niveau 1 du signal f. Plus le SiNétevé plus la proportion

du signal par rapport au bruit est forte. L'amélian du S/N est évaluée en comparant le S/N avant
(S/Nyri) et aprés débruitage (S
S/IN :%*100 9)
S/Norig
La détermination de la reproductibilité des pictedt&s est une autre facon d'évaluer l'efficaaité d
processus de débruitage. La reproductibilité des @it mesurée en calculant la quantité suivante :
R = Nombrede plcscommun%100 (10)

Nombretotal de pics

Le nombre total de pics correspond au nombre de giétectés sur tous les spectres alors que le
nombre de pics communs correspond aux pics détdergs au moins 50% des spectres. Plus R
augmente plus la reproductibilité augmente, cdrquuit un débruitage performant.

La librairie R MassSpecWavelet (www.bioconductay)odéveloppée par Det al. [7, 8] a été
utilisée pour la détection des pics.

La visualisation des spectres apres débruitagé atifisée pour s’assurer de la qualité des spectre
reconstruits. Nous avons veérifié que le débruitageait pas trop fort et que la forme globale des
spectres était préservee.

5) Données
Les méthodes ont été évaluées sur des donnéessréelsimulées. Les 3 jeux de données réelles
proviennent d’échantillons de plasma ou de cellatesont répartis en 2 groupes diagnostics comme
décrit dans le tableau 1. Le jeu de données simdt obtenu en suivant le procédé proposé par
Morris et al.[9]. Il est composé de 186 spectres eégalementtigger 2 groupes diagnostiques.
Les spectres ont été alignés et normalisés avai@ieriitage et la détection des pics.



. Nombre de

Origine des Groupe .

. . . : Spectres par | Nombre de réplicats

echantillons diagnostique

groupes

Datal Plasma rechute/non rechute  24/24 4
Data2 Cellule marqueurs de stress  72/104 8
Data3 Plasma 2 types de cellules 72/152 8

Tableau 1. Caractéristiques des jeux de donnékss.ée

Résultats

Les méthodes ont été comparées pour le niveauatengé@sitionJ=3, que nous avons jugé optimal
grace a une étude préliminaire. Les résultats BupBur le jeu de données réelles Data2-G1 et pour
le jeu de données simulées G1 sont présentés flgides résultats semblables ont été obtenus pour
les autres jeux de données. La figure 2 représemtealeurs de la reproductibilité des pics obtenue
pour les différents jeux de données réelles etlsiesu(G1).

La comparaison de MW-PCA1 a SOFT a permis d’évaaeontribution d’un débruitage
multivarié des détails par rapport a un débruitagevariée. Les figures 1 et 2 montrent que le
caractere multivarié de la méthode MW-SPCA1 n’a pasnis d’améliorer les résultats. A noter
que les performances de I'’ACP creuse pour le traiteé des détails ont aussi été évaluées mais elle
s’est réevélée moins performante que les méthodég *ODMW-PCAL.

La comparaison de MW-PCA2 et MW-SPCA aux autreshouds a permis d'évaluer
I'intérét de la réduction de dimension des appraxioms en plus du seuillage des détails.
L'utilisation de ces deux méthodes a permis d’'aométi le S/N et la reproductibilité des pics
quelque soit le jeu de données. Ainsi, la réductienla dimension des approximations a été
bénéfique.

Enfin la comparaison de MW-PCA2 avec MW-SPCA a perdiévaluer le besoin de
choisir seulement quelques coefficients lors dectiuction de la dimension des approximations.
Cette question est plus délicate puisque les sdsule MW-PCA2 et MW-SPCA sont proches. Les
deux méthodes ont leurs avantages et leurs incanén ’ACP classique est rapide et exige
seulement le choix d’'un parametre, le nombre deposantes a conserver. L'ACP creuse est plus
colteuse en temps de calcul et exige I'évaluationaimbre de composantes a conserver ainsi que
de la pénalit® qui peut étre long et difficile. Cette méthodepardant, fournit une réduction de
dimension plus efficace et cela peut étre utildesibut est de construire ensuite un modele
pronostique sur un nombre réduit de variables.

Pour résumer, d’'une part, les résultats sur legldéhontrent qu’il n’existe pas de structure
de corrélation dans le bruit aléatoire de mesuiresti uniformément réparti dans tous les spectres.
D’autre part, il y a bénéfice a prendre en comptetiucture de dépendance qui existe entre les
spectres lorsque I'on considere leur forme globale.
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Figurel. Boites & moustache représentant le S/NIpsuméthodes SOFT, MW-PCA(1-2) et MW-
SPCA. A gauche : Data2-G1. A droite : données siemll
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Figure2. Représentation des valeurs de la reprifditétdes pics obtenues pour les données réelles
et simulées avec les méthodes SOFT, MW-PCA(1-R)W&tSPCA.

Conclusion

Dans ce travail, nous nous sommes intéressésra@bsdes de débruitage multivariées qui traitent
les deux types de coefficients d’ondelettes. Hatefmédiaire de 3 méthodes nous avons évalué
I'intérét de 1) utiliser un débruitage multivariigdt qu'un débruitage univarié sur les détail®)et
utiliser une réduction de la dimension sur les apjpnations par ACP classique ou ACP creuse.
L’évaluation des méthodes sur des jeux de donmgaties et simulées nous a permis de montrer que
la méthode consistant a combiner un seuillage doutes détails et une réduction de la dimension
avec une ACP classique ou creuse permettait d’ogemhe débruitage.
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