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Sigles 

ACP Analyse en Composante Principale 

AIC Akaike Information Criterion 

ANOVA Analyse de Variance 

BIC Bayesian Information Criterion 

CART Classification and Regression Tree, ou Arbre de Classification et 
de Régression 

CPER Contrat de Plan État-Région 

FDA Functional Data Analysis, ou Analyse de Données Fonctionnelles 

FPCA Functional Principal Component Analysis, ou Analyse en 
Composante Principale Fonctionnelle 

HbA1c Hémoglobine glyquée 

HR Hazard Ratio 

IMC Indice de Masse Corporelle 

IRBODeTIF Individual Regressions Based on DEfined Temporally-
Independent Functions, ou Régressions Individuelles Basées sur 
des Fonctions Temporellement Indépendantes 

LMM Linear Mixed Models, ou Modèles Linéaires Mixtes 

MAR Missing At Random 

MCAR Missing Completely At Random 
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Introduction 

Ce travail de thèse consiste à mettre au point et évaluer une méthode d’analyse des 
biomarqueurs quantitatifs recueillis en routine. L’introduction est structurée comme 
suit : 

La première partie présentera une définition des données fonctionnelles, qui seront 
utilisées et analysées ultérieurement. Nous soulignerons leur potentiel d’utilisation en 
recherche biomédicale. 

La deuxième partie présentera un état de l’art pour l’analyse de telles données. 

La troisième partie proposera une explication des modèles de régression linéaires, sur 
lesquels la nouvelle méthode sera fondée. 

La quatrième partie explicitera cette nouvelle méthode, ses objectifs, ses principes et 
son fonctionnement. 

La cinquième partie exposera les différents résultats de ce travail de thèse, suivi d’une 
discussion. 

1 Biomarqueurs et données fonctionnelles 

1.1 Généralités sur les biomarqueurs 

Un biomarqueur est une caractéristique biologique mesurable lié à un processus 
physiologique ou pathologique du corps humain [1,2]. Les biomarqueurs peuvent être 
utilisés dans le cadre du dépistage, du diagnostic, ou de la réponse à un traitement 
médical [1,2]. Dans ce travail, nous nous intéresserons uniquement aux biomarqueurs 
quantitatifs. 

Les biomarqueurs les plus utilisés en routine clinique peuvent être des ions, protéines, 
ou éléments figurés, dosées dans le sang ou dans les urines. On citera par exemple 
le nombre d’érythrocytes (globules rouges), de leucocytes (globules blancs), de 
plaquettes, le dosage des enzymes hépatiques ou biliaires, de marqueurs de la 
fonction rénale (urée et créatinine), de la glycémie, des ions, des lipides, etc. 

Les marqueurs utilisés en pratique clinique sont ceux dont, à la fois :  

- La mesure est possible, abordable et suffisamment fiable [3,4]. 
- La distribution statistique est clairement connue chez les individus indemnes de 

pathologies. 
- Des plages de valeurs (généralement les extrémités de distribution) sont 

connues pour être des tests diagnostiques plus ou moins fiables de pathologies 
connues. 

Les biomarqueurs seraient théoriquement mesurables en continu dans l’organisme, 
leur quantité variant notamment en fonction de leur production et de leur dégradation 
par les processus physiologiques et pathologiques. La mesure de ces biomarqueurs 
est parfois invasive, et présente dans tous les cas un coût financier ou humain [3]. Par 
conséquence, en pratique, cette mesure est réalisée à des instants choisis et limités 
en nombre [5,6]. Ainsi, la mesure d’un biomarqueur dans le cadre du soin ou de la 
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recherche engendre, pour un individu, une courbe de valeurs quantitatives, discrètes 
en fonction du temps, qui n’est qu’un reflet de la courbe réelle, quantitative continue. 

Notre travail portera sur l’analyse des biomarqueurs sous forme de données 
quantitatives continues dépendantes du temps, dites fonctionnelles. 

1.2 Généralités sur les données fonctionnelles 

Dans le cadre de ce travail, nous nous limiterons aux valeurs quantitatives continues. 
Les données fonctionnelles (quantitatives continues) sont des observations répétées 
faites sur un même individu au cours du temps, produisant une suite de valeurs [7–9]. 
Le terme « fonctionnel » provient du fait que ces valeurs témoignent d’une fonction 
sous-jacente du temps [7,10]. Cette fonction est théoriquement définie pour chaque 
instant, contrairement aux valeurs recueillies. 

Les observations ou mesures discrètes, c’est-à-dire effectuées à certaines dates 
précises, peuvent être représentées pour chaque patient par une courbe brisée du 
marqueur en fonction du temps. Cette courbe brisée est une approximation de la 
fonction sous-jacente, d’une part parce qu’elle n’est définie qu’à des instants choisis, 
et d’autre part parce que les mesures font elles-mêmes l’objet d’erreurs de mesure 
[7,11]. En tenant compte de ces deux défauts, il est possible d’approcher la fonction 
continue réelle par plusieurs méthodes d’interpolation et de lissage [7,8]. 

Les méthodes d’interpolation et de lissage concernent les observations mesurées sur 
un même individu au cours du temps. Les méthodes appliquées à un ensemble 
d’individus ne seront pas abordées ici. 

En ce qui concerne les méthodes d’interpolation pour un seul individu : 

- Le Last Observation Carried Forward (LOCF), technique simple et 
conservatrice, impute une valeur manquante par la valeur précédente. Elle rend 
constante la dérivée première entre 2 observations (à l’exception des jonctions) 
[12]. 

- L’interpolation linéaire minimise la dérivée première de la pente entre deux 
observations, notamment aux jonctions [7]. 

- Le spline minimise la dérivée seconde de la pente entre deux observations et 
offre une courbe plus réaliste pour les phénomènes biologiques [7,8]. 

Les méthodes de lissage partent du principe que l’erreur de mesure accentue la 
variabilité dans le temps et qu’il serait raisonnable de considérer que la fonction sous-
jacente présente moins de variabilité : 

- Le lissage par la moyenne, purement basé sur l’échantillon, consiste à 
remplacer chaque point par la moyenne des points voisins [7]. 

- Le lissage par régressions locales consiste à effectuer des régressions de 
manière itérative sur chaque sous-ensemble de points de la courbe [7,8]. 

Le progrès des technologies médicales, notamment le développement et la 
démocratisation des capteurs et autres outils de mesures, a considérablement accru 
la quantité de données disponibles [13,14]. La réutilisation de données de santé déjà 
collectées pour des raisons ou objectifs différents, notion dite de « data re-use », a 
rendu nécessaire le développement d’une méthodologie d’analyse fiable et robuste 
propre aux données fonctionnelles [9,15]. 
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L’analyse de données de santé sous forme de fonctions apporterait plusieurs 
avantages par rapport aux tests classiques se basant sur des données discrètes, 
moins nombreuses [8,15,16]. Parmi ces avantages, on retrouve : 

- L’intégration de la composante temporelle des données, permettant par 
exemple de détecter des différences localisées dans le temps, ou d’envisager 
la prédiction de l’évolution des individus [8,9]. 

- La possibilité de visualisation graphique (courbes) [7,8]. 

- L’utilisation d’outils mathématiques propres aux fonctions [7,10]. 

- L’augmentation de la puissance due à la prise en compte de l’ensemble de la 
courbe, au lieu de données discrètes [9,15]. 

Ce champ d’étude offre de nouvelles perspectives pour exploiter les données de santé 
(issues des domaines médicaux, paramédicaux, d’auto-mesures provenant de 
dispositifs médicaux ou non-médicaux, ou bien en pharmacie) et fournir des analyses 
complémentaires aux méthodes statistiques plus traditionnelles [9,13,15]. 

1.3 Difficultés liées aux données fonctionnelles collectées en 
routine 

Les principales limites dans l’analyse des données fonctionnelles collectées en 
routines sont liées à leur caractère discret par rapport au temps, que ce soit comme 
cause ou conséquence. Les données obtenues ne sont qu’un échantillon des données 
réelles, et reflètent une fonction sous-jacente invisible dont on ne connaît qu’un 
ensemble limité de points : 

- Les temps de mesures sont eux aussi discrets, comme en recherche clinique 
[5,6]. 

- Les temps de mesures sont asynchrones et non-protocolisés, à l’inverse de la 
recherche clinique, et soumis à un biais d’indication, les paramètres étant 
d’avantage mesurés par le clinicien s’il est vraisemblable qu’ils soient anormaux 
ou changeants [5,17–19]. 

- Les erreurs de mesures sont toujours présentes à des degrés divers, comme 
pour les données collectées en recherche clinique. Cependant, contrairement 
aux données de recherche clinique, cette erreur est elle-même changeante en 
fonction du contexte, du matériel et des réactifs utilisés, etc. [3,4]. 

- Le suivi des patients (l’inclusion et l’exclusion) est lui-même non-protocolisé, ce 
qui engendre des censures informatives (à gauche et/ou à droite) [18,20]. 

1.4 Enjeux liés aux données fonctionnelles collectées en routine 

Idéalement, les données fonctionnelles collectées en routine présentent un potentiel 
d’utilisation dans plusieurs cadres statistiques : 

- Description : ces données devraient permettre de décrire de manière 
synthétique un ensemble d’individus au sein d’un échantillon [7–9].  
Exemple : conclure que dans l’échantillon, les individus ont une HbA1c qui suit 
globalement une certaine courbe. 
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- Clusterisation : ces données devraient également permettre de regrouper (ou 
rapprocher) les individus qui paraissent similaires du point de vue de ces 
données [21,22].  
Exemple : conclure que l’échantillon comporte 4 profils-types d’évolution de 
l’HbA1c sur la durée de suivi. 

- Prédiction d’une variable : ces données devraient pouvoir être utilisées 
comme variable explicative (input) d’une méthode permettant de prédire une 
variable réponse (outcome), comme une variable binaire, qualitative, 
quantitative, ou de survie [14].  
Exemple : prédire la mise en place d’une insulinothérapie par l’augmentation 
progressive de l’HbA1c. 

- Prédiction par des variables : ces données devraient pouvoir être utilisées 
comme variable de réponse (outcome) d’une méthode permettant de les prédire 
à l’aide d’autres variables plus traditionnelles (binaires, qualitatives, 
quantitatives) [8,9].  
Exemple : prédire l’évolution péjorative de l’HbA1c par le profil pondéral et 
socio-économique des patients. 

- Prédiction de l’évolution du paramètre : ces données, au regard de leur profil 
précoce, devraient permettre de prédire la courbe d’un individu à partir d’une 
certaine date [8,11] .  
Exemple : utiliser les valeurs déjà connues de l’HbA1c d’un individu pour prédire 
leur évolution à partir d’une certaine date. 

- Evolution jointe : enfin, il devrait être possible de décrire la corrélation entre 
l’évolution de deux données fonctionnelles [23,24].  
Exemple : montrer que la courbe d’HbA1c et la courbe d’IMC de patients 
diabétiques évoluent dans le même sens. 

De plus, en réutilisation de données, il serait souhaitable de respecter deux contraintes 
techniques naturellement observées dans les données (et moins souvent retrouvées 
en recherche clinique protocolisée) : 

- L’asynchronicité des mesures : la nature arbitraire des temps auxquels sont 
réalisés les mesures ne doit pas être un obstacle à l’analyse [5,11,25]. 

- L’inégalité des durées de suivi : s’il est sûrement souhaitable de limiter cette 
inégalité (en imposant par exemple une durée de suivi allant du simple au 
double au maximum), il doit néanmoins être possible de traiter des suivis de 
durées différentes, notamment dans une perspective de prédiction de 
l’évolution [5,9]. 

 

Tout ce potentiel n’est malheureusement pas réalisé avec les méthodes actuelles. 
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2 Etat de l’art 

Dans cet état de l’art, nous décrirons d’abord les méthodes classiques pour analyser 
les données de santé, puis les méthodes d’analyse des données fonctionnelles, au 
regard des enjeux décrits en introduction. 

2.1 Analyse de données longitudinales classiques 

Les méthodes statistiques classiques traitent le temps comme une variable explicative 
discrète et raisonnent point par point (valeur à 𝑡 = 0, valeur à 𝑡 = 1 etc.) [26–28]. Une 
observation est un vecteur de mesure prise à un temps défini, et l’analyse se fait sur 
l’ensemble des mesures prises à un même temps 𝑡. La courbe ou trajectoire d’un 
individu n'est pas ici un objet manipulable en tant que tel [8,9]. 

Plusieurs méthodes existent pour analyser une suite de mesures répétées dans le 
temps : l’analyse de survie, l’analyse de variance répétée, l’analyse en composante 
principale et les modèles linéaires mixtes. 

2.1.1 Analyses de survie 
Les analyses de survie modélisent le temps jusqu'à l'occurrence d'un événement, 
comme un décès, une rechute ou une hospitalisation [29,30]. Leur objectif est de 
comparer la vitesse de survenue de cet événement dans plusieurs groupes définis a 
priori. 

Par construction, ces méthodes gèrent l’asynchronicité des données ainsi que la 
censure (durées de suivi différentes) [31,32] : 

- Censure à gauche quand, pour un individu, l’événement est survenu avant la 
période d’observation. 

- Censure à droite quand, pour un individu, l’événement n'est pas encore survenu 
à la fin du suivi (le plus courant). 

Cependant, ces méthodes traitent uniquement des outcomes de nature binaire (0 ou 
1, vivant ou décédé), dont le statut est nécessairement l’absence d’événement au 
début du suivi. Généralement, l’événement est unique et irréversible pour un individu 
donné. De plus, les co-variables sont généralement considérées comme constantes 
tout au long du suivi, hormis le temps [30,33]. Le modèle de Cox à événements répétés 
et co-variables temps-dépendantes permet de lever ces deux restrictions [33,34]. Les 
co-variables doivent néanmoins rester constantes sur les segments de suivi des 
individus (entre une censure à gauche et une censure à droite ou un événement). 

Les analyses de survie ne permettent pas de créer des clusters de patients similaires, 
ni de prédire une variable extérieure ou d’effectuer une matrice de corrélation entre 
plusieurs variables [29,30]. 

Il existe trois méthodes principales dans les analyses de survie, présentées ci-après. 
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2.1.1.1 Estimateur de Kaplan-Meyer 

L’estimateur de Kaplan-Meyer est une méthode dite non-paramétrique (c’est-à-dire 
que l’on ne connait pas la distribution des données étudiées) qui estime la fonction de 
survie 𝑆(𝑡), soit la probabilité de ne pas observer l’événement au cours du temps, 
recalculée à chaque nouvel événement [31,32]. 

Cette méthode produit des courbes « en escalier » qui descendent à chaque 
événement et permet de visualiser et de comparer les différents groupes [30,32]. La 
courbe de Kaplan-Meyer permet de décrire la probabilité de survie au cours du temps. 

2.1.1.2 Test du Log-Rank 

Le test du Log-Rank est aussi non-paramétrique, et sert à comparer les courbes de 
survie de plusieurs groupes [30,31]. Il s’agit de comparer le nombre d'événements 
observés dans chaque groupe au nombre d'événements attendus sous l’hypothèse 𝐻଴ 
(hypothèse où les groupes ont le même risque de survenue de l’événement) [32,33]. 

2.1.1.3 Modèle de Cox 

Le modèle de Cox, ou régression à risques proportionnels, est un modèle semi-
paramétrique qui modélise l’effet de plusieurs variables sur le risque instantané de 
survenue de l’événement sous la forme de l’équation suivante [31,33,34]: 

ℎ(𝑡)  =  ℎ଴(𝑡) × 𝑒(ఉభ௑ భାఉమ௑మା⋯ାఉ೛௑೛) 

Avec ℎ଴(𝑡) le risque de base (non spécifié et même non-estimé par le modèle) et les 
coefficient 𝛽௜ quantifiant l’effet de chaque variable 𝑋௜ sur le risque [33,34]. Le Hazard 
Ratio (HR) de la variable 𝑋௜ est égal à 𝑒ఉ೔ [30,31]. 

2.1.2 Analyse de variance répétée 
L'analyse de variance (ANOVA) est un test statistique qui permet de comparer les 
moyennes de deux groupes ou plus pour déterminer si l’une au moins d’entre elles est 
significativement différente des autres [35,36]. Elle exige plusieurs conditions 
d'application : la normalité des résidus dans chaque groupe, l’homoscédasticité et 
l’indépendance des observations. 

Le principe de l’ANOVA est de décomposer la variabilité totale des données en deux 
parties : 

- La variance inter-groupes, c’est-à-dire les différences entre les moyennes des 
groupes (effet du facteur étudié). 

- La variance intra-groupe, c’est-à-dire les différences à l'intérieur de chaque 
groupe (liée à la variabilité naturelle et aux erreurs de mesure). 

Est ensuite calculé le rapport de ces deux variances, appelé statistique 𝐹 . Une 𝐹 
élevée indique que les groupes diffèrent d’avantage que ce qui est attendu par le 
hasard [35,36]. 

𝐹஺ேை௏஺ =
𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒௜௡௧௘௥ି௚௥௢௨௣௘

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒௜௡௧௥௔ି௚௥௢௨௣
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L’ANOVA à mesures répétées est utilisée quand les mêmes individus font l’objet de 
mesures à plusieurs reprises [26,28,37]. Elle permet d’obtenir des moyennes par 
temps, qui approchent la courbe d’observation. Ici, la variabilité totale est décomposée 
en deux parties : 

- La variance temporelle, soit l’effet du facteur temps sur le paramètre mesuré. 
- La variance inter-sujet. 

𝐹஺ேை௏஺ ௥é௣é௧é௘ =
𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒௧௘௠௣௢௥௘௟௟௘

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒௜௡௧௘௥ି௦௨௝௘௧
 

L’ANOVA répétée requiert des temps d'observation communs à tous les sujets 
(synchronicité) ainsi que la présence de toutes les mesures (pas de données 
manquantes) [28,35,37], et ne permet pas de prédire une trajectoire individuelle ni 
d’autres variables. Son principal intérêt est de tester l'effet du temps [26,37]. 

2.1.3 Analyse en composante principale 

L’analyse en Composante Principale (ACP) est une méthode de réduction de 
dimension [38]. L’ACP permet de « remplacer » les variables d’origine observées dans 
l’échantillon, par autant de nouvelles variables statistiquement indépendantes entre 
elles, qu’on appelle « composantes ». La variance totale expliquée est la même, mais 
la part de variance expliquée est maximisée pour les premières composantes, et 
diminue au fur et à mesure de la construction des autres composantes. 

Lorsque de nombreuses variables sont corrélées entre elles, il est alors intéressant de 
n’examiner qu’un nombre limité de composantes, qu’on peut alors qualifier de 
« principales » [38]. 

L’ACP repose sur une matrice de corrélation entre les variables, mais également sur 
une matrice de corrélation entre les variables observées et les variables construites. Il 
est habituel de représenter graphiquement les variables observées sur des « cercles 
de corrélation », qui rendent compte de leur corrélation linéaire avec les composantes 
principales [38]. 

Lorsqu’elle est appliquée à des données longitudinales, par exemple en s’intéressant 
à un seul biomarqueur dont les différentes mesures à des temps successifs seraient 
des variables observées, l’ACP permet d’identifier des profils-types (clusters) à partir 
des composantes principales de chaque individu. Elle requiert cependant des temps 
d'observation identiques pour tous les individus et est purement descriptive, sans 
possibilité de prédire d’autres variables [38]. 

2.1.4 Modèles linéaires mixtes 

Les Modèles Linéaires Mixtes (Linear Mixed Models ou LMM) sont la méthode de 
référence pour l’analyse de données longitudinales continues [17,27,28]. Le terme 
"mixte" résulte de la coexistence de deux types d'effets : la trajectoire moyenne de la 
population – les effets fixes – et la variabilité inter-individuelle – les effets aléatoires. 
Les LMM modélisent un paramètre comme suit : 

𝑌௜,௧ = ൫𝛽଴ + 𝑏଴೔൯ + ൫𝛽ଵ + 𝑏ଵ೔൯. 𝑡 + 𝜀௜,௧ 
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- Le terme 𝑌௜,௧ est la mesure du paramètre chez le patient 𝑖 au temps 𝑡. 

- Le terme 𝛽଴ est l’intercept moyen de la population étudiée (valeur moyenne de 
𝑌 quand 𝑡 = 0). 

- Le terme 𝑏଴೔ est l’intercept dit « aléatoire », c’est-à-dire la différence entre 𝛽଴ et 
l’intercept du patient 𝑖. La somme ൫𝛽଴ + 𝑏଴೔൯ représente l’intercept propre du 
patient 𝑖. 

- Le terme 𝛽ଵ est la pente moyenne de la population. 
- Le terme 𝑏ଵ೔ est la pente dite « aléatoire », c’est-à-dire la différence entre la 

pente de la population et celle du patient 𝑖. 
- Le terme 𝜀௜,௧ est l’erreur résiduelle au temps 𝑡. 

Avec les LMM, les mesures peuvent être effectuées à des temps différents pour 
chaque patient. Ces modèles gèrent les données manquantes et les temps 
d'observation irréguliers grâce aux hypothèses MAR (Missing At Random) ou MCAR 
(Missing Completely At Random) [17,39,40]. 

Les effets fixes permettent d'inclure autant de variables que nécessaire (continues ou 
catégorielles), et de tester leurs interactions avec le temps. Grâce aux effets aléatoires, 
chaque patient a sa propre trajectoire avec pente et intercept individuels qu’il est 
possible d’utiliser pour créer des clusters de patients similaires [27,28]. On peut en 
conséquence prédire la trajectoire d'un individu spécifique, conditionnellement à ses 
mesures passées. 

Les LMM acceptent des durées de suivi inégales entre individus, sous réserve que la 
fin du suivi ne soit pas liée à la valeur du paramètre étudié (censure dite 
« informative »), ce qui est fréquent dans le domaine médical [17,20]. 

Un LMM standard ne modélise qu’un seul paramètre à la fois. Mais les modèles 
linéaires mixtes multivariés permettent de modéliser deux paramètres conjointement 
et d'estimer leur corrélation au cours du temps [23,24]. 

2.1.5 Tableau récapitulatif 

Le tableau suivant (Tableau 1) résume les différentes méthodes classiques pour 
analyser les données répétées dans le temps, via leur capacité à décrire l’évolution du 
paramètre étudié (1), à créer des clusters de patients (2), à prédire une ou plusieurs 
autre(s) variable(s) par le paramètre étudié (3), à prédire le paramètre étudié par une 
ou plusieurs autre(s) variable(s) (4), à prédire l’évolution du paramètre (5), à analyser 
l’évolution jointe de deux paramètres (6), à gérer l’asynchronicité des mesures (7) et 
l’inégalité des durées de suivi (8). 
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Tableau 1. Résumé des méthodes d'analyse classique, Y = biomarqueur étudié 
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Analyses de survie ✓ ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓ ✓ 

Analyse de variance 
répétée 

✓ ✗ ✗ ✗ ✗ ✗ ✗ ✗ 

Analyse en Composante 
Principale 

✓ ✓ ✗ ✗ ✗ ✓ ✗ ✗ 

Modèles Linéaires Mixtes ✓ ✗ ✗ ✓ ✓ ✓ ✓ ✗ 

 

2.2 Analyse de données sous forme fonctionnelle 

2.2.1 Définition et problématique 

En biostatistiques, on parle de donnée fonctionnelle lorsque l'unité d'observation est 
une courbe 𝑥௜(𝑡) définie sur un intervalle de temps [0, 𝑇] plutôt qu'un simple vecteur 
reprenant la valeur et le temps de mesure [7–9]. En pratique, on observe un nombre 
fini de mesures pour chaque patient, mais l'idée est de traiter ces mesures comme des 
échantillons bruités d'une fonction continue sous-jacente [7,11].  

Le principe fondamental de l’analyse de données fonctionnelles dans le domaine de 
la recherche médicale consiste donc à traiter les observations clinico-biologiques non 
pas comme des données isolées mais comme des fonctions continues évoluant dans 
le temps [8,15,16]. 

Cette approche offre plusieurs avantages par rapport aux méthodes classiques qui 
traitent les mesures répétées. Elle exploite la continuité de la trajectoire (deux mesures 
proches dans le temps sont plus similaires que deux mesures éloignées), elle est 
moins sensible aux mesures manquantes isolées, et elle permet d'inclure autant de 
données que disponibles pour chaque patient, même si toutes n'ont pas été mesurées 
aux mêmes temps [9,11,15]. 
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Dans le domaine de la recherche médicale observationnelle, l’analyse des données 
fonctionnelles se heurte à plusieurs problèmes pratiques : 

- Tous les patients ne sont pas suivis pendant la même durée. Certains sont 
perdus de vue, d'autres décèdent en cours d'étude. Les méthodes qui 
supposent une durée de suivi identique pour tous les patients sont donc 
inadaptées à la plupart des données réelles [5,20]. 

- Les instants de mesure ne coïncident pas toujours exactement en vie réelle, 
même quand deux paramètres sont censés être mesurés le même jour. Il s’agit 
de la notion d'asynchronicité [5,6]. 

- Concernant les données de soin issues des dossiers médicaux informatisés, 
les patients ne viennent pas en consultation à intervalles fixes. La probabilité 
de consultation est plus élevée si l’état clinique ou biologique du patient est 
altéré. Les données manquantes informatives qui en résultent ne permettent 
pas de respecter les hypothèses de la plupart des modèles classiques [17,18]. 

Pour y remédier, plusieurs méthodes d’analyse des données fonctionnelles ont été 
développées dans la littérature [8,9,41], que nous précisons ci-après. 

2.2.2 Lissage et représentation fonctionnelle 

Avant d’effectuer une analyse de données sous forme fonctionnelle, il est nécessaire 
de convertir préalablement les données discrètes en fonctions continues via des 
méthodes de lissage [7,8,10]. Ces dernières ne seront pas abordées ici. 

2.2.3 Analyse en composantes principales fonctionnelle 

La Functional Principal Component Analysis (FPCA) est la méthode la plus utilisée 
pour l’analyse des données sous forme fonctionnelle [8,9,42]. Elle consiste en une 
application de l'Analyse en Composante Principale classique (cf. 2.1.3) au cas où les 
observations sont des courbes. Son principe est de décomposer la variabilité des 
trajectoires individuelles en un nombre réduit de fonctions propres (qu'on appelle 
« eigenfunctions »), chaque patient étant alors caractérisé par les scores qu’obtient sa 
courbe d’observation pour ces fonctions [42,43]. 

Avec la FCPA, la courbe d’un patient est définie comme suit : 

𝑋௜(𝑡) = 𝜇(𝑡) + ෍ 𝜉௜௞ . 𝜑௜௞(𝑡)
௞

 

- Le terme 𝑋௜(𝑡) est la courbe observée du sujet 𝑖. 
- Le terme 𝜇(𝑡) est la courbe observée moyenne de la population à chaque 

instant 𝑡. 
- Le terme 𝜑௜௞(𝑡) est la composante principale 𝑘 pour le sujet 𝑖, il s’agit d’une 

fonction, l’eigenfonction, représentant un mode de variation. La composante 
𝜑௜ଵ est la direction de variation la plus importante, 𝜑௜ଶ la deuxième direction la 
plus importante, etc. 

- Le terme 𝜉௜௞ est le coefficient ou score, il représente la quantité du mode de 
variation 𝜑௜௞ pour le patient 𝑖. 
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La FPCA peut servir à la fois à visualiser des tendances (composante descriptive) et 
à construire des indicateurs pour un modèle de régression (composante prédictive) 
[14,42]. Cette méthode gère bien les durées de suivi hétérogènes et les données 
manquantes, mais elle est fondamentalement univariée : elle ne traite qu'un paramètre 
à la fois [11,43,44]. 

En outre, même s’il est possible de créer des clusters de patients à partir des scores 
issus de la FCPA, ces derniers ne sont pas nécessairement les plus pertinents pour 
séparer les différents groupes [22,45]. 

2.2.4 Régression fonctionnelle 

Le principe de la régression fonctionnelle consiste à appliquer la régression linéaire 
classique (cf. 3) aux situations où la variable à expliquer et/ou les variables explicatives 
sont des fonctions [8,9]. 

Ces modèles ont un rôle purement prédictif, ils ne permettent pas de décrire l’évolution 
d’un paramètre ni de créer des clusters de patients. Il existe trois types de régressions 
fonctionnelles, présentées ci-après. 

2.2.4.1 Scalar-on-function 

Dans la régression scalaire-sur-fonction, la variable explicative est une fonction mais 
pas la variable à expliquer [8,9]. L’équation de régression s’exprime comme suit : 

𝑌௜ = 𝛼 + න 𝛽(𝑡). 𝑋௜(𝑡) 𝑑(𝑡) + 𝜀௜ 

- Le terme 𝑌௜ est la variable à expliquer chez un patient 𝑖. 
- Le terme 𝛼 est l’intercept, soit la valeur moyenne de 𝑌 lorsque 𝑋(𝑡) = 0. 
- Le terme 𝛽(𝑡) est une fonction dite « coefficient », représentant le caractère 

informatif de 𝑋௜(𝑡) sur la variable à expliquer. Plus 𝛽 est élevée à un instant 𝑡, 
plus 𝑋௜ permet de prédire 𝑌௜ à ce même instant 𝑡. 

- Le terme 𝑋௜(𝑡) est la courbe de la variable explicative chez le patient 𝑖. 
- Le terme 𝜀௜ est l’erreur résiduelle. 

2.2.4.2 Function-on-scalar 

Dans la régression fonction-sur-scalaire, la variable à expliquer est une fonction mais 
pas la variable explicative [8,9]. L’équation de régression s’exprime comme suit : 

𝑌௜(𝑡) = 𝛽଴(𝑡) + 𝛽ଵ(𝑡). 𝑋௜ + 𝜀௜(𝑡) 

- Le terme 𝑌௜(𝑡) est la courbe ou fonction représentant la variable à expliquer 
chez un patient 𝑖. 

- Le terme 𝛽଴(𝑡) est l’intercept fonctionnel. Il s’agit de la courbe moyenne 𝑌(𝑡)  
de tous les patients pour lesquels 𝑋 = 0. 

- Le terme 𝛽ଵ(𝑡) est une fonction dite « coefficient », représentant l’effet de 𝑋௜ sur 
la valeur de 𝑌௜ au temps 𝑡. 

- Le terme 𝑋௜ est la variable explicative chez le patient 𝑖. 
- Le terme 𝜀௜(𝑡) est l’erreur résiduelle, variable dans le temps. 
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2.2.4.3 Function-on-function 

Dans la régression fonction-sur-fonction, la variable à expliquer ainsi que la variable 
explicative sont toutes deux des fonctions [8,9]. L’équation de régression s’exprime 
comme suit : 

𝑌௜(𝑠) = 𝛼(𝑠) + න 𝛽(𝑠, 𝑡). 𝑋௜(𝑡) 𝑑(𝑡) + 𝜀௜(𝑠) 

- Le terme 𝑌௜(𝑠) est la courbe ou fonction représentant la variable à expliquer 
chez un patient 𝑖 au temps 𝑠. 

- Le terme 𝛼(𝑠) est l’intercept fonctionnel. Il s’agit de la courbe moyenne 𝑌(𝑠) de 
tous les patients pour lesquels 𝑋(𝑡) = 0. 

- Le terme 𝛽(𝑠, 𝑡) est un coefficient sous forme de fonction à deux dimensions, 
représentant l’effet de 𝑋௜ au temps 𝑡 sur la valeur de 𝑌௜ au temps 𝑠. 

- Le terme 𝑋௜ est la variable explicative chez le patient 𝑖. 
- Le terme 𝜀௜(𝑠) est l’erreur résiduelle au temps 𝑠. 

2.2.5 Modèles joints longitudinal-survie 

Les modèles joints longitudinal-survie combinent deux sous-modèles, à savoir un 
modèle linéaire mixte (cf. 2.1.4) et un modèle de survie (cf. 2.1.1), reliés par un 
paramètre d’association 𝛼  qui quantifie l’effet de la trajectoire longitudinale d’une 
variable (modèle linéaire mixte) sur le risque d’un événement (modèle de survie) [46–
48]. On obtient alors l’équation suivante, qui se base sur un modèle de Cox (cf. 
2.1.1.3) : 

ℎ(𝑡)  =  ℎ଴(𝑡) × 𝑒(ఊ.ௐ೔ାఈ.௠೔(௧)) 

- Le terme ℎ(𝑡) est le risque à l’instant 𝑡. 
- Le terme ℎ଴(𝑡) est le risque de base, estimé lorsque 𝑊௜ et 𝑚௜(𝑡) sont nuls, et 

représentant l’évolution du risque dans la population. 
- Le terme 𝛾 est le vecteur des coefficients des variables fixes 𝑊௜ (telles que l’âge 

à l’inclusion, le sexe ou le groupe de traitement) chez le patient 𝑖. 
- Le terme 𝛼 est le paramètre d’association du modèle. 
- Le terme 𝑚௜(𝑡) est la trajectoire de la variable explicative, définie par le modèle 

linéaire mixte comme ൫𝛽଴ + 𝑏଴೔൯ + ൫𝛽ଵ + 𝑏ଵ೔൯. 𝑡 (cf. 2.1.4). 

Si le paramètre d’association 𝛼 > 0, alors la variable explicative augmente le risque 
de survenue de l’événement. Si 𝛼 < 0 la variable explicative diminue le risque. Si 𝛼 =
0 la variable et le risque sont indépendants [47,49]. 

Les modèles joint longitudinal-survie corrigent le biais d’information, lié à la 
dépendance entre le suivi et l’événement, ainsi que les biais de mesure [20,46,49]. 
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2.2.6 Tableau récapitulatif 

Le tableau ci-dessous (Tableau 2) résume les différentes méthodes pour analyser les 
données sous forme fonctionnelle, via leur capacité à décrire l’évolution du paramètre 
étudié (1), à créer des clusters de patients (2), à prédire une ou plusieurs autre(s) 
variable(s) par le paramètre étudié (3), à prédire le paramètre étudié par une ou 
plusieurs autre(s) variable(s) (4), à prédire l’évolution du paramètre (5), à analyser 
l’évolution jointe de deux paramètres (6), à gérer l’asynchronicité des mesures (7) et 
l’inégalité des durées de suivi (8). 

Tableau 2. Résumé des méthodes d'analyse de données sous forme fonctionnelle, Y = biomarqueur 
étudié 
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Analyse en composante 
principale fonctionnelle (FCPA) 

✓ ✓ ✓ ✗ ✗ ✗ ✗ ✗ 

Régressions fonctionnelles ✗ ✗ ✓ ✓ ✓ ✓ ✗ ✗ 

Modèles joints longitudinal-
survie 

✓ ✗ ✓ ✗ ✓ ✗ ✓ ✓ 
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3 Régression linéaire 

3.1 Régression linéaire simple 

La régression linéaire simple est une méthode statistique permettant de décrire la 
relation entre une variable à expliquer 𝑌 et une variable explicative 𝑋 sous la forme 
𝑌 = 𝑎. 𝑋 + 𝑏 + 𝜀 , où 𝑎  représente la pente, 𝑏  l’ordonnée à l’origine et 𝜀  l’erreur ou 
résidu, c’est-à-dire la différence entre les valeurs prédites Ŷ௜ et les valeurs observées 
𝑌௜ [50–52]. 

Cette méthode présente un intérêt explicatif, dans la mesure où il sera ainsi possible 
de commenter l’association entre 𝑋 et 𝑌, tant en termes de taille d’effet (valeur du 
coefficient associé à 𝑋) que de significativité (position de l’intervalle de confiance à 
95% par rapport à la valeur zéro, ou p-valeur, selon la méthode retenue) [51–53]. 

La régression linéaire simple présente un intérêt prédictif. Il est possible de prédire 
une valeur 𝑦଴ inconnue, dès lors que l’on connaît les coefficients de cette équation et 
la valeur de 𝑥଴ [50,52]. 

La méthode est agnostique de la relation sémantique entre les deux variables, pour 
peu qu’elles soient quantitatives. On peut alors étudier, par exemple, l’association 
entre des phénomènes différents mesurés chez un même individu, l’association entre 
des mesures successives d’un même phénomène, ou bien la variabilité de mesure 
entre deux opérateurs [50,53]. 

3.1.1 Indicateurs 

Les indicateurs suivants contribuent à la mise au point d’un modèle de régression 
linéaire, ou permettent de l’évaluer a posteriori. 

3.1.1.1 Covariance 

La covariance entre 2 variables 𝑋 et 𝑌 représente la quantité – positive ou négative – 
de variation de 𝑌  lorsque 𝑋  augmente [50,51]. Elle est définie dans l’échantillon 
comme étant la moyenne du produit des écarts à la moyenne : 

𝑐𝑜𝑣௘௖௛(𝑋, 𝑌) =
∑ (𝑥௜ − 𝑥̅). (𝑦௜ − 𝑦ത)௡

௜ୀଵ

𝑛
 

Son principal défaut est de tenir compte des unités des variables 𝑋 et 𝑌, rendant son 
interprétation difficile. Le coefficient de corrélation linéaire de Pearson, présenté ci-
après, résulte de la standardisation de la covariance [50,52]. 

3.1.1.2 Coefficient de corrélation linéaire de Pearson 

Le coefficient théorique de corrélation linéaire 𝜌 (rhô), compris entre −1 et 1, permet 
de s’affranchir des ordres de grandeurs des variables 𝑋 et 𝑌 [50–52]. Plus sa valeur 
absolue est élevée, plus les variables 𝑋 et 𝑌 sont corrélées, avec une valeur de 0 
lorsqu’il n’existe pas de corrélation, 1 lorsque la corrélation est totale et dans le même 
sens, et −1 lorsque la corrélation est totale et en sens contraire. 

En population, rhô est le quotient de la covariance et du produit des écarts-types : 

𝜌 =
𝑐𝑜𝑣(𝑋, 𝑌)

𝜎௑ . 𝜎௒
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L’estimation ponctuelle de cette quantité dans l’échantillon est le coefficient empirique 
de corrélation linéaire de Pearson, noté 𝑟 : 

𝑟 =
𝑐𝑜𝑣௘௖ (𝑋, 𝑌)

𝑠௘௖ ೣ
. 𝑠௘௖ ೤

 

3.1.1.3 Coefficients de l’équation 

Grâce aux indicateurs précédents, il est possible de déterminer les coefficients 𝑎 et 𝑏 
de l’équation de régression 𝑌 = 𝑎. 𝑋 + 𝑏 + 𝜀 comme suit [50,51] : 

𝑎 = 𝑟.
𝑠௒

𝑠௑
=

𝑐𝑜𝑣௘௖ (𝑋, 𝑌)

𝑠௫
ଶ

 

𝑏 = 𝑦ത − 𝑎. 𝑥̅ 

3.1.1.4 Test de la pente 

La pente de la régression peut être associée à un test de nullité. Ce test est équivalent 
au test de nullité du coefficient de corrélation linéaire de Pearson [51,52]. Il permet de 
déterminer la significativité de la corrélation linéaire entre les variables 𝑋 et 𝑌. Il est à 
noter que si l’indépendance entre deux variables implique une corrélation nulle, la 
réciproque n’est pas vraie : une corrélation nulle peut exister alors que les deux 
variables ne sont pas indépendantes [50]. 

3.1.1.5 Définition des résidus 

Les coefficients présentés précédemment sont calculés par la méthode des moindres 
carrés, qui permet de minimiser la somme des carrés des résidus [50–52]. 

Pour chaque individu, le résidu est la différence entre la valeur prédite par le modèle 
et la valeur réellement observée : 

𝜀௜ = 𝑦పෝ − 𝑦௜ 

Il correspond à la distance verticale, pour un individu donné, entre le point représentant 
cet individu et la droite de régression. 

On peut également parler du résidu comme d’une nouvelle variable, qui sera étudiée 
dans le processus de validation : 

𝜀 = 𝑌෠ − 𝑌 

3.1.2 Critères de validation 

Les critères de validation suivants sont nécessaires pour effectuer une régression 
linéaire. En pratique, ils sont vérifiés a posteriori, la régression étant un processus 
itératif qui permet au final de générer le modèle le plus approprié [50–52]. Les critères 
que nous présentons ci-après répondent fondamentalement à trois questions : 

- Celle du pouvoir explicatif, et inversement du risque de surajustement [50,53]. 
- Celle de la relation entre 𝑋 et 𝑌, qui devrait être soit linéaire, soit constituée 

d’une composante linéaire et d’un bruit (dans des proportions plus ou moins 
importantes), mais en aucun cas refléter une autre forme fonctionnelle [50,51]. 

- Celle de la généralisation possible du résultat obtenu, qui ne devrait pas avoir 
subi l’influence excessive de quelques individus [50,52]. 



28 
 

3.1.2.1 Coefficient de détermination 

Le coefficient de détermination 𝑅² est un indicateur de performance, exprimant la 
proportion de la variance de 𝑌 expliquée par 𝑋 [50–52]. Il prend une valeur comprise 
entre 0, lorsque le modèle de régression linéaire n’explique pas du tout la variance de 
𝑌, et 1, lorsque la valeur de 𝑋 explique totalement celle de 𝑌. 𝑅² est défini comme suit : 

𝑅ଶ = 1 −
𝑆𝑆௥é௦௜ௗ௨௘௟

𝑆𝑆௧௢௧௔௟
= 1 −

∑ (𝑦పෝ − 𝑦௜)²௡
௜ୀଵ

∑ (𝑦ത − 𝑦௜)²௡
௜ୀଵ

 

Avec 𝑆𝑆௥é௦௜ௗ௨௘௟ la somme des carrés des résidus et 𝑆𝑆௧௢௧௔௟ la somme totale des carrés 
des différences à la moyenne de la variable 𝑌 à expliquer. 

Il est à noter que, dans une régression linéaire simple, ce coefficient 𝑅² est strictement 
le carré du coefficient de corrélation linéaire de Pearson, calculé entre la variable 𝑌 et 
la variable 𝑋. Plus généralement, dans une régression linéaire simple ou multiple, le 
coefficient 𝑅² est strictement le carré du coefficient de corrélation linéaire de Pearson, 
calculé non plus entre 𝑌 et 𝑋 mais entre la variable 𝑌 observée et la variable Ŷ  prédite 
[50,51]. 

3.1.2.2 La parcimonie 

Pour éviter le risque de surajustement entre les variables explicatives, leur nombre 
doit être le plus faible possible avec un coefficient 𝑅² le plus élevé possible : il s’agit 
de la notion de parcimonie (cf. 3.2.4.1), d’emblée vérifiée lors de la régression linéaire 
simple [50,52,53]. 

3.1.2.3 La normalité des résidus 

Les résidus doivent suivre une loi normale (Figure 1). Ce critère est souvent considéré 
comme acquis si 𝑋  et 𝑌  suivent une loi normale, même si ce n’est pas toujours 
nécessaire [50,51]. On notera que, par construction, la moyenne des résidus est 
toujours nulle. 

  

Figure 1. Exemple de distribution normale (à gauche) ou non-normale (à droite) des résidus 
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3.1.2.4 L’indépendance des résidus 

Lorsque la moyenne des résidus n’est pas indépendante de ŷ, c’est qu’il existe une 
relation fonctionnelle non encore découverte (Figure 2) [50,51]. Fondamentalement, 
cela signifie que la relation entre 𝑋 et 𝑌 n’est pas uniquement linéaire. 

  

Figure 2. Exemple de distribution des résidus avec moyenne et variance indépendantes de Ŷ (à 
gauche), ou moyenne dépendante de Ŷ (à droite) 

3.1.2.5 L’homoscédasticité des résidus 

Lorsque la variance des résidus ne dépend pas de ŷ  (Figure 3), on parle 
d’homoscédasticité des résidus [50–52]. Lorsqu’elle est dépendante de ŷ, on parle 
d’hétéroscédasticité. 

 

Figure 3. Exemple de distribution des résidus avec variance dépendante de Ŷ 
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3.1.2.6 La distance de Cook 

La distance de Cook (Figure 4) est un indicateur d’influence des individus [50,51]. Elle 
est toujours positive et proportionnelle au poids que l’individu exerce sur les 
coefficients du modèle. Elle doit être la plus faible possible, mais il n’existe pas de seuil 
d’interprétation : le choix des individus « influents » et la décision de les supprimer se 
fait empiriquement. 

 

Figure 4. Exemple de distribution des distances de Cook chez 234 individus 

 

3.1.3 Prédiction 

Une fois la régression effectuée, l’équation 𝑦ො଴  =  𝑎. 𝑥଴ + 𝑏  permet de prédire une 
valeur 𝑦ො଴ pour un nouvel individu dont la valeur 𝑥଴  est connue mais pas la valeur 𝑦଴ 
[50,52]. Cette prédiction est assortie d’un intervalle de confiance à 95% qui n’est valide 
que si la régression est elle-même valide [50,51] : 

𝐼𝐶௬ොబ ;ଵିఈ = 𝑦ො଴ ± 𝑢ఈ. 𝑠௒௑ = 𝑦ො଴ ± 𝑢ఈ. 𝑠௒. ඥ1 − 𝑟² 

Avec 𝑆௒௑ l’écart-type de l’erreur de prédiction. 

 

3.2 Régression linéaire multiple 

3.2.1 Généralités 

La régression linéaire multiple suit les mêmes principes généraux que la régression 
linéaire simple, avec plusieurs variables explicatives 𝑋௜, quantitatives ou binaires, au 
lieu d’une seule [50–52]. L’équation de régression prend alors la forme suivante : 

𝑌 = 𝑎ଵ. 𝑋ଵ + 𝑎ଶ. 𝑋ଶ + ⋯ + 𝑎௣. 𝑋௣ + 𝑏 + 𝜀 

Avec 𝑝 le nombre de variables explicatives, 𝑏 l’ordonnée à l’origine et 𝜀 le résidu. Les 
coefficients 𝑎௜  de l’équation s’interprètent directement comme l’augmentation de 𝑌 
lorsque la variable 𝑋௜ augmente d’une unité, toutes choses restant égales par ailleurs 
[50,51]. 
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La régression linéaire multiple est une méthode multivariée, c’est-à-dire qu’elle isole 
l’effet propre dit « ajusté » de chacune des variables explicatives, en tenant compte de 
l’effet attribué aux autres variables explicatives [50,52]. 

Elle repose sur une hypothèse d’additivité des effets des variables 𝑋௜ qui n’est pas 
toujours pertinente en santé. Les effets sont généralement conditionnels en vie réelle. 
Dans les modèles de régression, ces effets conditionnels peuvent être prise en compte 
à l’aide d’interactions entre variables [50,51]. Il est à noter que certaines familles de 
méthodes, comme les arbres de régression, offrent une prise en compte plus complète 
des interactions entre variables explicatives [54]. 

3.2.2 Limites du modèle 

Plusieurs risques doivent être pris en compte lors de la réalisation d’une régression 
linéaire multiple [50–52] : 

- Un faible pouvoir explicatif lorsque 𝑌 est peu lié aux variables 𝑋௜, que l’on peut 
estimer en calculant le coefficient de détermination R² (cf. 3.1.2.1). 

- Un risque de surajustement du modèle lorsque trop de variables 𝑋௜  sont 
utilisées, qui peut être étudié en calculant un indice de parcimonie ainsi qu’en 
effectuant un processus itératif de sélection des variables (cf. 3.2.3). 

- Un risque d’instabilité lorsque les variables 𝑋௜ sont trop corrélées entre elles (on 
parle de multicolinéarité), que l’on peut résoudre en explorant ces mêmes 
corrélations (cf. 3.2.4.2). 

- Un risque d’inadaptation du modèle lorsque la relation entre 𝑌 et les variables 
𝑋௜ n’est pas linéaire, qui peut être détecté par l’analyse de la distribution des 
résidus (cf. 3.1.1.5). 

- Un risque d’erreur lorsque des individus trop influents sont présents, que l’on 
peut étudier à l’aide de la distance de Cook (cf. 3.1.2). 

3.2.3 Processus itératif 

En réalisant la régression linéaire de manière itérative, on peut réduire 
progressivement les risques cités précédemment. 

Avant d’effectuer une étape de régression, les variables 𝑌  et 𝑋௜  peuvent être 
transformées. Aussi, certaines variables 𝑋௜ peuvent être supprimées, soit lorsqu’elles 
sont trop corrélées entre elles, soit lorsque la corrélation avec la variable 𝑌 en analyse 
bivariée n’est pas significative, généralement à un seuil élevé comme 20% pour 
conserver un maximum de variables 𝑋௜ [50,52]. 

Une association non significative dans une régression linéaire multiple entre 𝑌 et une 
variable 𝑋௜ n’implique ni une indépendance, ni même l’absence d’association linéaire 
entre les deux. 

La régression est alors effectuée pour obtenir les coefficients 𝑎௜ de l’équation avec 
leurs p-valeurs. Le coefficient de détermination 𝑅², la distribution des résidus et la 
présence d’individus marginaux (distance de Cook) doivent être vérifiés à chaque fois 
[50,51]. 

On peut ensuite transformer de nouveau les variables 𝑋௜, les filtrer selon des critères 
de significativité ou de parcimonie (indices AIC ou BIC, cf. 3.2.4.1), mais aussi 
supprimer certains individus [50,53]. 
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Retirer une variable modifie systématiquement les coefficients de l’équation. Ce 
processus sera effectué autant de fois que nécessaire pour obtenir un modèle de 
régression adapté à la question initiale. On rappellera qu’une association significative 
ne démontre pas le lien de causalité [51,52]. 

3.2.4 Critères propres à la régression linéaire multiple 

Les critères de validation présentés ci-après sont propres à la régression linéaire 
multiple, du fait de l’existence de plusieurs variables explicatives contre une seule dans 
la régression linéaire simple. 

3.2.4.1 Indices de parcimonie 

Le coefficient de détermination 𝑅² augmente avec le nombre de variable explicatives 
présentes dans le modèle, jusqu’à ce que ces dernières deviennent des critères 
d’identification de l’individu et de sa valeur 𝑌௜ [50,51]. 

Pour y remédier, des critères de parcimonie comme l’Akaike information criterion (AIC) 
et le bayesian information criterion (BIC) peuvent être utilisés [50–52]. Ils rendent 
compte à la fois de la valeur de 𝑅², que l’on souhaite la plus élevée possible, et du 
nombre de variables explicatives, que l’on souhaite le plus faible possible. Ils sont 
calculés à chaque itération de la régression, notamment lorsqu’on ajoute ou supprime 
des variables explicatives, avec pour objectif leur minimisation. Ils présentent un critère 
objectif de choix pour conserver ou évincer des variables explicatives, mais ne sont 
pas les seuls arguments possibles. Ils sont notamment utilisés dans les procédures de 
sélection pas-à-pas (stepwise) de variables explicatives [50,53]. 

3.2.4.2 Multicolinéarité 

La présence de plusieurs variables 𝑋௜ très corrélées entre elles ne rend pas invalide 
le modèle de régression, mais peut aboutir à des erreurs d’interprétation voire de 
prédiction [50,51]. 

Il est possible de diagnostiquer ce risque en exécutant une matrice de corrélation 2 à 
2, consistant à tester la corrélation de chaque variables 𝑋௜ entre elles. On peut aussi 
supprimer certaines variables selon des critères experts comme la difficulté de recueil 
des données, la similarité, etc. [50,52]. 
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4 Objectif 

Dans la première partie, nous avons défini les données fonctionnelles, et les enjeux et 
perspectives qui y sont attachés en recherche biomédicale. 

Dans la deuxième partie, nous avons présenté un état de l’art concernant l’analyse de 
des données fonctionnelles. Ce dernier a permis d’illustrer l’insuffisance des méthodes 
disponibles, au regard des enjeux listés dans la première partie. 

La troisième partie a rappelé les bases théoriques des modèles de régression 
linéaires, sur lesquels s’appuie la méthode que nous proposons. 

L’objectif stratégique de ce travail est de proposer une nouvelle méthode d’analyse de 
données fonctionnelles. 

Après avoir présenté les données utilisées dans notre exemple expérimental, nous 
définirons une nouvelle méthode provisoirement nommée IRBODeTIF (Individual 
Regressions Based on Defined Temporally-Independent Functions). 

En analysant les taux d’hémoglobines glyquées de patients, nous montrerons une 
preuve de concept des applications attendues de cette méthode telles que définies 
précédemment (voir chapitre 1.4 en page 15), à savoir : 

 La description du paramètre. 

 La création de clusters. 

 La prédiction d’une variable. 

 La prédiction par des variables. 

 La prédiction de l’évolution du paramètre. 

 L’évolution jointe de plusieurs variables. 
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Matériel et méthodes 

1 Données de test 

Pour ce travail exploratoire, nous utiliserons un échantillon de données synthétiques 
générées par la plateforme e-Santé du CPER Tec’Santé. 

Il s’agit d’une base de données relationnelle de 349 patients fictifs diabétiques de type 
2 suivis durant plusieurs années. Cette base de données est constituée de plusieurs 
tables, dont on retient : 

- Une table « patient », comportant une ligne par patient, et plusieurs colonnes 
de variables comprenant le sexe, la date de naissance, la date de début de suivi 
et la date de fin de suivi ; 

- Une table de biométrie, comportant notamment 14 428 mesures datées de 
poids et de taille ; 

- Une table de résultats de biologie médicale, comportant notamment 3 375 
mesures datées d’HbA1c (hémoglobine glyquée), et reliées chacune à un 
patient ; 

- Une table de médicaments prescrits, comportant notamment les prescriptions 
datées d’insuline. 

Toutes ces données sont asynchrones, d’une part entre patients, et d’autre part entre 
paramètres mesurés chez les mêmes patients (ex : HbA1c et poids). Ces données 
sont transformées. En particulier, s’agissant de patients fictifs adultes, la taille est 
considérée comme étant constante sur toute la durée du suivi, ce qui permet de 
calculer l’IMC (indice de masse corporelle) à chaque mesure du poids. Nous 
constituons ainsi formellement le jeu de données suivant : 

- Une table des patients comportant : 
o L’âge à l’inclusion en années. 
o Le sexe. 
o L’événement temps-dépendant « mise sous insuline » (avec une 

censure à droite en l’absence d’observation de cet événement au terme 
du suivi), décrit sous la forme d’une colonne événement/censure, et une 
colonne durée de suivi en jours. 

o L’événement binaire « mise sous insuline à terme ». 
o L’événement binaire « survenue de complication(s) ». 
o Le taux d’HbA1c à l’inclusion. 
o L’IMC à l’inclusion. 

- Pour chaque patient, une série datée de valeurs d’HbA1c (valeur et jour relatif 
de la mesure, en commençant à zéro). 

- Pour chaque patient, une série datée de valeurs d’IMC (valeur et jour relatif de 
la mesure, en commençant à zéro). 

Seuls les patients ayant été suivis pendant au moins la moitié du suivi global (soit 1226 
jours) et ayant effectué 3 mesures ou plus d’HbA1c avant d’être mis sous insuline ont 
été inclus, soit 134 patients sur 349. 
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2 Définition de la méthode 

2.1 Principe général 

L’idée générale est de décrire la trajectoire de chaque patient (en termes de valeurs 
datées d’HbA1c) comme étant la combinaison linéaire de plusieurs fonctions 
dépendantes du temps. La méthode que nous proposons peut s’appuyer sur différents 
jeux de fonctions, définies théoriquement ou construites par l’observation. Nous 
utiliserons ici un jeu de fonctions définies a priori. Cela permettra de définir, pour 
chaque patient, un jeu de coefficients complets, c’est-à-dire sans valeur manquante. 
Ces coefficients seront ensuite utilisés à diverses fins. 

2.2 Définition des fonctions sous-jacentes 

Nous définissons tout d’abord 4 fonctions primaires. Elles sont définies de manière 
arbitraire, avec si possible un objectif d’indépendance théorique entre elles par rapport 
au temps : cela signifie que, pour un individu, un coefficient multiplicateur obtenu vis-
à-vis d’une fonction ne détermine pas théoriquement le coefficient vis-à-vis des autres 
fonctions. Cette indépendance est théorique : rien ne dit qu’elle soit réelle dans un 
échantillon ou en population (il est possible, par exemple, que les individus qui partent 
de très haut aient tendance à baisser plus que les autres). Cette indépendance est 
souhaitable, mais pas impérative : elle simplifie l’interprétation des coefficients 
multiplicateurs par la suite. 

Le jeu de fonctions primaires que nous utiliserons est composé de : 

 𝑓ଵ(𝑡) =  1, soit une fonction constante (Figure 5). 

 𝑓ଶ(𝑡) =  𝑡 −
௧೘ೌೣ

ଶ
, soit une fonction linéaire croissante (Figure 6). La valeur 𝑡௠௔௫ 

est la durée maximale de suivi dans l’ensemble des individus (2453 jours dans 
notre exemple). 

 𝑓ଷ(𝑡) =  − sin(
గ.௧

௧೘ೌೣ
) +

ଶ

గ
, soit une fonction 𝑓ଷ en cloche (Figure 7). 

 𝑓ସ(𝑡) = sin (
ଷ.గ.௧

௧೘ೌೣ
−

గ

ଶ
), soit une fonction 𝑓ସ sinusoïdale (Figure 8). 
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Figure 5. Fonction 𝒇𝟏(𝒙) 

 

Figure 6. Fonction 𝒇𝟐(𝒙) 

 

 

Figure 7. Fonction 𝒇𝟑(𝒙) 

 

Figure 8. Fonction 𝒇𝟒(𝒙) 

On notera que ces quatre fonctions ne sont pas toutes théoriquement indépendantes 
par rapport au temps (𝑡) : il existe une relation croissante entre 𝑓ଶ et 𝑓ସ. 

2.3 Gestion des données manquantes 

Pour chaque individu, les valeurs manquantes d’hémoglobine glyquée à chaque 
instant 𝑡 seront déterminées par interpolation linéaire entre les valeurs précédentes et 
suivantes réellement observées. Ce procédé ne semble pas techniquement 
indispensable. Cependant, pour les étapes suivantes, il permet d’obtenir une 
pondération uniforme des valeurs observées par rapport au temps en cas de mesures 
réparties de manière hétérogène sur l’axe temporel. 
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2.4 Calcul des coefficients pour chaque individu 

Le principe fondamental de la méthode proposée est d’exprimer, pour chaque individu 
i séparément des autres, la courbe d’observation 𝑓௜ de l’hémoglobine glyquée HbA1c 
(ou bien d’une autre variable observée comme l’IMC) au cours du temps comme étant 
la combinaison linéaire des quatre fonctions primaires 𝑓ଵ, 𝑓ଶ, 𝑓ଷ et 𝑓ସ, en utilisant une 
régression linéaire. 

Pour chaque individu, cette courbe est donc définie par la fonction suivante : 

𝑓௜ = 𝑐ଵ. 𝑓ଵ + 𝑐ଶ. 𝑓ଶ + 𝑐ଷ. 𝑓ଷ + 𝑐ସ. 𝑓ସ + 𝜀 

Un principe de parcimonie peut être appliqué en imposant un seuil de nombre de 
mesures disponibles. De tels seuils n’ont pas été imposés dans notre exemple, ayant 
préalablement limité l’échantillon aux patients présentant au moins 3 mesures. 

Lorsque les fonctions sont indépendantes, il est possible de calculer directement les 
coefficients d’une régression linéaire multiple. Cependant, dans notre exemple et 
lorsque les fonctions ne sont pas indépendantes, nous proposons de calculer ces 
coefficients de manière emboîtée : le coefficient 𝑐ଵ est issu de la régression linéaire 
simple utilisant uniquement la première fonction : 

𝑓௜ = 𝑐ଵ. 𝑓ଵ(𝑡) + 𝜀ଵ 

Bien que la fonction 𝑓ଵ(𝑡) soit constante, on notera que 𝑐ଵ n’est pas nécessairement la 
moyenne des valeurs, car ces dernières sont généralement distribuées de manière 
non-uniforme sur l’axe temporel. 

Le coefficient 𝑐ଶ est ensuite obtenu par modélisation du résidu (la partie de gauche de 
l’équation étant désormais déterminée, seul le coefficient 𝑐ଶ reste à calculer) : 

𝜀ଵ = 𝑐ଶ. 𝑓ଶ(𝑡) + 𝜀ଶ 

Idem pour les coefficients 𝑐ଷ et 𝑐ସ, qui sont obtenus par modélisation du résidu (la 
partie de gauche de l’équation étant désormais déterminée, seul le coefficient 𝑐ଷ reste 
à calculer, puis le coefficient 𝑐ସ) : 

𝜀ଶ = 𝑐ଷ. 𝑓ଷ(𝑡) + 𝜀ଷ 

𝜀ଷ = 𝑐ସ. 𝑓ସ(𝑡) + 𝜀ସ 

En plus des coefficients 𝑐ଵ, 𝑐ଶ, 𝑐ଷ et 𝑐ସ, nous retenons arbitrairement, pour chaque 
patient, deux variables supplémentaires : 

- Le coefficient 𝑅² de chaque modélisation finalement obtenue. 
- Le nombre de mesures d’HbA1c. 

Enfin, les variables représentant les coefficients 𝑐ଵ , 𝑐ଶ , 𝑐ଷ  et 𝑐ସ  sont centrées et 
réduites. 

La méthode reste identique si l’on souhaite utiliser un jeu de fonctions complétement 
différent. 
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3 Applications pratiques de cette méthode 

Le logiciel « R » avec l’interface graphique « RStudio » est utilisé pour effectuer les 
calculs et tests présentés dans cette partie, ainsi que pour créer les graphiques. 

3.1 Modélisations individuelles 

Nous montrerons, pour certains individus, l’aspect de la courbe observée d’HbA1c, et 
l’aspect modélisable par les coefficients ainsi calculés. Le tout sera résumé dans un 
tableau présentant la distribution des coefficients et des R². 

3.2 Clustering et description de sous-groupes choisis d’individus 

Afin d’illustrer les résultats, nous définissons arbitrairement 8 sous-groupes 
d’individus. Les coefficients 𝑐ଵ, 𝑐ଶ et 𝑐ଷ centrés-réduits sont classés selon leurs signes 
respectifs (positif ou négatif), afin de créer 8 clusters de patients définis de la manière 
suivante : 

- Cluster 1 : 𝑐ଵ ≥ 0 ; 𝑐ଶ ≥ 0 ; 𝑐ଷ ≥ 0 
- Cluster 2 : 𝑐ଵ ≥ 0 ; 𝑐ଶ < 0 ; 𝑐ଷ ≥ 0 
- Cluster 3 : 𝑐ଵ ≥ 0 ; 𝑐ଶ ≥ 0 ; 𝑐ଷ < 0 
- Cluster 4 : 𝑐ଵ ≥ 0 ; 𝑐ଶ < 0 ; 𝑐ଷ < 0 
- Cluster 5 : 𝑐ଵ < 0 ; 𝑐ଶ ≥ 0 ; 𝑐ଷ ≥ 0 
- Cluster 6 : 𝑐ଵ < 0 ; 𝑐ଶ < 0 ; 𝑐ଷ ≥ 0 
- Cluster 7 : 𝑐ଵ < 0 ; 𝑐ଶ ≥ 0 ; 𝑐ଷ < 0 
- Cluster 8 : 𝑐ଵ < 0 ; 𝑐ଶ < 0 ; 𝑐ଷ < 0 

Pour chaque cluster, une courbe sera modélisée à partir de la moyenne des 
coefficients 𝑐ଵ à 𝑐ସ des patients qui appartiennent à ce cluster. Cette courbe exprime 
le profil d’évolution moyen de l’HbA1c au sein du cluster. 

Sera ensuite testée, en utilisant la méthode CART (Classification and Regression 
Trees, [54]), la capacité à prédire le cluster auquel appartient un patient à partir de 4 
variables initialement connues au début du suivi (J = 0) : 

- L’âge. 
- Le sexe. 
- La valeur initiale d’HbA1c. 
- L’IMC initial. 

3.3 Prédiction de la trajectoire d’HbA1c d’après d’autres variables 

Des régressions linéaires multiples seront utilisées pour prédire la valeur des 
coefficients (représentant la trajectoire de l’HbA1c) à partir des 4 variables initialement 
connues (âge, sexe, HbA1c initiale, IMC initiale). 

3.4 Prédiction d’autres variables à l’aide de la trajectoire d’HbA1c 

Par la suite, des analyses multivariées seront réalisées pour tester la capacité à 
prédire la mise sous insuline, la survenue de complication, et le délai avant la mise 
sous insuline, selon : 
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- Les coefficients 𝑐ଵ, 𝑐ଶ, 𝑐ଷ et 𝑐ସ (représentant la trajectoire de l’HbA1c). 
- Les 4 variables initialement connues au début du suivi (âge, sexe, HbA1c 

initiale, IMC initiale). 
- Le nombre d’observations et les coefficients R², obtenus précédemment. 

Le modèle de Cox est utilisé pour prédire le délai avant la mise sous insuline. La 
régression logistique multiple est utilisée pour prédire les 2 autres variables (mise sous 
insuline et survenue de complication), qui sont binaires. 

3.5 Prédiction de la suite d’une trajectoire d’HbA1c 

Dans cette partie, la méthode de régression linéaire décrite précédemment (cf. 2.4) 
est effectuée non plus sur la totalité du suivi, mais sur les trois-quarts initiaux du suivi. 
Les coefficients ainsi calculés permettront de montrer l’aspect modélisable 
« précocement » de la courbe d’HbA1c, à côté de la courbe effectivement observée 
sur l’ensemble le suivi. 

3.6 Description de l’évolution conjointe de l’HbA1c et de l’IMC 

Enfin, seront effectuées des régressions linéaires individuelles selon la méthode 
décrite précédemment (cf. 2.4), appliquées non plus à la courbe d’observation de 
l’HbA1c mais à celle de l’IMC. Seront ainsi obtenus, pour chaque patient, 4 coefficients 
définissant la trajectoire de l’IMC comme étant la combinaison linéaire des quatre 
fonctions primaires 𝑓ଵ, 𝑓ଶ, 𝑓ଷ et 𝑓ସ. 

À l’aide d’une matrice de corrélation, les coefficients issus des régressions sur les 
courbes d’IMC seront comparés aux coefficients issus des régressions sur les courbes 
d’HbA1c. 
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4 Cadre réglementaire 

4.1 Autorisations 

La présente étude est réalisée sur des données simulées dans le cadre du CPER 
Tec’Santé. Ne s’agissant pas de données réelles ni de recherche sur les personnes, 
aucune autorisation n’est nécessaire. Aucune information des patients n’est requise, 
ni consentement. 

4.2 Financement 

Le CPER Tec’Santé est financé par la Région Hauts-de-France. 

Cette étude a été réalisée dans le cadre d’un travail individuel de thèse de médecine. 
L’auteur déclare n'avoir aucun conflit d'intérêt financier ou personnel avec des 
entreprises privées du secteur de la santé en lien avec les thématiques abordées. 



41 
 

Résultats 

 

À des fins didactiques, nous expliciterons la lecture des résultats 
expérimentaux issus de notre base de données à l’aide d’un paragraphe 
marqué de cette icône. 

1 Diagramme de flux (flowchart) 

Sur les 349 patients présents dans la base de données, 215 patients ont eu soit un 
temps de suivi inférieur à la moitié du suivi global, soit moins de 3 mesures d’HbA1c. 
Au total, 134 patients ont été inclus dans cette analyse (Figure 9). 

 

Figure 9. Flowchart des patients fictifs 
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2 Modélisations individuelles 

Les régressions linéaires individuelles permettent d’obtenir 4 coefficients pour chaque 
patient. Ci-après se trouve la distribution des coefficients sur l’ensemble des patients 
(Tableau 3, Figure 10, Figure 11, Figure 12, Figure 13), suivie de quelques courbes 
permettant d’illustrer l’objectif de modélisation individuelle. 

Tableau 3. Distribution des coefficients dans la population d'étude 

Coefficient Moyenne Écart-type Minimum Maximum 

C1 6.65 0.92 5.13 11.71 

C2 -0.02 0.66 -2.79 4.40 

C3 0.05 0.29 -1.06 1.46 

C4 -0.02 0.27 -0.98 1.30 

R² 0.53 0.27 0.00 1.00 

 

Figure 10. Distribution de 𝑪𝟏 

 

Figure 11. Distribution de 𝑪𝟐 

 

Figure 12. Distribution de 𝑪𝟑 

 

Figure 13. Distribution de 𝑪𝟒 
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Les courbes modélisées à partir des coefficients issus de la régression linéaire 
illustrent les trajectoires de l’hémoglobine glyquée réellement observée en fonction du 
temps. Le coefficient R² rend compte de l’adéquation de la courbe modélisée à la 
courbe observée. 

 

Figure 14. Exemple satisfaisant de modélisation 
individuelle 

 

Figure 15. Autre exemple satisfaisant de 
modélisation individuelle 

 

 

Figure 16. Exemple peu satisfaisant de 
modélisation individuelle 

 

Figure 17. Autre exemple peu satisfaisant de 
modélisation individuelle 

 

 

Les deux premiers exemples (Figure 14, Figure 15) montrent des 
modélisations satisfaisantes, tandis que les exemples suivants (Figure 16, 
Figure 17) montrent l’inverse. La distribution des R² (Tableau 3) obtenus 
montrent que, globalement, la modélisation est satisfaisante. 
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3 Clustering et description de sous-groupes choisis 
d’individus 

Sont présentés ci-après la distribution en « nuage de points » (scatterplot) des patients 
au sein du cluster n°1 (𝑐ଵ, 𝑐ଶ et 𝑐ଷ centrés-réduits supérieurs ou égaux à 0, Figure 18) 
et du cluster n°8 (𝑐ଵ, 𝑐ଶ et 𝑐ଷ centrés-réduits inférieurs à 0, Figure 19), ainsi que les 
courbes d’hémoglobine glyquée des patients qui appartiennent à ces deux clusters 
(Figure 20, Figure 21). 

Pour chaque cluster, la moyenne des coefficients 𝑐ଵ à 𝑐ସ (non centrés-réduits) des 
patients qui y sont inclus permet de modéliser une courbe (en rouge) représentant la 
tendance moyenne de l’HbA1c dans le cluster. 

Figure 18. Patients appartenant au cluster n°1 Figure 19. Patients appartenant au cluster n°8 

 

 

Figure 20. Courbes observées au sein du cluster 
n°1 

 

Figure 21. Courbes observées au sein du cluster 
n°8 
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Ces exemples illustrent que les clusters reconstituables d’une manière ou 
d’une autre depuis les coefficients correspondent bien à des modélisations 
différentes, qui elles-mêmes semblent rendre compte de différentes 
tendances observées. 

 

Par ailleurs, à l’aide de la méthode CART (Classification And Regression Tree), il est 
possible de déterminer la probabilité d’appartenir à un cluster (Figure 22) uniquement 
à l’aide des variables initialement connues chez un patient (ici l’âge, le sexe, l’HbA1c 
et l’IMC initiaux). 

 

 

Figure 22. Arbre de classification créé par la méthode CART 
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4 Prédiction de la trajectoire d’HbA1c d’après d’autres 
variables 

Les coefficients 𝑐ଵ à 𝑐ସ peuvent être prédits à l’aide de nouvelles régressions linéaires, 
dans lesquelles ils deviennent tour-à-tour la variable à expliquer. Les résultats obtenus 
sont illustrés dans les graphiques ci-dessous. 

 

Figure 23. Facteurs associés à 𝑪𝟏 

 

Dans la Figure 23, on observe que la valeur moyenne de l’HbA1c (élevée 
ou non, représentée par 𝐶ଵ ) est positivement associée à la première 
mesure d’HbA1c, mais pas aux autres variables. 

 

Figure 24. Facteurs associés à 𝑪𝟐 
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Dans la Figure 24, on observe qu’une tendance croissante d’HbA1c 
(représentée par 𝐶ଶ) est positivement associée à une première mesure 
d’HbA1c faible, ainsi qu’à la valeur moyenne de l’HbA1c dans le temps 
(représentée par 𝐶ଵ). 

 

Figure 25. Facteurs associés à 𝑪𝟑  

 

Dans la Figure 25, on observe qu’une tendance d’HbA1c en courbe 
décroissante puis croissante (représentée par 𝐶ଷ ) est positivement 
associée à la première mesure d’HbA1c, à une valeur moyenne d’HbA1c 
faible dans le temps (représenté par 𝐶ଵ), ainsi qu’à la tendance croissante 
de l’HbA1c (représentée par 𝐶ଶ). 

 

Figure 26. Facteurs associés à 𝑪𝟒  
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Dans la Figure 26, on observe qu’une tendance sinusoïdale d’HbA1c 
(représentée par 𝐶ସ) est positivement associée à une première mesure 
d’HbA1c faible, à la valeur générale de l’HbA1c dans le temps (représentée 
par 𝐶ଵ), à la tendance décroissante d’HbA1c (représentée par 𝐶ଶ, dont le 
coefficient est négatif), ainsi qu’à une tendance d’HbA1c croissante puis 
décroissante (représentée par 𝐶ଷ, dont le coefficient est négatif). 
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5 Prédiction d’autres variables à l’aide de la trajectoire de 
l’HbA1c 

Les coefficients 𝑐ଵ à 𝑐ସ peuvent aussi être utilisés comme variable explicative dans le 
cadre d’une régression linéaire ou logistique. Les résultats pour notre base de données 
sont présentés ici. 

5.1 Mise sous insuline à terme, en binaire 

La mise sous insuline à terme étant un outcome binaire, une régression logistique doit 
être effectuée pour la prédire. 

 

Figure 27. Facteurs associés à la mise sous insuline à terme 

5.2 Délai avant mise sous insuline 

À l’aide d’un modèle de Cox, on peut prédire le délai avant mise sous insuline à partir 
des coefficients 𝑐ଵ à 𝑐ସ et d’autres variables. Les courbes de survie correspondant à 
l’événement temps-dépendant « mise sous insuline » sont présentés immédiatement 
après. 

 

Dans notre exemple (Figure 27), il semble que la mise sous insuline soit 
influencée par le fait d’être de sexe féminin, d’avoir un IMC et un âge élevés 
au début du suivi, par des valeurs élevées d’HbA1c (𝐶ଵ élevée), par une 
tendance croissante d’HbA1c (𝐶ଶ élevée) et par un comportement bruité 
(R² faible). On notera que la valeur initiale d’HbA1c seule n’est plus 
significative dans ce modèle. 
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Figure 28. Facteurs associés à la durée (en années) avant mise sous insuline - Modèle de Cox 

 

Un peu comme précédemment avec la régression logistique, il semble que 
le délai avant mise sous insuline (Figure 28) soit influencé par un IMC et 
un âge au début du suivi élevés, des valeurs élevées d’HbA1c 
(représentées par 𝐶ଵ) et un comportement bruité (R² faible). 

 

 

Figure 29. Courbe de survie globale (délai avant 
mise sous insuline) 

 

Figure 30. Courbe de survie (délai avant mise 
sous insuline) selon le cluster 

 

 

On constate qu’il est aussi techniquement possible de prédire la mise sous 
insuline à l’aide des clusters issus des coefficients, plutôt que directement 
par les valeurs de ces coefficients (Figure 29, Figure 30). 
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5.3 Développement de complication(s) 

Grace à une régression logistique, on peut prédire le développement de complication 
à partir des coefficients 𝑐ଵ à 𝑐ସ et des autres variables connues (Figure 31). 

 

Figure 31. Facteurs associés au développement de complication(s) 

 

On observe que le développement de complication (variable binaire) est 
corrélé significativement à la valeur moyenne de l’HbA1c au cours du 
temps (représentée par 𝐶ଵ), à une première mesure faible d’HbA1c et à un 
faible nombre de mesures d’HbA1c. 
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6 Prédiction de la suite d’une trajectoire d’HbA1c 

Les coefficients 𝑐ଵ, 𝑐ଶ, 𝑐ଷ et 𝑐ସ obtenus par régression sur les trois-quarts initiaux du 
suivi permettent de modéliser « précocement » (c’est-à-dire sans connaitre les valeurs 
observées sur le dernier quart du suivi) la trajectoire de l’HbA1c. 

 

Figure 32. Exemple satisfaisant de prédiction de 
la trajectoire d'HbA1c 

 

Figure 33. Autre exemple satisfaisant de 
prédiction de la trajectoire d'HbA1c 

 

 

Figure 34. Exemple peu satisfaisant de prédiction 
de la trajectoire d'HbA1c 

 

Figure 35. Autre exemple peu satisfaisant de 
prédiction de la trajectoire d'HbA1c 
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Dans ces exemples (Figure 32, Figure 33, Figure 34, Figure 35), il est 
techniquement possible de prédire la suite de l’évolution de l’HbA1c chez 
ces patients. Des développements ultérieurs devront permettre de vérifier 
expérimentalement l’adéquation entre cette tendance prédite et la 
tendance réelle masquée. 
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7 Description de l’évolution conjointe de l’IMC et de 
l’HbA1c 

Le processus décrit dans la partie Méthodes (voir p. 37) permet de calculer les 
variables 𝐶ଵ,ு௕஺ଵ௖ à 𝐶ସ,ு௕஺ଵ௖. De la même manière, en utilisant les mêmes fonctions 
primaires théoriques de départ, nous calculons en plus les variables 𝐶ଵ,ூெ஼ à 𝐶ସ,ூெ஼ 
pour décrire l’évolution de l’indice de masse corporelle. La question est désormais de 
savoir s’il est possible de décrire les covariations des deux variables HbA1c et IMC. 

Du fait de données manquantes sur l’une ou l’autre (il faut disposer d’au moins 3 
mesures d’HbA1c et d’IMC par individu), cette tentative sera réalisée sur seulement 
20 patients. 

Les coefficients de régressions issus des courbes observées de l’HbA1c et de l’IMC 
de chaque patient sont résumés dans le tableau suivant (Tableau 4), suivi d’une 
matrice de corrélation des deux variables (Figure 36) : 

Tableau 4. Coefficients de régression des courbes d'IMC et d'HbA1c 

Patient Nobs, IMC C1, IMC C2, IMC C3, IMC C4, IMC C1, HbA1c C2, HbA1c C3, HbA1c C4, HbA1c 

355 3 30.51 -0.89 -0.09 0.69 6.08 -0.11 0.00 0.03 
464 3 30.56 -0.76 -0.15 0.26 6.14 -0.69 0.02 -0.03 
489 3 31.06 5.72 -0.02 0.00 7.81 1.63 0.04 -0.01 
1297 3 45.56 -2.69 0.10 0.69 6.47 -0.19 0.05 0.35 
2301 5 27.02 -1.75 0.03 -0.46 7.42 -0.12 0.01 -0.40 
3721 4 32.84 0.40 0.06 -0.12 7.26 -0.36 0.13 -0.15 
5337 6 27.79 -0.30 -0.08 -0.48 7.09 -0.05 0.05 0.30 
5839 7 33.77 -0.74 1.73 -1.34 6.68 -0.12 0.06 -0.10 
5869 4 28.27 -1.28 0.22 -0.10 6.19 -0.29 0.04 -0.01 
5961 4 24.59 0.52 0.12 -0.07 6.35 -0.80 0.10 -0.05 
5997 3 28.31 -1.96 0.04 -0.02 7.86 0.19 0.50 -0.25 
7348 6 27.00 1.98 -0.26 0.27 8.91 3.02 -0.74 1.00 
7736 5 33.63 -1.47 -0.05 0.04 6.57 0.09 0.01 0.05 
7738 3 24.54 0.17 0.01 0.13 8.58 -0.72 -0.08 -1.14 
9603 5 34.68 -2.04 -0.10 0.65 6.34 -0.03 0.01 0.01 
9669 4 26.83 -3.16 0.02 0.09 5.18 -0.33 -0.05 0.07 
9948 4 20.52 -0.39 0.00 -0.01 7.09 0.01 0.00 0.00 
11863 4 40.10 9.79 0.00 -0.02 6.09 0.75 0.00 -0.02 
12190 3 26.37 -0.37 -0.07 0.23 6.26 0.30 -0.02 0.06 
13996 6 26.96 -6.97 0.00 0.01 4.91 -0.71 0.00 0.01 
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Figure 36. Matrice de corrélation des coefficients d’évolution de l’IMC et de l’HbA1c 

 

 

Dans cet exemple, les coefficients 𝑐ଶ de l’HbA1c et de L’IMC sont les seuls 
à être significativement corrélés. Cela signifie que les tendances 
croissantes (ou respectivement décroissantes) sur un biomarqueur se 
retrouvent d’une manière similaire sur l’autre. Ce résultat est cohérent avec 
la physiopathologie du diabète. 
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Discussion 

Nous avons proposé une méthode qui permet d’analyser des biomarqueurs recueillis 
en vie réelle, c’est-à-dire notamment avec des mesures asynchrones, et sur une durée 
variable (raisonnablement au moins la moitié de la durée maximale). En appliquant 
individuellement la régression linéaire sur les courbes d’observations de l’HbA1c, cette 
méthode permet d’accomplir les points suivants. 

 

 Décrire des trajectoires individuelles : 

Nous décrivons ainsi des trajectoires individuelles à l’aide de coefficients sans valeur 
manquante, avec une modélisation satisfaisante. Dans notre exemple, notre méthode 
a permis de modéliser la courbe d’évolution de l’HbA1c de 134 patients via 4 
coefficients de régression. 

 Décrire un groupe d’individu (clustering) : 

À l’aide de la distribution de ces coefficients, nous pouvons créer des clusters de 
patients aux trajectoires similaires. Il est aussi possible de modéliser une tendance 
« moyenne » au sein de chaque cluster. 

 Prédire une trajectoire à l’aide de variables externes : 

Nous pouvons désormais prédire ces coefficients (et donc des trajectoires attendues) 
à l’aide de variables externes. 

 Utiliser les trajectoires pour prédire des variables externes : 

Nous pouvons aussi prédire des variables externes à l’aide de ces coefficients. Nous 
l’avons montré notamment avec une variable à prédire binaire (régression logistique) 
ou temps-dépendante (modèle de Cox). 

 Prédire la suite d’une trajectoire, d’après son début : 

En appliquant notre méthode sur la partie initiale du suivi, nous pouvons modéliser 
une courbe d’évolution approchant la trajectoire réelle sur la totalité du suivi. 

 Décrire le lien entre les trajectoires de deux biomarqueurs différents : 

Enfin, nous pouvons décrire le lien entre les tendances temporelles de deux variables 
ou biomarqueurs différents. 

 

Ce travail est une preuve de concept : il montre que la méthode proposée peut 
techniquement être mise en œuvre, et permet techniquement de mener les analyses 
attendues. Il ne s’agit pas d’un travail de recherche appliquée mené sur des données 
réelles à des fins d’amélioration des connaissances médicales. En l’état, les résultats 
obtenus ne sauraient être interprétés comme des résultats d’une étude clinique ou 
épidémiologique robuste. 

 
Cette thèse appelle des explorations complémentaires, visant en particulier à 
approfondir les éléments suivants : 



57 
 

- Améliorer la définition des fonctions de départ, soit empiriquement (d’après les 
données de l’échantillon), soit à dire d’expert. 

- Évaluer de manière neutre et interprétable la qualité de l’ajustement ainsi 
obtenu. 

- Proposer un clustering guidé par les données, qui utilise une méthode 
communément admise (par exemple la méthode des K-Means). 

- Utiliser d’autres méthodes multivariées, tant pour prédire les coefficients que 
pour utiliser ces coefficients pour une prédiction (exemple : arbres de décision). 

- Valider la véracité statistique de la prédiction des trajectoires. 
- Imaginer des outils statistiques et graphiques plus pertinents pour décrire la co-

variation de deux biomarqueurs. 
- Analyser l’impact de la méthode d’interpolation linéaire utilisée d’office pour 

répartir la pondération des observations sur l’axe temporel. 
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Résumé : 

Les méthodes actuelles d’analyse des données de santé répétées dans le temps ne 
permettent pas d’accomplir simultanément les objectifs suivants : Décrire l’évolution 
d’un paramètre de santé étudié, créer des clusters ou groupes d’individus similaires, 
prédire de nouvelle(s) variable(s) à partir du paramètre étudié, prédire le paramètre à 
partir de nouvelle(s) variable(s), prédire l’évolution du paramètre, analyser l’évolution 
jointe du paramètre et d’une autre variable, gérer l’asynchronicité des mesures, et 
gérer l’inégalité des durées de suivi. L’objectif de ce travail est de réaliser la preuve 
de concept d’une nouvelle méthode d’analyse des données fonctionnelles de santé 
qui se base sur la régression linéaire, et répondant à ces objectifs. 

Un jeu de 4 fonctions primaires théoriquement indépendantes entre elles par rapport 
au temps est défini. Pour chaque individu, une régression linéaire de la courbe 
d’hémoglobine glyquée est effectuée sur ces 4 fonctions. Les données manquantes 
sont imputées par interpolation linéaire entre les données observées. Une base de 
données synthétique de 349 patients fictifs est utilisée pour effectuer les analyses 
statistiques. 

Résultats : Les trajectoires individuelles d’hémoglobine glyquée peuvent être décrites 
à l’aide des coefficients issus de la régression. La distribution de ces coefficients 
permet de créer des groupes de patients aux trajectoires semblables. À l’aide de 
nouvelles régressions linéaires ou logistiques, ou d’un modèle de survie, ces 
coefficients peuvent prédire des variables externes, et inversement. En appliquant la 
méthode de régression sur la partie initiale du suivi, il est possible de modéliser 
l’évolution de l’hémoglobine glyquée sur l’ensemble du suivi. En appliquant la 
méthode de régression sur un deuxième paramètre, il est possible d’analyser la 
corrélation de l’évolution de ces deux paramètres. 

La nouvelle méthode permet techniquement de mener les analyses attendues et de 
répondre aux objectifs présentés en introduction. Il ne s’agit pas d’un travail de 
recherche appliquée, la véracité statistique des résultats obtenus n’est pas ici validée. 
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