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Résumé

Dans le contexte du processus de découverte de médicaments, divers composés chimiques sont
développés, testés et optimisés dans l’optique d’identifier de nouvelles thérapies efficaces pour
un contexte médical précis. L’efficience de ces composés se caractérise, entre autres, via des
expériences de type dose-réponse. Les expérimentateurs filtrent et sélectionnent les meilleurs
composés sur la base des métriques d’efficience obtenues, telles que l’IC50/EC50 et la réponse
à haute concentration (HDR).

Traditionnellement, les valeurs des métriques d’efficience sont estimées en ajustant les
paramètres du modèle log-logistique à des données expérimentales. Je désigne cette ap-
proche par Levenberg-Marquardt, soit l’algorithme le plus couramment implémenté pour
une régression non-linéaire par descente de gradient. Bien que Levenberg-Marquardt soit
le standard dans l’analyse des expériences dose-réponse, il présente la principale limitation
de ne pouvoir évaluer ou quantifier adéquatement l’incertitude des estimations des valeurs
des métriques d’efficience. Cela a un impact particulièrement néfaste lorsque des réponses
incomplètes ou plates sont analysées: les métriques estimées sont incorrectes et les expéri-
mentateurs ne sont pas outillés pour en faire l’identification rapide. Ceux-ci doivent souvent
se rabattre sur des évaluations visuelles des réponses, une approche peu efficace lorsque plu-
sieurs expériences sont considérées et difficile à reproduire d’un expérimentateur à l’autre.
Il existe donc un important besoin pour une méthodologie robuste et accessible qui tienne
compte de l’incertitude découlant des données expérimentales et qui soit apte à quantifier
l’incertitude sous-jacente des mesures d’efficacité.

La présente thèse vise à mieux outiller les expérimentateurs dans leurs processus d’analyse
d’expériences dose-réponse et de prise de décisions. Pour ce faire, je propose un processus
d’analyse par inférence bayésienne: les métriques d’efficience sont dès lors représentées par
des distributions des valeurs les plus probables, soit des posteriors. Les posteriors repré-
sentent explicitement l’incertitude découlant des variabilités biologique, expérimentale et
analytique. L’intégration de priors rend le processus d’inférence robuste aux expériences
incomplètes ou plates, contrairement à Levenberg-Marquardt. Je démontre cette robustesse
qualitativement et quantitativement via une comparaison des représentations (c.-à-d. pos-
terior et estimation) pour des paires de réplicats biologiques provenant de trois larges jeux
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Fig. 1. Résumé illustré des travaux de thèse.

de données publics. Parallèlement à la nouvelle méthodologie proposée, je démontre pour
une première fois quantitativement les lacunes de Levenberg-Marquardt. Je propose aussi
diverses analyses post-inférence tirant tout le potentiel informatif des posteriors. Celles-ci
sont plus flexibles, informatives et statistiquement valables que les analyses faites sur les
estimations de Levenberg- Marquardt. Finalement, j’ai intégré le processus d’inférence et
d’analyses post-inférence dans deux versions d’une interface web (BiDRA: Bayesian inference
for the Analysis of Dose-Response) outillant ainsi de façon conviviale les expérimentateurs.

Mes travaux de thèse proposent une alternative robuste et accessible aux lacunes de
Levenberg- Marquardt dans le contexte de la caractérisation de l’efficience de composés chi-
miques. De plus, les différentes démonstrations ouvrent la voie à l’intégration de l’inférence
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Bayésienne pour divers types d’expériences dans le contexte du processus de découverte de
médicaments.

Mots clés: Découverte de médicaments, Dose-réponse, SAR, Métriques d’efficience,
Incertitude, Levenberg-Marquardt, Inférence Bayésienne, MCMC
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Abstract

In the context of drug discovery, various chemical compounds are developed, tested and opti-
mized with the aim of identifying new effective therapies for a specific medical context. The
efficiency of these compounds is characterized by efficiency metrics, such as potency and effi-
cacy (HDR), that are derived from the analysis of dose-response experiments. Experimenters
filter and select compounds based on these efficiency metrics.

Traditionally, the values of efficiency metrics are estimated by adjusting the parameters of
the log-logistic model to experimental data. I refer to this approach as Levenberg-Marquardt,
the most commonly implemented algorithm for non-linear regression by gradient descent.
Although Levenberg-Marquardt is the standard in the analysis of dose-response experiments,
it presents the main limitation of not being able to adequately evaluate or quantify the
uncertainty of efficiency metrics. This has a particularly harmful impact when incomplete
or flat responses are analyzed: the estimated metrics are incorrect and experimenters are
not equipped to quickly identify them. They often have to fall back on visual evaluations of
responses, an approach that is not very effective when several experiments are considered and
difficult to reproduce from one experimenter to another. There is thus a dire need for a robust
and accessible methodology that account for uncertainty arising from the experimental data
and is able to quantify the underlying uncertainty of efficiency metrics.

This thesis aims to provide experimenters with better tools for analyzing dose-response
experiments and making decisions. To do this, I propose a Bayesian inference analysis pro-
cess: the efficiency metrics are now represented by distributions of the most probable values,
i.e. posteriors. The posteriors explicitly represent the uncertainty arising from biological,
experimental and analytical variabilities. The integration of priors makes the inference pro-
cess robust to incomplete or flat experiments, unlike Levenberg-Marquardt. I demonstrate
this robustness qualitatively and quantitatively via a comparison of representations (i.e.,
posterior and estimation) for pairs of biological replicates from three large public datasets.
Alongside the new proposed methodology, I demonstrate for the first time quantitatively
the shortcomings of Levenberg-Marquardt. I also propose various post-inference analyzes
drawing all the informative potential of the posteriors. Such analyzes are more flexible,
informative and statistically valid than analyzes done on Levenberg-Marquardt estimates.
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Finally, I integrated the process of inference and post-inference analyzes into two versions of a
web interface (BiDRA: Bayesian inference for the Analysis of Dose-Response) thus providing
tools in a user-friendly manner for experimenters.

My thesis work proposes a robust and accessible alternative to the shortcomings of
Levenberg-Marquardt in the context of characterizing the efficiency of chemical compounds.
Additionally, the various demonstrations pave the way for the integration of Bayesian in-
ference to the analysis various types of experiments in the context of the drug discovery
process.

Keywords: Drug Discovery, Dose-response, SAR, Efficiency metrics, Uncertainty,
Levenberg-Marquardt, Bayesien inference, MCMC
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Chapitre 1

Introduction

Ce premier chapitre se veut une introduction des grands thèmes abordés dans les chapitres
subséquents (Chapitres 2, 3 et 4). Les efforts de recherche de la présente thèse s’installent
dans le contexte général et biomédical du processus de la découverte de médicament. Celui-
ci sera présenté, dans un premier temps, à la Section 1.1. Une description du contexte
expérimental précis suivra à la Section 1.2. Nous y présenterons les données expérimentales
considérées, soit les expériences de type dose-réponse, ainsi que la méthodologie standard
utilisée pour faire leur analyse et ainsi en dériver une caractérisation de l’efficience d’un
composé chimique. La Section 1.3 couvre les notions propres à l’inférence bayésienne, allant
de la présentation du théorème de Bayes à l’implémentation algorithmique du processus
d’inférence selon la méthode Monte-Carlo par chaînes de Markov (MCMC). Finalement, le
chapitre se conclut à la Section 1.4 avec la présentation de mon projet de recherche et de ses
objectifs.

1.1. La découverte de médicaments
Le processus de découverte de médicament (DDP, de l’anglais drug discovery process)

comprend plusieurs phases et étapes, en plus d’être multidisciplinaire [1]. Le but du DDP
est d’identifier des composés ou de petites molécules comme étant de potentiels candidats
pour un nouveau médicament [2]. Une petite molécule (de l’anglais small molecule) est un
composé synthétisé chimiquement dont le poids moléculaire est faible (< 500 Da) [3]. Par
simplicité, nous nous limiterons à l’appellation générale "composé" pour définir une structure
moléculaire d’intérêt.

Le DDP est initié par l’identification d’un besoin médical qui n’est présentement pas
satisfait. L’absence d’un traitement pour une maladie donnée, la basse efficacité d’un traite-
ment existant, ou même l’occurrence d’effets secondaires importants d’un traitement existant
dont des problématiques garantes d’initier un effort de découverte de médicament [4]. Une



cible thérapeutique est par la suite identifiée et validée. Nous définissons comme cible théra-
peutique une structure moléculaire naturelle dont l’interaction avec un composé génère une
activité cellulaire quantifiable [5]. Un exemple de cibles connues sont les récepteurs couplés
aux protéines G (GPCRs, de l’anglais G-protein-coupled receptors) [6]. La validation d’une
cible sert à confirmer son rôle dans une condition donnée, soit celle de la maladie d’intérêt.

Plusieurs composés sont ensuite testés en laboratoire dans le but d’identifier des
composés-potentiel (de l’anglais hits). Ceux-ci sont identifiés comme étant des composés
générant une activité optimale lors d’un criblage. Généralement, les composés-potentiel
sélectionnés sont puissants et leur activité suggère être liée à la cible thérapeutique d’intérêt.
Des composés analogues aux composés-potentiel sont synthétisés, selon différentes séries
chimiques, pour générer des composés-candidat (de l’anglais, leads). La relation activité-
structure (SAR, de l’anglais structure-activity relationships) pour diverses propriétés (ex.
activité, sélection de la cible, potentiel toxique) de ces composés-candidat est quantifiée
expérimentalement. Un sous-ensemble de composés-candidat est identifié et leur structure
chimique est optimisée. Le composé le plus optimal (selon divers critères) est sélectionné
pour passer à la phase préclinique du processus de développement de médicament [2, 7].
Les différentes étapes du DDP sont présentés sommairement dans la Figure 2. De façon
générale, un seul composé-candidat du DDP passe à la phase préclinique du processus
de développement de médicament. En parallèle de ce deuxième processus, d’autres
composés-candidat sont optimisés et conservés comme substitut dans l’éventualité que le
composé-candidat principal ne passe pas les diverses phases précliniques ou cliniques [2].

Historiquement, le DDP était initié par la découverte d’un élément actif naturel provenant
d’une plante ou d’un minéral, garantissant ainsi la disponibilité de la structure moléculaire
d’intérêt. Les potentiels thérapeutiques n’étaient cependant étudiées qu’après l’identifica-
tion de l’élément actif [1]. Aujourd’hui, ce processus est inversé, tel que décrit plus haut.
Cette inversion permet de déployer des efforts de recherche de façons précises et pertinentes,
en tenant compte d’un besoin médical identifié. Cela étant dit, les structures moléculaires
d’intérêt ne sont pas nécessairement des produits naturels et doivent souvent être synthéti-
sées. De plus, l’interaction entre les structures moléculaires et la cible thérapeutique n’est
pas garantie et doit être testée de façon exhaustive. Cela fait du DDP un processus très
coûteux en temps ainsi qu’en ressources monétaires et matérielles [4]: il est donc primordial
d’optimiser le processus décisionnel du DDP et ainsi maximiser le potentiel informatif de
chacune de ses étapes.

Les travaux de la présente thèse s’inscrivent dans cette optique d’optimisation: nous
cherchons à mieux outiller les biologistes et chimistes médicinaux dans leur processus de
sélection de composés. Nos travaux se concentrent sur l’analyse d’un type d’expériences,
soit les expériences de dose-réponse (Section 1.2). La méthodologie développée et présentée
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Fig. 2. Visualisation sommaire des étapes du processus de découverte de médicament
(DDP). Chacune des phases générales sont identifiées par une teinte de gris et sont liées à un type de
donnée: cible thérapeutique, composé-potentiel ou composé-candidat. Elles sont aussi accompagnées d’une
description sommaire et non exhaustive des méthodes expérimentales typiques. Les méthodes expérimen-
tales en gras génèrent des données pouvant être analysées par le processus présenté dans la présente thèse.
ADME est un concept de pharmacocinétique décrivant le temps nécessaire pour qu’un médicament soit
absorbé, distribué, métabolisé et éliminé par l’organisme étudié [8]. Figure adaptée de [2].

dans les Chapitres 1, 2 et 3 contribuent aux efforts de recherches des phases visant les
composés-potentiel et -candidat (en gras, Fig. 2).

1.2. Les expériences de type Dose-Réponse
Un important nombre d’expériences entreprises dans le cadre du DDP sont dites de dose-

réponse. Il y a, entre autres, celles de criblage et de criblage à haut débit (HTS, de l’anglais
high-throughpout screening). Ces approches expérimentales permettent la caractérisation
in vitro de composés via une quantification des réponses cellulaires générées. Le HTS a
l’avantage de pouvoir caractériser un très grand nombre de composés, et ce, rapidement [7, 9].
Les expériences de transfert d’énergie par résonance bioluminescente (BRET, de l’anglais
bioluminscence resonance energy transfer) sont un autre exemple de dose-réponse [10]. Il est
à noter que les termes "dose" et "concentration" sont utilisés de façon interchangeable, bien
que leur définition diffère [11]. Les appellations "dose" et "concentration" réfère à la variable
de laquelle dépend la réponse cellulaire mesurée.

Des composés agonistes [8] sont testés sur des cellules dans le but d’identifier ceux géné-
rant une réponse satisfaisante. Notons que d’autres types de composés (e.g. antagonistes,
agonistes inverses [8]) peuvent aussi être testés: leurs critères d’identification diffèrent cepen-
dant de ceux d’agonistes. L’efficience potentielle d’un composé est communément évaluée
en quantifiant la réponse cellulaire générée pour une concentration donnée. Nous utilisons
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l’appellation "criblage" (de l’anglais, screen) pour décrire le processus qui quantifie la ré-
ponse générée par plusieurs composés. Un criblage primaire permet d’étudier les réponses
générées par une unique concentration et ainsi identifier des composés-potentiel (Fig. 2).
La concentration utilisée est relativement élévée et les composés-potentiel identifiés sont
ceux générant les réponses cellulaires les plus importantes [7, 12]. Un criblage dose-réponse
permet quant à lui d’étudier un profil de réponses cellulaires étant donné un gradient de
concentrations (Fig. 3) [13]. Ce type de criblage est notamment utilisé lors de la confir-
mation des composés-potentiel, de l’identification de cibles thérapeutiques [14], et d’analyse
SAR pour la production et l’optimisation de composés-candidat [2]. L’effet combinatoire de
composés est évalué via un criblage de synergie [15, 16]. La combinaison de composés est
une avenue de recherche intéressante puisqu’elle a le potentiel d’augmenter l’efficience d’un
traitement tout en réduisant les probabilités d’émergence de résistance. La combinaison de
composés utilise principalement des composés connus et souvent approuvés, diminuant ainsi
considérablement les coûts liés au développement de nouveaux composés [17]. Finalement,
les effets d’un composé peuvent aussi être quantifiés via la relation entre les ratios BRET et
les concentrations d’un composé d’intérêt [18].

La présente thèse porte sur l’analyse des résultats de criblage dose-réponse. Les pro-
chaines sous-sections abordent leur contexte expérimental (Section 1.2.1) ainsi que le proces-
sus de quantification de l’efficience d’un composé (Section 1.2.2) et les outils présentement
disponibles pour cet effet (Section 1.2.3).

1.2.1. Les expériences et leur protocole expérimental

Les criblages dose-réponse sont couramment utilisés lors des phases pré-cliniques du DDP
[14]. Des cellules en culture sont exposées à une gamme de concentrations pour un nombre
de composés donnés, et ce, pour une durée définie allant généralement entre 24 et 72 heures.
La viabilité cellulaire est alors quantifiée via un décompte cellulaire (microscopie) ou une
expérience de viabilité cellulaire ou de cytotoxité, telle que proposé par l’essai CellTiter-
Glow de Promega [13, 19]. Cette deuxième quantification mesure, par exemple, les niveaux
d’adénosine trisphophate (ATP) dans les lysats cellulaires: le niveau d’ATP (qui va produire
la luminescence mesurée expérimentalement) est considéré comme proportionnel au nombre
de cellules viables [20]. Les taux (%) de viabilité cellulaire (ou d’inhibition de la croissance
cellulaire) sont obtenus en normalisant la luminescence obtenue pour une concentration à
celles obtenues pour les contrôles négatifs (c.-à-d. absence de composé). Des contrôles positifs
sont aussi utilisés pour confirmer le bon fonctionnement de l’expérience et leurs luminescences
maximales est parfois utilisée dans le processus de normalisation. Ce sont ces taux de
réponses cellulaires qui sont à la base de la caractérisation de l’efficience d’un composé.
Nous utilisons le terme "expérience" pour définir un ensemble de réponses spécifique à un
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composé et une implémentation expérimentale. Un criblage est ainsi composé de plusieurs
expériences, et celles-ci peuvent être répliquées (c.-à-d. un même composé testé lors de
deux implémentations expérimentales distinctes). Les expériences d’un même criblage sont
généralement faites en même temps. Un criblage peut être fait manuellement ou de façon
automatisée. Habituellement, les cribles manuels considèrent une plus petite librairie de
composés que les cribles automatisés. Finalement, un jeu de données regroupe les expériences
partageant une thématique similaire et peut ainsi contenir plusieurs criblages.

Bien que la normalisation des réponses cellulaires en taux facilite l’interprétation des
données, cette manipulation est source de propagation et d’amplification du bruit présent
dans les données. Ce bruit est une combinaison de variabilités biologique et expérimentale.
Parmi les causes de ces variabilités, il y a la croissance cellulaire [13] et les effets de batch
des composés testés [19], la position des puits sur une plaque multipuits, la gamme de
concentrations sélectionnée et les dilutions en série [19, 21]. De récents travaux [19] ont
démontré la difficulté à identifier et minimiser les causes de variabilités. L’automatisation
des criblages et l’uniformité des protocoles expérimentaux se présentaient comme principales
solutions [19, 22]. Ces variabilités affectent le subséquent processus de caractérisation de
l’efficience d’un composé (Section 1.2.2), et il est donc primordial de les considérer lors de
l’analyse, bien que cela ne soit pas trivial (Section 1.2.4).

1.2.2. La caractérisation de l’efficience d’un composé

L’efficience d’un composé est couramment caractérisée et quantifiée en termes de puis-
sance et d’efficacité [23, 24]. La puissance (de l’anglais potency) est relative à la quantité
de composé (c.-à.-d. la concentration) et à l’ampleur de l’effet généré [8] (Fig. 3). Une
puissance est optimale lorsque qu’une importante réponse cellulaire est générée à une rela-
tivement faible concentration. L’IC50 et l’EC50 sont couramment utilisés comme références
pour décrire la puissance d’un composé. Ces métriques représentent la concentration néces-
saire pour générer une réponse équidistante entre les réponses minimale et maximale [23, 25].
Il existe diverses définitions pour ces métriques [26]. Par simplicité et généralité, nous utili-
serons l’appellation IC50 lorsque la réponse mesurée est inhibée (c.-à-d.. données et courbe
descendantes), et l’appellation EC50 lorsqu’elle ne l’est pas (c.-à-d.. données et courbe as-
cendantes) [25, 26]. Des variantes de l’IC50/EC50 pour divers niveaux de réponse (e.g. IC90,
[27]) existent et peuvent être dérivées des métriques d’efficience de base. L’efficacité (de
l’anglais efficacy) d’un composé est quant à elle relative à la réponse et est souvent référée
par la réponse générée soit pour la concentration expérimentale la plus élevée, soit pour une
concentration hypothétique infiniment grande [8, 23].
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Bien que ces deux métriques soient les plus couramment utilisées, l’efficience d’un com-
posé peut aussi être caractérisée par la pente de sa courbe dose-réponse (voir ci-bas). La
pente quantifie le changement dans la réponse entre les deux plateaux expérimentaux, soit
entre les réponses minimale et maximale. L’interprétation et la signification de la pente dif-
fèrent d’un type d’expérience à l’autre. Pour une expérience de liaison au ligand (de l’anglais
ligand binding assay), par exemple, la pente est indicative de la coopérativité entre le ligand
et le récepteur (la pente est alors référée comme étant le coefficient de Hill [28]).

L’approche standard pour quantifier ces métriques d’efficience est la modélisation d’une
courbe dose-réponse selon les données expérimentales (Fig. 3). Il existe différents modèles
mathématiques décrivant la relation dose-réponse [29–31], le plus couramment utilisé étant
le log-logistique (Équation 1) [32]. Les courbes dose-réponse obtenues à partir de ce modèle
sont caractérisées par leur forme sigmoïde.

f(x) = a+ b− a
1 + 10d·(x−c) (1)

Le modèle log-logistique retourne une réponse f(x) étant donné une concentration log10-
transformé, x, et un ensemble θ = {a, b, c, d} de paramètres. Ces derniers comprennent les
deux plateaux asymptotiques (a, b), le point d’inflexion (c) et la pente au point d’inflexion
(d). Considérant le contexte biomédical des expériences dose-réponse, les paramètres libres θ
du modèle sont interprétés tels que a et b sont respectivement les réponses à grande et faible
concentrations (HDR et LDR, de l’anglais high- et low-dose response); c est l’IC50/EC50 ; et
d est la pente. L’Équation 1 devient alors l’Équation 2.

f(x) = HDR + LDR−HDR
1 + 10pente·(x−IC50) (2)

Dès lors, nous référons à θ par "métriques d’efficience". Le LDR représente la réponse basale,
soit la réponse attendue en l’absence de composé (ou pour une très faible concentration de
composé). Le HDR, quant à lui, représente l’efficacité du composé telle que décrite plus
haut (Fig. 3). Les valeurs des concentrations (x) et de l’IC50/EC50 sont log10-transformées,
bien que nous fassions, pour des questions de simplicité, abstraction de cela dans la notation.

Les valeurs des métriques d’efficience sont estimées (θ̂) pour une expérience dose-réponse
via une régression non-linéaire. L’algorithme de Levenberg-Marquardt [33, 34] reste le plus
couramment implémenté pour cette tâche dû à sa convergence rapide et stable [31]. La ré-
gression minimise la somme des résiduels entre les réponses expérimentales (y) et les réponses
prédites (ŷ = f(x; θ̂)). Les valeurs de θ sont itérativement ajustées, selon une descente des
gradients, pour représenter cette minimisation. L’algorithme est dit avoir convergé lors-
qu’après I itérations, θI − θI−1 ≤ ε. La régression non-linéaire reste l’approche la plus
courante et est implémentée par divers outils (Section 1.2.3), bien qu’elle présente certaines
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limitations non négligeables (Section 1.2.4). Quelques approches alternatives ont été propo-
sées [35–40]. Celles-ci sont généralement peu utilisées, soit dû la complexité de l’approche et
le manque d’outil (c.-à-d. peu accessible pour un expérimentateur), soit dû à la spécificité
expérimentale de leur application (c.-à-d. n’est pas généralisable), ou soit dû à la nature des
données expérimentales (c.-à-d. requiert l’application d’un nouveau protocole expérimental
et ne peut être appliqué sur d’anciennes données).

Le résultat de la régression non-linéaire est visualisable via une courbe dite de dose-
réponse (Fig. 3). Celle-ci représente les réponses prédites, ŷ pour une gamme de concen-
trations hypothétiques et selon les valeurs estimées θ̂. Des exemples de telles courbes sont
présentés dans la Figure 3. La caractérisation et la quantification de l’efficience d’un composé
pour un contexte expérimental précis se fait par l’analyse de θ̂ et de la courbe dose-réponse
résultante.
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Fig. 3. Visualisation d’une courbe dose-réponse et de ses métriques d’efficience. Les panneaux
de gauche et droite illustrent des exemples de réponses descendante (c.-à-d. viabilité cellulaire) et ascendante
(c.-à-d. inhibition de la croissance cellulaire). Les mesures expérimentales sont représentées par les points
noirs et la courbe dose-réponse estimée par régression non-linéaire par la courbe noire. Les métriques
d’efficience correspondantes sont identifiées et leurs valeurs numériques sont marquées de traits hachés noirs.
La courbe dose-réponse orange illustre une courbe synthétique optimale. Les effets des IC50 , HDR et pente
sur la courbe dose-réponse sont représentés dans les panneaux du centre. Les flèches rouges illustrent la
direction des effets.

La réponse considérée peut représenter un taux de viabilité comme d’inhibition. Les
courbes résultantes sont alors respectivement descendante et ascendante (Fig. 3.). L’Équa-
tion 2 est représentante d’une courbe descendante. Pour une courbe ascendante, l’équation
devient:

f(x) = LDR + HDR− LDR
1 + 10pente·(EC50−x) (3)
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Les définitions mathématique et biologique de θ restent les mêmes. Notons cependant que
les valeurs des LDR et HDR sont inversées. Le processus d’estimation de θ̂ décrit ci-haut
reste le même. Par simplicité, nous référerons aux Équations 2 et 3 par l’appellation "modèle
log-logistique" et assumons que l’équation appropriée est sélectionnée selon le type de réponse
analysée.

L’évaluation de l’efficience d’un composé chimique se fait principalement via une analyse
visuelle de la courbe dose-réponse obtenues, ainsi qu’une analyse des métriques d’efficience
de base, soit la puissance (IC50/EC50 ), l’efficacité (HDR/LDR) et la pente. D’autres mé-
triques d’efficience peuvent être calculés à partir des métriques de base. Il y a entre autre
l’aire sous/au-dessus de la courbe dose-réponse (AUC/AAC, de l’anglais area under/above
the curve) [23, 41] et le DSS (de l’anglais drug sensitivity scoring, [42]). L’AUC/AAC corres-
pond à l’intégration du modèle log-logistique pour une gamme de concentration et pour des
limites de réponses définies. La valeur obtenue combine les notions de puissance et d’effica-
cité. Sa comparaison d’une expérience à l’autre n’est pas triviale, considérant que la gamme
de concentrations expérimentales est variantes [43]. Le DSS est une version normalisée de
l’AUC/AAC qui permet de considérer les effets de toutes les métriques d’efficience. Une pre-
mière normalisation est faite selon le HDR, puis une seconde selon la concentration à laquelle
la réponse excède un seuil pré-défini. Le DSS est principalement utilisé pour quantifier la
différence entre les réponses de cellules cancéreuses (ou autres) et de cellules contrôles [42].
Notons que ces métriques ne sont pas triviales à interpréter seules puisqu’elles résument les
effets de diverses métriques, et sont surtout utilisées pour comparer plusieurs expériences
selon divers critères (e.g. IC50/EC50 et HDR).

1.2.3. Les outils et jeux de données

Tel que mentionné à la Section 1.2.2, les métriques d’efficience sont estimées via régression
non-linéaire (c.-à-d. minimisation des moindres carrés). Cette approche est le standard
[39, 44] et est implémentée et proposée aux expérimentateurs à travers plusieurs outils.
L’accessibilité de ces outils varie en termes de coût, de convivialité et de flexibilité.

Parmi les outils les plus souvent utilisés nous retrouvons ActivityBase/SARview d’IDBS
[https://www.idbs.com/] ainsi que GraphPad de Prism [www.graphpad.com]. Ces deux
outils proposent une interface graphique et sont payants. ActivityBase/SARview a l’avan-
tage d’être lié au processus expérimental de lecture des réponses et peut considérer un très
grand nombre d’expériences. Les résultats sont retournés sous forme de rapport contenant,
entre autres, les métriques d’efficience et les courbes dose-réponses. L’ensemble du pro-
tocole analytique doit cependant être défini avant la lecture des réponses, et ne peut être
changé a posteriori, limitant l’expérimentateur dans ses analyses post-inférence. De plus,
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l’utilisation d’ActivityBase/SARview nécessite une connaissance professionnelle du proces-
sus d’analyse et de l’interface. Alternativement, GraphPad est relativement simple à utili-
ser et communément employé pour l’analyse de criblage à plus petite échelle (c.-à.-d. des
criblages manuels plutôt qu’automatisés). Cependant, les données de chaque expérience
doivent être entrées manuellement et individuellement par l’expérimentateur. GraphPad
permet d’obtenir une courbe dose-réponse ainsi que l’estimation des métriques d’efficience
et quelques métriques diagnostiques et de confiance (e.g. erreur standard sur les métriques
et métrique décrivant la qualité de l’ajustement). Similairement à GraphPad, IDBS propose
aussi XLfit [https://www.idbs.com/xlfit/], une application pouvant être intégrée à Mi-
crosoft Excel. XLfit permet d’exécuter diverses régressions sur des données importées par
l’expérimentateur. Tel que mentionné plus haut, ces outils requièrent l’achat de licences
qui sont relativement couteuses et leur processus d’analyse complet et détaillé est souvent
opaque pour l’expérimentateur. Celui-ci devient rapidement limité dans son analyse, et les
données expérimentales ne sont pas toujours exploitées à leur plein potentiel [45].

À l’autre extrême des outils, nous trouvons divers langages de programmation: ceux-ci
sont généralement libres d’accès (c.-à-d. aucun coût monétaire n’est lié à leur utilisation) et
hautement flexibles, puisque le processus d’analyse est créé par l’expérimenter même. Les
langages R [46] et Python [47] sont les plus communément utilisés par les expérimentateurs
des domaines biomédicaux [48], bien que d’autres langages tels que Julia [49] et Matlab [50]
soient aussi disponibles. Un expérimentateur peut définir son propre protocole d’estimations
des métriques d’efficience avec, par exemple, minpack [51] en R et scipy [52] en Python, ou
utiliser des librairies spécifiquement mises en place pour l’analyse d’expérience dose-réponse
(e.g. drc [32, 53], drda [54] et pGX [55] en R, et ECCpy [56] en Python). Bien que flexibles,
ces outils demandent que l’expérimentateur ait de bonnes habiletés en programmation et de
bonnes connaissances des concepts mathématiques sous-jacents aux librairies utilisées, sans
quoi les analyses peuvent involontairement mener à des résultats biaisés, voire erronés.

Plusieurs outils proposés par différentes équipes de recherche sont aussi disponibles, et ce,
sous diverses formes (e.g. interface web, Jupyter Notebooks, logiciel). Ces outils couvrent
plusieurs applications: la mise en place de protocoles expérimentaux [21] et analytiques
complets [57], l’estimation de métriques d’efficience pour diverses conditions [44, 45, 58–
60]. Ces outils proposent aussi des métriques de diagnostic de l’ajustement (e.g. R2 et la
RMSE) ainsi qu’une visualisation des résultats. Les efforts de développement de tels outils
s’inscrivent généralement dans un ou plusieurs des trois objectifs suivants: (1) amélioration
de la méthodologie standard (voir Section 1.2.4), (2) amélioration de la reproductibilité des
résultats [44, 45, 58, 59] et de la transparence du processus analytique [21, 55, 57] et (3)
exploration et visualisation de jeux de données [58, 60–62].

33

https://www.idbs.com/xlfit/


Le troisième objectif mentionné ci-haut concerne principalement l’exploration et la visua-
lisation de larges jeux de données publics [41, 63–69]. Dans les dernières décennies, plusieurs
équipes et instituts de recherche ont testé expérimentalement des centaines de composés sur
diverses lignées cellulaires cancéreuses (CCL, de l’anglais cancer cell lines) [60, 61] dont ils
ont aussi fait le profillage moléculaire (c.-à-d. analyses génomiques). L’objectif premier de
la mise en place de ces jeux de données est de permettre l’analyse de corrélations entre la
sensibilité des CCLs à des composés, et des mesures génomiques (e.g. mutations). De telles
analyses permettent l’identification de nouvelles signatures prédictive de la réponse à un
composé [70] et s’installent dans les efforts de recherche en médecine de précision [71]. Les
jeux de données gCSI [66, 72], CTRPv2 [63, 73, 74], NCI60 [65], CCLE [41] et GDSC [70]
sont des exemples de larges jeux de données pharmacogénomiques publics.

Bien que ces jeux de données soient publics, deux principaux facteurs limitent leur utilisa-
tion [60, 61]. Premièrement, l’analyse et la gestion de données brutes n’est pas un processus
trivial pour tous les expérimentateurs. Cela devient encore plus complexe lorsque qu’un
grand nombre d’expériences sont considérées. Deuxièmement, les annotations des CCL et
des composés sont hautement inconsistantes entre les jeux de données. Il devient donc diffi-
cile pour un expérimentateur de considérer plusieurs jeux pour une même analyse.

Des outils, tels que PharmacoDB [60, 75], facilitent l’utilisation de ces larges jeux de
données en proposant un processus d’harmonisation. Les données de plusieurs jeux sont
ainsi accessibles et visualisables via une interface web, par exemple. Ces outils [58, 61, 75]
proposent aussi un processus analytique uniforme (e.g. normalisation des réponses, calcul
de métriques d’efficience) qui est appliqué à tous les jeux disponibles.

1.2.4. Les limitations de la caractérisation standard des métriques
d’efficience

L’ajustement d’une courbe dose-réponse aux données expérimentales, via régression non-
linéaire (algorithme Levenberg-Marquardt), est la méthodologie standard pour estimer les
métriques d’efficience [39]. L’ensemble des outils présentés à la Section 1.2.3 implémente cette
approche. Elle présente cependant une principale et importante limitation pouvant impacter
négativement les résultats et conclusions: l’évaluation de notre confiance dans le processus
analytique n’est pas implicite à celui-ci. Or, plusieurs facteurs peuvent affecter la certitude
(ou incertitude) des métriques d’efficience: la complétude de la réponse (c.-à-d. la gamme
de concentrations expérimentales n’est pas toujours représentative de la réponse complète
et certaines métriques ne peuvent être observées expérimentalement, Fig. 4.B), la réactivité
cellulaire au composé (c.-à-d. certains composés ne semblent pas générer de réponse cellulaire
[76], Fig. Fig. 4.C) et la variance des réponses mesurées pour une expérience (c.-à-d. les
effets de bruits biologiques et expérimentaux, Fig. 4.C).
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Des méthodes pour pallier cette importante limitation sont utilisées, mais celles-ci restent
découplées du processus d’estimation des métriques d’efficiences et comportent leur propre
lot de limitations [77].
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Fig. 4. Exemples de courbes dose-réponse et de leurs métriques d’efficience. Les réponses
expérimentales proviennent du jeu de données gCSI. Pour chaque expérience, les courbes dose-réponse et
les métriques d’efficience estimée sont représentées (le trait noir et les traits hachés rouges, respectivement).
Les valeurs des métriques d’efficience et de la RMSE (qualité de l’ajustement) sont indiquées. Les valeurs
incertaines, peu probables selon le contexte, ou non observées expérimentalement sont indiquées en bleu.
Cette indication provient d’une évaluation qualitative et de notre intuition. (A) Exemple de réponse sigmoïde
complète et peu bruitée. L’approche standard retourne des valeurs dont la précision et la certitude ne sont pas
remises en question. (B) Exemple de réponse sigmoïde incomplète et bruité. L’approche standard retourne
une estimation du HDR qui n’est pas soutenue par les données expérimentales: le plateau inférieur n’est
tout simplement pas observé. La certitude et la précision du HDR et des IC50 et pente (puisque ces valeurs
sont dépendantes du HDR) sont questionnables. (C) Exemple de réponse suggérant que le composé n’a pas
d’effet sur les cellules. L’approche standard force une sigmoïde et les métriques estimées ne correspondent
pas au contexte expérimental observé. (D) Exemple de réponse ambiguë et bruitée, oscillant entre l’absence
d’effet et être incomplète. De façonsimilaire à B et B, les données et le contexte expérimental ne soutiennent
pas les estimations obtenues pour les diverses métriques d’efficience.
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Une première catégorie de méthodologies consiste à minimiser le besoin d’évaluer l’incer-
titude des métriques d’efficience. Cela est fait soit en identifiant et minimisant les effets de
réponses aberrantes (de l’anglais outliers) [39], soit en plafonnant les réponses à des valeurs
minimale et maximale [55, 78], soit en personnalisant le processus de normalisation [79].
Bien que ces manipulations de données puissent être artificielles, elles diminuent la variabi-
lité à même une réponse. Il est aussi pratique courante d’utiliser une constante pour le LDR
(e.g. 0% ou 100%) et seulement inférer les trois autres métriques d’efficience [21, 55, 62].
Ces approches contraignent l’estimation à un contexte expérimental optimal qui n’est pas
nécessairement représentée par les données: les manipulations de données pré-analyse (e.g.
normalisation) résultent parfois à des réponses sortant des limites optimales [0% - 100%]
(Fig. 4). Les métriques d’efficience obtenues ont le risque d’être soient erronées, soit peu
informatives.

Une deuxième catégorie de méthodologie consiste à définir des métriques pour évaluer
l’incertitude. Des intervalles de confiance autours des métriques d’efficience sont obtenues
depuis les erreurs standards (implémenté par GraphPad), par ré-échantillonnage Bootstrap
[31, 80, 81] (implémenté par plusieurs par diverses librairies de programmation et par [82]),
ou par simulation Monte-Carlo [31] (aussi implémenté par GraphPad). La validité et le carac-
tère informatif des intervalles de confiance obtenus sont hautement dépendantes du nombre
de concentrations (ainsi que du nombre de mesures par concentration) et de la qualité de
la réponse [77]. Alternativement, la qualité de l’ajustement de la courbe dose-réponse est
aussi utilisée [21, 58, 59, 62]. Celle-ci est représentée soit par la racine de l’erreur quadra-
tique moyenne (RMSE, de l’anglais root-mean-square error)(Fig. 4), soit par R2 (c.-à-d. le
coefficient de détermination). Bien que ces métriques soient indicatives de la capacité du
modèle à prédire la réponse et la variance observée, elles ne représentent pas réellement l’in-
certitude des métriques d’efficience [77]. L’expérimentateur doit extrapoler de ces métriques
l’incertitude et se fier à son intuition. Ces métriques, RMSE et R2, font aussi abstraction
du contexte expérimental: l’ajustement d’une sigmoïde forcée sur des données non réactives
peut être associée à une faible RMSE, par exemple, bien que les métriques d’efficience soit
hautement incertaines et erronées (Fig. 4.C). Encore une fois, l’identification d’un tel cas est
communément faite par l’expérimentateur via une évaluation visuelle [70, 83]. Quelques ou-
tils implémentent des comparaisons (teste-F) entre la qualité des ajustements pour le modèle
sigmoïde et un modèle linéaire constant [21, 62]. Lorsque ce deuxième modèle est favorisé,
les métriques d’efficience sont simplement ignorées. Bien qu’utile, cette approche ne permet
d’évaluer l’incertitude des métriques, notamment lorsque la réponse est incomplète.
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Il est présentement difficile, voire impossible, pour un expérimentateur d’évaluer adé-
quatement l’incertitude des métriques d’efficience lorsque celles-ci sont estimées via une ré-
gression non-linéaire (Levenberg-Marquardt). Il est cependant primordial de considérer l’in-
certitude, notamment lorsque les métriques de diverses expériences sont comparées. Cette
comparaison forme la base d’un processus décisionnel qui permet de sélectionner des compo-
sés et de les progresser dans le DDP (Section 1.1). Les métriques sont couramment comparées
selon la magnitude de leur différence (e.g. 10 fold change dans les IC50 [84]). Cela se com-
plexifie lorsque plusieurs métriques doivent être considérées pour une même sélection. Des
métriques telles que l’AUC/AAC [23, 41] et le DSS [42] sont alors utilisées, bien que celles-ci
se basent sur les métriques estimées par régression non-linéaire. Leurs auteurs reconnaissent
le besoin d’intégrer un processus quantifiant leur incertitude [42]. Un poids considérable est
alors donné à l’intuition de l’expérimentateur lors de l’interprétation des résultats.

Les travaux de Haibe-Kains et. al [22] sont un bon exemple des importants effets engen-
drés par les limitations de la régression non-linéaire (Levenberg-Marquardt). Ils démontrent
que les métriques d’efficience de trois larges jeux de données (CGP [70], CCLE [41] et GSK
[85]) ne corrèlent globalement pas, et ce, même lorsque le processus d’estimation est uni-
formisé. S’est ensuivi une remise en question de la validité de ces jeux de données (lequel
détient les "vraies" données?) et des conclusions tirées à partir de ceux-ci (e.g. identification
de biomarqueurs). D’autres travaux ont par la suite exploré les causes de cette discordance
[19, 76, 86, 87] et démontrent qu’il est possible de minimiser les effets des bruits expérimen-
taux via l’uniformisation des protocoles [19], bien que les bruits biologiques soient inévitables.
Tous identifient un important besoin de réviser la façon dont les réponses cellulaires sont ré-
sumées en métrique d’efficience, et ainsi minimiser l’ajout d’un bruit analytique.

Notons qu’outre les travaux étudiants la correlations entre les métriques d’efficience de di-
vers jeux de données, aucune démonstration concrète des limitations de la méthode standard
n’a été fait.

1.3. L’inférence Bayesienne
Le terme inférence réfère au processus permettant de déterminer la "cause" depuis les

"effets". L’inférence nous permet de tirer des conclusions se basant sur le concept de pro-
babilité, soit la probabilité de la cause étant donné les effets. Toute hypothèse faite par
rapport à la cause peut donc être acceptée, ou refusée, sur la base de la probabilité obtenue.
L’inférence fréquentiste définie cette probabilité suite à une série de tests binaires. L’infé-
rence bayésienne, elle, se base sur le théorème de Bayes pour obtenir la probabilité. Cette
dernière représente alors une accumulation d’évidence pour un ensemble de causes possibles.
La présente section aborde spécifiquement ce type d’inférence.
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Nous présentons le théorème de Bayes dans la Section 1.3.1, puis enchaînons dans la Sec-
tion 1.3.2 avec une présentation de l’approche Monte Carlo par chaînes de Markov (MCMC,
de l’anglais Markov Chain Monte Carlo), une classe d’algorithme permettant d’implémenter
efficacement l’inférence bayésienne. Finalement, nous abordons le sujet de la programmation
probabiliste et l’utilisation simplifiée des MCMCs dans la Section 1.3.3.

Pour faciliter l’intégration des notions théoriques des prochaines sections à notre contexte
expérimental, nous utilisons les termes θ pour dénoter la "cause" et "observations" pour
dénoter les "effets". Plus concrètement, θ représente alors un ensemble de paramètres pouvant
décrire le comportement ou la tendance de nos observations.

1.3.1. Le théorème de Bayes

Le théorème de Bayes (Éq. 4) [88] est à la base de l’inférence bayésienne. L’Équation 4
permet d’inférer une distribution des valeurs les plus probables de θ, étant donné un ensemble
d’observations [89]. Le résultat de l’Équation 4 est communément appelé posterior (Fig.
5).

P (θ|observations) = P (observations|θ)× P (θ)
P (observations) (4)

Plus concrètement, le théorème de Bayes ajuste la probabilité de θ pour chaque nou-
velle observation faite. La probabilité initiale de θ, c.-à-d. sans considération pour les
observations, est décrite par l’appellation prior. Les observations sont incorporées via le
terme de vraisemblance qui décrit la probabilité d’obtenir les observations pour des va-
leurs données de θ. Finalement, le posterior est normalisé par la probabilité d’observer les
observations considérées (Fig. 5). Il est à noter que le choix du prior peut avoir un impor-
tant impact sur le posterior résultant, et qu’il est donc primordial de définir tout prior de
façon éclairée. Le rôle et l’impact de cette composante du théorème sont abordés et discutés
plus en détail dans les Chapitres 2, 3 et 5.

P(θ | observations) = P(observations | θ) x P(θ)
P(observations)

Posterior
Probabilité de la valeur de θ 
étant donné les observations

Probabilité d'obtenir les 
observations pour une 

valeur donnée de θ
Vraisemblance

Probabilité de la 
valeur de θ pré-
observations
Prior

Dénominateur
Probabilité d'observer les 

observations

Fig. 5. Équation annotée du théorème de Bayes. Annotation de l’Équation 4 par terme.
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Comme mentionné ci-haut, le dénominateur normalise le posterior en une densité de
probabilités valide. Numériquement, le dénominateur est l’intégrale (lorsque θ est conti-
nue) du numérateur pour toutes les valeurs possibles de θ. Le résultat, P (observations),
est une densité de probabilité marginale représentant une distribution de probabilité pour
nos observations. Le calcul de l’intégrale devient rapidement complexe lorsque θ représente
plusieurs paramètres (intégrale multidimensionnelle). Pour des problèmes relativement com-
plexes, il devient impossible de normaliser le posterior . Cependant, il est possible de rempla-
cer le calcul exact du posterior (Éq. 4) par une approximation via échantillonnage [90, 91].
Le théorème de Bayes (Éq. 4) devient alors:

P (θ|observations) ∝ P (observations|θ)× P (θ) (5)

Le dénominateur de l’Équation 4 est ignoré lors de l’approximation par échantillonnage
puisqu’il informe de la hauteur du posterior : or, pour échantillonner d’un posterior il ne
nous faut que connaître sa forme et celle-ci est donnée par le numérateur de l’Équation
4 [91]. L’approche d’échantillonnage des posteriors forme la base des méthodes modernes
computationelles [90] (Section 1.3.2).

1.3.2. MCMC: méthodes Monte-Carlo par chaîne de Markov

Tel que mentionné dans la précédente Section 1.3.1, le dénominateur de l’Équation 4
devient rapidement complexe lorsque plus d’un paramètre continu sont considérés (c.-à.-d.
intégrable multidimensionnelle). Les posteriors peuvent être obtenus numériquement via
discrétisation des paramètres continus [92] ou par quadrature [93, 94], ou être inférés via
un échantillonnage Monte-Carlo. Cette dernière approche est favorisée aux deux premières
puisque sa complexité n’est pas proportionnellement exponentielle à la complexité du pro-
blème et au nombre de paramètres considérés [90].

Considérons la valeur θA, positionnée dans l’espace θ. Nous pouvons déterminer la fré-
quence de θA depuis la fonction de densité (PDF, de l’anglais probability density function)
décrivant l’espace θ. Dans le cas où la PDF ne nous est pas connue, la fréquence de θA peut
être calculée de façon relative aux autres valeurs de l’espace θ. Considérant la valeur θB,
aussi positionnée dans l’espace θ, nous pouvons calculer le ratio de l’Équation 6:

p(θA|observations)
p(θB|observations)

=
p(observations|θA)·p(θA)

p(observations)
p(observations|θB)·p(θB)

p(observations)

= p(observations|θA) · p(θA)
p(observations|θB) · p(θB)

(6)

Si nous venions à calculer l’ensemble des ratios p(θA|observations)
p(θi|observations) pour toutes valeurs pos-

sibles θX , nous obtiendrons la fréquence relative de θA. Tel que démontré par l’Équation 6,
le dénominateur du théorème de Bayes (Éq. 4) n’est pas nécessaire pour l’évaluation de la
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fréquence relative: l’information véhiculée par le posterior non normalisé (Éq. 5) nous per-
met d’obtenir les fréquences relatives de chaque valeur θX . L’abstraction du dénominateur
n’affectera pas la forme du posterior, puisque le dénominateur n’est pas dépendant de θ. De
plus, la hauteur relative (plutôt qu’exacte) d’un posterior est suffisamment informative pour
en dériver des métriques informatives telles que la moyenne et la médiane [90].

Il nous est donc possible d’échantillonner les posteriors non normalisés pour obtenir une
représentation des posteriors θ [91]. Par simplicité, l’utilisation du terme posterior réfère
dès lors et pour le reste de la présente thèse aux posteriors non normalisés (Éq. 5).

Optimalement, l’échantillonnage d’un posterior serait fait de façon indépendante. Dans
les faits, l’échantillonnage peut au mieux être fait indépendamment de manière pseudo-
aléatoire [90, 91] avec les algorithmes d’échantillonnage par rejet (de l’anglais rejection sam-
pling) [95] et d’échantillonnage par transformation inverse (de l’anglais inverse transform
sampling) [96]. Le premier algorithme est cependant hautement inefficace lorsque plusieurs
paramètres sont à échantillonner (c.-à.-d. seule une petite proportion des échantillons est
acceptée et conservée); le deuxième algorithme n’est pas applicable lorsque la fonction de dis-
tribution cumulative (CDF, de l’anglais cumulative distribution function) n’est pas connue,
comme c’est le cas pour les posteriors.

Alternativement, l’échantillonnage dépendant (c.-à-d. θi+1 dépend de θi) ne nécessite pas
le calcul de plusieurs ratios (Éq. 6) et a l’avantage d’être léger en termes de calculs. Plutôt
que de considérer l’ensemble d’un posterior, l’approche MCMC (Monte Carlo par chaînes de
Markov) se concentre sur des pas (de l’anglais steps) locaux aux localisations aléatoires (d’où
l’appellation Monte-Carlo) dans l’espace θ. Les valeurs θi échantillonnées successivement
constituent une chaîne. L’appellation « chaîne de Markov » (de l’anglaisMarkov chain) vient
du fait que seul θi est considéré pour déterminer θi+1. Les algorithmes MCMC sont dits « sans
mémoire ». L’échantillonnage dépendant a cependant le désavantage de mener à une chaîne
auto-corrélée. Pour minimiser cet effet indésirable, un plus grand nombre d’échantillons
est nécessaire, comparé à un échantillonnage indépendant, pour inférer adéquatement un
posterior. La taille effective d’échantillonnage (de l’anglais effective sample size) réfère au
nombre d’échantillons indépendants nécessaires pour obtenir une même précision d’inférence
avec un échantillonnage dépendant [91].

Un posterior est normalement constitué de plusieurs chaînes indépendantes, initialisées à
diverses valeurs [91, 97]. La convergence d’un algorithme d’inférence est définie en comparant
ces dites chaînes: optimalement, il nous serait impossible de différencier les valeurs d’une
chaîne de celles des autres chaînes. La métrique de base pour évaluer la convergence d’un
posterior est le facteur de réduction d’échelle potentiel (PSRF, de l’anglais potentiel scale
reduction factor ou R̂) [98, 99]. Le PSRF (Éq. 7) indique s’il serait possible d’augmenter
la précision du posterior (diminuer sa largeur) en considérant plus d’itérations. Pour un
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nombre infini d’itérations, tout posterior converge et le PSRF = 1. En règle générale, un
posterior est dit avoir convergé lorsque son PSRF < 1.1. Un large PSRF indique que la
variance inter-chaînes (B, Éq. 8) est supérieure à la variance intra-chaîne (W , Éq. 9) [98, 99].
Un tel PSRF est notamment observé lorsque le posterior est multimodal et que les chaînes
ont individuellement convergées vers différents modes. Notons que la PSRF assume que le
posterior est normalement distribué. D’autres métriques de convergence ont été proposées,
mais la PSRF reste la plus commune pour sa simplicité de calcul [100].

PSRF = R̂ =
√
W + 1

N
(B −W )
W

(7)

B = N

M − 1

M∑
j=1

(θ̄j θ̄)2 (8)

W = 1
M

M∑
j=1

s2
j

s2
j = 1

N − 1

N∑
i=1

(θj,i − θ̄j)2

(9)

Dans les Équations 7 à 9, N réfère aux nombres d’itérations, M aux nombres de chaînes, et
θ̄ à la moyenne de θ.

Considérant que chaque chaîne est initialisée indépendamment et à diverses localisations
de l’espace θ, leurs premières itérations sont peu représentatives du posterior. Il est pratique
courante d’ignorer les w premières itérations de chaque chaîne que l’on décrit comme étant
des itérations d’échauffement (de l’anglais, warmup) [91].

De façon générale, pour chaque itération des algorithmes MCMC, une valeur θprop est
échantillonnée selon une fonction spécifique considérant θcurr. La valeur θaccept ajoutée à la
chaîne c est soit θprop (selon une probabilité α qui est relative au ratio p(θprop|observations)

p(θcurr|observations)), soit
θcurr (Algo. 1).

Algorithm 1 Pseucode d’un algorithme MCMC
for C chaînes do

θcurr ← θ0
for N itérations do

θprop ← fonction(θcurr)
α← min(1, ratio)
θaccept ← θprop selon la probabilité α
c← c+ [θaccept]
θcurr ← θaccept

end forc[w:]
end for
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Les prochains paragraphes présentent les principaux algorithmes MCMC dans leur forme
générale.

L’algorithme Random Walk, dans sa version drunkard, échantillonne θprop depuis
une distribution uniforme et ajoute toujours cette valeur à la chaîne. Cette dernière est
peu représentative de la forme du posterior, puisque l’exploration ne se concentre pas sur
les régions de haute densité. Dans sa version Hill Climb, l’algorithme accepte θprop si et
seulement si p(θprop|observations) > p(θcurr|observations). Le posterior résultant est biaisé
vers le mode et est souvent non représentatif de sa réelle forme. L’algorithme Random Walk
Metropolis [101] minimise les effets du Hill Climb en ne rejetant pas systématiquement θprop
lorsque p(θprop|observations) < p(θcurr|observations) (Éq. 10).

α =

 1 si p(θprop|observations) ≥ p(θcurr|observations)
p(θprop|observations)
p(θcurr|observations) sinon

(10)

L’échantillonnage de θprop se fait depuis une normale centrée à θcurr. La valeur de σ doit
être spécifiée, et elle dictera la largeur des pas (de l’anglais step size): une petite valeur
ralentira le processus d’exploration des régions à haute densité, et une grande valeur mènera
principalement à l’exploration de régions à basse densité (c.-à-d. rejet de θprop). Dans le cas
où θ comprend plusieurs paramètres, une distribution multivariée normale et une matrice
de covariance sont considérées. L’algorithme Random Walk Metropolis-Hasting [102] permet
de considérer des distributions de proposition J (c.-à-d. distributions desquelles θprop est
échantillonné) asymétriques. La probabilité d’acceptation devient (Éq. 11):

α = p(θprop|observations)
p(θcurr|observations)

× J(θcurr|θprop)
J(θprop|θcurr)

(11)

L’algorithme Random Walk Metropolis a l’avantage d’être simple en termes de calculs. La
convergence des posteriors est cependant lente et son optimisation est dépendante d’un
ajustement de la largeur des pas (c.-à-d. σ de la distribution d’échantillon N (θcurr, σ)). De
plus, l’exploration de l’espace θ complet est limité par le rejet probabiliste des valeurs de θ
se trouvant dans des régions de basse densité et par le fait que l’échantillonnage de θprop ne
considère pas la forme du posterior (c.-à-d. ne favorise pas l’échantillonnage de valeurs se
trouvant des régions à haute densité) [91].

L’algorithme de Gibbs [103] diffère grandement des autres algorithmes MCMC et ne
peut être décrit par la forme générale présentée par l’Algorithme 1. Aucune valeur θprop
est rejetée puisque l’échantillonnage se fait à partir des distributions conditionnelles de θ.
Notons que cet algorithme est applicable lorsque θ est constitué d’au moins deux paramètres
(i ≥ 2). Les valeurs θipropr sont échantillonnées successivement à même une itération. Leur
ordre d’échantillonnage est aléatoire et change d’une itération à l’autre. L’échantillonnage
d’une valeur θiprop se fait depuis la distribution p(θi|θk 6=i,y), et considère les plus récentes
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valeurs de θk 6=i. Ce type d’échantillonnage est dit «block sampling » [90, 91]. L’algorithme
de Gibbs est généralement plus rapide et efficace que le Random Walk Metropolis lorsqu’il est
mathématiquement possible de calculer les probabilités conditionnelles de θ. Or, cela n’est
pas toujours possible. De plus, l’exploration de l’espace θ est ralenti considérablement lorsque
les paramètres sont corrélés: les paramètres étant ajustés un à la fois, les déplacements dans
l’espace des posteriors sont, eux aussi, limités à une dimension à la fois.

L’algorithme Hamiltonian Monte Carlo (HMC) [104] se base sur les dynamiques
physiques hamiltoniennes (d’où l’appellation) pour sa phase d’exploration: cet algorithme est
plus efficace que les Random Walk Metropolis et Gibbs, puisque l’obtention de θprop considère
la forme des posteriors et n’est pas aléatoire. Pour ce faire, une variable momentum (m)
(c.-à-d. une quantité de mouvement) est introduite. À chaque itération de l’algorithme, le
momentum est défini aléatoirement, tel que m ∼ N (0,∑). Les valeurs de θ et m sont par
la suite mises à jour pour L sous-itérations, résultant en une trajectoire d’exploration. La
valeur finale θLprop est ajoutée à la chaîne selon la probabilité α (Éq. 12):

α = p(θprop|observations)
p(θcurr|observations)

× q(mL)
q(m) (12)

Dans l’Équation 12, q(m) réfère à la PDF de la distribution d’échantillonnage de m, soit
N (0,∑). Les momentums de la dernière itération, m, et de la présente exploration (suite
aux ajustements des L sous-itérations), mL, sont considérés.

Pour bien comprendre l’algorithme présenté ci-haut, abordons brièvement le concept de
dynamiques hamiltoniennes et leurs implications dans l’échantillonnage de posteriors. Pour
un système donné, l’énergie totale H(θ,m) est définie par l’Équation 13, où θ est une position
(c.-à-d. des valeurs dans l’espace θ),m lemomentum, et U(θ) etK(m) les énergies potentielle
et cinétique.

H(θ,m) = U(θ) +K(m) (13)

Dans notre contexte d’exploration des posteriors, l’énergie potentielle est décrite par l’espace
négatif du logarithme des posteriors (NLP, de l’anglais negative log posterior, Éq. 14).
Lorsque l’on se déplace dans le système H(θ,m), l’énergie totale reste constante puisqu’il y
a conversion des énergies potentielle et kinétique. Par exemple, lorsque nous nous déplaçons
d’une région à faible densité vers une région à haute densité du posterior (c.-à.-d. d’un
sommet à un creux du NLP), l’énergie potentielle diminue et, inversement, l’énergie cinétique
augmente. Plus formellement, le système évolue dans le temps (t) selon les gradients −∇U(θ)
(Éq. 15) et ∇K(m) (Éq. 16).

U(θ) = − log[p(observations|θ)× p(θ)] (14)

−∇U(θ) = dm

dt
= −∂H

∂θ
(15)
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∇K(m) = dθ

dt
= ∂H

∂m
(16)

Ce sont ces équations hamiltoniennes qui dictent la trajectoire d’exploration pour les L sous-
itérations. Les Équations 15 et 16 sont numériquement approximées pour de petit pas ε grâce
à l’algorithme « saute-mouton » (de l’anglais leapfrog, Algo. 2). Pour chaque l ∈ 1,...,L saut,
la position (θlprop) et le momentum (ml) sont mis à jour de telle sorte à conserver l’énergie
totale du système H(θ,m) [104].

Algorithm 2 Pseucode de l’algorithme saute-mouton
for L sauts do

ml+ε/2 ← ml − ε
2∇U(θl) . Demi-saut d’ajustement de m

θl+ε ← θl + ε∇K(ml+ε/2) . Saut d’ajustement de θ
ml+ε ← ml+ε/2 − ε

2∇U(θl+ε) . Demi-saut d’ajustement de m
end for

L’introduction du momentum permet de considérer la forme des posteriors lors de la
phase d’exploration, ce qui a pour effet de re-balancer l’échantillonnage en dirigeant l’explo-
ration vers des régions qui seraient peu explorées par l’algorithme Random Walk Metropolis
(c.-à-d. des régions à faible densité). L’efficacité du HMC, bien que globalement plus élevée
que les Random Walk Metropolis et Gibbs, est largement dépendante du choix des para-
mètres ε (largeur des pas, de l’anglais step size), L (nombre de sauts pour l’exploration à
même une itération) et ∑ (matrice des masses) [90]. De façon générale, ∑ est une matrice
de masse diagonale [91, 104], et ε doit être défini de façon similaire à σ pour l’algorithme
Random Walk Metropolis. Un trop large ε peut mener à des itérations dites « divergentes
». Cela signifie que, pour itération donnée, le chemin exploré via l’algorithme saute-mouton
(Algo. 2) diverge du « vrai » chemin proposé par l’espace des posteriors [91]. L’exploration
est arrêtée et la position θlprop est considérée. Or, celle-ci est relativement arbitraire et non
représentative des posteriors. Un haut taux de divergence indique que certaines régions de
l’espace des posteriors n’ont pu être explorées adéquatement: les posteriors inférés sont dès
lors peu représentatifs des « réels » posteriors. Le risque de divergence augmente lorsque l’al-
gorithme explore des régions des posteriors où la courbure est prononcée [90, 91]. La valeur
de L dicte la longueur de l’exploration à même une itération. Un trop petit L demanderait
plus d’itérations pour assurer une bonne représentation des posteriors. Cependant, lorsque
L est grand, l’exploration a tendance à revenir sur ses pas (de l’anglais u-turn) et devenir
inefficace et redondante. Ce comportement est dicté par la forme du posterior et est prépon-
dérant dans les régions de l’espace des posteriors aux courbures prononcées (rappelons-nous
que l’exploration est dictée par les lois de la dynamique hamiltonienne). Le choix d’un L

adéquat n’est pas trivial: il devrait être suffisamment grand pour permettre l’exploration de
régions plates, sans pour autant mener à des u-turns inefficaces dans les régions courbées.
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L’algorithme du No-U-Turn Sampler (NUT-S) [105] est une version adaptative
du HMC, tel que le paramètre L est défini et ajusté à chaque itération. Simplement, NUT-S
évalue la distance entre θcurr et θlprop de telle sorte que l’algorithme saute-mouton est stoppé
lorsque cette distance n’augmente pas pour l + 1. La valeur θprop est échantillonnée depuis
l’ensemble des θlprop. Hoffman et Gelman [105] adaptent aussi l’approche dual averaging [106]
pour définir les paramètres ε et ∑ de façon adaptative, lors des itérations d’échauffement.
La valeur de ε est définie, entre autres, selon une estimation du taux d’acceptation cible (δ,
de l’anglais target Metropolis acceptance rate), tel que 100 · (εL) = δ% itérations seraient
acceptées avec l’algorithme HMC [104, 107]. Ces valeurs sont par la suite constantes pour le
reste des itérations.

Les algorithmes présentés si haut sont les principaux représentants de la classe MCMC.
Ceux-ci nous permettent d’inférer les posteriors non normalisés (Éq. 5) via des échantillon-
nages de valeurs θprop selon θcurr. L’efficacité de cet échantillonnage diffère d’un algorithme
à l’autre, le NUT-S [105] étant une version du HMC [104] hautement efficace et utilisée:
l’échantillonnage θprop considère la forme des posteriors lors de l’exploration, et les para-
mètres de l’algorithme sont définis de façon adaptive.

1.3.3. Programmation probabiliste

La programmation probabiliste (PP) englobe l’implémentation et l’application des algo-
rithmes présentés à la Section 1.3.2 pour un contexte d’inférence bien précis. Les algorithmes
Random Walk Metropolis [101] et Gibbs [108] sont relativement simples à implémenter, bien
que le deuxième puisse présenter des difficultés dans le calcul des distributions condition-
nelles. L’implémentation de l’algorithme Hamiltonian Monte Carlo (HMC) [104, 109] et sa
version adaptative, NUT-S [105], est plus complexe notamment dû aux calculs de gradients
[90]. Divers outils (langages et frameworks) de PP [110–115] proposent des implémentations
dites « boite noire » (de l’anglais black box) des algorithmes MCMC et simplifient leur ap-
plication. Notons qu’il est tout de même important pour un utilisateur de tels outils de bien
comprendre et connaître les concepts (Section 1.3.1) et mathématiques sous-jacents (Section
1.3.2): une utilisation naïve de MCMC black box peut facilement biaiser l’inférence et mener
à de faux posteriors [90].

Les outils PP proposent un environnement flexible et adaptable au modèle bayésien pro-
babiliste défini par un utilisateur, ainsi qu’un processus d’inférence automatique et optimisé.
Cela libère l’utilisateur de la tâche d’implémenter puis optimiser lui-même le processus d’in-
férence [115]. Une telle implémentation requiert un important effort de validation du code
et de son optimisation (c.-à-d. stabilité numérique et temps de calculs) pour être utilisé
avec confiance lors d’analyses et par autrui (e.g. intégré à un outil d’analyse) [113–115].
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De plus, la plupart des outils PP proposent des statistiques sommaires (e.g. moyenne, mé-
diane) ainsi que des métriques de diagnostic (e.g. PSRF), aidant ainsi l’utilisateur dans le
développement et l’ajustement de son modèle bayésien probabiliste. Les outils PP sont une
alternative efficace et rapide à l’implémentation maison, lorsque les algorithmes génériques
sont applicables au problème à résoudre [90].

Les langages de programmation probabiliste (LPP) BUGS [110, 111, 116], JAGS [112] et
Stan [114] sont considérés comme les outils les plus établis [90, 91]. Les modèles probabilistes
sont déclarés dans un langage qui est propre à chaque outil. Ces trois LLP utilisent des «
blocs » pour définir un modèle (e.g. variables, paramètres, modèle). Stan est connu pour
être plus simple que BUGS et JAGS, notamment par le fait que son langage soit impératif.
Stan est aussi souvent favorisé à BUGS et JAGS pour sa rapidité et flexibilité: les posteriors
sont échantillonnés selon l’algorithme NUT-S (version adaptative du HMC) plutôt qu’une
version de l’algorithme Gibbs (BUGS et JAGS). De plus, Stan est accessible depuis diverses
plateformes telles qu’en ligne de commande (cmdStan), R (RStan), et Python (PyStan) [117].

Plus récemment, des librairies propres à un langage de programmation sont proposées
telles que PyMC3 [113] et Turing.jl [115]. Le modèle bayésien n’a plus besoin d’être dé-
claré dans un langage différent de celui de l’échantillonneur (c.-à-d. l’algorithme MCMC).
Turing.jl est entièrement développé en Julia et est particulièrement flexible puisque toute
librairie Julie peut être intégrée et utilisée à même le modèle probabiliste [115]. PyMC3 et
Turing.jl implémentent l’échantillonneur HMC en plus de sa version adaptative, NUT-S.
Turing.jl propose une approche moins contraignante à la PP en permettant l’inférence
de paramètres θ par bloc, via divers échantillonneurs (c.-à-d. inférence composée [118]).
Brièvement, cette approche ressemble à l’algorithme de Gibbs: pour une itération, un sous-
ensemble de paramètres θAaccept est obtenu étant donné un échantillonneur A; le sous-ensemble
de paramètres θBaccept est par la suite obtenu selon θAaccept et un deuxième échantillonneur B.
Cette approche permet notamment d’intégrer des variables dont il est impossible de calculer
le gradient (e.g. des variables discrètes) et dont les posteriors ne peuvent être inférés via
l’algorithme HMC. L’inférence de telles variables peut être faite via un échantillonnage par
simulation (e.g. rejection sampling [95], sequential Monte Carlo [119]). Turing.jl implé-
mente un Particle Gibbs [120] tel que proposé par Andrieu et al. [121]. Bien que la flexibilité
Turing.jl permette la création de plusieurs modèles probabilistes sans réelles contraintes,
leur validité et inférence ne sont pas garanties. Il n’existe présentement aucune métrique
de diagnostic pour valider de tels modèles, et leurs champs d’applications sont sujets de
plusieurs discussions et remises en question.

Les outils PP facilitent grandement l’application d’échantillonneurs MCMC à des
contextes et problèmes précis. Les échantillonneurs proposés sont optimisés et validés,
permettant ainsi à un utilisateur de maximiser ses efforts sur le développement du modèle
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probabiliste d’intérêt. Une discussion sur les outils PP utilisés dans la présente thèse est
présentée à la Section 5.2.

1.4. L’inférence bayésienne et l’analyse du dose-réponse
Considérant les principales limitations observées et connues de l’estimation des mé-

triques d’efficience via régression non-linéaire (Levenberg-Marquardt, Section 1.2.4), l’infé-
rence bayésienne, telle que décrite à la Section 1.3, se présente comme une intéressante alter-
native. Comparée à d’autres méthodes alternatives proposées [36, 37, 122], l’inférence bayé-
sienne ne nécessite pas de modifier le protocole expérimental des expériences dose-réponse et
peut être appliqué rétroactivement à des expériences. De plus, cette approche permet d’ob-
tenir les mêmes métriques d’efficience d’intérêt, assumant un même modèle mathématique
(e.g. log-logistique, Éq. 2).

La représentation de ces métriques d’efficience sera cependant différente: plutôt que d’être
représentées par des valeurs en un seul point (de l’anglais single-point values), elles seront
représentées par des posteriors, soit des distributions des valeurs les plus probables. Ce type
de représentation serait un important gain informatif, car l’incertitude de chaque métrique
y serait intégrée et représentée explicitement. De plus, il nous est possible d’appliquer cer-
taines contraintes sur nos métriques via l’intégration de priors. Ce contexte contraignant
est alors beaucoup plus souple que d’utiliser une constante pour un paramètre, par exemple.
De plus, le choix des priors serait représentatif de l’intuition globale des expérimentateurs,
incorporant celle-ci dans le processus d’inférence plutôt que dans le processus d’interpré-
tation. L’information contenue dans les posteriors permettraient aux expérimentateurs de
mener plusieurs analyses post-inférence sur les métriques d’efficience. Ces analyses seraient
statistiquement valables et tiendraient adéquatement compte de l’incertitude. De façon gé-
nérale, l’inférence bayésienne a le potentiel de minimiser la propagation du bruit analytique
dérivé du calcul des métriques d’efficience, et de modéliser les effets de tous bruits (c.-à-d.
biologique, expérimental et analytique) dans le processus analytique.

Quelques travaux ont exploré l’application de l’inférence bayésienne aux analyses d’expé-
riences dose-réponse (avant nos premiers travaux [123–130]; après notre première publication
[77, 131–134]). L’ensemble de ces travaux ne correspond pas ou très peu au contexte expéri-
mental décrit dans la Section 1.2: [124] infère les réponses pour l’identification de composés-
potentiel (expériences évaluant la réponse à une concentration unique); [128, 131, 133] pro-
posent une approche de Bayesian model averaging pour inférer la dose repère (de l’anglais
benchmark dose); [77, 123, 125–127, 130, 134] considèrent des contextes expérimentaux précis
(e.g. mesure de la croissance sphéroïde tumorale) et les modèles mathématiques utilisés sont
soit des versions hautement contraintes du log-logistique (c.-à-d. 2 ou 3 paramètres), soit
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d’autres modèles moins communs (e.g. exponentiel pour la probabilité d’infection, spline
cubique); [129, 132] infèrent les métriques de synergie (dose-réponse de combinaison de com-
posés).

La validité de l’approche bayésienne et son gain informatif sont peu mis de l’avant dans
les travaux s’apparentant au contexte expérimental de la Section 1.2. En effet, l’argumen-
taire favorisant l’approche bayésienne à l’approche standard est souvent décrit théoriquement
[77, 123] ou démontré qualitativement par comparaisons graphiques de courbes dose-réponse
[77, 129, 132]. Les quelques démonstrations quantitatives sont faites à petite échelle (moins de
10 échantillons) principalement sur des données synthétiques, et se basent sur la comparaison
de métriques telle que la RMSE. De plus, seuls [123, 131] proposent des outils implémentant
l’approche bayésienne, sous forme de librarie R et de logiciel Python, respectivement. Outre
des représentations graphiques des courbes dose-réponse et des posteriors, peu de métho-
dologies d’analyse post-inférence sont proposées aux experimentateurs. Le changement de
représentation des métriques d’efficience en posterior peut présenter une limitation pour les
expérimentateurs, notamment dans leur manipulation (e.g. comparaison de deux composés)
et leur interprétation.

Divers facteurs limitent présentement l’application concrète par des expérimentateurs de
l’inférence bayésienne à la caractérisation de l’efficience de composés via des expériences
dose-réponse. La présente thèse se veut une opportunité à retirer ces limitations et à ainsi
mieux outiller les expérimentateurs.

1.4.1. But et objectifs

Considérant le contexte expérimental décrit aux Sections 1.1 et 1.2, le but de la présente
thèse est de mieux outiller les expérimentateurs dans leurs processus analytique et de prise de
décisions en appliquant l’inférence bayésienne à la caractérisation de l’efficience de composés
chimiques. Ce but général est décorticable en quatre objectifs concrets:

(1) Mettre en place un modèle bayésien généralisable à un large nombre d’expériences
dose-réponse, telles que celles décrites dans la Section 1.2 et disponibles publiquement
(Section 1.2.3) (O1);

(2) Démontrer quantitativement la robustesse et la validité de notre modèle bayésien en
comparaison avec l’approche standard (Levenberg-Marquardt) (O2);

(3) Démontrer le potentiel informatif des posteriors dans le contexte du DDP (O3);
(4) Assurer l’accessibilité du processus d’inférence, des méthodologies d’analyse post-

inférence et des résultats (c.-à-d. leur interprétabilité) (O4).
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L’atteinte des quatre objectifs présentés plus haut peut être décrite en termes de résultats
attendus. Le modèle bayésien mis en place (O1) serait applicable à un large éventail d’ex-
périences de diverses provenances et ne partageant pas nécessairement le même protocole
expérimental (p. ex. différentes concentrations, différents nombres de mesures). Bien que
le modèle soit généralisable et commun, les conclusions seraient représentatives des données
expérimentales de chaque expérience individuelle. Aucune manipulation des données ou des
paramètres du modèle ne serait nécessaire, ce qui aura pour effet d’uniformiser le proces-
sus d’analyse sans compromettre la qualité des métriques d’efficience inférées. Nous nous
attendons à ce que notre modèle bayésien soit plus robuste que l’approche standard (O2),
et comble les lacunes de cette approche. Premièrement, les résultats du modèle bayésien
seraient tous explicitement informatifs, peu importe la complétude de la réponse considé-
rée : le résultat d’une réponse incomplète, par exemple, ne serait pas aléatoire et aberrant,
comme pour l’approche standard. Deuxièmement, nous nous attendons à ce que les résultats
d’expériences reproduites indépendamment soient plus constants avec notre modèle bayésien
qu’avec l’approche standard. Troisièmement, les résultats du modèle bayésien seraient suf-
fisamment précis et informatifs pour caractériser efficacement l’efficience d’un composé :
contrairement à l’approche standard, il ne serait pas essentiel pour un expérimentateur de
faire une évaluation visuelle des données expérimentales pour interpréter adéquatement les
résultats des métriques d’efficience. Cette robustesse de notre modèle bayésien augmenterait
la confiance d’un expérimentateur envers la validité des métriques d’efficience obtenue, et
subséquemment, envers ses conclusions et décisions expérimentales. Nous nous attendons
aussi à ce que la représentation des métriques d’efficience par des posteriors soit un outil
plus informatif (O3) que les estimations retournées par l’approche standard. L’utilisation de
posteriors permettrait d’établir des méthodologies d’analyse statistique et quantitative (plu-
tôt que qualitative) pour évaluer et comparer les métriques d’efficience de divers composés.
Plus d’analyses seraient applicables aux métriques d’efficience, augmentant ainsi la capacité
d’un expérimentateur à répondre adéquatement à ses questions expérimentales.

Les prochains Chapitres aborderont nos objectifs de façon entremêlée. Le Chapitre 2
est sous forme d’article publié et présente un premier modèle bayésien (O1), une méthodo-
logie pour comparer statistiquement deux expériences (O3-O4) ainsi qu’une interface web
facilitant l’inférence de métrique d’efficience (O4). Une brève comparaison de l’approche
bayésienne à l’approche standard est aussi faite (O2). Le Chapitre 3 est sous forme d’article
soumis et présente une démonstration quantitative de la robustesse de l’approche bayésienne
faite sur trois larges jeux de données publiques (O2). Les effets des limitations et lacunes de
l’approche standard sont aussi démontrés quantitativement pour la première fois. Le modèle
bayésien du Chapitre 1 est amélioré et plus généraliste (O1), et de nouvelles méthodologies
d’analyse post-inférence sont proposées via un exemple de sélection de composés (O3-O4).
Le Chapitre 4 présente une méthodologie pour quantifier et décrire le potentiel informatif
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d’une expérience. Cette méthodologie guide l’expérimentateur dans son interprétation des
métriques d’efficience (O4). Finalement, le Chapitre 5 présente une discussion sur les divers
sujets abordés dans la thèse, soit les jeux de données, l’implémentation de l’inférence bayé-
sienne, les priors , la quantification de l’incertitude, la description du potentiel informatif,
l’accessibilité et les implications présentes et futures des travaux faits dans le cadre de la
présente thèse.
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Article 1 - Enhancing the drug discovery
process: Bayesian inference for the analysis

and comparison of dose–response experiments

Caroline Labelle1, Anne Marinier1,2, Sébastien Lemieux1,3,4
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2Department of Chemistry, Faculty of Arts and Science, Université de Montréal, Montréal, Qc,
Canada
3Department of Biochemistry, Faculty of Medicine, Université de Montréal, Montréal, Qc, Canada
4Department of Computer Science and Operations Research, Faculty of Arts and Sciences, Univer-
sité de Montréal, Montreéal, QC, Canada

Cet article fut pulié dans Bioinformatics (DOI : 10.1093/bioinformatics/btz335).

Les principales contributions de Caroline Labelle pour cet article sont :
• Conceptualisation du projet;
• Développement des méthodologies proposées et présentées;
• Implémentation algorithmique;
• Curation des données expérimentales;
• Développement et mise en place de l’interface web;
• Rédaction du manuscrit.

La nomenclature utilisée dans cet article diffère légèrement du reste de la thèse.
L’appellation "efficacité" (de l’anglais efficacy) réfère dans ce chapitre au concept d’efficience
d’un composé et non à la valeur de son HDR. L’appellation IC50 réfère au point d’inflexion
de la courbe dose-réponse, et ce, indépendamment du type de réponse considérée. Selon la



nomenclature décrite dans la Section 1.2.2, la métrique devrait plutôt être référée comme
étant l’EC50 puisque les réponses considérées sont ascendantes (Fig. 6). L’algorithme
Marquardt-Levenberg référé dans l’article est le même que l’algorithme Levenberg-
Marquardt (Section 1.2.2). Finalement, la notion ∆θ réfère dans ce chapitre à la différence
entre deux posteriors pour une même métrique d’efficience. À ne pas confondre avec le
∆HDR du Chapitre 3 qui réfère à la différence entre les limites d’un intervalle de confiance
pour un posterior HDR donnée.

Deux coquilles de la version publiée ont aussi été corrigées: (1) à la Section 2.2.1, au
troisième point décrivant notre intuition, la notation LDR a été remplacé par HDR; (2) la
notation Θ a été remplacée par θ dans les Sections 2.2.1 et 2.2.2.

Suite aux commentaires des membres du jury d’évaluation, une précision quant à
l’implication des résultats a été ajoutée au résumé.

Résumé
Motivation: L’efficacité d’un composé chimique est typiquement testée via des expéri-

ences dose-réponse desquelles des métriques d’efficacité, telles que l’IC50 , peuvent être dérivées.
L’algorithme Marquardt-Levenberg (régression non-linéaire) est couramment utilisé pour estimer les
valeurs de ces métriques. Les analyses subséquentes sont cependant limitées et peuvent mener à des
conclusions biaisées. Cette approche n’évalue pas la certitude (ou incertitude) des estimations et ne
permet pas de comparer statistiquement deux expériences. Pour compenser ces lacunes, l’intuition
de l’expérimentateur joue un important rôle dans l’interprétation des résultats et la formulation
des conclusions. Nous proposons une méthodologie par inférence Bayésienne pour l’analyse et la
comparaison d’expériences dose-réponse.

Résultats: Nos résultats démontrent le gain en information obtenu via notre approche Bayési-
enne, lorsque comparé à l’approche standard via l’algorithme Marquardt-Levenberg. Notre ap-
proche est apte à caractériser le bruit d’une expérience tout en inférant pour chaque métrique
d’efficacité des distributions des valeurs les plus probables. Notre approche permet aussi d’évaluer
la différence entre les métriques d’efficacité de deux expériences et de calculer la probabilité qu’une
métrique soit supérieure à une autre. Les conclusions tirées de ces analyses sont dès lors plus
précises, aidant ainsi grandement les expérimentateurs à sélectionner les composés pertinents et à
optimiser les efforts de recherche.

Disponibilité et implémentation: Nous avons implémenté une interface web permettant
aux expérimentateurs d’analyser une expérience de dose-réponse et de comparer statistiquement
les métriques d’efficacité de deux expériences.

Mots clés : Inférence Bayésienne, Découverte de médicament, Dose-réponse
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Abstract
Motivation: The efficacy of a chemical compound is often tested through dose–response exper-

iments from which efficacy metrics, such as the IC50 , can be derived. The Marquardt–Levenberg
algorithm (non-linear regression) is commonly used to compute estimations for these metrics. The
analysis are however limited and can lead to biased conclusions. The approach does not evaluate
the certainty (or uncertainty) of the estimates nor does it allow for the statistical comparison of
two datasets. To compensate for these shortcomings, intuition plays an important role in the in-
terpretation of results and the formulations of conclusions. We here propose a Bayesian inference
methodology for the analysis and comparison of dose–response experiments.

Results: Our results well demonstrate the informativeness gain of our Bayesian approach in
comparison to the commonly used Marquardt–Levenberg algorithm. It is capable to characterize
the noise of dataset while inferring probable values distributions for the efficacy metrics. It can
also evaluate the difference between the metrics of two datasets and compute the probability that
one value is greater than the other. The conclusions that can be drawn from such analyzes are
more precise, thus greatly helping experimenters when selecting relevant compounds and optimizing
research efforts.

Availability and implementation: We implemented a simple web interface that allows the
users to analyze a single dose–response dataset, as well as to statistically compare the metrics of
two datasets.

Keywords: Bayesian inference, Drug discovery, Dose-response

2.1. Introduction
Drug discovery is a highly multidisciplinary process that encompasses the domains of

biology, chemistry, computer science and mathematics [135]. A relevant therapeutic target
is first identified, then different experiments are set up to analyze its activity under various
conditions [9]. Such an approach makes it possible to deploy research efforts in a relevant and
precise way, as well as in a context where there is a demand and a need for novel therapies.

The drug discovery process generates a very large amount of data, which often makes
it difficult to manage and analyze experimental results. Analyses are thus often limited
and omit a large amount of information. Intuition hence plays an important role when
interpreting the results which can easily lead to biased conclusions. This work aims at
developing a methodology that addresses these important issues in the specific context of
dose–response experiments.

2.1.1. Dose-response experiments

The technological and biomedical advancements made in recent years have helped to
accelerate the drug discovery process. For a specific assay, various chemical compounds are
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Fig. 6. Dose-response curve and efficacy metrics. Example of dose-response curve modeled by
non-linear regression. The four commonly reported efficacy metrics are identified in red.

tested in order to identify those capable of generating a satisfactory response. The studied
response is specific to the assay setup and can represent in- hibition of cell growth, prolifer-
ation of cells etc. High-throughput screening (HTS) allows to quantitatively characterize a
very large number of compounds (several thousands per day) in an in vitro or in vivo setting.
HTS also allows the rapid elimination of unfit com- pounds in the context of a specific study
[9].

Screen assays are often used to assess the effectiveness of a chemical compound: it eval-
uates the biological response for a given dose of the compound of interest. It is possible to
study single-dose responses as well as a set of responses for a dose gradient (dose–response
screen). Assays can also be designed to study the effect of a combination of chemical com-
pounds (synergistic screen). The proposed methodology described in this article is primarily
applicable to dose–response screens, but its application could be widen to the other types of
assay mentioned.

Dose–response screens are what we could refer to an idealized HTS experiment. It is
quite typical that the effectiveness of a set of hits identified through a single-dose assay is
validated by a dose–re- sponse screen [136]. For a gradient of concentrations, a compound
of interest is added to well containing cells (cell lines, patient-derived cells etc.). The set of
responses obtained (one for each concentration times the number of replicates) is then used
to model a dose–response curve from which efficacy metrics are derived [137] (Fig. 6).

From a dose-response curve, four efficacy metrics can be derived:
IC50: The dose needed to generate a mean response equidistant from minimal and maximal

responses (LDR and HDR);
LDR and HDR: The asymptotic responses generated for very low and very high doses of

the compound, also referred to as the plateaus of the curve (HDR: high-dose-response,
LDR: low-dose response);

slope: The steepness of response transition between the two plateaus.
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These metrics can be embedded into a mathematical model, the log-logistic (Eq. 17),
in which a response f(x) is modeled in terms of a dose x. Although there are different
models [29, 30] that can be used for dose-response analysis, the log-logistic is by far the most
commonly used [32].

f(x) = LDR + HDR− LDR
1 + 10S·(log10 IC50−log10 x) (17)

We often seek to identify the compound with the lowest IC50 [137], that is the compound
capable of generating a maximal response for the lowest dose.

2.1.2. Marquardt-Levenberg

The process by which the metrics (or the model’s parameters) are normally estimated is
called non-linear regression. The experimental data is used to adjust the parameters of the
model such that the difference between the experimental data and the dose-response curve is
minimized. The regression can be identified with algorithms such as gradient descent, Gauss-
Newton and Marquardt-Levenberg [33], the latter being the most widely implemented.

Various software tools are available to estimate a dose-response curve and its associated
metrics [45, 59, 138]. Other tools include GraphPad, ActivityBase, the R environment and
multiple Python libraries. The vast majority of these tools are not accessible to everyone,
either because they are costly or because of they are complex to use. None of them allows
for the comparison of two curves which limits the comparative analyzes to a qualitative
numerical comparison of parameter estimates.

The non-linear regression approach, as implemented by the Marquardt-Levenberg algo-
rithm, greatly limits the conclusions that can be made: it does not take into account the
uncertainty of the estimated efficacy metrics. The certainty of the adjusted parameters and
of the dose-response curve in regards to the experimental data is generally evaluated on the
basis of intuition, based on visual inspection of the model fit. Complementary methodologies
to the non-linear regression are sometimes used to compute confidence intervals. Bootstrap
re-sampling [80] and Monte-Carlo simulation are among the most popular.

There is a significant need for a methodology that explicitly quantifies the reliability of the
efficacy metrics taking into account the noise over the data, while adjusting the log-logistic
model.

2.1.3. Bayesian Inference

Bayesian inference refers to the process of fitting a probabilistic model to a specific dataset
and to represent the fitted parameters by probability distributions. The results obtained are
both representative of observed and unobserved data [91].

Bayesian inference aims to infer the posterior probability of a hypothesis H given a
dataset of evidence E and previous knowledge about H. As more elements of E are presented
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to the model, the posterior of H is updated. The final results is a posterior distribution of
the probability of H as described by Bayes Theorem (Eq. 18).

P (H | E) = P (E | H) · P (H)
P (E) (18)

The probability of H given E is directly proportional to the likelihood P (E | H) and to the
prior distribution P (E). The latter represents our intuition regarding the value of H. The
prior is often defined by anterior evidence and observations, as well as theoretical knowledge.
The likelihood evaluates the probability of obtaining E given H [139].

Given a parametric model of data y ∼ f(x | θ), it is assumed that θ is a random variable
which uncertainty can be described by a distribution, hence the prior. Defining the prior is
not a trivial task and using a suboptimal prior can be detrimental to the analysis. In the
context of dose-response, y represents an experimental response to dose x, and θ = { IC50,
HDR, slope, LDR } defines the log-logistic model.

Various works have already been published on the application of Bayesian inference to
the analysis of dose-response experiments [81, 123, 126, 130, 140]. Although they span a
wide range of experimental contexts and their applications are well demonstrated, most
methodology lacks flexibility in the type of data it can analyze. To our knowledge, no work
has been done on Bayesian comparative methodology which could be beneficial to dose-
response analysis.

From a software development perspective, there currently exists various platforms to facil-
itate the implementation and execution of probabilistic analyses. Among the most frequently
cited are Stan [114] and PyMC3 [141].

2.1.4. Objectives

The methodologies currently in place limit the analysis of dose-response screens. To
overcome these limitations, a significant weight is given to the intuition of the experimenter
which can easily results in incomplete, biased and difficult to reproduce conclusions. These
methodologies do not exploit the experimental data to their full informational potential and
thereby impede the drug discovery process.

We aim at developing and implementing a Bayesian model for the analysis and com-
parison of dose-response datasets. The model incorporates the notion of intuition through
prior distributions and computes the most probable value distribution for each of the effi-
cacy metrics that define the log-logistic model. The comparison approach computes the most
probable value distribution for differences between the metrics of two experiments. Finally,
we want to redefine the way experimenters, such as medicinal chemists, analyze and interpret
dose-response experiments by including uncertainty in their reasoning and providing them a
simple and visual approach to do so.
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2.2. Methods
We separated our work in three main axes: (1) the probabilistic analysis of a single dose-

response dataset, (2) the comparative analysis of two dose-response datasets, and (3) the
development of a web interface. The latter encapsulated the methodologies developed in the
two first axes.

2.2.1. Inferring a Dose-Response Curve

We used a hierarchical Bayesian model (Eq. 19) to infer the parameters of the log-logistic
model (Eq. 17) given a dataset y of dose-response data.

P (θ | y) = P (y | θ) · P (θ)
P (y) (19)

For each component of θ we define a prior distribution P (θ). We assume that the dose-
response data are normally distributed around f(x; θ) and for some shared value of σ (Eq.
20). The value of σ is also inferred but without prior. Its posterior is representative of the
noise in the dataset.

P (y | θ) ∼ N (f(x; θ), σ2) (20)

To obtained the posterior distribution P (θ | y) we use the Markov chain Monte Carlo
(MCMC) approach with the No-U-Turn sampler (NUTS) [114]. Summarily, we define a
chain as an ensemble of values that approximate P (θ | y). For every i iterations of I, a
set of values θ is proposed. The posterior P (θ | y) is calculated and the values of θ are
appended to the chain with a probability given by the ratio of likelihood of θ and θi. If θ
is accepted, i becomes i + 1 and θi+1 = θ; if θ is not accepted we say that the iteration as
resulted in a divergence and θi+1 = θi. Once i as reach I, a number w of the first iterations is
discarded as they are warm-up iterations. Multiple chains C can be run in parallel and their
results concatenated to generate the final posterior distribution, which is thus composed of
C × (I − w) values.

Once P (θ | y) is obtained, we compute N
(
f(x; θ), σ2

)
for a wide continuous range of

hypothetical x. This allow use to derive an inferred dose-response curve, which is really the
sequence of median responses for hypothetical and very close to each other doses x. In the
same fashion, we are also able to derive a confidence interval around the curve by aligning
the 100−α

2
th percentiles of every N

(
f(x; θ), σ2

)
for the lower bound, and the 100− 100−α

2
th

percentiles for the upper bound. By doing so, we are capable to analyze what the responses
might be for untested experimental doses while characterizing their uncertainty. The data can
also be analyzed by plotting the histograms of the posterior distributions of θ. Confidence
interval and median values can easily be derived from these distributions.
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We tested our Bayesian model for various setups and multiple contexts (see Section 2.3).
As demonstrated in the following section, an important aspect of Bayesian inference is the
definition of the prior distributions. The current paper only presents analyzes done on
inhibition rate (%) responses (see Section 2.2.4), that is responses that range from more or
less 0 to 100, and increase as the doses increase. Our general intuition regarding the values
of the efficacy metrics is as follow :

• We would expect the IC50 to be around the median experimental dose (assuming an
appropriate range of doses has been tested); We are assuming its value could span a
very large range of hypothetical doses while above the absence of compound dose;
• The HDR should have a positive value and should more or less have a maximal value
of 100%; We do not assume that its value is caped at nor will reach 100%;
• We would expect the slope (slope) to be positive (inhibition rate response); We do
not restrict it to have a positive value;
• The LDR should be somewhere around the 0% mark.

Following these elements of intuition, we tested different prior distribution in order
to assess their effects on the inferred posterior distributions. Our model could easily be
applicable to other type of responses (eg. survival rate) by adjusting the prior.

2.2.2. Comparing Two Dose-Response Curves

To further our analysis approach and to propose a novel methodology, we adapted our
Bayesian model so that we can infer the probability that two curves have significantly dif-
ferent components of θ.

Given two dose-response datasets D1 and D2, we are asking What is the probability that
θk of D1 will be greater than that of D2? In order to answer this question, we evaluate the
posterior of differences between θ1k and θ2k (Eq. 21)

P (∆θ | θ1, θ2) (21)

Posterior distributions are inferred for D1 and D2 in parallel. For every accepted θ appended
to the chain, ∆θ = θ2 − θ1 is computed and stored. In the end, the w first elements are
discarded, just as for the other posterior. We can evaluate the probability that each data has
the largest value for θk by calculating the ratios of positive (D1) and negative (D2) posterior
values. To facilitate the interpretation, we plot the histogram of the differences posterior
with a contrasted vertical segment marking the median difference. It is also easy to calculate
confidence interval and evaluate the reliability of the comparison.

This comparative methodology takes into account the uncertainty of θ which is currently
ignored when comparing two dose-response curve. We tested our approach on both synthetic
and experimental results, and the results proved to be more informative than the simple
qualitative comparison.
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2.2.3. Implementation

Our Bayesian model is implemented in the modeling language Stan [114]. We use 4
chains of 2000 iterations and 1000 warm-ups to compute the posterior. We use the PyStan
interface (v2.18.0.0) to work with Stan in the Python (v3.0.0) environment. Our plots are
generated with Matplotlib (v3.0.2). When comparing our model to the Marquardt-Levenberg
algorithm, we used the optimize package of Scipy (v1.2.0) with default settings to implement
the non-linear regression.

For our web interface, we use Flask (v1.0.2) and Python on the server side. On the
client side, standard HTML5 and JavaScript is used as well as Jinja and Bootstrap (v3.3.7).
Interactivity is mainly provided by the use of jQuery (v2.1.1).

2.2.4. Dose-Response Data

We use various datasets to test and demonstrate the efficacy of our proposed approach.
We use both synthetic and experimental datasets.

Using synthetic data allows us to evaluate the efficacy of the various approaches tested
in a controlled environment. These data are generated from the log-logistic model (Eq. 17).
For a given set of 10 hypothetical doses x and defined θ = {IC50, HDR, slope, LDR },
we compute the associated f(x; θ) responses. Noise is added to dataset by sampling from
N
(
yj, σ

2
)
for each response yj. We used multiple σ to test how well our methodology dealt

with noise. The various synthetic datasets used in Section 2.3 are described in Table 1.
When referencing a synthetic dataset, we use the label of Table 1 to which we add the σ
value in subscript. For instance, A0 would describe a dataset with an IC50 of 2.15, a HDR
of 60 and a Gaussian noise of σ = 0.1.

Table 1. Synthetic datasets

Label HDR IC50 σ
A 60 2.15 {0.1, 10 }
B 60 2.0 {0.1, 5, 10 }
C 90 2.15 {0.1, 5, 10 }

slope = 0.8 and LDR = 0.0

We also used real experimental data to demonstrate the application of our proposed
methodology. The datasets E1, E2 and E3 are from a single assay and represents differ-
ent compounds. The compounds were tested at 8 concentrations against patient-derived
leukemic cell. The response measured is representative of cell growth inhibition rate (%).
The experimental data was obtained through the Leucegene project.
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Our proposed Bayesian model is unaffected by the number of replicates R (number of
measured responses for each concentration). R varies from one experimental setting to
another: to demonstrate the flexibility of our approach, we generated synthetic datasets
with R = {1, 3} and used experimental datasets with R = 2.

2.3. Results and Discussion
Results presented in this section are obtained by analyzing both synthetic and experi-

mental datasets (Section 2.2.4). Most of the figures are adaptation from our web interface
(Section 2.3.3).

2.3.1. Bayesian Inference on Dose-Response Data

We evaluated the efficacy and limits of our Bayesian model in various experimental con-
texts. We first compared its results to those obtained by non-linear regression (Marquardt-
Levenberg algorithm). We then assessed the effects of various prior in order to define the
most appropriate. Lastly, we discussed the inferred σ posterior distributions for multiple
datasets.

2.3.1.1. Marquardt-Levenberg vs. Bayesian Inference

We did not optimized the Bayesian prior but they were chosen wisely. As for the
Marquardt-Levenberg algorithm, we tested it for both the four-parameters (4P) log-logistic
model (Eq. 17) and a two-parameters model (2P). In the 2P model, only the IC50 and slope
parameters are estimated: the HDR and LDR are fixed to constant values, 100 and 0 re-
spectively. These three approaches are applied to two synthetic datasets with varying noise
(A0 and A10) and on an experimental dataset (E1). The results are reported in Figure 7.

Both Bayesian inference and Marquardt-Levenberg 4P generate the expected values when
the data has very little noise (A0, black dataset). The median HDR and adjusted LDR are
the same (60.1) and contrary to the Marquardt-Levenberg 2P, they stay around the 60%
mark. As expected, Marquardt-Levenberg 2P generates a dose-response curve that is not
representative of the dataset as its HDR is fixed at 100%. This forces the IC50 to shift to
the right (3.62) and the slope to flatten (0.286).

When the data is noisier (A10, orange dataset), Marquardt-Levenberg 4P generates curves
that resemble the expected model the most. Its curve is steeper (1.36), which can be ex-
plained by its high LDR (11.1). The estimated HDR is as expected (58.9) and there is a
small shift in the IC50 (2.00). The Marquardt-Levenberg 2P curve is mostly the same as for
the A0 dataset. Interestingly, the Bayesian inference results differ from the previous ones.
First, the confidence interval (95%) surrounding the curve is significantly larger. Second,
the median HDR now reaches well above 60% (86.5), creating a shift in the IC50 to the right
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Fig. 7. Marquardt-Levenberg vs. Bayesian inference. Both synthetic datasets A0 (black) and A10
(orange) have triplicate (R = 3). The experimental dataset E1 (blue) displays no response in the range of
doses tested. Our Bayesian model is used to estimate dose-response curves with a 95% confidence interval.
Marquardt-Levenberg estimates the parameters of the four-parameters (4P) log-logistic model (Eq. 17) and
of the two-parameters (2P) model (only the IC50 and slope parameters are estimated: the HDR and LDR
are fixed to constant values, 100 and 0 respectively). HDR and LDR (median values for Bayesian Inference)
are represented by horizontal black segments; IC50 (median value for Bayesian Inference). Root mean square
error (RMSE) value is identified for each curve. For Bayesian Inference, we used the median curve to compute
the residuals

(2.60) and a flatter response (slope of 0.290). Even though the curve seems to represent well
the data, the median parameters do not approximate those expected, with the exception of
the LDR (-3.17).

Compared to the two datasets presented above, E1 (blue dataset) completely breaks
both Marquardt-Levenberg 4P and 2P. The latter is simply unable to converge (when using
Scipy’s implementation, see Section 2.2.3). As for the former, it returns a very low HDR
(15.2) and an unrealistically steep slope (18.9). Confusingly, the IC50 estimated could lead
to erroneously conclude that the compound is active (IC50 = 2.58). The Bayesian inference
curve better models the absence of response over the range of doses tested. The curve’s
inflexion, or IC50, is largely out of the experimental range and reaches a median value of 6.23.
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The confidence interval surrounding the right side of the curve (outside of the experimental
doses range) is extremely wide: its bound span from approximately 120% to 0%. The dataset
E1 is not sufficient to infer precisely efficacy metrics, but sufficient to clearly indicate the lack
of response for this compound over the range of doses tested. Finally, since the Marquardt-
Levenberg 4P directly minimizes the RMSE, it is not surprising that it achieves overall lower
values.

It is interesting to interpret the results of Figure 7 by comparing how each methodology
handles the concept of intuition. Marquardt-Levenberg 4P has no implemented consideration
for it: only the data is considered when computing the estimates for the parameters of the
model. This greatly limits the analysis to the range of experimental doses, as the approach
assumes that the lower and upper response plateaus have been experimentally observed.
This explained the unrealistic dose-response curve obtained for E1 (absence of the high dose
plateau). If we were to analyze this dataset only by looking at its IC50, which is common
practice, we would conclude that the tested compound is somewhat active. If we were to
further our analysis to the other parameters, we would be puzzled by the very low HDR. The
dataset would most likely be discarded because of the small distance between the LDR and
HDR estimates and/or because of the unusual shape of the curve. The decision to discard
E1 is entirely based on intuition from the experimenter. The Marquardt-Levenberg 2P does
take into account the notion of intuition in its implementation, but in an extreme way. By
fixing the HDR and LDR to constant values, we imply that our intuition is rather a certitude.
Again, this methodology is highly limiting, since our intuition prevails over the data. This
is exactly what happened during the analysis of A0. In the case where the data does not
fit our intuition (E1), the algorithm simply does not converge and the dataset is discarded.
Neither of the Marquardt-Levenberg methodologies are capable of considering both the data
and our intuition in a complementary fashion: it is one or the other. As demonstrated in
Figure 7 this can highly bias our conclusions.

Our proposed Bayesian inference methodology is a good alternative to the problematic
Marquardt-Levenberg. The use of prior allows us to incorporate the notion intuition into
the computation in a less drastic way than Marquardt-Levenberg 2P. Thus, the resulting
dose-response curve can be expanded to doses that were not tested experimentally. This
approach also allows for the quantification of uncertainty, which neither of the Marquardt-
Levenberg approaches do. For instance, we can conclude with certainty that E1 does not
support an IC50 within the range of doses tested and the compound can be eliminated from
further studies.

Even though Bayesian inference is better suited for the analysis of dose-response data
than the Marquardt-Levenberg algorithm, it still presents some limitations as demonstrated
by the analysis of A10: inappropriate prior combined with high noise can skew the results
(Figure 7). The following section discusses this topic in more details.
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2.3.1.2. Defining prior distributions

We must think of prior as safety nets: when the data is insufficient, the inference gradu-
ally falls back on the prior distributions. It is thus important to use appropriate prior that
best represent the experimental context. The process of defining the most suitable prior for
θ is referenced as prior elicitation. It can either be based on consensus notions regarding θ
[142], or on beliefs [143]. The latter corresponds to our aim of mathematically implementing
the notion of intuition.

Fig. 8. Prior informativeness. Informativeness can be described by the wideness of the distribution.
“Informative” (narrow) prior prevail on the data and the inference is biased. “Less Informative” (wide)
prior do not overshadow the data and the curve is inferred with high certainty. We used the A0 dataset
with R = 1. The median HDR and LDR are represented by black horizontal segments, and the median
IC50 vertical segments. RMSE value is identified for each curve. We used the median curve to compute the
residuals

When comparing both Bayesian inferences, it is clear that the “Informative” prior are
not suited to the data (Figure 8). Even though both HDR prior are centered at 100%,
the “Less Informative” prior does not prevail over the data and parameters can be inferred
as expected (2.14, 60.1, 0.801, 0.032 for the IC50, HDR, slope and LDR respectively). The
second curve is reminiscent of the one obtained when using Marquardt-Levenberg 2P (Figure
7). In such case, the prior are highly restrictive and do not complement the data, causing
the inferred curve to mainly be representative of the prior themselves.

Figure 8 illustrates the effect of prior informativeness on 10 data points (R = 1). The
undesirable effects of “Informative” prior can be counterbalanced by giving more data points
to the Bayesian model. For example, A0 dataset with R = 5 prevails on the “Informative”
setup. In the context of dose-response analysis, it is not always possible to generate large
dataset due to cost and material limitations. Prior should thus be defined by less informative
distributions.

We tested various setups of prior distributions (Table 2) in order to establish the ones
that can generalized to multiple experiments with similar contexts. Again, we used the
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synthetic dataset A10 with R = 1. The dose-response curves and posterior distributions are
presented in Figure 9.

Table 2. Distributions Parameters

Description IC50 HDR slope LDR
More Informative Normal Dist. N (2.5, 5) N (100, 10) N (1, 5) N (0, 10)
Less Informative Uniform Dist. U(−15, 45) U(0, 150) U(−10, 10) U(−50, 50)
Less Informative Normal Dist. N (x̂, 10) N (100, 20) N (0.5, 10) N (0, 20)

Note: x̂: median of experimental doses
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Fig. 9. Effects of various prior. Three different prior settings (Table 2) are tested on the A10 synthetic
dataset with R = 1. Dose-response curves are plotted against the data and with a 95% confidence interval.
The posterior of each parameter is represented by an histogram. The colored vertical segments represent
the median value (continuous) and its 95% confidence interval (hashed). The numerical median value is
indicated in the legend. The expected values (used to generate the synthetic data) is identified by a red
arrow on the x-axis. The light gray segment superimposed on the histogram illustrates the contour of the
prior distribution.

The “More Informative Normal Dist.” prior resulted in a higher than expected HDR
(96.0) which generates a shift to the right in the IC50 (3.40). The slope is also flattened by
this high HDR and its value diverges greatly from the expected one. Interestingly, the HDR
posterior is highly similar to the prior. Similarly, the LDR posterior is also matching its
prior. When looking at the data, we notice that there are no clearly define upper and lower
plateaus: the inference must thus rely mainly on the prior to define these regions of the
dose-response curve. Even though the prior distributions are not highly informative, they
are still too informative and force the HDR to reach the theoretical optimal 100.0% even
though it is not directly supported by the data.

64



The “Less Informative Uniform Dist.” prior are the less informative out of the three
settings. Only the median HDR is approaching the expected values (59.1) but its confidence
interval (95%) is quite large. The other inferred parameters do not resemble those expected,
which is not surprising considering the noise present in the data. When comparing the
posterior distributions to the prior, we noticed that they were bound by very similar limits
with the exception of the slope, which has a lower bound of 0.

The “Less Informative Normal Dist.” prior seems to be a good compromise between
the two previously described settings. The median values are not as expected but this can
be explained by the noise in the data, mainly in the low dose region. The median HDR is
however not too far from the 60% mark. It is interesting to notice the shift between the
posterior and the prior of that parameter, which is not observed in the other two settings.

Overall, normally distributed prior (N (µ, σ2)) appear more appropriate. The uniform
distributions prior (U(α, β)) are too uninformative: when data is insufficient, the distribu-
tion values suggested by the prior are all equally probable which has the same effect as
adding a large amount of new noisy data. This could explain the very large confidence in-
tervals when using uniform prior, with the exceptions of the slope. In addition to the lack of
informativeness in regards to the most probable value, uniform distributions are constrained
by their α and β parameters. For instance, the slope posterior abruptly stops at 10 which
is incidentally the defined β we selected for the slope uniform prior. Comparatively, the
normal distribution is not bound and each distribution values as its own probability. We
also adjusted our intuition of µ for both the IC50 and slope prior (Table 2). Assuming the
experimental doses are sufficient and range on a two-folds scale, we could expected the IC50

to be near the median experimental dose.
We will be using the “Less Informative Normal Dist.” prior as default settings for now

on.

2.3.1.3. Unresponsive Data

So far, we mainly used synthetic datasets to explore the application of our Bayesian
model to the analysis of dose-response data. To asses the extend of the applicability of our
approach, we applied it to the analysis of a seemingly unresponsive experimental dataset,
E1 (Figure 10). This type of response is frequent during the drug discovery process and it
is of the utmost importance that the analysis approach applied can confidently assess that
this compound has an IC50 value above the range of doses tested and must be discarded.

On this specific dataset, the responses never reach more than 30% and there is no clear
tendency. The inferred dose-response curve is mainly flat for the entire experimental doses
range. The median IC50 is high (9.37). As we expected it, the HDR posterior is highly
reminiscent of the prior : the data did not give any indication regarding the response at
very high doses. All the parameters’ confidence interval are quite large. We are not able
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Fig. 10. Bayesian inference applied to seemingly unresponsive experimental data. Results
obtained for the experimental data E1 using our default prior settings. Parameters posterior are represented
by histograms. Their median values is identified by the colored full vertical segments and the values are
reported in the legend. The colored dashed vertical segments mark the 95% confidence interval bounds. The
light gray segment superimposed on the histogram illustrates the contour of the prior distributions.

to determine with certainty the efficacy metrics of the tested compound. We can however
conclude with certainty its IC50 is bigger than 5 log10 nM , which is enough to discard this
compound as ineffective. Such a high certainty conclusion can not be made on seemingly
unresponsive dataset with commonly used Marquardt-Levenberg algorithm methodology,
without resorting to ad hoc rules.

2.3.1.4. Inferring noise

Our Bayesian model also infers a posterior distribution for σ (Eq. 20), which describe
the amount of noise in the dataset. For synthetic datasets (A0 and A10), the median σ is
close to the actual σ used to generate the data (Figure 11). It is true that we used a Gaussian
noise when generating the data, and that our Bayesian model assumes that the responses
are from independent identical normal distributions. That being said, the median σ for the
experimental dataset E1 is very close to the standard deviation of responses for this dataset
(Figure 11), which corresponds to interpreting the dose-response as flat and corresponding
to the LDR plateau.
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2.3.2. Comparison of Two-Dose-Response Datasets

To further the analysis of dose-response data, we proposed a novel comparison method-
ology.

As mentioned in Section 2.2.2, the comparison is done by inferring the posterior of
the difference between two values of an efficiency metric. From these posterior, we can
derive the probability that a dataset has the largest value for a given efficiency metric.
The uncertainty identified through the individual dose-response inference is carried to our
comparison analysis, which allows to characterize the uncertainty of the difference.

When comparing the synthetic datasets B0 and C0, we can conclude with great certainty
that the C0 IC50 is larger than that of B0, even though the difference between the value
is quite small (∼ 0.15). We can also conclude with great certainty that C0 has a higher
HDR than B0. The precision of both datasets (σ = 0.1) allows us to draw these conclusions
without doubt.

In contrast, when comparing B5 to C5 we can not make such conclusion. These two
datasets share the same parameter values as B0 and C0, respectively, but they were gener-
ated with increased noise (σ = 5). The inferred IC50 are more uncertain and their posterior
distributions overlap. When comparing their respective median IC50, one could easily con-
cludes that the B5 dataset has a larger IC50 than the C5 dataset (2.29 > 2.15) and that the
B5 compound is thus less effective than that of C5. This conclusion is highly biased: the
uncertainty of the inferred IC50 does not allow for the identification of significantly greater
value as demonstrated by the ∆IC50 posterior. If we take a look at the comparison of HDR
values, we notice that the uncertainty does not affect the comparison: the values are different
enough that the two posterior do not overlaps. We thus can conclude with certainty the C5

HDR is greater than the B5 HDR even when considering their respective uncertainty.

67



Similar results have been observed when comparing the two highly noisy (σ = 10) that
are B10 and C10. The difference in median IC50 is even greater but the ∆ IC50 posterior
tends more toward the expected conclusion. The HDR comparison is still highly convincing
despite an higher level of uncertainty in the individual HDR posterior.
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Fig. 12. Comparison of synthetic datasets. Three pairs of synthetic datasets with R = 1 are
compared: B0 to C0, B5 to C5 and B10 to C10. Each pair of datasets differs in their IC50 and HDR values.
The 95% confidence interval of each median curve is represented by the colored shaded regions. For both
IC50 and HDR, the stacked individual posterior are represented by the colored histograms. Their median
are marked by black segments. The numerical values are reported in the legend. The ∆ IC50 and ∆ HDR
posterior are represented by gray histograms. The true difference is identified by a red arrow on the x-axis
(0.15 for the IC50 and 30 for the HDR). The median values of the differences posterior are identified by the
red hashed segments, and the numerical values are reported in the legend. The probability (in %) that a
dataset has the largest value for a given parameter is identified on the graph in the color corresponding to
the dataset.

To highlight the informative gain of our comparative approach, we compared and ana-
lyzed two experimental datasets (E2 and E3) using two methodologies: (1) the commonly
used numerical comparison of IC50 and (2) our differences posterior approach.

Numerical comparison When comparing the IC50 median values, we notice they differ
by 0.11 log10 nM (Figure 13.A) which is equivalent to approximately 32 nM. We would
conclude that the E3 dataset has a larger IC50 than that of the E2 dataset. The E2 compound
is thus seemingly more effective than the E3 compound.

Differences posterior When we first look at the ∆ IC50 posterior we can not conclude
that one of the IC50 is greater than the other. The IC50 were not inferred with enough
certainty, because of the noise present in the data, for us to conclude that their values
are significantly different. The HDR are however significantly different, despite the great
uncertainty of E2 HDR (Figure 13.A). The ∆ HDR posterior identify the E3 dataset as the
one with the overall largest HDR. It is also interesting to note that the difference between
the two HDR is quite large, with median difference of almost 23% (Figure 13.A). The E3

also have the overall largest slope (Figure 13.A). When combining all of these information,

68



we can conclude that the E3 compound is more effective at generating a maximal response
than the compound of E2.
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Fig. 13. Comparison of experimental datasets. Datasets E2 and E3 are compared. (1) The 95%
confidence interval of each median curve is represented by the colored shaded regions. The individual
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with their median values represented by red hashed segments. The probability (in %) that a dataset has
the largest value for a given efficiency metric is identified on the graph in the color corresponding to the
dataset. (2) Pairwise comparison of the individual posterior. Each dot a single value of the posterior for a
given efficiency metric. Datasets are identified by their colors.

The two conclusions greatly differ and the one drawn from the numerical comparison is
biased. The numerical comparison methodology is highly limited as it only considers one
efficacy metric and does not consider the uncertainty associated to its values. It is preferable
to consider all four metrics to get a more complete characterization of the efficacy of a
compound. We must also evaluate the probabilities of certainty on the metrics as well as on
the comparison itself to ensure our conclusions are as precise as is appropriate.

Lastly, interpreting pairwise plots of the posterior distributions can also help to draw
informed conclusions. This sort of representation can identify inter-parameter dependencies
which should be considered when analyzing posterior distributions. We can observe in Figure
13.B that both datasets are distinguishable by pairing their HDR and slope, which was not
observable from the analysis of the histograms of Figure 13.A.

2.3.3. BiDRA: an Online Tool

The two previous sections demonstrated how well and how much more information can be
gathered when using our proposed Bayesian methodology for the analysis and comparison
of dose-response data. The conclusions drawn from such analyses are less prone to bias
compared to other commonly used methodologies. We are aware that the implementation
and subsequent application of our Bayesian approach is not within everyone’s reach. We
thus decided to develop an easy-to-use web interface, BiDRA (Bayesian inference for Dose-
Response Analysis).

The interface proposes both the analysis of a single dataset (Sections 2.2.1 and 2.3.1)
and the comparison of two datasets (Sections 2.2.2 and 2.3.2). For both analyses, the user
simply uploads the dataset(s) in a CSV format with the first column corresponding to the
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doses and the second representing the associated responses. It is important that the doses
be log-transformed since we are using the log-logistical model (Eq. 17). The data type
must then be specified: Inhibition if the response increases with the dosage; Activity is the
response decreases as the dosage increases. The HDR and LDR prior are adjusted according
to the response type. We suggest default prior distributions (Section 2.3.1.2), assuming the
data represent some sort of rate (%). The user can however easily specify his own µ and σ
for each parameter.

The results are returned in both a figure and in a table. For the single dataset inference,
the median dose-response curve as well as the posterior of all efficacy metrics and the σ are
plotted. The returned results are similar to Figure 10. For the two datasets analysis, the
individual inference plots are returned as well a figure describing the comparison. The latter
includes the stacked individual posterior as well as the differences posterior. As an example,
figure 13.A was obtained from BiDRA. For every computed posterior, we return its median
and the bounds for 10%, 5% and 1% confidence intervals in a table.

The interface is accessible (https://bidra.bioinfo.iric.ca/) and does not require any au-
thentication. The interface is not connected to any database and the analysis are not saved.
We plan on adjusting the interface as our work progresses (see Section 2.4).

2.4. Implications
We propose in this paper a Bayesian inference methodology for the analysis of dose-

response data. This approach is then extended to directly infer differences in efficacy metrics
between two dose-response experiments.

Our approach addresses two limitations of the commonly used Marquardt-Levenberg al-
gorithm: first, it yields a single point estimate for each efficacy metrics, with no assessment
of the uncertainty for these values. The experimenter is then left to decide on whether to
accept or reject a given fit based on its intuition. This process is typically manual lead-
ing to possible biases and difficulty to reproduce analysis results. The second limitation is
that the Marquardt-Levenberg algorithm relies entirely on the experimental data to esti-
mate the efficacy metrics. In cases where the data is insufficient to determine one of the
efficacy metrics, this algorithm will settle for the mostly likely value without consideration
for experimentally sound boundaries. These limitations are compounded by the fact that
there exists no methodology to support direct comparison of dose-response curves besides
numerically comparing the efficacy metrics. The Bayesian inference approach we describe
here allows us to incorporate in the analysis of dose-response the notion of experimental
intuition to guide the identification of plausible ranges for each of the efficacy metrics. This
reduces the necessity for careful inspection of curve fitting and provide a sound statistical
framework to communicate the reliability of estimates to the experimenter. Our approach
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shares similarities to the ones presented in [81, 130, 140, 144, 145] as it implements a simple
hierarchical Bayesian model. We consider as part of our analysis all efficacy metrics of the
log-logistic model (Eq. 17). We also propose a novel and informative approach to compare
two dose-response curves, again unambiguously conveying estimates uncertainty as posterior
distributions of the differences for efficacy metrics of interest. In practice, these distribution
are either communicated as a probability that one value is larger for one experiment than in
the other, or as a confidence interval on the difference.

As mentioned by [145], the Bayesian inference still have some limitations even though it
provides numerous advantages when compared to the usual non-linear regression approach.
As for Marquardt-Levenberg, computation time increases with the number of data points
under consideration: the analysis of A10 (R = 3) (Figure 9) took ∼ 0.8 seconds, while the
analysis of A10 (R = 1) (Figure 9) took ∼ 0.5 seconds (Intel, i9-7920X). Comparatively,
the comparison of B10 and C10 (both R = 1) (Figure 12) took ∼ 3 seconds. In most
practical settings, the computational time necessary for these analysis is insignificant to the
time required for actually performing the experiments being analyzed. A more important
limitation to consider is the difficulty to clearly express the relative weight of the prior
in the analysis. As shown in Section 2.3.1.2, an inappropriate prior can greatly alter the
posterior distributions. This effect is mostly seen for the HDR and LDR as they often
depend on extrapolation of the experimental data. As a general rule of thumb, the prior
informativeness should not outweigh the data information and least informative prior should
be favored in most situations.

That being said, we do think our approach to directly compare two dose-response will
provide a useful tool to support the drug discovery process, either at the stage of secondary
validation following a primary screen or during compound optimization. Considering distri-
butions of probable values instead of single point estimates brings more depth to interpreta-
tion efficacy metrics and supports better informed decision from the experimenters. These
benefits are also attained through a method that better support automated analysis as we
greatly reduced the necessity for manual inspection of each fit.

Finally, we would also like to emphasis the flexibility of the proposed framework. We
are currently exploring the use of this approach in the context of primary screens based
on high-throughput, single-dose assays or to the more complex context of two-compounds
synergistic dose-response assays. There is currently no established methodologies for the
analysis of these types of assay. We think that Bayesian inference would be highly beneficial
and could help to more reliably identify compound hits as well as better quantification of
compounds interactions.
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dans le texte avec la notation "Supp. Fig.". À noter que la numération des figures est continue et
ne recommence pas pour les figures en supplémentaire. L’ensemble du matériel supplémentaire est
présenté à la Section 3.5.

Résumé
L’efficience d’un composé est communément caractérisée par des métriques dérivées de réponses

cellulaires. Des décisions expérimentales sont faites sur la base de conclusions découlant de l’analyse
de ces-dites métriques. Dans le présent article, nous démontrons les lacunes de la méthodologie
standard résumant les réponses expérimentales en métriques d’efficience, tout en proposant une
méthodologie Bayésienne robuste (BiDRA). Nous démontrons la robustesse de BiDRA quantita-
tivement et illustrons son applicabilité avec une analyse exemple de sélection de composé.

Mots clés : Inférence Bayésienne, Dose-réponse, Métriques d’efficiences divergente, Incerti-
tude, SAR, Sélection de composé

Abstract
Compounds’ efficiency is commonly characterized by metrics derived from cellular responses.

Experimental decisions are often based on conclusions arising from the analysis of said metrics.
In this paper, we highlight the shortcomings of the standard methodology used to summarize
responses into efficiency metrics, while proposing a more robust method based on Bayesian inference
(BiDRA). We demonstrate BiDRA’s robustness qualitatively and quantitatively and demonstrate
its applicability with a compound’s selection example.

Keywords: Bayesian inference, Dose-response, Effeciency metrics discrepancies, Uncertainty,
SAR, Compound selection

3.1. Introduction
Large-scale dose-response screens are used to test the efficiency of therapeutic agents (com-

pounds) across various conditions [22]. Compound efficiency is assessed through the analysis of
various metrics, such as the IC50/EC50 , the high- and low-dose responses (HDR and LDR) and
the slope [26]. These metrics are normally estimated through non-linear regression based on exper-
imental responses, referenced hereafter by the most used algorithm, Levenberg-Marquardt [33, 34].
This specific approach presents important limiting factors to the underlying analysis. For instance,
the estimation solely considers observable data which is considered as the whole truth whereas in-
complete responses can represent an important portion of the dataset [76]. The obtained efficiency
metrics are thus unreliable and incorrect. Experimenters use various pre- and post-analysis data
manipulation methods to overcome these shortcomings, but most are based on intuition as efficiency
metrics estimates lack uncertainty measurements [77]. While these limitations are known and have
been observed, there is no quantifiable large-scale demonstration of their impact on compounds
efficiency assessment and analysis. The more general drug discovery process would be positively
impacted by tools and processes that allow experimenters to draw informed conclusions through
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uncertainty. Bayesian inference [90, 91] proposes itself as well-suited alternative to Levenberg-
Marquardt. We [146] and other teams [77, 125, 129, 145, 147, 148] have proposed Bayesian models
to infer efficiency metrics posteriors. These previous works, however, lack a global demonstration
of the robustness of Bayesian inference in contrast to the standard Levenberg-Marquardt. Such
demonstration would validate the proposed models and could facilitate and justify the transition
to analysis processes and tools that utilize Bayesian inference.

Using three large publicly available datasets (Gray [69, 149], gCSI [72, 150] and CTRPv2
[63, 73, 74], Fig. 14.A), we quantitatively compared the abilities of Levenberg-Marquardt and
Bayesian inference to accurately assess efficiency metrics for various experimental contexts. We
propose a revised version of our Bayesian model BiDRA [146] that is generalizable to various
experiments. Our analyses clearly demonstrate Levenberg-Marquardt limitations and their impact
on the analysis process, as well as BiDRA’s robustness in similar contexts. Our results also highlight
the impact of the method used to summarize responses into efficiency metrics. For instance, we
observed that posteriors enhanced metrics reproducibility when considering replicates. Such results
are of great interest as there has been evidence of significant discrepancies between metrics of
experimental replicates [22, 86], rendering the use of these large datasets questionable and almost
obsolete. We also demonstrate the informative power of posteriors through a compound selection
analysis from a structure-activity relationship (SAR) study.

3.2. Results
3.2.1. BiDRA model and priors

The use of priors when inferring efficiency metrics plays an important role as it allows the
experimenter to mathematically incorporate his/her intuition regarding the experimental context
[142, 143]. Priors are soft constraints on the possible values for each metric, and they thus act
as a safety net when the experimental data is insufficient for the inference to accurately sample
metrics values to form the posteriors. When we first introduced BiDRA [146], we demonstrated the
importance of using appropriate, weakly informative priors. We revisited and redefined our priors
to better represent the possible and plausible range of responses and concentrations (Fig. 14.B).
The HDR and LDR priors’ validity and generalization were confirmed via a visual inspection of
the distributions of viability responses for the highest (HDR) and lowest (LDR) doses over the
datasets (Fig. 14.C). Similarly, the wide range of experimental concentrations (Fig. 14.C) and the
difficulty of constraining the range of possible values for the IC50 justified the use of a wide and
weakly informative prior for this metric (Fig. 14.B). Priors were not mathematically fitted to the
experimental data distributions.

3.2.2. Response consistency across replicates

Response consistency across biological replicates was assessed as a baseline indicator of repro-
ducibility. When numerically comparing shared-concentration response from biological replicates
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Fig. 14. Datasets and Bayesian model overviews. (A) Datasets description with counts of unique
occurrences. (B) Priors and BiDRA Bayesian model. Shaded regions over the HDR, LDR and IC50 densities
are defined as in C (in the same order). BiDRA’s schematic representation: priors distribution parameters
are represented by circles; efficiency met-rics by black boxes; the likelihood variance by a gray box; and
experimental data by light gray boxes. (C) Distributions of experimental responses for the highest (↑) and
lowest (↓) concentrations, and experimental concentrations across the Gray, gCSI and CTRPv2 datasets
(421,405 experiments considered). Shaded regions represent 95% confidence intervals (also represented in
B).

(Fig. 15.A-C), we found that all three datasets had consistent response, with their respective Pear-
son correlation coefficients being above or close to 0.75 (Gray: 0.86, gCSI: 0.88 and CTRPv2: 0.74)
(Fig. 15.D). Furthermore, most individual pairs of replicates have a RMS∆ that suggest good
replications of response values (RMS∆ < 20, Fig. 15.E). Only 0.5% of all pairs considered share a
single concentration (54 pairs in gCSI, Fig. 15.A) making it difficult to evaluate consistency. Pairs
with a large number of shared concentrations have globally a lower RMS∆, suggesting that their
responses are consistent (Fig. 15.A-C). These results make it reasonable to expect efficiency met-
rics of biological replicates to be consistent, considering they are derived from consistent viability
responses.
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Fig. 15. Response consistency across biological replicates. Hexbins plots in A, B and C illustrate
the comparison of shared-concentration responses across biological replicates. Boxplots in A and B illustrate
the range of RMS∆ for diverse number of shared concentrations. Numbers of pairs of biological replicates
considered for each number of shared concentrations are denoted by n. (A) Response consistency assessment
for gCSI. (B) Response consistency assessment for CTRPv2. (C) Response consistency assessment forGray.
Hexbins plot is for a single random pairing of within-concentration replicates. RMS∆ results are presented as
mean and standard deviation (SD) values for 10,000 random samplings and pairings of within-concentration
replicates. (D) Analysis metrics summary by dataset. For Gray, correlation coefficient values are reposted
as mean and (standard deviation) from 10,000 random samplings and pairings of within-concentration repli-
cates. (E) Examples of biological replicates from gCSI with highly consistent (RMS∆ = 3.20), consistent
(RMS∆ = 9.55) and discrepant (RMS∆ = 67.55) responses.

3.2.3. Efficiency metrics conscistency across replicates

Consistency of efficiency metrics across biological replicates was then assessed for three metrics
representations (Levenberg-Marquardt estimates, BiDRA posteriors’ median values and BiDRA
quantile-to-quantile (QQ) posteriors) and three groupings of pairs based on responses completeness
(All, Incomplete and Complete Pairs) (Fig. 16 and Supp. Fig. 20.A). We used standard deviation
(SD) of response to group experiments: small SD (< 20) are characteristic of response leading to
seemingly unresponsive (e.g., PF-4708671 in Fig. 17.A) or incomplete curves (e.g., AZ-628 and
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Lapatinib in Fig. 17.A), whereas larger SD (≥ 20) are generally indicative of complete curves
(Gemcitabine in Fig. 17.A).
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Fig. 16. Efficiency metrics consistency across biological replicat. Spearman’s rank correla-
tion coefficient across efficiency metrics (rows), efficiency metrics represen-tations (colors), datasets (column
triplets), and pairs groupings (columns). The latter are defined by response completeness (i.e., response
standard deviation, SD). Complete and Incomplete Pairs con-sist of two replicates with the same complete-
ness status. Numbers of pairs of biological replicates considered for each grouping and dataset are denoted
by N (All) and n (subsets).

Interestingly, Pearson and Spearman’s rank coefficients are consistent for both of BiDRA rep-
resentations, while Spearman rank coefficient seems to be a better indicator of consistency for
Levenberg-Marquardt estimates as it is insensitive to outliers (Supp. Fig. 20.B). Pearson is more
robust to the high frequency of unresponsive cell-lines or incomplete dose-response [151], explain-
ing the lower correlations for Levenberg-Marquardt estimates. We thus focused our analysis on
Spearman’s rank coefficients as it underestimates the correlation and still demonstrates BiDRA’s
superiority. Results for Pearson correlations are shown in the Supplementary. The conclusions
regarding BiDRA’s robustness and superiority are held regardless of the correlation coefficient
selected.

As expected, we found that BiDRA’s representations better correlate than Levenberg-
Marquardt estimates in all configurations tested. BiDRA posteriors have good (ρ ≥ 0.5) and
excellent (ρ ≥ 0.75) correlations for HDR, IC50 and slope across all three datasets (except for
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CTRPv2 slope), while Levenberg-Marquardt estimates have mainly poor correlations, except for
Gray’s and gCSI’s IC50 which have good correlations (All pairs in Fig. 16). The LDR has the
poorest correlation, regardless of the metric representation. It represents the basal asymptotic
response which is experimentally measured through negative controls. It has, consequently, little
variability, explaining the observed poor correlation coefficients (Supp. Fig. 21).
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Fig. 17 (previous page). (A) Experiments with different response completeness status (Complete,
Incomplete and Unrespon-sive), as defined by their response standard deviation (SD) values. Estimated
(Levenberg-Marquardt) and inferred (BiDRA) dose-response curves are also represented. HDR, IC50 and
LDR estimated values (Levenberg-Marquardt) and posteriors (BiDRA) are shown in individual plots. These
experiments are referred to in C,D and E by their respective color. (B) PF-4708671 biological replicate with
incomplete and concordant responses. HDR and IC50 estimates and posteriors from both experiments (pink)
are compared against all of gCSI pairs of biological replicates. Dashed lines represent the identity diagonal.
(C) IC50 estimates (Levenberg-Marquardt) and posteriors (BiDRA) compared to response completeness
(SD). The bounds of the 95% interval for experimental concentrations are represented by the black vertical
lines and denoted by D. Numbers of experiments represented by the plots are denoted by N (All) and n
(subset). (D) (Left) Comparison between response completeness (SD) and the probability of an IC50 of being
outside the experimental concentration range. (Right) Comparison between response completeness (SD) and
IC50 estimates observability, based on Levenberg-Marquardt convergence status. Numbers of experiments
considered for the comparisons are denoted by N (All) and n (subsets) (E) Comparison of HDR estimates
(Levenberg-Marquardt) to posterior wideness i.e., uncertainty (∆HDR, BiDRA). Results presented in C, D
and E are representative of the gCSI dataset. Results for the Gray and CTRPv2 datasets are reported in
Supplementary Figure 26

Whole posteriors are more informative than single-point values, as demonstrated by the cor-
relations from various groupings of replicates (Fig. 16 and Supp. Fig. 20.A). Complete Pairs
of biological replicates (both experiments have a SD ≥ 20) are overall consistent (ρ ≥ 0.5) for
HDR, IC50 and Slope. All three representations have similar correlation coefficients, but BiDRA
posteriors are still the most consistent across all three datasets. Levenberg-Marquardt estimates
lead to extremely poor correlations when considering Incomplete Pairs of biological replicates (both
experiments have a SD < 20), regardless of dataset and efficiency metrics. BiDRA posteriors are,
however, still consistent when considering such pairs. Correlations for All Pairs are representative
of the Complete to Incomplete pairs ratio for each dataset. We also assessed the consistency of
areas above the curve (AAC) values, which are computed from the basic efficiency metrics (LDR,
HDR, IC50 and slope) and for a shared range of experimental concentrations between two replicates
(Supp. Fig. 22). The observed results are consistent with the aforementioned efficiency metrics
results. BiDRA’s AAC posteriors had either good (ρ ≥ 0.5) or excellent (rho ≥ 0.75) correlations
across all three datasets and pairs groupings (Supp. Fig. 23). We also highlighted the flexibility
of posteriors compared to single-point estimate values when calculating derived efficiency metrics,
such as the AAC (Supp. Fig. 24).

3.2.4. Control experiments

The validity of our comparative analysis was confirmed through a negative control experiment of
randomly generated pairs of experiments (10 repetitions, Fig. 18 and Supp. Fig. 25). As expected,
Levenberg-Marquardt estimates of random experiment pairings do not correlate, regardless of pairs
grouping.

To our initial surprise, we observed grouping-specific correlations between posteriors of ran-
domly paired experiments. For instance, random pairs of complete experiments (both experiments
have a SD ≥ 20) show poor (ρ < 0.5) or no correlation (ρ ≈ 0) between their HDR, IC50 and
slope. When considering incomplete random pairs, the correlations between HDR and between
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slope become good (ρ ≥ 0.5). The correlation between IC50 is still poor (ρ < 0.5) but has increased
compared to that of complete random pairs. These results are explained by the soft constraints
introduced on the effciency metrics through the priors. Experiments with complete response and
well-defined dose-response curve are less likely to fall back on priors, as their experimental data
is sufficient for the inference to sample the posterior distributions. Thus, the resulting posteriors
are more precise and experiment-specific, and differentiable from posteriors of other experimen-
tal contexts (i.e., different cell-line and/or compound). Experiments with incomplete response,
on the other hand, tend to rely more on the priors as their experimental data is insufficient to
accurately infer the metrics from the desired log-logistic model. Since priors are shared across all
experiments and datasets (Fig. 14), it is expected for posteriors to heavily incorporate them to
correlate, regardless of experimental contexts. Correlations for all randomly generated pairs are
thus representative of the ratio of incomplete to complete pairs of experiments for each dataset.

SlopeIC₅₀HDRLDR

Inc. Pairs
SD < 20 Com. Pairs

SD ≥ 20
All Inc. Pairs

SD < 20 Com. Pairs
SD ≥ 20

All Inc. Pairs
SD < 20 Com. Pairs

SD ≥ 20
All Inc. Pairs

SD < 20 Com. Pairs
SD ≥ 20

All

-0.2

0.0

0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

Sp
ea

rm
an

's
 ra

nk
 c

oe
ffi

ci
en

t b
y 

m
et

ho
d

Bi
D

R
A 

Q
Q

 p
os

te
rio

r
Le

v.
-M

ar
. 

es
tim

at
es

Gray gCSI CTRPv2

n=
38
3

n=
1,
03
5

n=
3,
73
0

n=
1,
60
4

n=
2,
04
4

n=
7,
64
7

n=
1,
00
4

n=
65
8

n=
2,
44
8

Fig. 18. Control experiment: consistency assessment of efficiency metrics across randomly
paired experi-ments. Spearman’s rank correlation coefficient across random pairings of experiments
for 10 repetitions for each efficiency metrics (column triplets), efficiency metrics representations (rows),
datasets (colors), and pairs groupings (columns). The latter are defined by response completeness (i.e.,
response standard deviation, SD). Complete and Incomplete Pairs consist of two experiments with the same
completeness status. Numbers of random pairs considered for each grouping and dataset are denoted by n.

3.2.5. BiDRA’s robustness

The results presented in Figure 16 suggest that the main differences between the two methodolo-
gies arise from their handling of experiments with incomplete or unresponsive dose-response curves
(Fig. 17.A). The PF-4708671 pair (Fig. 17.B) demonstrates BiDRA’s robustness when assessing
incomplete dose-response curves. Levenberg-Marquardt IC50 estimates are somewhat discordant
(0.69µM for Rep1 and. 1.21µM for Rep2) while BiDRA’s QQ correlation suggest concordant IC50 .
Levenberg-Marquardt HDR estimates are arbitrary (the experimental responses of either replicate
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do not support the estimated values) and discordant (41.65% for Rep1 and –18.39% for Rep2),
suggesting the two experiments were not well replicated even though the viabilities are nearly iden-
tical. Alternatively, BiDRA’s wide HDR posteriors mostly align on the diagonal, confirming that
both experiments are concordant, while having highly uncertain HDRs.

Algorithmically, Levenberg-Marquardt forces a fit onto the observed responses which results, in
some cases, in unreliable estimated efficiency metrics. For instance, we observed that Levenberg-
Marquardt mostly estimates observable IC50 , meaning that the estimated concentration is within
the experimental concentration range (denoted by D in Fig. 17.C and Fig. 1713). We think
this conclusion is an overestimation of the true amount of observable IC50 as demonstrated by
the estimated IC50 for Calu-1 + PF-4708671 (purple in Fig. 17.C). Indeed, in gCSI, for instance,
12,737 IC50 estimates (76.36% of experiments) were within the experimental concentration range.
For the same dataset, we only identified 6,501 complete responses (SD ≥ 20, 38.97%). Even though
an incomplete response can be informative regarding the IC50 location, the estimated value would
most likely be inaccurate. We also observed similar distributions when comparing viability SD
to the number of observed and unobserved IC50 , regardless of the algorithm convergence status
(Fig. 17.D and Supp. Fig. 26). Alternatively, we found that incomplete responses had a higher
probability of having their IC50 posterior outside of the experimental concentration range (Pr(IC50

/∈ D) in Fig. 17.D and Supp. Fig. 26). BiDRA handles the uncertainty of an efficiency metric
by returning a wider distribution, as demonstrated by the comparisons of ∆HDR to Levenberg-
Marquardt estimated HDR (Fig. 17.E and Supp. Fig. 26) and to response completeness (SD
values, Supp. Fig. 27). We identified many experiments with highly uncertain posterior and thus
most likely unsupported Levenberg-Marquardt estimates close to the optimal 0% (orange and I
in Fig. 17.E). Interestingly, we notice a trend for which experiments with higher HDR estimates
correlate with uncertain posterior (green and II in Fig. 17.E). This group most likely corresponds to
experiments with incomplete curves. We are also able to clearly identify the problematic seemingly
unresponsive curves for which Levenberg-Marquardt forces an HDR where there should not be one
(purple and III in Fig. 17.E). It is worth noting that for complete curves, both methodologies lead
to similar and certain metric representations (black and IV in Fig. 17.E).

3.2.6. Post-inference analysis: compounds selection

Given the IRIC dataset (Fig. 14.A), we are interested in finding out if there is any analog
compound that is better than our reference compound. We define better as having a higher efficacy
(large HDR) and being more potent than the reference compound (smaller EC50 ). We applied
BiDRA to the 70 dose-response experiments and collected posteriors for each of the standard
efficiency metrics: LDR, HDR, EC50 and Slope. We will be using these metrics representations to
complete our compounds selection.

From the EC50 rank probabilities we identified 16 experiments with a probability of at least
0.90 of being amongst the 20 first ranks (purple in Fig. 19.A). From these, 10 are Analogs and 6
are replicates of the Reference. Overall, experiments seem to be differentiable in terms of EC50.
Interestingly, we noticed subgroups of compounds (e.g., Analogs 58 and 46) that have similar
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Fig. 19. Analysis of SAR: compound selection using posteriors. (A) EC50 ranking and selection
criteria probabilities. The heatmaps from left to right illustrate: (1) EC50 ranks in descending order of
potency with experiments sorted based on the ascending order of their EC50 posterior median values;
Experiments that are most likely to be amongst the 20 most potent are highlighted by the purple rectangle.
(2) EC50 posteriors sorted as in (1). (3) HDR posteri-or sorted as in (1). (4) Selection criteria probabilities
based on posteriors; High probabilities are illustrated in black, while smaller probabilities are closer to
white. (5) Global selection probabilities for two combinations of (4). Response completeness (SD) of each
experiment is illustrated by the bar plot. Experiments selected in C are highlighted in pink. (B) EC50
DAG. Only the experiments from the most potent subset are considered (purple in A). Global selection
probabilities are identified for each experiment. (C) Median dose-response curves of experiments selected
from A. 95% confidence intervals on the curves are represented by shaded regions.

ranking probabilities, suggesting they have similar posteriors and that it would be incorrect to
rank these experiments in any specific order amongst themselves. We were also pleased to observe
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that replicates for the Reference had EC50 posterior that ranked similarly (blue in Fig. 19). The
slight shifts in rank probabilities are most likely due to the “precision” of the EC50 posterior and
is a direct demonstration of how well posterior accounts for biological and analytical variabilities.
EC50 and HDR of Reference replicates mostly overlap (except Reference B which has a higher HDR)
(Fig. 19.A). It is worth noting that the globally low and uncertain HDR observed are characteristic
of the cell-line used and was expected. Further experiments were done to enhance HDR while
keeping the EC50 potent but are not shown in this paper.

We used a directed acyclic graph (DAG) to summarized statistically significant EC50 compar-
isons (α = 0.05) form our 16-experiment subset (Fig. 19.B). If there exist a path between two nodes
of DAG, then the EC50 posteriors of the corresponding two experiments are statistically different
(α = 0.05). For instance, Analog 58 is statistically more potent than Analog 12.

We obtained probability values by experiment for a set of selection criteria (Fig. 19.A): (•)
Experiment must be amongst the most potent i.e. its EC50 must have a probabilities of at least
0.90 of being amongst the 20 first ranks; (•) Experiment must have a basal response (LDR) between
-10 and 10, to ensure quality control over the normalization of response; (•) Experiment must have
a high efficacy i.e. its HDR must be at least 50%; (•) Experiment must have a high efficacy
i.e. its HDR must be at least 75%. We obtained global selection probabilities by combining the
probabilities of meet-ing each aforementioned criteria for individual experiment (Fig. 19.A). The
two global probabilities differ in terms of the high efficacy criteria (HDR). As we are interested in
potent compounds with high efficacy, we used the second global selection probability (•••). We
identified 6 potent compounds with a high efficacy (Fig. 19.C) with complete dose-response curves
(SD ≥ 20) (pink in Fig. 19).

From these results, we are thus capable of identifying Analogs 1, 8, 12 and 19 as better than
the Reference.

3.2.7. Other definitions of replicates

We defined replicates as having at most two experiments within a single dataset. We thus
exclude cell-line + compound pairs that were replicated more than twice, and those that were
replicated across datasets. BiDRA’s superiority compared to Levenberg-Marquardt was also con-
firmed for two other definitions of replicates.

We first considered multi-replicate or cell-line + compound pairs that were tested at least three
times within a dataset (Supp. Fig. 28.A). We calculated the proportion of R = 2 replicates and R
≥ 3 replicates. We found that gCSI (15.52% vs. 1.97%) and CTRPv2 (1.98% vs. 0.11%) both have
more R = 2 replicates (Supp. Fig. 28.B). The results obtained with the initial definition (R = 2) are
representa-tive of the general replicates tendency of those datasets. Gray on the other, has minor
difference between the number of cell-line + compound pairs for both types of replicates (31.94%
vs. 22.60%) (Supp. Fig. 28.B). BiDRA’s posteriors have overall higher correlation coefficient than
Marquardt-Levenberg estimates when considering multi-replicates (R ≥ 3) (Supp. Fig. 28.C).

We then considered experimental replicates or across dataset replicates. Most cell-line + com-
pound pairs of Gray, gCSI and CTRPv2 were singletons, meaning that they were tested once
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within a dataset. Singletons represent 45.46%, 80.46% and 97.91% of each dataset, respectively
(Supp. Fig. 28.B). We considered singletons that were replicated across pairs of datasets. It is
worth noting that Gray, gCSI and CTRPv2 are not the most appropriate datasets for such analysis
as most dataset’s pairs share a small number of singletons. Only gCSI vs. CTRPv2 should be
truly considered in this context (Supp. Fig. 28.B). While observed correlations are poorer than
that of biological replicates, our preliminary assessment of efficiency metrics replicability between
experimental replicates further supports BiDRA’s superiority (Supp. Fig. 28.D).

3.3. Discussion
The drug discovery process is a costly multi-phase process that spans multiple years and requires

many resources [12, 152]. Every decision made, such as identifying and selecting compounds with
desired efficiency characteristics, bare a relevant and significant impact on the complete process.
Experimenters thus need to be equipped with the most appropriate tools28 to make such decisions
in an informed and unbiased fashion. While the frequentist non-linear regression (Levenberg-
Marquardt algorithm) is widely used and implemented by various tools [45, 58, 59, 138], we argue
that Bayesian inference, namely our BiDRA model, is much more robust and suited to the inference
of efficiency metrics.

Levenberg-Marquardt main disadvantages, namely its dependance on the number of experimen-
tal concentrations and datapoints [76, 153], and the lack of direct measure to describe estimates
uncertainty [77], are commonly known. We now have quantitively demonstrated the effect of
Levenberg-Marquardt’s shortcomings on the estimated efficiency metrics for three large datasets.
The algorithm is limited to observable responses, making the estimated values reliability and un-
certainty depend on the accuracy of the experimental responses and dose range. For complete
well-defined sigmoidal responses (SD ≥ 20), the algorithm can accurately estimate efficiency met-
rics. When responses are either incomplete or flat (unresponsive cells, SD < 20), some or all
efficiency metrics estimates are extreme, unreliable, and unsupported by the experimental context.
This behavior is well demonstrated by our assessment of IC50 observability: most IC50 values are
estimated to be within the experimental dose range (Fig. 17.C and Supp. Fig. 26). Due to the lack
of statistical measurement of estimates uncertainty [77, 154], experimenters must rely on goodness
of fit metric (such as the squared-root of the sum of residual, RMSE [146]), convergence status
or qualitative inspection of the fitted dose-response curve. Unfortunately, goodness of fit is not
indicative of context-specific estimates reliability [77, 146] as is convergence status (Fig. 17.D and
Supp. Fig. 26). Visual inspection [154] is also a poor alternative as it is difficult to reproduce
(experimenter-specific) and can be tedious to carry out due to the number of experiments to con-
sider. Efficiency metrics estimates plausibility can also be enhanced through data manipulation
such as dataset filtering [155] (e.g., filtering out flat response experiment), experimental responses
caping (e.g., responses cannot exceed 100%) and estimated efficiency metrics values caping [60, 75]
(e.g., caping IC50 values to the largest experimental dose [76]). This sort of manipulation increases
analytical variability which, added to the inevitable biological variability, can biased conclusions
and altered the decision-making process. It also eliminates potential useful information regarding
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compound and cell-line sensitivity [76]. Levenberg-Marquardt shortcomings can be particularly
damaging when doing exploratory screens as incomplete and flat responses can represent an im-
portant portion of the dataset [76]. The task of selecting compounds through uncertainty becomes
increasingly difficult.

Bayesian inference presents itself as a flexible and robust alternative to Levenberg-Marquardt
[77, 129, 145, 146]. Flexible because it can introduce multiple soft constraints on efficiency metrics
through the priors, and it allows for various post-inference analysis that leads to statistically sound
conclusions; robust because it can handle incomplete and flat responses, and it can infer efficiency
metrics through uncertainty arising from biological and analytical variabilities. We proposed here
an improved version of our BiDRA model [146] (Fig. 14.B). We defined weakly informative priors
for all parameters (Fig. 14.B) that incorporate both experimenter intuition and soft constraints on
the experimental context. The validity of our HDR, LDR and IC50 priors were confirmed through
qualitative evaluation of minimal and maximal responses, and experimental dose values across three
large datasets (421,405 experiments, Fig. 14.C). We decided on using a normal sampling distribu-
tion (likelihood) as it best represent our knowledge of the data [132] and the data itself (the amount
of response is often insufficient to accurately characterize the distribution of the data variance). The
proposed model is generalized and well suited for a wide range of dose-response experiments (e.g.,
Gray, gCSI, CTRPv2 and IRIC datasets, Fig. 14.A). Previously proposed models often present
priors that are specific to a given dataset and/or experimental contexts [77, 145]. Furthermore,
we also considered the four-parameter log-logistic model compared to lesser parameterized versions
of the model [129, 145]. While the latter can be appropriate in some experimental context [145],
we found that it can be too constraining and have similar effect to an overly precise prior [146].
We thus recommend inferring all efficiency metrics as they can all be informative in to regards
to compound sensitivity [23, 76]. For instance, LDR posterior can be indicative of an improper
response normalization or of hormesis [30], and be used for quality control assessment (Fig. 19.A).
We also demonstrated how the posterior of basic efficiency metrics can be used to derive other
efficiency metrics such as the area above the curve [22, 60] (AAC, Supp. Fig. 22-24) or DSS [42].

An important and novel contribution of our present work is the quantitative demonstration of
Bayesian inference robustness compared to Levenberg-Marquardt. While previous work, including
our own, were mainly based on qualitative analysis and comparison (e.g., simulation studies, appli-
cability demonstration on real life experimental data)[77, 129, 145, 146], we aimed at establishing a
large-scale quantitative benchmark demonstrating Bayesian inference robustness. Such demonstra-
tion validates and justifies the need for past and future proposed Bayesian models for the analysis
ofdose-response data. When comparing efficiency metrics (HDR, IC50 , slope and AAC) across bio-
logical replicates, we found that BiDRA’s posteriors had either Good (≥ 0.5) or Excellent (≥ 0.75)
correlations, compared to Levenberg-Marquardt estimates which had overall Poor (< 0.5) correla-
tions. We decided to use Spearman’s rank coefficient as it demonstrated BiDRA superiority while
favoring Levenberg-Marquardt estimates correlation. Pearson correlation coefficient makes a bet-
ter account of noise resulting from high frequency of unresponsive cell-lines or incomplete response
[151], which are poorly handled by Levenberg-Marquardt. The fact that BiDRA’s superiority is
independent of correlation coefficient (Pearson and Spearman’s rank coefficients were consistent
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across posterior correlations, Supp. Fig. 20.B) is further demonstration that Bayesian inference is
more robust than Levenberg-Marquardt, especially when considering incomplete responses. We still
observed Good and Excellent correlations between posteriors when considering pairs of biological
replicates with incomplete response (SD < 20), while Levenberg-Marquardt estimates plummeted
to even poorer correlations (Fig. 16 and Supp. Fig. 23.B). While these high correlations are in
part explained by the incorporation of soft constraints through priors, we emphasize that posteriors
better account for experimental data and are informative representation of efficiency metrics. We
observed that correlations between incomplete (SD < 20) true biological replicates (Fig. 16) were
always higher than those of incomplete (SD < 20) random pairs of experiments (Fig. 18). The
differences in HDR correlation are small since the experimental HDR plateau is often missing from
incomplete responses. The differences in IC50 correlation are, however, bigger: ≥ 0.5 for true repli-
cates and< 0.4 for random pairs. This result highlights the experiment-specific information that
can be retrieved, even from incomplete response, through Bayesian inference. Experiments with
incomplete response are still relevant a are informative [76]. Furthermore, the uncertainty of each
efficiency metric can be easily and accurately assessed through posteriors (e.g., confidence interval
and median values). Our comparative assessment of discrepancies between efficiency metrics of
biological replicates quantitatively demonstrates Bayesian inference, and specifically our BiDRA
model, superiority and robustness.

Another novel element of our current work is our demonstration of a complete post-inference
analysis for compounds selection from a SAR screen (Fig. 19). While Bayesian inference proposes
a robust alternative to Levenberg-Marquardt, the interpretation and usage of posteriors can be
daunting and non-trivial. When developing a novel methodology, it is important to emphasize
its accessibility and utility [131]. Using the IRIC dataset, we highlighted several post-inference
methodologies such as efficiency metric ranking, experiment comparisons and evaluation of selec-
tion criteria. The obtained results accounted for both experimental and analytical variabilities,
considered the entire dataset (regardless of response completeness), and are statistically sound.
Such results are unreachable while using Levenberg-Marquardt’s estimates.

Finally, our results suggest that posterior could be beneficial in other analysis context. For
instance, our preliminary results assessing discrepancies between efficiency metrics of experimental
replicates suggest that posterior better correlates than single-point estimates. Even though the
correlation is smaller [22, 86] than that observed for biological replicates, this leads us to believe
that the usage of posterior distributions would be beneficial when considering and analyzing dose-
response experiments from multiple sources. The subject of discrepancies (across and within large
scale pharmacogenomics) could be thoroughly revised while considering posteriors as an efficiency
metric representation. Many papers that address efficiency metrics discrepancies concentrate on the
difficulty of accurately and experimentally replicating experiments (across laboratories and research
centers) and the underlying challenge of combining dose-response datasets [19]. While biological
variability undoubtedly affects consistency of efficiency metrics, our present results suggest that
efficacy metrics representation is also an important driver of discrepancies. Posteriors could also
be used in machine learning. There is a great interest in developing models that can predict drug
sensitivity based on compound representations [156–159]. Such approaches have the potential,
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among other things, to facilitate compound repositioning [157] and thus alleviate the financial cost of
drug discovery [160]. Scientists face many challenges when developing a model to predict compound
sensitivity, the main ones being: (1) datasets often contain too little samples and (2) sensitivity
metrics used to train models are discrepant [159]. While the former can lead to overfitting [161],
the latter makes it hard to accurately train a model (its accuracy is bound by the noise from the
data); to produce a model that is generalizable to multiples cell-lines and/or datasets; and to cross-
validate the model performance on another dataset than the one used for training [162]. Sampling
from posteriors during training could likely increase the limits on prediction accuracies reported
by Xia et al. [159]. The lower rate of discrepancies observed while using posteriors could also
facilitate the pooling of multiple datasets and the cross-validation of models on different datasets.
Finally, using posteriors while training a model could also minimize the risk of overfitting by acting
as a source of data augmentation, especially when working with a small and limiting number of
samples.

The use of Bayesian inference, through BiDRA, highlights the increased robustness when com-
pared to the conventional Levenberg-Marquardt, particularly in the context of incomplete or unre-
sponsive dose-responses. Our proposed methodology does not require the experimenter to manually
curate datasets based on dose-response curve completeness (which is tedious and subjective), nor
does it require to manipulate, and curate estimated metrics to exclude inconclusive fittings. While
there are considerable efforts made to standardize response measurement protocols [13, 19, 163],
true biological variability will always be present43 and incomplete or unresponsive curves are to
be expected frequently. BiDRA makes it possible to robustly account for such situations when
analyzing and interpreting efficiency metrics.

3.4. Methods
3.4.1. Data

For our robustness demonstration, we considered three large publicly available datasets (Gray
[69, 149], gCSI [72, 150] and CTRPv2 [63, 73, 74]), and for our posteriors application demonstration,
we used a smaller in-house dose-response screen (IRIC) (Fig. 14.A). The latter can be made
available upon request with compound identification anonymized.

Gray, gCSI and CTRPv2 have different coverage of cancer cell-lines and compounds and contain
replicated experiments for various pairings of cell-line and compound (Fig. 14.A). We mainly
considered biological replicates of two experiments (R = 2). In the supplementary materials, we
discuss results obtained for the analysis of biological replicates with more than two experiments (R
≥ 3, Supp. Fig. 28). We are also limiting our main analysis to biological replicates, i.e., within-
dataset replicates. A preliminary analysis of experimental or across-dataset pairs of replicates is
presented in the sup-plementary materials (Supp. Fig. 28).

The Gray, gCSI and CTRPv2 datasets were downloaded from PharmacoDB [75]/ORCESTRA
[57]53 and were handled using PharmacoGx [55]. The retrieved normalized responses represent cell
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viability (%, descending dose-response curve) and the retrieved concentration values were log10-
transformed (µM). We excluded experiments with at least one response greater than 200% and/or
less than –50%. In total, we considered 9,525, 16,680 and 395,200 individual dose-response experi-
ments (i.e., unique dose-response curves) from each dataset, respectively (Fig. 14.A).

The IRIC screen is a subset of a larger structure-activity relationship (SAR) study. The aim of
this screen was to identify analogous compounds that have a high efficacy and are more potent than
a reference compound. The subset used in this paper contains 70 dose-response experiments on a
single leukemic cell-line. In total, 62 analog and 1 reference compounds were tested (Fig. 14.A). A
luminescence assay was used to quantify cell-response. We normalized luminescence values by the
mean luminescence values of negative control (DMSO + cell-line) based on plate-location (shared-
row). Values were normalized to represent responses of cell-growth inhibition rate (%, ascending
dose-response curve).

3.4.2. Compounds Efficiency Metrics

3.4.2.1. Dose-response model

We use the four-parameter log-logistic model [44, 153] to describe the experimental dose-
response relationship:

f(x, θ) = HDR+ LDR−HDR
1 + 10slope·(x−IC50) (22)

In Equation 22, log10-transformed experimental concentration is referred to as x and its generated
response given a set of parameters θ is f(x,θ).The free parameters (θ) of Equation 22 are hereafter
referred to as efficiency metrics.

• LDR/HDR: the two asymptotic plateaus of the dose-response curve expressed as the low-
and high-dose responses. Their interpretation is dependent on the type of response ana-
lyzed. For instance, when considering a decreasing dose-response relationship, the LDR
represents the basal maximal responses, while the HDR represents the minimal response.
• IC50 : the inflexion points of the dose-response curve. It represents the concentration need-
ed to generate a response that is half of the maximal response. Since we are considering
log10 concentrations, values for IC50 are also log10. We use IC50 , for simplicity. When
considering ascending dose-response curves (IRIC’s dataset), we reference this metric as
EC50 .
• Slope: the slope around the inflexion point (IC50/EC50 ). This metric is often referred to
as the Hill coefficient. It is indicative of the stability of the compound.

For our main analyses, we only considered the four main efficiency metrics (θ) as described
above. There exists alternative metrics, such as area under/above the curve [43] (AUC/AAC,
Section 3.5.2) and drug sensitivity score (DSS, [42]), that could be derived from θ.

3.4.2.2. Levenberg-Marquardt: Estimating Efficiency Metrics

We estimated efficiency metrics through non-linear regression. To do so, we used
the Levenberg-Marquardt algorithm [33, 34] as implemented by LsqFit.jl [https:
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//github.com/JuliaNLSolvers/LsqFit.jl]. We used p0 = [100, 0, 0, 1] to initiate θ =
LDR, HDR, IC50 , slope, respectively, and used the default maximum number of iterations (1,000).
The algorithm can converge before reaching 1,000 iterations. We retrieved the convergence status
(true or false) of the algorithm for the maximum number of iterations for each experiment (Fig.
14A.).

We estimated efficiency metrics for each experiment of Gray, gCSI and CTRPv2. From an
estimated θLM , we can produce a dose-response curve by calculating f(x,θLM ) for a given range
of hypothetical concentrations (x). Examples of such curve are represented by solid lines in Figure
17.A. The corresponding θLM used to generate these curves are identified by the black/red vertical
lines in the metrics subplots. We refer to the efficiency metrics obtained with this approach as
Levenberg-Marquardt estimates.

3.4.2.3. BiDRA: Inferring Bayesian Posteriors of Efficiency Metrics

BiDRA (Bayesian inference for Dose-Response Analysis)9 is our Bayesian model (Fig. 14.B)
that infers posteriors of efficiency metrics (θ). Similarly to Levenberg-Marquardt, BiDRA assumes
that experimental responses are normally distributed around f(x,θ) with a shared standard devia-
tion (σ) (Eq. 24).

P (θ|y) ∝ P (y|θ) · P (θ) (23)

P (y|θ) ∼ N
(
f(x, θ), σ2) (24)

More formerly, the probability of θ given some experimental response y is proportional to the
product of the likelihood of observing said response given θ, and θ priors. We iterate this process
over several iterations and chains, resulting in distributions of the most probable values for each
efficiency metric. We refer to these distributions as posteriors.

The priors are priori information given to the model before considering any observation (i.e.,
experimental responses). Namely, we use priors as soft constraints on the range of possible and
plausible values for each efficiency metric. They are distribution of values used during sampling,
when the observations are insufficient to accurately orient the inference and the sampling. They al-
low us to computationally integrate both the experimenter’s intuition and the experimental context.
Our defined priors are weakly informative so that they do not outweigh experimental responses.
We explored and tested various priors before defining the followings:

• HDR ∼M , where M is a mixture of two skewed Normal (µ = [0, 10], σ = [10, 20] and α=
[1, -5]) and a U(0,100) with respective weights λ = [0.4, 0.1, 0.5]
• LDR ∼ N (100,10)
• IC50 ∼ N (0,10)
• slope ∼ logN (0.5, 1)
• σ ∼ logN (1,1)

It is to be noted that the above listed priors are for decreasing dose-response curves (Gray,
gCSI and CTRPv2). For increasing curves (IRIC), the LDR and HDR priors are adjusted to be
representative of the response range.
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Our choice of priors well fit the experimental context at hand, as demonstrated in Figure 14.C.
When considering distributions of responses generated by the lowest experimental concentrations
(basal response), we observe slight variation justifying our more precise/informative LDR prior.
The distributions of responses generated by the largest experimental concentrations are, on the
other hand, highly variable. Responses mainly range between 100% and 0%. Our wide HDR prior
is thus appropriate. We did not use experimental responses to model our priors, we rather use them
to express our intuition regarding the efficiency metrics. Priors are shared across experiments and
datasets. We used log-normal priors for the slope and σ for the skewness and to ensure that the
sampled values are positive. Because we define plateaus as LDR and HDR instead of “min” and
“max”, the slope is positive.

BiDRA is based on the No-U-Turn sampler (NUT-s, [105]), a Markov chain Monte Carlo
(MCMC) algorithm. The obtained posteriors are a result of 4 combined MCMC chains of 2,000
iterations each (1,000 discarded warm-ups and 1,000 samplings). For this paper, BiDRA was imple-
mented in the Julia language [https://julialang.org/] [49] using Turing.jl [https://turing.
ml/stable/] [115] and MCMCChains.jl [https://github.com/TuringLang/MCMCChains.jl] with
source code available here: https://github.com/lemieux-lab/bidra_robustness.

We inferred efficiency metrics posteriors independently for each experiment of Gray, gCSI,
CTRPv2 and IRIC.

Given θ posteriors, we can calculate the median dose-response curve as well as confidence
interval bounds (95%, represented by shaded regions in Figure 17.A). The calculation to obtain
such curve is as follow:

(1) For each i sampling of the inference across all chains, calculate f(x; θi) for a range of
hypothetical concentrations. The result is a response posterior for each of the hypothetical
concentrations.

(2) Calculate the median and the [α/2, 1 - α/2] percentiles from each response posterior. The
precision of the confidence interval is defined by α (e.g. 0.05).

Alternatively, one can plot individual curves for each sampling of the inference and get a global
picture of the inference itself.

Examples of median dose-response curves and their corresponding posteriors are shown in
Figure 17.A. Posteriors (colored histograms) are also contrasted to priors (light gray density
lines) and Levenberg-Marquardt estimates (black/red vertical lines).

3.4.3. Assessing concordance of biological replicates efficiency met-
rics

3.4.3.1. Identifying replicated experiments

We define replicates as individual experiments for which the same compound was tested on
the same cell-line. We considered pairs of biological replicates (R = 2) and ignored replicates of
more than two experiments (R ≥ 3). As the aim of the present paper is to demonstrate BiDRA’s
robustness, we also limited our analysis to within-dataset replicates (i.e., biological).
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3.4.3.2. Correlation coefficients

As there is no consensus on the metric to use [76, 86], we used Pearson (r) and Spearman’s rank
(ρ) correlation coefficients to quantify concordance between efficiency metrics of pairs of biological
replicates. The Pearson coefficient measures the linear correlation between two variables and is
sensitive to the presence of outliers. It is commonly used when comparing Levenberg-Marquardt
estimates [151]. The Spearman’s rank coefficient measures how well the relationship between two
variables can be described by a monotonic function. More formally, it is the Pearson coefficient
between two ranked variables. Contrary to the Pearson coefficient, the Spearman coefficient is
insensitive to outliers. Comparison of both correlation coefficients across all dataset and efficiency
metrics is presented in Supplementary Figure 20.B.

We describe correlation and consistency between two groups of measurements as followed:
• If correlation metric < 0.5 then the correlation is said to be poor, and the measurements
are said to be discrepant.
• If correlation metric ≥ 0.5 then the correlation is said to be good, and the measurements
are said to be somewhat concordant.
• If correlation metric ≥ 0.75 then the correlation is said to be excellent, and the measure-
ments are said to be concordant.

3.4.3.3. Correlation between responses of biological replicates

We first considered correlation between responses of pairs of biological replicates. The aim of
this analysis was to establish if we could expect some correlation between their efficiency metrics,
as the latter derives from individually measured responses.

Replicated experiments do not always share the same concentrations. We limited our analysis
to the comparison of shared-concentration responses (Fig. 15). Most pairs of replicates shared at
least one concentration and were thus comparable: 84% of Gray, 66% of gCSI and 99% of CTRPv2.
Gray’s and CTRPv2’s replicates share at least 4 and 5 concentrations, respectively. gCSI have a
fraction (3%) of pairs of replicates with a single shared concentration. All three datasets have most
of their replicates sharing many concentrations.

We assessed concordance by calculating correlation coefficients (Pearson and Spearman’s rank)
and by calculating the root mean square of response differences (RMS∆) as in Equation 25. A
small RMS∆ is indicative of similar response sets, while a larger RMS∆ correspond to dissimilar
response sets (Fig. 15.E).

RMS∆ =

√√√√ N∑
i=1

(y1i − y2i)2

N
(25)

In Equation 25, N is the number of shared concentrations between two replicated experiments,
y1i and y2i are respectively the ith responses of the first (1) and second (2) replicates of the pair.
The assignment of “first” and “second” replicate is arbitrary and has no impact on the analysis.
When interpreting RMS∆ results (Fig. 15), we need to consider the value of N . As previously
mentioned, most replicates share multiple concentrations, and we can thus consider the RMS∆ as
representative of the general relationship between the two replicated experiments.
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gCSI and CTRPv2 response comparisons are straightforward. For each shared concentration
between two replicates there are two responses to compare (Fig. 15.A and .B). We compared,
respectively, 1,352 and 7,624 pairs of replicates by considering a total of 7,092 and 115,938 pairs of
shared-concentration responses. Gray’s response comparison was done differently since the experi-
ments have multiple response measurements for each concentration. Given a shared concentration
for a pair of replicates, we randomly paired a single response from each replicate. We calculated
RMS∆ for a set of random pairings. We repeated this process 10,000 times and reported the
mean RMS∆ and its standard deviation (SD) (Fig. 15.C). A total of 1,364 pairs of replicates were
considered, across 12,219 shared-concentration response pairings.

3.4.3.4. Correlation between Levenberg-Marquardt efficiency metrics estimates of
biological replicates

The assessment of correlation between efficiency metric estimates is straightforward. We consid-
ered 1,604, 2,044 and 7,647 pairs of biological replicates for Gray, gCSI and CTRPv2 respectively.
We calculated Pearson and Spearman’s rank correlation coefficients across all four efficiency metrics.

We considered various groups of biological replicates: (1) all pairs, (2) pairs with both experi-
ments having complete dose-response curves (SD ≥ 20, see Section 3.4.4.1), and (3) pairs with both
experiments having incomplete or unresponsive dose-response curves (SD < 20).

3.4.3.5. Correlation between BiDRA efficiency metrics posteriors of biological
replicates

When assessing correlation between pairs of posteriors, we considered two metric representations
(Fig. 16): (1) posterior median values, and (2) complete quantile-to-quantile posteriors (BiDRA
QQ).

For the first representation, we calculated correlation coefficients (Pearson and Spearman) on
pos-terior median values across 1,604, 2,044 and 7,647 pairs of biological replicates for Gray, gCSI
and CTRPv2 respectively. The main drawback of this representation is the abstraction of uncer-
tainty. For instance, two experiments with correlating median values could in fact be discrepant:
one posterior could be large and uncertain (inference heavily relied on the prior), while the sec-
ond posterior could be more precise (inference heavily relied on the experimental data). We thus
consider the obtained correlation coefficients for this representation to be slightly optimistic.

For BiDRA QQ posterior, we extrapolated the concept of comparing the median (50th quantiles)
of each replicate, to comparing every quantile (over all inference samplings, i.e., 4,000 samplings
for the present analysis). Posteriors are first sorted, and the individual quantiles of replicates
are paired. Similar distributions, when plotted, follow the diagonal. We calculated correlation
coefficients on QQ posteriors across 1,604, 2,044 and 7,647 pairs of biological replicates for Gray,
gCSI and CTRPv2 respectively. This representation allows to consider uncertainty when assessing
if two experiments are concordant. Although less conventional, the strength of this representation
is well demonstrated with the PF-4708671 replicates (Fig. 17.B).
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3.4.3.6. Control experiment

To confirm the validity of our correlation analysis and results, we conducted a negative control
experiment. We randomly paired two experiments (regardless of the drug and cell-line used) from
the replicates pool. We considered the same number of replicates pairs as in our main correlation
analysis. We calculated correlation coefficients for these sets of random pairs of experiments, across
all efficacy metrics, and for Levenberg-Marquardt estimates and BiDRA QQ posterior. We repeated
this experiment 10 times and represented the results as box plots of correlation coefficients (Fig.
18).

We considered various groups of random pairs of experiments: (1) randomly pair all exper-
iments, (2) randomly pairs experiments with complete dose-response curve (SD ≥ 20, see Re-
sponse Set Completeness section below), and (3) randomly pairs experiments with incomplete
dose-response curve (SD < 20).

3.4.4. Robustness evaluation

We found that BiDRA’s robustness stems from its handling of experiments with incomplete
or unresponsive curves, as demonstrated in Figure 17. To demonstrate and explain BiDRA’s
robustness, we compared curves completeness to inferred and estimated IC50 and HDR.

3.4.4.1. Response set completeness

We expected our assessment of concordance between efficiency metrics of biological replicates to
be in part indicative of curve completeness and we thus needed a metric to quantify completeness.
We opted to use the standard deviation (SD) of the response set of an experiment. A small SD is
most likely indicative of an incomplete or an unresponsive curve, whereas a large SD is most likely
indicative of a complete curve. Visually, one would describe a curve completeness based on the
presence (or absence) of both plateaus, and the number responses that forms the high-concentration
plateau.

After visual inspection of multiple responses sets, we approximated the completeness threshold
to be around 20. We thus characterize experiments with SD < 20 as being most likely incomplete
or unresponsive, and experiments with SD ≥ 20 as being complete (Fig. 17.A).

We used this completeness metric to categorize curves and assess BiDRA’s robustness in contrast
to Levenberg-Marquardt (Fig. 17.C to .E).

3.4.4.2. IC50 and HDR

The completeness of a curve will affect metrics estimation and inference. We focus our analysis
on the IC50 and HDR, two metrics that are of great interest to experimenters. It is worth noting
that the LDR is less affected by curve completeness as it represents the basal response.

To quantify the observability of an estimated IC50 , we compared the estimates to the range of
experimental concentrations (denoted by D) specific to each experiment (Fig. 17.C). We can then
classify estimates as observable (IC50 ∈ D) or unobservable (IC50 /∈ D). We also apply the concept
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to IC50 posteriors and calculated the probability of an IC50 of being unobservable (P(IC50 /∈ D))
(Fig. 17.D).

To quantify the uncertainty of posteriors, we calculate the difference between the two bounds
of its 95% confidence interval (denoted by ∆). We found that this metric was better suited for
exper-imenter’s interpretation than standard deviation (SD) or median absolute deviation (MAD).

3.4.5. Typical Application of BiDRA: SAR Analysis and Com-
pounds Selection

Analysis and interpretation of a set of posterior distribution might not be trivial to experi-
menters. We demonstrate the utility of using such representation when ranking compounds and
evaluating selection criteria.

3.4.5.1. Compound ranking

Given a set of N compounds and their corresponding posteriors, we assess their rank probabil-
ities for a given metric θi. Each θi posterior are sorted (ascending or descending, depending on the
metric). We then assign a rank to the N values of each sorted sampling position. As a result, we
obtain a rank posterior for each compound (C), from which we compute the probability of being
at each rank r ∈ 1,...,N (Eq. 26).

Pr(C, r|θi) (26)

We thus obtain rank probabilities distribution for each of ourN compounds and present these results
in the form of a heatmap. To facilitate the visualization, we sort compounds based on posterior
median values. Given rank probabilities, we can identify compounds that have a probability of at
least p of being in the m first ranks (R) (Eq. 27).

R∑
r=1

Pr(C, r|θi ≥ p) (27)

3.4.5.2. DAG representation

We found that directed acyclic graphs (DAGs) are an effective way to illustrate an overview of
the relationships amongst a set of N compounds.

To build a DAG, each possible pair of compounds is compared as described in our initial paper
[146]. If two compounds (Ci, Cj) are significantly different for a metric of interest at a significance
threshold α, then an edge is added between nodes i and j, with redundant edges removed by
transitive reduction58.

3.4.5.3. Compounds selection

The two approaches described above facilitate compound relationship visualization and com-
pound selection. They help experimenters identify the compounds that are most likely the best
amongst a set, and which are significantly better than a given compound. Finally, both approaches
can be paired with various selection criteria, as exemplified with our structure activity relationship
(SAR) analysis example (Fig. 19). Given a criterion and a posterior, we can empirically compute
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the probability of meeting said criterion. Multiple criteria can be combined, resulting in a global se-
lection probability. While using BiDRA and the resulting posteriors, many experimental questions
can thus be adequately and statistically answered, while minimizing analytical bias.
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3.5. Supplementary
3.5.1. Efficiency metrics consistency across replicates

Figure 20 presents Pearson correlation coefficients and coefficients comparisons.Figure 21 illus-
trates the concordance of the asymptotic basal responses between biological replicates.
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Fig. 20. Pearson correlation and coefficients comparisons. Figure 20: (A) Pearson correlation
coefficient across metrics, datasets, and biological replicates groups. [Caption continues on next page]
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Fig. 20 (previous page). Rows are metric-specific, column groups are dataset-specific, and columns
are group-specific. Bars color is representative of the type of representation used: Levenberg-Marquardt
estimate (black), BiDRA posterior median values (dark blue), and BiDRA posterior (light blue). We
considered three grouping of pairs of replicates: all pairs, pairs with both experiments having complete
dose-response curve (Complete pairs, SD ≥ 20), and pairs with both experiments having incomplete curve
(Incomplete pairs, SD < 20). The number of biological replicates considered for each group and each dataset
are denoted byN (total) and n (subset). (B)We compared two widely used correlation coefficients: Pearson’s
(x-axis) and Spearman’s rank (y-axis). Coefficients represent concordance level between efficiency metrics of
biological replicates. We assessed concordance for all replicates (blue), pairs with both experiments having
complete dose-response curve (Complete pairs, SD ≥ 20), and pairs with both experiments having incomplete
curve (Incomplete pairs, SD < 20). Efficiency metrics are represented by Levenberg-Marquardt estimates
(circles), BiDRA posterior medians (squares) and BiDRA posteriors (diamonds). Rows are dataset-specific,
and columns are efficiency metric-specific. The identity diagonal (x = y) is represented by the dashed line.

3.5.2. Area Above the Curve (AAC) consistency across replicates

We computed AACs values starting from the LDR, from Levenberg-Marquardt’s estimates
values, as well as from BiDRA’s posteriors. For the latter, we computed an AAC value for each
sampling of the inference, and thus obtained a posterior of the AAC itself.

To compare AACs of biological replicates (Supp. Fig. 23), we first had to establish the common
range of experimental concentrations for each pair of experiment (Supp. Fig. 22). We confirmed
that these common range were of reasonable size to assess AACs values (Supp. Fig. 22.C). We
assessed AAC concordance using the same approach as for the basic efficiency metrics. Results are
presented in Supplementary Figure 23.

As expected, BiDRA’s representations (posterior medians and whole posteriors) show higher
concordance than Levenberg-Marquardt’s estimates, regardless of curve completeness (Supp. Fig.
23.B). Furthermore, all of BiDRA’s correlation are either good (≥ 0.50) or excellent (≥ 0.75),
keeping in line with our prior observations (Supp. Fig 23.B). AAC comparison results are similar
to the ones made above for the basic efficiency metrics.

In addition to observing higher concordance with BiDRA’s representations, we also notice ex-
periments for which we are unable to calculate an AAC based on Levenberg-Marquardt’s estimates.
For instance, we compared 2,034 pairs of AACs for the gCSI datasets out of 2,044 possible pairs.
The ten missing pairs had one experiment for which we were unable to calculate an AACs. When
looking at such experiments (Supp. Fig. 24.A), we notice that they mostly represent unresponsive
cell lines (9 experiments out of 10) and that at least one efficiency metrics was extreme. There
is also one instance for which LDR < HDR. These results emphasize pitfalls of using Levenberg-
Marquardt, especially when the standard sigmoidal dose-response curve is ill-defined or absent.

When comparing posteriors, we were able to compare all possible pairs of experiments. We
do, however, observe the unexpected presence of negative AAC values (Supp. Fig. 23.A). We
hypothesize that these values are caused when, for a single inference sample, the LDR < HDR. In
such instances, since we are calculating the AAC from the LDR, we are actually getting the area
under the curve and thus a negative AAC. We confirmed our hypothesis by looking at the LDR
and HDR values of inference samplings resulting in a negative AAC (Supp. Fig. 24.B). The vast
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Fig. 21. Concordance of the asymptotic basal responses between biological replicates. Illus-
tration of the lack of variability in LDR estimates and posteriors across biological replicates
of all three datasets. Rows are dataset-specific, and column-triplet are method-specific. The
number of pairs of replicates considered in each plot is identified by n and N (total number).
Various grouping of replicates is considered: (1) all pairs, (2) pairs with both experiments
having complete dose-response curve (Complete pairs, SD ≥ 20), and pairs with both exper-
iments having incomplete curve (Incomplete pairs, SD <20). As expected, LDR comparison,
regardless of representing or grouping, is centered at 100% (red axis).

majority of these samplings are associated with incomplete or unresponsive dose-response curves.
It is important to note that these inference samplings only represent a fraction of many experiments
(less than 35% of complete posteriors). These results further demonstrate BiDRA’s robustness and
flexibility:
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Fig. 22. Assessment of common experimental dose for pairs of biological replicates from the
gCSI dataset. (A) Comparison of the minimal and maximal experimental dose between pairs of replicates.
Replicates that share the same range fall on the diagonal (x=y). Color of each dot is representative of the
number of pairs, as defined by the color scale on the far right. (B) Distribution of the minimal and maximal
experimental dose of each experiment that is part of a pair of replicates (n = 4,088). (C) Visualisation of
the length of common dose ranges across all pairs of replicates.

(1) BiDRA is less likely to return extreme values for efficiency metrics as it considers the
experimental context through the priors.

(2) BiDRA allows the log-logistic model to “flip” its plateaux (descending to ascending curve)
when needed. In contrast, Levenberg-Marquardt has a harder time to do so based on the
initiating parameters used.

For these reasons, we choose to keep the negative AAC obtained with BiDRA as we consider
them to be informative of the underlying experimental data (Supp. Fig. 23.A).

The AACs results discussed above were consistent across all three datasets.
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Spearman's Rank Correlation Pearson Correlation

Gray gCSI CTRPv2 Gray gCSI CTRPv2

All pairs
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BiDRA median 0.89 (n=1,604) 0.69 (2,044) 0.74 (n=7,647) 0.90 0.81 0.76

BiDRA posterior 0.89 (n=1,604) 0.70 (n=2,044) 0.74 (n=7,647) 0.90 0.81 0.76

Complete Pairs

(SD ≥ 20)

Lev.-Marq. 0.83 (n=1,002) 0.81 (n=657) 0.73 (n=2,435) 0.74 0.86 0.68

BiDRA median 0.87 (n=1,004) 0.81 (n=658) 0.73 (n=2,448) 0.87 0.87 0.75

BiDRA posterior 0.87 (n=1,004) 0.81 (n=658) 0.73 (n=2,448) 0.87 0.87 0.75

Incomplete Pairs

(SD < 20)
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BiDRA median 0.67 (n=383) 0.63 (n=1,035) 0.57 (n=3,730) 0.80 0.65 0.67

BiDRA posterior 0.72 (n=383) 0.67 (n=1,035) 0.63 (n= 3,730) 0.77 0.69 0.65
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Fig. 23. Concordance of area above the curve (AAC) between biological replicates. (A)
Illustration of concordance between AAC values for the gCSI dataset. Each column is specific to a metric
representation. arious grouping of replicates is considered: (1) all pairs, (2) pairs with both experiments
having complete dose-response curve (Complete pairs, SD ≥ 20), and pairs with both experiments having
incomplete curve (Incomplete pairs, SD < 20). [Caption continues on next page]
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Fig. 23 (previous page). Various grouping of replicates is considered: (1) all pairs, (2) pairs with
both experiments having complete dose-response curve (Complete pairs, SD ≥ 20), and pairs with both
experiments having incomplete curve (Incomplete pairs, SD < 20).The number of pairs considered for each
comparison is indicated by n. Correlation coefficient for these comparisons are reported in B. (B) Correlation
coefficients (Spearman’s rank and Pearson) for AACs comparison across all three datasets. Columns are
dataset-specific while rows are method specific. Various grouping of replicates is considered: (1) all pairs,
(2) pairs with both experiments having complete dose-response curve (Complete pairs, SD ≥ 20), and pairs
with both experiments having incomplete curve (Incomplete pairs, SD < 20). The corresponding number
of pairs considered for each comparison is denoted in parenthesis by n. The same numbers were considered
for both correlation coefficients. Correlation coefficients are classified as “poor” in red (< 0.50), “good” in
yellow (≥ 0.50) and “excellent” in green. Bold coefficients are highlighted as the highest (i.e. best) for a
given dataset and pair grouping. In case of equality, the “best” is selected as the one with the most pairs of
experiments considered.
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Fig. 24. Exploring special cases of AAC calculation for Levenberg-Marquardt and BiDRA.
(A) Experiments for which the AAC calculation resulted in a Nan or Inf when using Levenberg-Marquardt
estimates. This is in part due to Levenberg-Marquardt difficulty to estimate metrics when responses are
characteristic of unresponsive curve, as it can return extreme values that are not supported by the experi-
mental context. Such values are highlighted in red in each plot. The resulting dose-response curve is also
plotted. [Caption continues on next page]
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Fig. 24 (previous page). The experimental dose range considered for the AAC calculation is also
denoted by the two dashed lines. The range is common to the experiments’ replicates (not depicted). (B)
(left) Comparison of LDR and HDR values for every inference sampling that resulted in a negative AAC.
Across all experiments part of a pairs of replicates (n = 4,088), 1,676 had at least one inference sampling
that resulted in a negative AAC. A total of 142,465 inference samplings are considered. (right) Comparison
of negative AAC by inference sampling, to curve completeness. Experiments are considered to be “complete”
when the standard deviation of their responses is ≥ 20, and “incomplete” when it is < 20. (C) Distribution
of proportions of inference sampling that resulted in a negative AAC for each experiment considered in B.
The upper panel is specific to complete experiments (n=68) and the lower panel is specific to incomplete
experiments (the majority, n=1,608).

3.5.3. Control experiments

Figure 25 shows Pearson correlations for control experiments.
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Fig. 25. Pearson correlations for control experiments.Experiments from different subset were ran-
domly paired, regardless of the compound or cell-line used. Pearson correlation coefficients were calculated
on these random pairings for 10 repetitions (represented as boxplots). Correlations are represented across
metrics, datasets, and random pairings groups. Boxplots color is dataset specific. Three experiments subsets
were considered: (1) all experiments with biological replicates (R =2) (All), (2) experiments with complete
curves (SD ≥ 20), and (3) experiments with incomplete or unresponsive curves (SD < 20). Correlation
coefficients were calculated for both Levenberg-Marquardt estimates and BiDRA’s posteriors.
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3.5.4. BiDRA’s robustness

Figure 26 illustrates the compararison of estimates and posteriors of IC50 and HDR while Figure
27 presents the comparison of HDR estimates and posterior uncertainty to curve completeness.
Both Figures show results for the Gray and CTRPv2 datasets.
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Fig. 26. Comparison of IC50 and HDR estimates and their posterior for Gray and CTRPv2.
(A) Analysis of estimates and posterior for the Gray dataset. Complete description is identical toB. (B) The
two upper left panels compare IC50 estimates (left) and IC50 posteriors (right) to response viability (SD). The
red line divides experiment between complete response sets (SD ≥ 20) and incomplete/unresponsive response
sets (SD < 20). To establish the experimental dose range, denoted by D, we considered all experiments range
and calculated 95% confidence interval bounds. The bounds are identified by black vertical segments. All
experiments (N) were considered for the analysis, but only a subset is represented for the estimates plot (n).
The two lower left panels compare IC50 classification (within/outside the experimental dose range) to viability
SD. The large right panel compare Lev.-Marq. HDR estimates to BiDRA’s uncertainty measurements for
that same metric, ∆HDR.
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Fig. 27. Comparison of HDR estimates and posterior uncertainty to curve completeness.
We define curve completeness by the standard deviation (SD) of a set of responses. Experiments with SD≥ 20
are categorize as having a complete curve, while experiments with SD < 20 categorize as having an incomplete
or unresponsive curve. HDR posterior uncertainty is denoted by ∆HDR and represent the difference between
the bounds of the 95% confidence interval. While many experiments’ HDR estimates follow the expected
diagonal, there is still several experiments with small SD and unsupported HDR estimates. There are also the
experiments for which Levenberg-Marquardt returned very high HDR estimates (most likely unresponsive
curve) and incidentally unsupported and inaccurately observable IC50 estimates. The number of experiments
represent in each plot is denoted by n while the total number of experiments for each dataset is denoted by
N .

3.5.5. Other definitions of replicates

Figure 28 pressent correlations and other metrics when considering other definitions of repli-
cates.
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B. Count of cell-line + compound pairs by replicate types
R = 1 R = 2 R ≥ 3

Gray 2,283 1,604 1,135

gCSI 10,597 2,044 529

CTRPv2 378,587 7,647 437
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Within dataset replicates Across datasets replicates

Fig. 28. Assessment of efficiency metrics correlations for within dataset multi-replicates and
across datasets singletons. (A) To generate the coefficients referenced in C, we randomly paired two
experiments for each cell-line + compound pair. The total number replicates for each of these pairs differ
and is illustrated by the bar charts. Most cell-line + compound pairs have 3 replicated experiments. Colors
are dataset specific. (B) The leftmost table contains the number of cell-line + compound pairs by datasets
and replicate types. R = 1 are singletons (referenced in D), R = 2 are our initial definition of replicates
(referenced in the main text), and R ≥ 3 are multi-replicates (referenced in A and C). The rightmost table
contains the number of shared singleton (R = 1) for different dataset pairings. Singletons numbers are
highlighted by blue shadowed cells. (C) Multi-replicates (R ≥ 3) correlation coefficients across efficiency
metrics and datasets. Box plots illustrate correlation coefficients for 10,000 repetitions of replicates random
pairings. [Caption continues on next page]
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Fig. 28 (previous page). Colors are specific to metric representation (Levenberg-Marquardt esti-
mates, BiDRA posterior median and BiDRA QQ posterior). The 0 baseline is highlighted in red. The
number of cell-line + compound pairs considered in each dataset is indicated in the R ≥ 3 column of
B.(D)Correlation coefficients across efficiency metrics of singletons shared by two datasets. gCSI vs.
CTRPv2 is the most reliable results as the two other comparisons have very little singletons in common
(the results are still represented in the right panels). Colors are specific to metric representation (Levenberg-
Marquardt estimates, BiDRA posterior median and BiDRA QQ posterior). The 0 baseline is highlighted
in red. The number of cell-line + compound pairs considered in each dataset comparison is indicated by N
(and referenced in the rightmost table of B).
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Chapitre 4

Outiller davantage les expérimentateurs :
évaluation du potentiel informatif d’une
expérience et mise à jour de l’interface

BiDRA

Dans le Chapitre 2, une première interface web BiDRA est présentée. Celle-ci facilite, pour un
expérimentateur, l’accès et l’utilisation de la méthodologie bayésienne présentée. Dans le Chapitre
3, la robustesse du processus bayésien est démontrée de façons qualitative comme quantitative, et
en comparaison à l’approche traditionnelle par régression non-linéaire (Marquardt-Levenberg). Le
processus est aussi appliqué à de larges jeux de données publics, soit les jeux de données Gray
[69, 149], gCSI [66, 72] et CTRPv2 [63, 73, 74]. L’utilisation des posteriors de diverses expériences
(jeux de données complets ou sous-ensembles) est aussi mise de l’avant: les gains analytiques et
informationnels de l’utilisation des posteriors dans un contexte de sélection de composés pour une
variété de critères d’efficience est clairement démontré et mis en valeur (Fig. 19).

Suite aux travaux du Chapitre 3, deux besoins supplémentaires liés au processus d’inférence
ont été constatés : (1) une évaluation du potentiel informatif d’une expérience et de ces posteriors,
puis (2) le renouvellement de l’interface BiDRA permettant notamment l’analyse de plus de deux
expériences.

Le présent chapitre présentera une méthode analytique permettant de catégoriser les expériences
selon leur potentiel informatif pour ainsi guider et outiller les expérimentateurs dans l’interprétation
de leurs résultats. De plus, une nouvelle version de l’interface BiDRA sera présentée.

4.1. Prémisse de l’évaluation du potentiel informatif
Divers exemples d’analyse post-inférence exploitant l’information contenue dans les posteriors

sont présentés dans les Chapitres 2 et 3. Parmi ceux-ci, il y a la comparaison de deux expériences
(Section 2.2.2), la comparaison ordonnée de plus de deux expériences (Section 3.4.5.1), le calcul



de probabilités de sélection pour différents critères d’intérêt (Section 3.4.5.3), ainsi que la visua-
lisation des relations statistiques entre les métriques d’un groupe d’expériences (Section 3.4.5.2).
Ces exemples d’approches sont complémentaires au processus d’inférence et hautement pertinentes
au processus décisionnel d’un expérimentateur. Bien que l’incertitude d’une métrique d’efficience
puisse être représentée par le posterior même, il n’est pas toujours trivial pour un expérimentateur
d’évaluer la quantité d’information contenue dans ce posterior. Cela peut être fait en inspectant vi-
suellement les données expérimentales et/ou en comparant le posterior au prior. Or, cette approche
qualitative est peu efficace lorsque plusieurs expériences doivent être considérées, et les conclusions
peuvent différer d’un expérimentateur à l’autre.

Je propose dans les prochaines sections une méthodologie computationnelle permettant d’at-
tribuer à toute expérience un sigle de couleur (•, •, •) décrivant le potentiel informatif d’une
expérience. Ce processus se veut comme répliquant la démarche qualitative faite par les expéri-
mentateurs lors d’évaluation visuelle.

La notion de "potentiel informatif" réfère à la quantité d’information contenue dans les données
d’une expérience. Cette information limite les conclusions pouvant être tirées depuis les posteriors
inférés. Par exemple, le potentiel informatif d’une réponse dite "plate" (Analogues 3 et 15, Fig.
30.A) est faible (•): les données expérimentales ne peuvent être utilisées pour inférer une IC50/EC50

, un HDR ou une pente. Peu d’information peut être puisée des posteriors de ces métriques, outre
qu’ils sont hautement incertains. Inversement, une réponse sigmoïde définie (Analogues 18 et
54, Fig. 30.A) a un potentiel informatif élevé (•): les données expérimentales sont suffisamment
informatives pour inférer des posteriors précis des métriques d’efficiences.

L’évaluation du potentiel informatif d’une expérience est dépendante du modèle choisi pour
représenter la relation dose-réponse. Les exemples mentionnés dans le précédent paragraphe consi-
dèrent l’utilisation du modèle BiDRA et de la fonction log-logistique (Éq. 2). Considérons plutôt
le modèle Line, soit un modèle linéaire constant où la pente est toujours égale à 0. Le potentiel in-
formatif d’une réponse plate devient alors plus élevé que celui d’une réponse sigmoïde définie. Pour
déterminer le potentiel informatif d’une expérience, il est donc primordial d’évaluer la capacité du
modèle choisi (c.-à-d. modèle BiDRA) à représenter la réponse expérimentale.

Un second élément à considérer est la complétude de la réponse. Par exemple, une réponse
sigmoïde incomplète (Analogue 31, Fig. 30.A) a un potentiel informatif plus élevé qu’une réponse
plate, mais moins élevé qu’une réponse sigmoïde définie. Le potentiel informatif d’une telle expé-
rience est décrit comme étant "modéré" (•).

La capacité du modèle à représenter les données et la complétude des réponses forment la base
de l’inspection visuelle faite par un expérimentateur. Ceux-ci forment aussi la base de la méthode
d’évaluation du potentiel informatif décrit dans les prochaines sections. La Section 4.2 présente
les divers concepts utilisés dans le processus d’évaluation du potentiel informatif, tel que décrit,
démontré et appliqué à la Section 4.4.
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4.2. Évaluation et comparaison de modèles bayésiens
Il est pratique courante d’évaluer un modèle par sa capacité à représenter de nouvelles données

n’ayant pas encore été observées. Cette pratique se base sur le concept qu’un modèle est une
interprétation humaine de la réalité et devrait donc être représentatif de celle-ci [97]. Lors de la
comparaison de modèles, la capacité et la précision prédictives de ceux-ci sont évaluées et comparées.

La capacité prédictive d’un modèle s’évalue via ses distributions posterior prédictives (ppd,
de l’anglais predictive posterior distributions) [97]. Une ppd représente la probabilité d’une nouvelle
observation ỹ étant donné les observations y originales (Éq. 28) [164, 165].

ppd = p(ỹ | y)

=
∫
allθ

p(ỹ | θ)p(θ | y)dθ

= Epost
(
p(ỹ | θ)

) (28)

Dans l’Équation 28, Epost dénote l’espérance des posteriors p(ỹ | θ). θ dénote l’ensemble des
paramètres de la fonction modélisant ỹ et y.

Comme pour le théorème de Bayes (Éq. 4), il n’est pas trivial d’obtenir les ppd de façon
analytique (Éq. 28), puisque les vraies valeurs de θ sont inconnues [164]. Une approche numérique
par échantillonnage est plutôt utilisée pour estimer les ppd. Pour chaque itération i ∈ [1, I],
θi est échantillonné depuis les posteriors tel que θi ∼ p(θ | y); une donnée fictive y′i est aussi
échantillonnée de la distribution de vraisemblance telle que y′i ∼ p(y | θi) [97]. Les ppd obtenus
sont comparées aux observations y pour déterminer qualitativement si les ppd capturent bien les
attributs des données (Fig. 29). Considérant le contexte expérimental de la présente thèse (Section
1.2), l’attribut principal à répliquer est la forme de la courbe dose-réponse.

La visualisation des ppd est un outil utile pour l’évaluation qualitative de la capacité prédictive
d’un modèle. Pour une évaluation quantitative, une estimation de la précision de la capacité
prédictive peut être calculée. Une description de ce calcul est faite dans les prochains paragraphes.

Optimalement, la précision de prédiction d’un modèle se calculerait en comparant les ppd de
nouvelles observations ỹ, soit p(ỹ | y) (Éq. 28), à la véritable distribution f(y) du processus de
génération de données. En d’autres termes, nous mesurerions la capacité de prédiction « hors-
échantillon » (de l’anglais out-of-sample) du modèle [97]. Pour un ensemble de n données, cette
mesure de précision est la expected log pointwise predictive density, ou la elppd (Éq. 29) [164]. Or,
nous n’avons pas accès à ŷ et la véritable fonction f(y) nous est inconnue [164].

elppd =
n∑
i=1

Ef
(

log[p(ỹi) | y]
)

(29)

Dans l’Équation 29, Ef dénote l’espérance de la fonction f(y), et y dénote toujours l’ensemble des
observations utilisées par le processus d’inférence.
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La log-pointwise predictive density (lppd) est une approximation de la elppd et se base sur
les données y observées (Éq. 30), plutôt que sur de nouvelles données ỹ (Éq. 29).

lppd =
n∑
i=1

log
∫
toutθ

p(yi | θ)p(θ | y)dθ

=
n∑
i=1

log
[
Epost(p

(
yi | θ)

)] (30)

Tel que mentionné plus haut, le vrai θ nous est inconnu. Il est cependant possible d’approximer
avec une certaine précision la valeur de la lppd en utilisant les posteriors de θ, assumant un nombre
d’échantillons d’inférence S suffisamment large (Éq. 31) [164]. Désormais, l’appellation lppd sera
utilisée pour désigner le résultat de l’Équation 31.

lppd ≈
n∑
i=1

log
( 1
S

S∑
s=1

p(yi | θs)
)

(31)

La lppd, telle que décrite par l’Équation 31, est une surestimation de la elppd puisqu’il y a ré-
utilisation des données utilisées pour inférer les posteriors. Pour obtenir une estimation plus repré-
sentative (êlppd), un coefficient de pénalité, ε, est appliqué à la lppd (Éq. 32)

êlppd = lppd− ε (32)

Le résultat de l’Équation 32 est référé comme étant un « critère d’information » (de l’anglais
information criteria), pour des raisons historiques. De plus, pour les mêmes raisons historiques, le
critère d’information est communément représenté par la déviance [97], transformant l’Équation 32
par l’Équation 33.

critère d’information = −2 · êlppd (33)

Il existe diverses méthodes pour estimer la précision de prédiction hors échantillon d’un modèle, le
critère Watanabe-Akaike (ou le widely available information criterion, WAIC) [166] étant le plus
communément utilisé [97, 164]. J’ai comparé les critères WAIC et WAICk à la lppd pour le présent
contexte d’évaluation du potentiel informatif. Tel que démontré à la Section 4.4, le critère WAICk
semble être le plus pertinent et approprié pour ce contexte précis.

Pour le WAIC standard (Éq. 36), la lppd est pénalisée (Éq. 35) par une approximation du
nombre effectif de paramètres (Éq. 34). Ce nombre est calculé via la variance des paramètres
individuels pour l’ensemble des n données. Nous utilisons la variance des posteriors inférés pour
calculer cette approximation [167, 168].

εwaic =
n∑
i=1

V S
s=1(log[p(yi | θs)]) (34)

êlppdwaic = lppd− εwaic (35)

WAIC = −2 · (lppd− εwaic) (36)

Le WAICk (Éq. 37) est une version simplifiée du WAIC: plutôt que d’utiliser le nombre effectif de
paramètres, nous utilisons le nombre réel, k, de paramètres, soit 5 et 2 pour les modèles BiDRA et
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Line respectivement.
WAICk = −2 · (lppd− k) (37)

Étant donné deux modèles, les métriques décrites ci-haut sont comparées dans le but d’identifier
le modèle qui maximise la lppd ou minimise WAIC et WAICk. Pour simplifier la comparaison et
la visualisation des résultats, j’utilise la différence (∆) entre les valeurs d’une même métrique pour
les deux modèles.

La Section 4.4 démontre l’application des concepts présentés ci-haut dans le contexte de l’éva-
luation du potentiel informatif d’une expérience.

4.3. Modèles comparés et données
Le modèle bayésien BiDRA est le même que celui décrit dans le Chapitre 3 (Fig. 14). Le modèle

bayésien Line assume, tout comme BiDRA, que les données sont normalement distribuées autours
de µ = f(θline) et pour un écart-type σ.

y ∼ N (θline, σ) (38)

La variable θline est constante pour l’ensemble des concentrations et représente l’instance où le LDR
et le HDR sont égaux. Les priors utilisés sont similaires à ceux de BiDRA, soit θline ∼ N (0, 10)
et σ ∼ logN (1, 1). Le prior de θline est le même que celui du LDR (c.-à-d. la réponse basale).
Nous considérons, dans les prochains exemples, une réponse d’inhibition de la croissance cellulaire,
justifiant une réponse basale centrée à 0% (ou 100%, selon le type de réponse).

L’inférence de θ et θline est faite de façon similaire: l’algorithm NUT-S (tel qu’implémenté par
la librarie Turing.jl [115]), est utilisé sur 4 chaines et pour 2,000 itérations (les 1,000 premières
itérations sont utilisées en guise de warmup et sont exclues des posteriors).

Les analyses présentées dans les prochaines sections ont principalement été menées sur le jeu de
données IRIC (70 expériences) présenté dans le Chapitre 3. Le jeu de données gCSI [72, 150], aussi
présenté dans le Chapitre 3, est utilisé pour démontrer l’applicabilité et la validité de l’approche
proposée sur un large jeu de données (Fig. 35).

4.4. Assignation d’un sigle décrivant le potentiel infor-
matif d’une expérience

Les prochaines sections abordent la comparaison concrète des modèles BiDRA et Line (Section
4.3) ainsi que l’utilisation de cette comparaison pour catégoriser les expériences en termes de leur
potentiel informatif. Les limitations (Section 4.4.3) et la généralisation (Section 4.4.4) du processus
présenté sont aussi discutées.
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4.4.1. Validation du processus comparatif

J’ai dans un premier temps confirmé la validité de la comparaison des modèles BiDRA et Line
comme outil pour déterminer le potentiel informatif d’une expérience. Pour ce faire, la capacité
prédictive de chaque modèle pour différents types d’expériences a été évaluée via une visualisation
des distributions posteriors prédictives (ppd). La Figure 29 illustre cette évaluation pour deux
exemples d’expériences provenant du jeu de données IRIC (Chapitre 3): l’Analogue 1 représente
une réponse sigmoïde définie et l’Analogue 4 une réponse plate. Pour chaque modèle (Section 4.3),
les ppd par concentration expérimentale (Fig. 29.A) sont estimées depuis les 4,000 échantillons des
posteriors (θ et θline).
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Fig. 29. Visualisation des distributions posterior prédictives (ppd) des modèles BiDRA
et Line appliqués aux données des Analogues 1 (réponse sigmoïde) et 4 (réponse plate).
(A) Données dose-réponse expérimentales (bleues) superposées aux données prédites y′i obtenues pour 4,000
échantillonnages θi des posteriors (grises). Les y′i constituent les ppd par concentration expérimentale. Pour
chaque Analogue, les y′i des modèles BiDRA (graphique du haut) et Line (graphique du bas) sont présentées.
Le posterior de l’EC50 est représenté par un histogramme noir dans les graphiques pour le Modèle BiDRA.
Les sigles hypothétiques du potentiel informatif de ces expériences sont identifiés. (B) Représentation des
posteriors des plateaux pour les deux modèles, soit θline pour le modèle Line (noir), et LDR et HDR pour
le modèle BiDRA (noir et bleu respectivement). Les sigles du potentiel informatif sont identifiés. (C)
Représentation des posteriors du σ de la fonction de vraisemblance. Les valeurs médianes des posteriors
sont identifiées. (D) Résiduels (réponses expérimentales vs. données prédites c.-à-d. yi−y′i) pour l’ensemble
des 4,000 échantillonnages θi des posteriors. Ce sont les résiduels des données représentées en A.

Tel qu’attendu, seul le modèle BiDRA réplique la réponse sigmoïde (Analogue 1, Figure 29.A
et .D), le modèle Line est invalide et non représentatif de la relation dose-réponse. L’ensemble des
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posteriors associés à ce type de réponse est précis et suffisamment informatif quant aux valeurs des
métriques d’efficience (Fig. 29.A et .B, •)

De façon intéressante, les deux modèles ont une capacité similaire à répliquer une réponse plate
(Analogue 4, Figure 29.A et .D). Tel que démontré dans le Chapitre 3, le modèle BiDRA est ro-
buste aux expériences incomplètes ou plates grâce à l’incorporation des priors peu informatifs. Les
posteriors LDR/θline (Fig. 29.B) et σ des deux modèles sont semblables (Fig. 29.B et .C) puisque
les données expérimentales supportent l’inférence précise de ces métriques pour toute expérience
(comparé au HDR, par exemple) et puisque les priors sont les mêmes pour les deux modèles. Nous
remarquons que le posterior EC50 excède majoritairement la gamme de concentration expérimen-
tale (Fig. 29.A, hors graphique), et que le posterior HDR est large et incertain (Fig. 29.B). Ces
posteriors sont peu informatifs quant aux valeurs précises des métriques, et sont caractéristiques
d’une expérience au faible potentiel informatif (•). Ces résultats démontrent que, de façon géné-
rale, lorsque la capacité prédictive des deux modèles est équivalente, le potentiel informatif d’une
expérience est faible (•). Notons aussi que l’évaluation du potentiel informatif d’une expérience
est particulièrement pertinente pour l’analyse et l’interprétation des posteriors HDR, IC50/EC50

et pente.
Bien que les résultats de l’analyse qualitative des ppd n’aient rien de surprenant, ceux-ci

confirment la validité de la méthode comparative. Ils sont aussi une démonstration supplémen-
taire de la robustesse de notre modèle BiDRA à inférer les métriques d’efficience peu importe le
type de réponse considérée.

4.4.2. Définition de groupes de potentiel informatif

L’analyse des ppd abordée ci-haut est essentiellement qualitative et donc difficile à appliquer
dans un processus d’analyse automatisé. De plus, l’assignation d’un sigle est tranchée (• ou •), et
il est difficile de définir ce qui caractériserait une expérience au potentiel informatif modéré (•).

Nous suggérons plutôt de définir des groupes de potentiel informatif (assignées à chacun des
sigles •, • et •) qui sont numériquement caractérisables par deux métriques décrivant la complétude
de la réponse, et le modèle mathématique décrivant le mieux la relation dose-réponse. Pour illustrer
et justifier la définition de ces groupes, j’ai identifié cinq expériences provenant du jeu de données
IRIC (Fig. 30.A). Chaque expérience et son potentiel informatif attendu sont décrits ci-bas.

• Les Analogues 18 et 54 représentent des expériences ayant une réponse sigmoïde com-
plète, pour différentes valeurs d’efficacité (HDR). Le potentiel informatif attendu de ces
expériences est haut (•), puisque leurs posteriors respectifs sont précis et, notamment,
indicatifs des valeurs HDR et EC50 .
• L’Analogue 31 représente une expérience ayant une réponse sigmoïde incomplète. Le po-
tentiel informatif attendu de cette expérience est modéré (•). Les posteriors HDR et EC50

sont incertains, bien qu’informatifs. Par exemple, nous pouvons établir que le HDR est fort
probablement supérieur à 50%.
• Les Analogues 15 et 3 représentent des expériences ayant une réponse plate. Le potentiel
informatif attendu de ces expériences est faible (•) puisque les données expérimentales ne
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suggèrent pas de valeur pour le HDR ni pour l’EC50 (ces paramètres ne sont pas observés
expérimentalement). Leurs posteriors sont dès lors incertains et peu informatifs.
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Fig. 30. Assignation des sigles de potentiel informatif des expériences du jeu de données
IRIC et identification d’expériences exemples. Cinq (5) expériences sont identifiées comme des
exemples types des différents sigles : Analogues 18 et 54 pour le sigle de haut potentiel informatif (•),
Analogue 31 pour celui du potentiel modéré (•), et Analogues 15 et 3 pour le sigle de faible potentiel (•).
(A) Données expérimentales et courbe dose-réponse. Cette dernière est représentée par une courbe médiane
(trait gras) et un intervalle de confiance de 95% (région ombrée), tous deux obtenus depuis les posteriors du
modèle BiDRA. (B) Représentations des posteriors HDR (gauche) et EC50 . Les valeurs médianes (traits
bleus) et des intervalles de 95% (régions ombrées bleues) sont aussi identifiés. Dans le cas des EC50 , la
gamme des concentrations expérimentales est identifiée par D, et ses bornes par les traits hachés. (C) Mise
en contexte de l’assignation d’un sigle de potentiel informatif pour les 70 expériences du jeu de données
IRIC. (Gauche) Écart-type des réponses expérimentales. (Centre) ∆ WAICk. Les expériences ont été
ordonnancées selon cette valeur de façon ascendante (du haut au bas). (Droite) Assignation des sigles de
couleurs et identification des expériences. Les expériences exemples de A et B sont identifiées d’un encadré
bleu et leurs valeurs sont identifiées numériquement.
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Tel que mentionné ci-haut, les groupes sont en partie définis par le modèle (BiDRA ou Line) à
favoriser pour représenter la relation dose-réponse. Nos résultats qualitatifs (Section 4.4.1, Fig. 29)
et notre intuition suggèrent que les expériences privilégiant le modèle BiDRA (c.-à-d. log-logistique)
auraient un potentiel informatif soit haut (•), soit modéré (•). Inversement, les expériences privi-
légiant le modèle Line auraient un faible potentiel informatif (•). Il est donc primordial de définir
une métrique apte à identifier le modèle à privilégier pour représenter la réponse d’une expérience.

Trois métriques de quantification de la capacité prédictive d’un modèle sont considérées: (1)
lppd, (2) WAICk et (3) WAIC. La lppd, car elle est l’approximation la plus directe de la elppd
(elle forme d’ailleurs la base du WAICk et WAIC); le WAICk, parce qu’il est une version simplifiée
et plus pénalisante du WAIC; et le WAIC, parce qu’il est présentement reconnu comme étant la
meilleure alternative au processus de validation croisée [97]. La validation croisée (de l’anglais cross-
validation) serait l’approche optimale. Elle est cependant coûteuse en termes de temps de calcul
et donc peu appropriée dans le présent contexte pour outiller les expérimentateurs [164, 167, 168].
Les trois métriques ciblées se basent sur les posteriors et leur information, et sont alors décrites
comme étant entièrement bayésienne [97, 164], comparées à d’autres critères d’information tels que
les AIC et DIC [169]. Nos analyses du Chapitre 3 démontrent que de résumer les posteriors en une
seule valeur (e.g. médiane) abstrait de l’information pertinente à l’analyse. Il est donc préférable
d’utiliser une approche considérant l’ensemble des posteriors. La Figure 31.A compare les lppd,
WAICk et WAIC des deux modèles pour l’ensemble du jeu de données IRIC. Les séparations et
regroupement généraux d’expériences sont très similaires pour les trois métriques (fig. 31.A). Elles
se différencient cependant par le nombre d’expériences favorisant le modèle Line: la lppd et le
WAIC sont semblables avec 1 et 3 expériences, respectivement, et se distinguent des 9 expériences
identifiées par le WAICk.

La lppd et le WAIC semblent sous-estimer le nombre d’expériences ayant une réponse plate
(Fig. 34). Tel que démontré par plusieurs résultats de cette thèse (Fig. 7, 10, 16, 17 et 29),
le modèle BiDRA est robuste aux expériences ayant une réponse plate. Souvenons-nous de la
ressemblance des résultats de l’Analogue 4 lors de l’analyse des ppd (Fig. 29): pour la gamme
de concentrations expérimentales, les deux modèles répliquaient bien la réponse observée. La lppd
évalue les capacités des modèles à prédire ce qui est observable, et dans le cas d’une réponse plate,
ces capacités sont quasiement identiques pour les deux modèles. Nous observons dans la Figure 31.A
(lppd) plusieurs expériences, dont les Analogues 15 et 3, sur la diagonale d’identité. Ces expériences
sont associées à un faible écart-type des réponses (< 5, Fig. 31.B) Par les ressemblances des lppds,
le choix du modèle à privilégier (c.-à-d. la plus grande lppd) est sensible à de minime variance
dans l’échantillonnage des posteriors (Fig. 33). Nous observons aussi pour ces expériences des
pénalités WAIC similaires pour les deux modèles (Fig. 32.B, diagonale d’identité). Cette pénalité
représente le nombre effectif de paramètres, soit le nombre de paramètres non contraints pour un
modèle donné. Dans le cas d’une réponse plate, ce nombre est autours de 2 pour les deux modèles
et représente le LDR/θline et le sigma de la fonction de vraisemblance. Les paramètres HDR, pente
et EC50 sont, pour ce type de réponse, contraints aux priors puisque les données expérimentales ne
les supportent pas. Comme pour la lppd, le choix du modèle à favoriser depuis la comparaison des
valeurs WAIC est sensible aux variances de l’échantillonnage des posteriors. Notons, que le WAIC
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Fig. 31. Comparaison de métriques pour la définition des groupes et l’assignation des sigles
de potentiel informatif. Les différentes expériences exemples de la Figure 30 sont identifiées dans A, B et
C. (A) Comparaison des valeurs de métriques calculées pour les modèles BiDRA et Line. La ligne d’identité
(x=y) est identifiée par le trait haché. La couleur des expériences est relative à la complétude de leur
réponse (écart-type); la forme est elle définie par le nombre de réponses pour l’expérience. (B) Comparaison
de la différence des métriques pour les deux modèles (∆) et l’écart-type de réponse. Le trait haché ∆ = 0
distingue la sélection de Modèle : la couleur des expériences représente le Modèle favorisé. Les groupes de
potentiel informatif sont identifiés : Groupe A/•, Groupe B/• et Groupe C/groupC. (C) Courbes médianes
et données expérimentales de chaque groupe selon l’assignation pour une métrique. La tendance globale
des réponses d’un groupe est représentée par une régression locale (LOESS, de l’anglais locally estimated
scatterplot smoothing) (trait gras noir). Le nombre total d’expériences par groupe est dénoté par n.
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est plus sensible que la lppd par l’ajout du calcul de pénalité, dépend lui aussi des posteriors (Fig.
33.B et .C). La lppd et le WAIC sont difficilement différentiables entre les deux modèles lorsque
la réponse est plate, et cela mène à une sous-estimation du nombre d’expériences ayant ce type de
réponse.

Le WAICk semble quant à lui bien identifier les expériences aux réponses plates ((Fig. 34)).
Sa pénalité est beaucoup plus stricte que celle de WAIC: plutôt que d’utiliser le nombre effectif
de paramètres, nous utilisons le nombre réel de paramètres, soit 2 et 5 pour les modèles Line et
BiDRA respectivement. Pour une même lppd, le modèle Line est moins pénalisé et donc favorisé.
Cela résulte en un groupe d’expérience (n = 9) sous la diagonale d’identité du graphique WAICk
de la Figure 31.A. Une inspection visuelle des réponses expérimentales de ces neuf expériences
(Analogues 3, 4, 5, 6, 14, 15, 16, 17 et 36) confirme qu’elles ont une réponse plate et que leur
potentiel informatif est faible (•, Fig. 34).
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Fig. 32. Analyse et comparaison des pénalités de WAICK et WAIC pour les modèles Bi-
DRA et Line. Les différentes expériences exemples de la Figure 30 sont identifiées dans A, B et C. Les
traits hachés rouges indiquent les pénalités de WAICk, les vrais nombres de paramètres. (A) Comparaison
des pénalités de WAIC (c.-à.-d. le nombre effectif de paramètres) pour les Modèles BiDRA et Line, par
expérience. (B) Comparaison numérique et individuelle des pénalités de WAIC pour les modèles BiDRA
et Line. La ligne d’identité (x=y) est identifiée par le trait noir. La couleur des expériences est relative
à la complétude de leur réponse (écart-type). (C) Comparaison des pénalités WAIC aux écart-types des
réponses, soit la complétude des expériences, pour le modèle BiDRA (gauche) et le modèle Line (droit). La
couleur des expériences est idem qu’en B.
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Le modèle à privilégier pour une expérience peut être déterminé en comparant la différence (∆)
d’une métrique donnée entre les deux modèles, à la ligne de base 0. La visualisation de la Figure
31.B illustre bien l’association des expériences au modèle à favoriser. Tel que mentionné plus haut,
le nombre d’expériences privilégiant le modèle Line est inférieur à celui des expériences privilégiant
le modèle BiDRA. La séparation faite par ∆WAICk est supportée par les données expérimentales
(Fig. 34), contrairement à celles de ∆lppd et ∆WAIC. Les expériences privilégiant le modèle BiDRA
couvrent quant à elles un éventail de réponses, allant de la sigmoïde définie (Analogue 18, par
exemple) à la réponse quasi-plate (Analogue 24, par exemple) (Fig. 31.C et 34). Pour différencier
les expériences ayant un haut potentiel informatif de celles ayant un potentiel informatif modéré,
nous utilisons l’écart-type (É-T) des réponses tel que présenté dans le Chapitre 3: une expérience
est considérée comme ayant une réponse complète lorsque É-T ≥ 20, et inversement, une expérience
est dite incomplète lorsque É-T ≤ 20. Les expériences à la réponse plate sont comprises dans la
catégorie des réponses incomplètes.

La combinaison ∆WAICk et É-T permet de définir trois groupes d’expériences, chacun associé
à un sigle de potentiel informatif (Fig. 31.B). Cette combinaison est la plus représentative de nos
attentes (Fig. 34) et la plus appropriée à la tâche d’évaluation du potentiel informatif (Fig. 31.C).
Les groupes se définissent comme suit:

Groupe A / • Expériences ayant une réponse sigmoïdale (∆WAICk ≤ 0) complète et
définie (É-T ≥ 20);

Groupe B / • Expériences ayant une réponse sigmoïdale (∆WAICk ≤ 0) incomplète
(É-T ≤ 20);

Groupe C / • Expériences ayant une réponse plate (∆WAICk ≥ 0 et É-T ≥ 20).

La combinaison de ces deux métriques pour définir les groupes d’assignation semble plus appro-
priée que l’utilisation unique d’une ou l’autre des métriques, tel que démontrée par les résultats de
la Figure 31.B. En effet, la séparation des expériences en trois groupes est plus nuancée et mieux
justifiée, bien que cette approche comporte certaines limitations (Section 4.4.3). Les résultats de la
Figure 31.A illustrent bien les difficultés à différencier les potentiels informatifs en ne considérant
que la quantification de la capacité prédictive de chaque modèle. Premièrement, l’échelle de gran-
deur des valeurs est dépendante du nombre de réponses expérimentales considérées (Fig. 31.A). Il
est difficile d’identifier une valeur seuil pour définir les différents groupes, applicable et générali-
sable à plusieurs expériences. L’utilisation de la métrique ∆ ramène la comparaison sur une échelle
commune à toute expérience et le seuil 0 est naturel (il n’est pas défini de façon subjective). Nous
observons que les expériences se regroupent selon la complétude de leur réponse (bleu vs. gris, Fig.
31.A). La combinaison du ∆ et de l’É.-T. est descriptive du potentiel informatif et appropriée au
regroupement d’expériences en différentes catégories de potentiel informatif (haut •, modéré • et
faible •).

Le processus d’évlauation du potentiel informatif d’une expérience, tel que décrit ci-haut, se
base sur le ∆WAICk, bien que le WAICk ne soit pas communément utilisé pour quantifier la capacité
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prédictive d’un modèle. Or, les résultats de la Figure 31 démontrent la supériorité de cette métrique
en comparaison aux métriques plus standard telles la lppd et le WAIC. Je justifie l’utilisation du
WAICk (et ∆WAICk) en quatre points.

Premièrement, nous connaissons et avons démontré à plusieurs reprises la robustesse du modèle
BiDRA à bien représenter tous les types de réponses (sigmoïdes complète et incomplète, et plate).
Nous ne comparons pas les modèles BiDRA et Line dans l’optique de déterminer lequel devrait
être utilisé pour inférer les métriques d’efficience pour une expérience donnée: dans les faits, nous
utiliserons toujours le modèle BiDRA, et considérerons les posteriors pour les HDR, IC50/EC50 ,
LDR et pente. Nous n’utilisons pas la comparaison de modèle dans son contexte courant. Consi-
dérant que le modèle Line est imbriqué dans le modèle BiDRA (θline est similaire au LDR dans
le cas d’une réponse plate), nous cherchons en fait à établir la complexité nécessaire pour bien
représenter les données expérimentales d’une expérience. Si nous posons la question « Quel modèle
représente adéquatement les données », nous savons que répondre « le modèle BiDRA » ne sera
jamais faux. Or, si nous posons plutôt la question « Pour quel modèle arrivons-nous à prédire tous
ou la majorité des paramètres? » la réponse variera d’une expérience à l’autre. En pénalisant la
lppd par le nombre de paramètres k du modèle, nous répondons à cette deuxième question. Consi-
dérant le contexte d’évaluation du potentiel informatif d’une expérience, cette deuxième question
devient plus pertinente que la première. Prenons l’exemple des Analogues 3 et 15. Leur potentiel
informatif est faible (•). ∆WAICk nous indique qu’il est difficile d’inférer les cinq paramètres du
modèle BiDRA (WAICk Line <WAICk BiDRA) pour ces expériences. Elles sont donc assignées au
Groupe C (•), puisque leur É.-T. est inférieur à 20 (Fig. 31). Inversement, ∆WAIC nous informe
que les deux modèles sont similaires en termes de capacité prédictive pour ces expériences, car
leurs lppd et pénalité WAIC sont similaires (Fig. 31 et 32). La faible différence entre les pénalités
WAIC des deux modèles résulte en une classification de l’Analogue 3 dans le Groupe B (•) et de
l’Analogue 15 dans le Groupe C (•). Cet exemple démontre bien le gain et la validité de l’utilisation
du ∆WAICk plutôt que ∆WAIC.

Deuxièmement, ∆WAICk est très similaire à ∆WAIC pour l’assignation d’expériences n’ayant
pas une réponse plate. Dans de tels cas, les lppd des deux modèles se différencient suffisamment
que la pénalité ajoutée n’a que peu d’effet. Prenons l’exemple des Analogues 18, 54, et 31. Ceux-
ci sont assignés aux Groupes A (•), A (•) et B (•), respectivement, selon ∆WAIC et ∆WAICk.
Dans le cas des Analogues 18 et 54, les deux métriques favorisent le modèle BiDRA (Fig. 31) bien
que leur pénalité soit la plus élevée pour ce modèle (Fig. 32). Dans le cas de l’Analogue 31, le
WAIC pénalise plus le modèle Line (Fig. 32) suggérant que celui-ci n’est pas à favoriser. WAICk
pénalise, lui, d’avantage le modèle BiDRA. Or, les deux pénalités restent très semblables, et lorsque
soustraites aux lppds, les conclusions restent les mêmes (Fig. 31).

Troisièmement, le ∆WAICk considère, tout comme le ∆WAIC, l’incertitude entourant l’infé-
rence des divers paramètres puisqu’il se base sur la lppd.

Quatrièmement, ∆WAICk résulte à des assignations plus stables d’une instance d’inférence à
une autre. Bien que la forme d’un posterior reste la même d’une inférence à l’autre, les valeurs
échantillonnées varieront. Cela a comme impact de faire varier légèrement la lppd ainsi que la
pénalité WAIC, puisque toutes deux sont calculées à partir des S échantillonnages constituant les
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posteriors. La variation sera moindre pour le WAICk car ses pénalités sont constantes. La Figure
33 démontre les effets de ces variations sur l’assignation du potentiel informatif pour 100 répéti-
tions d’inférence. Notons que les expériences assignées au Groupe A (•) ne fluctuent pas puisque
cette assignation dépend principalement des valeurs des É-T de réponse qui sont indépendantes
du processus d’inférence. Le nombre d’expériences assignées aux Groupes B (•) et C (•) varient
plus lorsque l’assignation se base sur les lppds ou les WAIC (Fig. 33.A et .B). Le nombre est plus
constant lorsque WAICk est utilisé: le nombre médian est obtenu pour 92% des répétitions (Fig.
33A et B). Les expériences souffrant le plus de la variation d’assignation lppd et WAIC sont celles
ayant une réponse plate (Fig. 33.C et Fig. 34 pour référence). Cette variation s’explique par la
similitude des valeurs llpd et des pénalités WAIC: les valeurs ∆ varient légèrement autours du 0,
changeant l’assignation d’une répétition à l’autre. Pour certaines expériences, ces variations ré-
sultent à une assignation quasi aléatoire (50/50). C’est notamment le cas des Analogues 14, 15, 16
et 17 (Fig. 33C). Considérant que le processus d’assignation du potentiel informatif vise à outiller
les expérimentateurs, il est préférable que celui-ci soit le plus constant possible (sans ambiguïté et
reproductible). WAICk stabilise l’assignation, et ce, pour des analyses répétées (Fig. 33C).

4.4.3. Limitations

L’approche d’évaluation du potentiel informatif présenté à la Section 4.4 combine la complétude
de la réponse (É-T) et l’évaluation des capacités prédictives des modèles BiDRA et Line. L’assi-
gnation d’une expérience à un groupe de potentiel informatif est donc représentative des variations
expérimentales puisque le processus exploite les posteriors. Bien que ce processus réponde à nos
besoins et attentes (Fig. 34), il présente tout de même certaines limitations.

Premièrement, nous utilisons un seuil strict sur l’écart-type (É-T) des réponses expérimentales.
Ce seuil a été sélectionné de façon arbitraire: après inspection sur trois larges jeux de données,
un écart-type des réponses de 20% semblait bien séparer les expériences dites « complètes » (É-T
≥ 20%) de celles dites « incomplètes » (É-T < 20%) (Chapitre 3). La forme de la réponse n’est
cependant pas explicitement considérée pour définir sa complétude. L’Analogue 56, par exemple,
semble avoir un faible HDR (sous 50%) bien que la courbe suggère une forme sigmoïde définie.
La valeur de son ∆WAICk (-55.82) favorise le modèle BiDRA au modèle Line. L’assignation d’un
potentiel informatif modéré (•) est dû à la valeur de l’écart-type (13.50). Alternativement, l’Ana-
logue 25 présente aussi une réponse sigmoïde avec un faible HDR (sous 50%), mais son potentiel
informatif est identifié comme haut (•). Son ∆WAICk (-24.92) privilégie aussi le modèle BiDRA,
son écart-type est supérieur à 20 (20.76). Cette différence entre les Analogues 25 et 56 est cau-
sée par le seuil appliqué à l’écart-type des réponses. Pour des expériences ayant un faible HDR,
l’écart-type est naturellement plus bas. Pour passer le seuil de l’écart-type, le plateau du HDR
doit être bien défini et couvrir plusieurs concentrations. Dans le cas précis de l’Analogue 56, le
HDR semble être défini par 20% des réponses et sur 2 concentrations; le HDR de l’Analogue 25 est,
lui, défini par 30% des réponses et couvre 3 concentrations. Le calcul de l’écart-type des réponses
étant affecté par le nombre de réponses et l’ajout d’un seuil strict sur celui-ci, limite l’assignation
des expériences dans le groupe A (•). Parallèlement, ce seuil limite aussi l’assignation au groupe
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Fig. 33. Analyse de la constance du processus d’assignation de sigle de potentiel infor-
matif pour diverses métriques. (A) Distributions du nombre d’expériences associées aux Groupe
B/•(gauche) et Groupe C/•(droit) pour 100 répétions d’inférence. Les valeurs médianes de chaque distribu-
tion sont indiquées. (B) Visualisation de la variabilité des valeurs en A. Chaque bar représente la somme
du nombre d’expériences du Groupe B/•et du Groupe C/•. (C) Assignation du groupe/potentiel informatif
de chaque expérience pour 100 répétitions d’inférence. Les expériences sont ordonnées de façon ascendante
selon l’écart-type de leur réponse, tel que présenté par les barres noires du haut. Les expériences ayant
plusieurs assignations pour une ou l’autre des métriques sont identifiées dans le bas.
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Fig. 34. Courbes dose-réponse du jeu de données IRIC. Représentations des données expérimen-
tales et des courbes inférées par le modèle BiDRA pour chaque expérience du jeu de données IRIC. Les
courbes sont représentées par la courbe médiane et un intervalle de confiance de 95%. La couleur de la
courbe est représentative de l’assignation du sigle de potentiel informatif, tel qu’identifié dans la Figure 30.
Les expériences sont ordonnées selon les écart-types de réponse (ascendant), soit le même ordre que dans la
Figure 33.C .

B (•). Les Analogues 44 et 53 ont un écart-type légèrement supérieur à 20 (24.02 et 20.88, res-
pectivement) et sont systématiquement assignés au Groupe A (•). Or, une inspection des réponses
de ces expériences met en évidence qu’une seule mesure de réponse diffère du plateau du LDR.
En d’autres mots, ces expériences ne sont pas réellement complètes. Les posteriors de leurs HDR,
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EC50 et slope ne sont que modérément informatif (•): il nous est impossible de définir précisément
les valeurs de ces paramètres, bien que nous puissions conclure, par exemple, que les HDR seront
supérieurs à 60%. Pour ces expériences, la réponse de la plus haute concentration expérimentale
est si élevée que l’écart-type des réponses dépasse le seuil de 20. Notons que la limitation engendrée
par l’utilisation de l’écart-type affecte 3 expériences du jeu de données IRIC qui en compte 70 au
total (Fig. 34).

Deuxièmement, il est difficile de différentier analytiquement une tendance biologique (e.g. aug-
mentation de la réponse à une concentration donnée) d’une variance causée par des bruits bio-
logiques, expérimentaux et/ou analytique. Cette difficulté et limitation n’est pas spécifique à la
présente méthode bien qu’elle soit observée. Prenons l’exemple de l’Analogue 23. Une inspection vi-
suelle identifierait une réponse plate et donc un faible potentiel informatif (•). Nous observons tout
de même une légère augmentation graduelle et soutenue des réponses associées aux cinq dernières
concentrations. Cette tendance se traduit par un ∆WAICk qui privilégie le modèle BiDRA. Il est
aussi intéressant de noter que les ∆lppd et ∆WAIC privilégient, eux aussi, le modèle BiDRA (Fig.
33.C, entre les Analogues 17 et 36). Alternativement, l’Analogue 36 est lui assigné au Groupe C (•).
L’écart-type des réponses des Analogues 23 et 36 sont très similaires (4.42 et 5.72, respectivement).
Ces expériences diffèrent par leur ∆WAICk (-2.87 et 0.79, respectivement), et par leurs posteriors.
Dans le cas de l’Analogue 23, la variabilité des dernières réponses est analytiquement interprétée
comme étant une progression vers le point d’inflexion (EC50 ); chez l’Analogue 36, cette variabilité
est plutôt interprétée comme étant du bruit. La différenciation du type de réponse pour ces deux
expériences relève essentiellement de l’intuition d’un expérimentateur et est difficile à reproduire
analytiquement. L’assignation des Analogues 23 et 36 aux Groupes B (•) ou C (•) est donc limitée
par l’incapacité de la méthode d’inférence à distinguer une tendance d’une variance. L’intégration
de l’intuition humaine dans le processus analytique n’est pas triviale, bien que nous le fassions via
l’utilisation de prior dans notre processus d’inférence (Chapitre 2).

Malgré ces deux principales limitations, le processus présenté à la Section 4.4.2 reste le plus
approprié à la tâche d’assignation du potentiel informatif des posteriors décrite plus haut. En
effet, l’utilisation d’un critère d’information tel que le WAICk pour décrire et comparer la capacité
prédictive d’un modèle par rapport à un autre est pratique courante et recommandée [90, 91]. De
plus, l’utilisation du ∆WAICk limite l’utilisation de seuils aléatoires. La combinaison informative
de l’écart-type des réponses et du ∆WAICk nous permet de retourner une description simple à
interpréter (c.-à-d. un sigle de couleur par expérience, soit •, •ou •) pour un expérimentateur, et
constante. Finalement, l’évaluation du potentiel informatif d’une expérience se veut un outil pour
guider l’interprétation des posteriors: cette information ne devrait pas être utilisée pour exclure
des expériences.

4.4.4. Généralisation

Le jeu de données IRIC (Fig. 34, 70 expériences) a été utilisé pour présenter et valider la
méthodologie d’évalution du potentiel informatif présentée à la Section 4.4.2. La taille relativement
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petite du jeu de données facilite la visualiation des résultats et leur interprétation qualitative (Fig.
30 et 34) et quantitative (Fig. 31).
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Fig. 35. Généralisation de l’approche d’assignation de sigles au jeu de données gCSI. (A)
Comparaison des valeurs WAICk pour les modèles BiDRA et Line pour chaque expérience du jeu de données
gCSI (N = 16,680). La ligne d’identité (x=y) est identifiée par le trait haché noir. (B) Comparaison des
valeurs de ∆ WAICk et d’écart-type de réponse. Les groupes d’assignation de sigles sont démarqués par les
traits hachés noirs (∆ WAICk = 0 et É-T = 20), et identifié par les annotations A, B, C et D. La distribution
des valeurs ∆ WAICk est représentée par l’histogramme noir. (C) Représentation des tendances globales
des réponses pour chaque groupe de B. Les traits de couleurs représentent la régression locale (LOESS) et
les nombres totaux d’expériences par groupe sont dénotés par n.

La méthode assignant une expérience à un groupe selon son potentiel informatif se généralise
bien à un jeu de données plus large, tel que le gCSI (Fig. 35, 16,688 expériences). Les résultats sont
d’autant plus intéressants lorsque l’on considère qu’il serait difficile, voire impossible, d’évaluer le
potentiel informatif de façon qualitative.

De façon générale, les résultats obtenus pour gCSI (Fig. 35) sont semblables à ceux obtenus
pour le jeu de données IRIC (Fig. 31). Un peu moins de 20% des expériences de gCSI semblent
avoir une réponse plate. Nous remarquons qu’un quatrième groupe d’expériences a été créé, soit le
D (•). Ce dernier regroupe des expériences ayant un haut écart-type des réponses (≥ 20%) et un
∆WAICk supérieur à 0. Selon notre interprétation de ces deux métriques, ces expériences seraient
probablement complètes (É-T ≥ 20%) et ce serait le modèle Line qui permettrait d’inférer le plus
de paramètres précisément (∆WAICk > 0). Or, cela semble être impossible considérant le contexte
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expérimental des expériences dose-réponse. La tendance globale (LOESS) des réponses d’expé-
riences associées au Groupe D (•) indique la présence d’une importante variance (Fig. 35C). Ces
expériences semblent avoir des réponses variables et extrêmes. Leur potentiel informatif s’apparente
à celui des expériences du Groupe C (•). Outre ce nouveau groupe, les résultats d’assignation du
jeu de données gCSI correspondent aux définitions décrites précédemment (Section 4.4.2). Notre
processus d’évaluation du potentiel informatif peut ainsi être appliqué à de large jeux de données,
et outiller les expérimentateurs dans leur processus d’interprétation et d’analyse des posteriors.

4.5. BiDRA V2
Un des principaux objectifs du présent travail est de mieux outiller les expérimentateurs dans

leur processus d’analyse et de prise de décisions. Pour ce faire, il est primordial de rendre les
processus d’inférence et d’analyse décrit dans les Chapitres 2 et 3, ainsi que dans la précédente
Section 4.4 accessibles. L’accessibilité à de tels processus se définit de différentes façons (Section
5.6). Dans le Chapitre 2, l’interface web BiDRA est présenté [https://bidra.bioinfo.iric.ca/].
Suite aux développements et améliorations apportés aux processus et modèle BiDRA (Chapitre 3
et Section 4.4), une deuxième version de l’interface web BiDRA est mise à disposition. Celle-ci
peut être trouvée au https://bidrav2.bioinfo.iric.ca/ et sera référée comme étant l’interface
web BiDRA V2.

La première version de l’interface web BiDRA (Chapitre 2) permet l’analyse d’une expérience
ainsi que l’analyse comparative de deux expériences. Les résultats sont retournés sous forme de
figures et d’une table des intervalles de confiance. L’interface web BiDRA a été révisée pour mieux
répondre aux besoins des expérimentateurs, tel que recommandé par des collaborateurs. L’interface
web BiDRA V2 se différencie de la version originale en quatre principaux aspects: (1) le modèle
BiDRA utilisé, (2) les entrées (données et paramètres) fournies par l’utilisateur, (3) le nombre
d’expériences pouvant être considérés, et (4) les résultats retournés par l’interface.

Cette nouvelle version utilise le modèle BiDRA révisé et présenté au Chapitre 3, et utilisé dans
la Section 4.4 du présent chapitre. L’algorithme NUT-s est utilisé sur quatre chaînes de 1,000
itérations (en plus de 1,000 itérations d’échauffement).

L’utilisateur doit fournir un fichier (.csv) contenant ses données et préciser le type de réponse
considérée (c.-à-d. ascendante ou descendante). L’utilisateur n’a plus besoin de spécifier les priors
à utiliser. Les résultats du Chapitre 3 démontrent bien que les priors du modèle BiDRA sont assez
peu informatifs pour que le modèle soit généraliste. Tel que mentionné précédemment (Chapitres
2 et 3) et discuté dans la Section 5.3, de mauvais priors peuvent biaiser et altérer les résultats et
conclusions. Le concept de prior peut être abstrait pour certains utilisateurs et il n’est pas toujours
trivial de les définir de telle sorte à ne pas biaiser les résultats de l’inférence. De plus, l’utilisation de
priors définis et constants assure la reproductibilité des résultats pour les utilisateurs de l’interface
web BiDRA V2.
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Le fichier de données fourni par l’utilisateur peut contenir plusieurs expériences. Contraire-
ment à la première implémentation de l’interface web BiDRA, BiDRA V2 permet l’analyse de N
expériences. Celles-ci doivent cependant partager le même type de réponse (c.-à-d. ascendantes
ou descendantes). Les expériences sont différentiables par des identifiants (ID) uniques spécifiés
par l’utilisateur. À titre indicatif, le processus d’analyse complet via l’interface web BiDRA V2,
prend un peu moins de 3 minutes (Intel Xeon 6230, 4 threads) pour cinquante expériences ayant
chacune 10 concentrations et une réponse par concentration. Notons que le temps de calcul est
dépendant de la taille des expériences: sauf indication contraire, les temps mentionnés réfèrent à
des expériences ayant 10 mesures (c.-à-d. 10 concentrations et une réponse par concentration).

Similairement à la première implémentation, une figure de la courbe dose-réponse (médiane
et intervalle de confiance de 95%) et des posteriors est retournée pour chaque expérience. Les
valeurs médianes ainsi que les valeurs des bornes des intervalles de confiance (95%) sont indiquées
pour chaque posterior (Fig. 36.A). En plus de la figure, un fichier (.csv) contenant les valeurs
des posteriors est aussi retourné pour chaque expérience. L’utilisateur a ainsi la possibilité et la
flexibilité de mener ces propres analyses post-inférence. Pour tout jeu de données soumis, une
analyse du potentiel informatif de ses expériences est faite. Chaque expérience se voit attribuer un
sigle de couleur, tel qu’établi et décrit à la Section 4.4. Les résultats de cette analyse sont retournés
sous forme de figure où l’ID unique d’une expérience est suivi d’un sigle de couleur (Fig. 36.B).

Pour un jeu de données considérant deux expériences, une analyse comparative similaire à celle
de l’interface BiDRA originale est faite. Une figure des posteriors de différences est retournée,
en plus d’une comparaison quantile-à-quantile (QQ) des posteriors (Fig. 37.A). Cette deuxième
représentation aide les utilisateurs à évaluer la ressemblance entre les différents posteriors. La
comparaison des posteriors par paires de métriques proposée dans la première version n’est pour le
moment pas disponible. Ce résultat n’est pas nécessairement intuitif à interpréter par les utilisateurs
et, bien qu’il permette d’identifier les dépendances inter-paramètres, il est très peu considéré.

Finalement, pour un jeu de données contenant au moins trois expériences, une analyse d’ordon-
nancement des IC50/EC50 (Fig. 37.B) et des HDR est menée. Celle-ci est similaire à la démons-
tration faite sur le jeu de données de l’IRIC dans le Chapitre 3. Les IC50/EC50 sont ordonnées de
façon ascendante. Pour les HDR, l’ordonnancement est dépendant du type de réponse considérée.

L’ensemble des résultats (Figures et fichiers CSV) est contenu dans un répertoire compressé
(.zip) qui est automatiquement téléchargé via le fureteur de l’utilisateur, une fois le processus
d’analyse complété. Cette nouvelle version de l’interface BiDRA propose de nouvelles analyses post-
inférence pour des jeux de données complets en plus de simplifier les interactions de l’utilisateur.

4.5.1. Implémentation

L’ensemble de l’interface BiDRA V2 a été implémenté en Julia (V1.8.3). Le modèle bayésien
et l’inférence sont faits à l’aide des librairies Turing [115] (V0.26.0) et MCMCChains (V6.0.3). Les
figures retournées à l’utilisateur sont générées grâce à la librairie CairoMakie (V0.10.6).

128



A B

log₁₀ Concentrations
-2 0 2 4

R
e s

po
n s

e 
(%

)

0

50

100

ExpId <User defined ID>

IC₅₀ Posterior
1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2

LDR Posterior HDR Posterior

Slope Posterior
0.5 1.0 1.5

σ Posterior
5 10 15

95% C.I.
Exp. Responses
Median curve

95% C.I. [1.41, 1.88]
Median 1.63

95% C.I. LDR
[-21.15, -6.7]
Median LDR
-14.3

95% C.I. HDR
[93.29, 112.53]
Median HDR
102.17

95% C.I. Slope
[0.48, 0.82]
Median Slope
0.61

95% C.I. σ
[2.79, 8.24]
Median σ
4.36

Informative Potentiel Flags

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Fig. 36. Résultats types pour toutes les analyses retournées par l’interface BiDRA V2.
Figures retournées à l’utilisateur pour tout jeu de données, peu importe le nombre d’expériences considérées.
(A) Courbe médiane dose-réponse inférée et son intervalle de confiance (95%). Les posteriors des métriques
d’efficience de base sont représentés par des histogrammes noirs. Leurs valeurs médianes et leurs intervalles
de confiances (95%) sont représentées en couleur et indiquées dans la légende. Le posterior de la valeur σ
de la fonction de vraisemblance est aussi représenté. (B) Association du sigle de potentiel informatif pour
chaque expérience d’un jeu de données. L’exemple représenté considère 10 expériences dont les IDs sont un
numéro allant de 1 à 10.

L’interface web, quant à elle, utilise les librairies Genie (V5.18.1) et HTTP (V1.9.6) pour le côté
serveur, et les librairies Stipple et StippleUI pour l’interactivité. Le choix de cette infrastructure
ainsi que la décision de migrer de Python à Julia entre les deux versions de l’interface sont discutés
dans la Section 5.2.

4.6. Conclusion
Le présent chapitre fait suite aux travaux présentés dans les Chapitres 2 et 3 en répondant

à deux besoins explicites formulés par les expérimentateurs, soit l’identification rapide du type
de réponse (plate, incomplète ou complète) et l’analyse simultanée et la comparaison de plusieurs
composés. Dans un premier temps, une méthode analytique permettant de catégoriser les expé-
riences selon leur potentiel informatif est formulée (Section 4.1) puis présentée (Section 4.4). Cette
catégorisation combine l’évaluation de la complétude de la réponse considérée (SD) et la capacité
du modèle sigmoïde à représenter cette même réponse (∆WAICk). L’approche présentée se veut
une alternative automatique (via l’interface web BiDRA) et quantitative à l’évaluation visuelle
des réponses par un expérimentateur. Cela assure l’uniformité et la réplicabilité (Section 4.4.2)
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Fig. 37. Résultats types pour les analyses de jeux de données contenant plus d’une ex-
périence retournés par l’interface BiDRA V2. Figures retournées à l’utilisateur pour tout jeux de
données comportant deux ou au moins trois expériences. (A) Résultats de l’analyse comparative de deux
expériences. La premère rangée de graphiques représentent les posteriors des différences pour les métriques
d’efficience et le paramètre σ. La ligne de base 0.0 est indiquée d’un très bleu haché. Les probabilités (en
pourcentage) qu’une expérience ait une métrique supérieure à celle de l’autre expérience sont indiquée en
bleu, et ce pour chaque métrique. La deuxième rangée de graphiques représente les comparisons des posteriors
QQ pour les métriques d’efficience et le paramètre σ. La diagonale d’identité (x = y) est représentée d’un
trait bleu haché. (B) Résultats de l’analyse d’ordonnancement pour au moins deux expériences. L’exemple
représenté considère 10 expériences dont les IDs sont un numéro allant de 1 à 10. De gauche à droite:
heatmap représentant les probabilités d’ordonnancement des IC50/EC50 de chaque expérience; heatmap des
posteriors des IC50/EC50 ; heatmap des posteriors des HDRs.

du processus de catégorisation d’expériences, en plus d’être efficace lorsque plusieurs expériences
sont considérées (Section 4.4.4). Bien que les posteriors soient des représentations informatives
des métriques d’efficience, leur interprétation n’est pas toujours triviale : la catégorisation des
expériences selon leur réponse (c.-à-d. plate, incomplète ou incomplète) informe et guide les expé-
rimentateurs dans leur interprétation. Dans un deuxième temps, une version revisitée de l’interface
web BiDRA est présentée (Section 4.5). Cette nouvelle version propose deux principaux avantages
sur la version originale : (1) l’analyse simultannée de plusieurs expériences et (2) de nouvelles
analyses post-inférence, dont l’ordonnancement de posteriors (Section 3.2.6) et la catégorisation
du potentiel informatif tel que présenté dans le présent chapitre. Cette nouvelle version facilite

130



l’intégration des posteriorsdans un processus d’analyse plus générale, et ce de façon automatique
sans que l’expérimentateur ait à manipuler lui-même les posteriors.

La catégorisation et l’interface web présentées dans ce chapitre sont deux outils qui facilitent
l’accessibilité des méthodes présentées aux Chapitres 2 et 3 tant en termes d’utilisation (appliquer
le modèle bayésien à des données spécifiques) qu’en termes d’interprétation des résultats et de
formulation de conclusions valides.
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Chapitre 5

Discussion

Le but de la présente thèse est de mieux outiller les expérimentateurs dans leur processus analy-
tique et de prise de décisions en appliquant l’inférence bayésienne à la caractérisation de l’efficience
de composés chimiques. Pour ce faire, un modèle bayésien a été dans un premier temps mis en
place (Chapitre 1) puis révisé (Chapitre 3). Le modèle proposé est hautement généralisable et peut
être appliqué à diverses expériences. Nous avons par la suite démontré de façon quantitative la
robustesse du-dit modèle en comparaison à l’approche standard (Levenberg-Marquardt) (Chapitre
3) : la représentation des métriques d’efficience par posteriors est plus informative et représentative
de la réponse expérimentale sous-jacente à l’analyse. De plus, elle est une représentation explicite
de l’incertitude entourant les métriques. L’application de notre modèle bayésien permet donc de
faire une meilleure caractérisation de l’efficience d’un composé. De par leur caractère informatif,
les posteriors peuvent être utilisés dans divers processus post-inférence pour répondre à des ques-
tions expérimentales précises (Chapitres 3 et 4). Cela est particulièrement utile dans le contexte
de sélection de composés. Les conclusions sont statistiquement valides et tiennent compte de l’in-
certitude biologique, comme analytique. Finalement, l’ensemble des méthodologies présentées sont
intégrées dans une interface web, BiDRA (Chapitres 1 et 4), simplifiant ainsi leur accessibilité. Un
expérimentateur peut donc facilement inférer et analyser des métriques d’efficience pour un nombre
de composés d’intérêt, et tirer profit de la robustesse de notre modèle bayésien et de l’informativité
de ses posteriors.

Le présent chapitre propose des discussions sur divers thématiques abordées dans les Chapitres
2, 3 et 4. Ces thématiques couvrent le choix des jeux de données (Section 5.1), l’implémentation
du processus d’inférence (Section 5.2), le choix (et ses implications) des priors (Section 5.3), la
quantification de l’incertitude (Section 5.4), l’évaluation du potentiel informatif (Section 5.5) et
l’accessibilité (Section 5.6). Les implications des travaux de la présente thèse ainsi que les perspec-
tives futures sont abordées dans la conclusion (Section 5.7).

5.1. Le choix des jeux de données
Nous faisons usage de données synthétiques (c.-à-d. des données non-expérimentales générées

de façon artificielle, Chapitre 2) et expérimentales (Chapitres 2, 3 et 4). Ces premières, provenant



d’un environnement contrôlé, sont utilisées comme contrôles positifs dans le but de confirmer et
de démontrer la validité de la méthode proposée [123, 129, 134]: la vérité nous étant connue (e.g.
Table 1), nous pouvons la comparer avec les résultats obtenus. Les données expérimentales sont
quant à elles utilisées dans le but de démontrer l’applicabilité de la méthode dans un réel contexte.

Les données synthétiques du Chapitre 2 considèrent deux caractéristiques changeantes, soit
la variabilité de la réponse et les valeurs de métriques d’efficience (e.g. IC50/EC50 et HDR). La
première caractéristique nous a permis de mettre en contexte le posterior du σ de la fonction de
vraisemblance (Fig. 11). La deuxième caractéristique nous a permis de démontrer l’importance
de bien définir les priors (Fig. 8 et 9). La combinaison des deux caractéristiques nous a permis
de mettre de l’avant les gains analytiques de l’utilisation d’une approche bayésienne, en compa-
raison de la méthode par régression non-linéaire (Levenberg-Marquardt). En effet, cette dernière
est limitée par la variance de la réponse et la forme de la courbe (spécialement lorsque certains
paramètres du modèle log-logistique sont constants, Fig. 7). Finalement, l’utilisation de données
synthétique représente un important outil pour faciliter la compréhension et l’interprétation des
résultats obtenus, puisqu’il est facile de comparer ceux-ci à la "vérité" (e.g. la comparaison de deux
expériences dans la Figure 12). Cela permet, entre autres, aux expérimentateurs d’avoir confiance
en la nouvelle méthodologie proposée, dans ce cas-ci, notre modèle bayésien BiDRA. Les données
expérimentales utilisées dans le Chapitre 2 solidifient cette confiance en démontrant que BiDRA
est tout aussi applicable à des données expérimentales (Fig. 10 et 13).

Dans les Chapitres 3 et 4, les données expérimentales furent utilisées pour quatre principaux
objectifs: (1) démontrer l’applicabilité des méthodes proposées à un grand nombre d’expériences de
diverses sources, (2) démontrer la flexibilité et la robustesse du processus analytique pour différents
types de réponse (c.-à-d. avec complétude de niveaux variés), (3) démontrer l’utilité des poste-
riors pour répondre à des questions expérimentales lors d’analyses post-inférence, et (4) démontrer
quantitativement les lacunes et limitations de l’approche par régression non-linéaire (Levenberg-
Marquardt).

Le jeu de données interne de l’IRIC a été obtenu au travers de collaborations avec la Plateforme
de chimie médicinale et fut principalement utilisé pour répondre au troisième objectif. Cette colla-
boration nous a permis de définir des questions expérimentales et d’ainsi établir des méthodologies
d’analyse post-inférence permettant d’y répondre. De plus, la taille du jeu de données facilite les
phases d’exploration lors de la mise en place d’un processus analytique. Le processus est ensuite
validé sur un plus large jeu de données (Chapitre 4).

Les trois jeux de données publics utilisés dans le Chapitre 3 furent obtenus grâce à l’outil Phar-
macoGx [55] et la banque de données PharmacoDB [60, 75]. Seules les réponses normalisées (% de
viabilité cellulaire) furent récupérées. Nous avons fait abstraction des processus de manipulation
de données (e.g. plafonnement des réponses à des valeurs maximale et minimale) et d’estima-
tion des métriques d’inférence (c.-à-d. selon le modèle log-logistique à 3 paramètres) disponibles.
Premièrement, la manipulation de données (c.-à-d. modifier ou retirer des valeurs) modifient les
observations et génèrent des métriques d’efficience artificielle pouvant être erronées. Et deuxième-
ment, nous souhaitions démontrer la robustesse de BiDRA dans un contexte expérimental optimal
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sans manipulation des données. Nous avons donc calculé les métriques d’efficience par régression
non-linéaire (Levenberg-Marquardt) sur les données brutes. Les jeux ont été sélectionnés de telle
sorte à atteindre les objectifs un (1), deux (2) et quatre (4), mentionnés ci-haut. J’ai utilisé trois
jeux de données différents pour corroborer les résultats obtenus et faire des démonstrations globales.

CTRPv2 [63, 73, 74] est le plus large jeux de données d’expériences dose-réponse faites sur des
lignées cellulaires cancéreuses (CCl) [73]. gCSI fut quant à lui conçu spécialement pour investiguer
de façon indépendante [66, 72] les divergences entre les jeux de données CCLE et GDSC [22]. Ce
jeu possède la plus haute corrélation entre les réponses de réplicats biologiques (Fig. 15), et malgré
cela, BiDRA est nettement supérieur à Levenberg-Marqaurdt lorsque les métriques d’efficience de
ces mêmes réplicats sont comparées (Fig. 16). Gray [69, 149] est d’intérêt car il contient plusieurs
expériences ayant des réponses extrêmes (allant jusqu’à 200% de viabilité cellulaire) démontrant
ainsi la flexibilité de BiDRA. De plus, son protocole expérimental diffère légèrement de celui de
CTRPv2 et gCSI, et considère plusieurs réponses par concentration. Cela est intéressant pour notre
analyse comparative des méthodologies, car les résultats obtenus sont très similaires à ceux obtenus
pour CTRPv2 et gCSI (Fig. 16).

Les trois jeux de données sélectionnés présentent aussi une bonne variété d’expériences en
termes de la variabilité et de la complétude des réponses expérimentales. De plus, leurs couvertures
variables de CCL et de composés (Fig. 14.A) démontrent bien la généralisation du modèle BiDRA
proposé.

Bien que ces trois jeux de données aient permis d’atteindre les objectifs établis, il serait poten-
tiellement intéressant de reproduire les analyses comparatives de réplicats biologiques sur d’autres
larges jeux données tels que NCI60 [170–172], CCLE [41] et GDSC [70, 173]. Cela solidifierait
davantage la démonstration du gain analytique lorsque l’on utilise une approche bayésienne pour
l’inférence de métriques d’efficiences.

Finalement, dans l’optique détendre la démonstration de robustesse et d’application de BiDRA
et de ses posteriors (Section 5.7), d’autres jeux de données pourraient être utilisés. Par exemple,
les jeux CCLE et GDSC seraient pertinents pour l’évaluation des divergences entre jeux de données
puisqu’ils ont un grand nombre d’expériences en commun et ce sont les jeux de données utilisés
lors de l’analyse de divergence originale [22]. Il serait aussi intéressant de mener des analyses de
divergences sur les jeux de données de LINCS [19] et FIMM [67], puisque bien que ces jeux soient
relativement petits, ils ont été conçus spécialement pour l’évaluation et la quantification des va-
riances expérimentales (e.g. entre différents centres de recherche, entre différents expérimentateurs)
et biologiques. De façon similaire à gCSI, ces jeux de données constituent de bonnes bases pour
démontrer la robustesse de BiDRA. Un autre exemple est le développement de modèles d’appren-
tissage automatique et l’intégration des posteriors. Dans ce contexte, de larges jeux de données tel
que le NCI60 ou le CTRPv2 sont nécessaires. De plus, une représentation des composées doit être
accessible. Le type de représentation le plus communément utilisé est le SMILES [174] (de l’anglais
simplified molecular-input line entry system), soit un descriptif de la structure moléculaire présenté
sous la forme de chaîne de caractères. Les SMILES ne sont pas directement accessibles sur toutes
les plateformes et il n’est pas toujours trivial de faire une association entre un identifiant (e.g. nom
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d’un composé) et un SMILES: il arrive souvent que cette étape de curation (automatique comme
manuelle) diminue grandement le nombre d’expériences disponibles. Le jeu de données NCI60 est
associé à une liste d’identifiant (c.-à-d. SID de la banque de données PubCHEM) pour les structures
de chaque composé, facilitant ainsi l’accès à ces données. Le jeu de NCI60 serait le plus approprié
dans un contexte de développement d’approches par apprentissage machine.

5.2. L’implémentation de BiDRA
Tel que présenté dans le Chapitre 1, il existe divers algorithmes pour simuler l’échantillonnage

de posterior par Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Des principaux algorithmes (Section 1.3.2),
le NUT-S a été sélectionné pour sa rapidité, généralité et efficacité. Nous avons très peu considéré
l’échantillonneur de Gibbs, car son efficacité est grandement affectée lorsque les paramètres du
modèle sont corrélés, comme cela peut être le cas dans notre contexte d’analyse. Les échantillon-
neurs Metropolis et HMC demandent une certaine précision dans la définition de leurs paramètres
de réglage (c.-à-d. matrice de covariance pour Metropolis et le learning rate et le nombre de pas
pour le HMC) sans quoi la convergence est ralentie. Pour optimiser le processus d’inférence, ces
paramètres doivent être expérience-spécifique. Or, cela est peu souhaitable dans le contexte dans
lequel nous souhaitons appliquer une même approche à diverses expériences. Nous avons observé
que les posterior de Metropolis, HMC et NUT-S étaient comparables et que le choix de l’algorithme
affectait principalement l’efficacité de l’inférence en termes du nombre d’itérations et de temps de
calculs. Ce sont pour ces raisons que l’algorithme NUT-S a été sélectionné pour échantillonner les
posteriors de BiDRA.

Nous avons optimisé le modèle BiDRA et ses priors en considérant les métriques de diagnostic
standard, soit le PSRF et le taux de divergence. Les priors de notre premier modèle BiDRA
(Chapitre 2) étaient plus contraignants que ceux de notre modèle revisité (Chapitre 3). Cela avait
pour effet d’augmenter le nombre d’itérations divergentes dans le cas de réponses incomplètes ou
plates. Dans notre contexte d’analyse, un haut taux de divergence peut être informatif et n’est pas
nécessairement associé à un mauvais modèle. Premièrement, ce ne sont pas toutes les expériences
qui mènent à un haut taux de divergence. Deuxièmement, nous sommes tout de même limités dans
la définition de notre modèle, car nous souhaitons modéliser des réponses cellulaires selon le modèle
log-logistique. Et troisièmement, le taux de divergence est informatif quant à la confiance que l’on
devrait avoir envers nos posteriors. La métrique du taux de divergence est cependant peu intuitive
à interpréter et nous avons tout de même révisé nos priors. Les priors du Chapitre 3 sont moins
contraignants et diminuent considérablement le taux d’itérations divergentes.

Le nombre de chaînes minimales recommandé, soit quatre, est utilisé pour faciliter la manipu-
lation post-inférence. Pour cette même raison, le nombre d’itérations total par chaîne est 2000,
dont 1000 utilisées pour l’échauffement. Les chaînes obtenues se mixtent globalement bien (PSFR)
et sont suffisamment larges pour former une bonne représentation des posteriors, tout en facilitant
leur manipulation pour les étapes d’analyse post-inférence.
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L’algorithme NUT-S utilisé pour les analyses et applications web présentées aux Chapitres 2,
3 et 4 est implémenté au travers d’outils de programmation probabiliste (PP) existant. Dans le
cas du Chapitre 2, Stan [114] fut utilisé au travers de la librairie Python pyStan [117], et pour les
Chapitres 3 et 3, Turing.jl [115] fut utilisé.

Le choix d’utiliser un outil PP plutôt qu’une implémentation dite maison fut confirmé par des
travaux entrepris en collaboration avec Cameo Sameshima (étudiante stagiaire, 2019). Les trois
algorithmes mentionnés plus haut furent implémentés (C/C++) et leurs efficacités comparées à
celles des implémentations de Stan/pyStan. Bien qu’une implémentation maison permette plus de
flexibilité (par exemple, dans les données retournées), son optimisation est la principale limitation.
Le temps de calcul des implémentations maison était supérieur à celui de Stan/pyStan, bien que
les résultats étaient comparables. Un important travail de validation et d’optimisation (implémen-
tation, stabilité numérique et rapidité) serait nécessaire pour pouvoir utiliser ces implémentations
maison dans le processus d’inférence et d’analyse proposé dans le présent travail. N’ayant apporté
aucune modification aux algorithmes, l’implémentation maison deviendrait alors équivalente à celle
disponible depuis un outil PP, justifiant ainsi la simplicité à utiliser des outils tel que Stan/pyStan.
Dans les prochains paragraphes, nous discuterons des choix d’outils PP utilisés, Stan/pyStan ainsi
que Turing.jl.

Stan [114] est un langage de programmation probabiliste (LPP) établi et développé par Andrew
Gelman, une référence dans le domaine de l’inférence bayésienne. Plusieurs ressources [90] se
basent sur ce LPP pour présenter des concepts et des exemples. La décision d’utiliser ce LPP était
logique, et simplifiait grandement le processus d’apprentissage par la quantité de ressources et de
documentations disponibles [90, 91, 117]. BUGS [116] et JAGS [112] sont des LPPs alternatifs
à Stan (Section 1.3.3). Stan se différencie de ces deux derniers en étant un langage plus flexible
en permettant de déclarer le type des variables, en intégrant l’utilisation de variables locales et de
syntaxe conditionnelle [90, 114]. Les échantillonneurs MCMC de Stan sont construits sur la base du
Hamiltonian Monte Carlo (HMC et NUT-S) qui est plus robuste que les échantillonneurs de Gibbs
et Metropolis utilisés par BUGS and JAGS [91, 114]. Finalement, le LPP Stan peut facilement
être intégré aux codes d’autres langages de programmation plus communs via des libraires telles
que pyStan et RStan [117]. Ce dernier avantage facilite l’intégration de l’inférence au processus
d’analyse d’expérience dose-réponse complet qui se faisait initialement en Python. Une alternative à
Stan/pyStan est PyMC3 [113], qui est entièrement en Python. PyMC3 utilise aussi les algorithmes
HMC et NUT-S et semble être aussi efficace que Stan/pyStan. Le choix d’utiliser Stan/pyStan
s’est fait sur la base des ressources et documentations disponibles, tant pour la théorie que pour
l’application.

L’inférence est relativement rapide via Stan/pyStan. Par exemple, le temps d’inférence pour les
Analogues 1 et 4 du Chapitre 4 est de 0.5 et 0.8 seconde, respectivement (Intel i9-7920X, 4 threads).
L’utilisation de Stan/pyStan comporte aussi quelques limitations. pyStan est peu documenté en
comparaison à Stan, et il est parfois difficile d’accéder à toutes les fonctionnalités de Stan. De plus,
définir des priors personnalisés (tel que la mixture décrite dans le Chapitre 3) est complexe et il
n’est pas trivial de valider la distribution créée. Finalement, il est impossible d’inférer directement
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le posterior d’un paramètre discret et d’inférer via un échantillonneur composé, deux avenues
explorées lors de la mise en place du processus d’évaluation du potentiel informationnel décrit dans
le Chapitre 4.

Les limitations décrites ci-haut ont motivé la transition vers la librairie Turing.jl, et plus
globalement, vers le langage de programmation Julia [49]. Julia est un jeune (2012) langage de
programmation open source dynamique facilitant les analyses numériques. Turing.jl est une
librairie permettant la PP. La syntaxe utilisée est intuitive et permet l’intégration de tout code
Julia (natif comme provenant d’autres librairies) dans la déclaration du modèle. Dans ce contexte,
la personnalisation de priors devient triviale (e.g. mixture pour le prior du HDR). Le processus
d’inférence est efficace, car il se base lui aussi sur les échantillonneurs HMC (HMC et NUT-S).
Turing.jl propose aussi l’inférence de variables discrètes via un échantillonneur de type particle
MCMC [120, 121], et la combinaison d’échantillonneurs. Cette dernière fonctionnalité permet
d’inférer simultanément les variables discrètes (particle MCMC ) et continues (HMC) d’un même
modèle. Cette approche fut testée de façon infructueuse, dans le contexte expérimental du présent
travail. Cette expérience est brièvement discutée dans la Section 5.5.

Les limitations principales rencontrées lors de l’utilisation de Turing.jl sont principalement
liées à la nouveauté du langage et de la librairie: la documentation peut être incomplète et dépassée.
Cependant, l’accès au code source est simple, et celui-ci est en pur Julia.

L’inférence avec Turing.jl est plus lente qu’avec Stan/pyStan. Par exemple, le temps d’in-
férence pour les Analogues 1 et 4 (Chapitre 4) est de 1.67 et 2.20 secondes, respectivement (Intel
i9-7920X, 4 threads). L’ajout de l’inférence pour le modèle constant (Section 4.3) est minime, soit
0.3 et 0.06 seconde pour les Analogues 1 et 4 respectivement (Intel i9-7920X, 4 threads). Les temps
de calculs rapportés ne comprennent pas les premières compilations du modèle pour Stan/pyStan,
et du code pour Turing.jl. Tels qu’attendus, les résultats sont les mêmes entre les deux outils,
pour un même modèle. Les posteriors se différencient cependant entre les versions de BiDRA
(Chapitres 2 et 3) puisque les priors ne sont pas les mêmes, notamment ceux du HDR. Cela affecte
principalement les expériences aux réponses incomplètes ou plates, et ce sont principalement les
posteriors des HDR et IC50/EC50 qui différent entre les deux implémentations.

Le choix d’implémenter la deuxième version de BiDRA (Chapitres 3 et 4) et du processus
d’analyse en Julia s’est fait pour deux raisons. Premièrement, la flexibilité de Turing.jl lors de
la déclaration du modèle facilite l’utilisation de priors personnalisés telle la mixture utilisée pour
le HDR. Ce prior semble en effet mieux représenter les valeurs HDR. Deuxièmement, les analyses
post-inférence ainsi que la gestion des données et posteriors sont optimisés en Julia. L’inférence
même est plus lente, mais un gain en temps de calcul global est observé pour le processus complet
(c.-à-d. génération de figures, comparaison de deux expériences, calculs des posteriors de rangs
et du potentiel informatif). Par exemple, l’analyse d’une expérience depuis l’interface web BiDRA
(Chapitre 2, [146]) prend environ 6 secondes, comparé à 4 secondes pour l’analyse de la même
expérience depuis l’interface web BiDRA V2 (Chapitre 4) (Intel Xeon 6230, 4 threads). La différence
est encore plus importante pour l’analyse de deux expériences, soit approximativement 20 et 7
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secondes pour les interfaces web BiDRA et BiDRA V2 respectivement. Le gain en rapidité est
tout aussi intéressant lorsque nous considérons que l’interface web BiDRA V2 retourne une analyse
du potentiel informatif des posteriors. À titre informatif, l’analyse de 10 et 50 expériences depuis
BiDRA V2 prend approximativement 50 secondes et 3 minutes (Intel Xeon 6230, 4 threads), et
inclut les analyses d’ordonnancement des HDR et IC50/EC50 . Notons que le temps de calcul est
dépendant de la taille des expériences: les temps mentionnés si haut référent à des expériences
ayant 10 mesures (c.-à-d. 10 concentrations et une réponse par concentration). Les analyses
présentées au Chapitre 3 ont été faites en considérant un important nombre d’expériences. Par
exemple, 1 580.8E6 valeurs sont considérées pour l’analyse des posteriors d’une métrique pour
le jeu de données complet CTRPv2 (Fig. 26.B). Bien que ces analyses n’aient jamais été faites
à une si grande échelle en Python, j’anticipe que cela pourrait être problématique, notamment
pour la génération des figures et la manipulation des données en tant que telles (e.g. création et
manipulation des dataframes).

Notons que l’interface web BiDRA V2 ne devrait pas être utilisée pour l’analyse de larges jeux
de données (> 50). L’utilisation du code publique est à favoriser. Pour un jeux de données, un
script Bash lance le processus d’inférence pour un nombre b de batches (c.-à-d. divers sous-groupes
d’expériences) parallèles. La valeur de b est dépendante de l’infrastructure computationnelle dis-
ponible. À titre indicatif, l’inférence des posteriors de Gray, gCSI et CTRPv2 tels qu’utilisés dans
les analyses des Chapitres 3 et 4 ont respectivement pris 2.10, 2.54 et 38.75 heures (b = 20 et Intel
Xeon 6230).

La plus récente implémentation de BiDRA et de son interface web (Chapitre 4) en Julia permet
de maximiser les analyses post-inférence tout en minimisant le temps d’attente d’un utilisateur.

5.3. Le choix et les implications des priors
Les priors sont à la base l’inférence bayésienne et représentent l’incertitude « pré-observations

» des paramètres d’un modèle. Le théorème de Bayes (Éq. 4) infère le posterior d’un paramètre
au fur et à mesure que de nouvelles données sont observées: les priors sont en quelque sorte notre
point de départ et leur choix peut grandement impacter l’inférence [175].

Nous démontrons dans le Chapitre 2 de façon drastique les biais que peuvent introduire de «
mauvais » priors (Fig. 8). Un mauvais prior est ici défini comme étant trop informatif: l’informa-
tion qu’il véhicule en lien avec un paramètre donné est précise et contraignante à une solution. Il est
pratique courante de décrire un prior en termes de son caractère informatif. Un prior hautement
informatif est généralement associé à une quantification subjective de l’incertitude tandis qu’un
prior non informatif est généralement plus objectif [91]. Le caractère informatif d’un prior peut
aussi se situer entre ces deux extrêmes, comme nous verrons plus loin.

Bien que l’intégration de priors au processus analytique ajoute implicitement une dimension
subjective à celui-ci, nous souhaitons favoriser des priors qui tendent vers l’objectivité. Nous ne
souhaitons pas « donner la réponse » au processus d’inférence, car nous ne connaissons pas la «
vraie » réponse. Nous souhaitons inférer les paramètres d’un modèle (dans le contexte précis de
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cette thèse, les métriques d’efficience) qui sont représentatifs des données observées. L’exemple de
la Figure 8 démontre bien la problématique à définir des priors hautement informatifs, et dans ce
cas-ci, biaiser le processus d’inférence vers une réponse erronée et peu supportée par les données.
Lorsque des priors non informatifs sont définis, la forme des posteriors relève principalement de la
fonction de vraisemblance [175]. Les observations pèsent alors plus que les priors , et sont mieux
représentées par les posteriors (Fig. 9).

La distribution uniforme est généralement utilisée pour décrire un prior non informatif [91, 175].
Ce type de priors est comparé à des priors normaux dans le Chapitre 2 (Fig. 9). Bien que d’autres
modèles bayésiens utilisent des priors uniformes [145, 147], nous avons décidé d’utiliser des priors
normaux. Les travaux de [145, 147] sont présentés pour des contextes et des jeux de données précis.
Or, nous avons comme objectif de mettre en place un modèle bayésien généraliste et applicable à
plusieurs expériences provenant de divers jeux de données. Il devient alors difficile de déterminer
des limites (α et β) pour des différents priors uniformes. Par exemple, les bruits biologique et
expérimental résultent à des réponses excédant la plage des valeurs attendues (c.-à-d. [0%, 100%])
ce qui affecte aussi les valeurs des LDR et HDR. De façon similaire, il est difficile de déterminer
la limite supérieure (β) pour le prior de l’IC50/EC50 . Une solution serait d’utiliser des limites
extrêmes ou de déterminer des limites qui sont spécifiques à l’expérience. Dans le premier cas, il
semble incorrect d’assumer que toutes les valeurs d’IC50/EC50 , même celles se rapprochant des
limites extrêmes, aient la même probabilité. Dans le deuxième cas, dériver un prior directement des
observations augmentent la subjectivité de celui-ci et peut biaiser le résultat. Or, tel que démontré
dans le Chapitre 3, les données ne supportent pas nécessairement l’inférence de l’ensemble des
métriques d’efficience, et certaines d’entre elles restent non observables pour une expérience. Les
expériences ayant une réponse plate en sont un bon exemple: les IC50/EC50 , HDR et pente ne
sont pas observés expérimentalement. C’est d’ailleurs pour ces raisons que le prior de l’IC50/EC50

a été réévalué entre les modèles des Chapitres 2 et 3.
Nous avons donc défini des priors continus et principalement normaux. Notons que le prior

normal sur l’IC50/EC50 considère les concentrations log10-transformées et ne donne ainsi aucun
poids à des valeurs négatives (les valeurs seront au minimum infiniment petites). La distribution
normale nous permet de définir des priors flexibles et ne nécessite pas l’utilisation de valeurs
extrêmes. De plus, une étude portant sur le choix des priors dans un contexte de dose-réponse a
démontré que les résultats obtenus étaient similaires et comparables pour plusieurs priors testés
(gamme, uniforme et normal). Les auteurs ont identifié l’étroitesse (de l’anglais, tighness) des priors
comme étant le facteur limitant principalement le processus d’inférence [125]. Cela concorde avec
notre analyse des priors en termes de caractère informatif (Fig. 9).

Le caractère informatif d’un prior varie de un à l’autre. Considérons la plus récente version du
modèle BiDRA, soit celle présentée au Chapitre 3. Le prior du LDR est relativement informatif
puisque la vraie valeur de cette métrique est en quelque sorte connue: elle représente la réponse ba-
sale, soit la réponse en absence de composé. Peu importe le type de réponse, les données supportent
l’inférence de ce paramètre. Il y a très peu de variance entre les valeurs de LDR d’une expérience à
l’autre (Fig. 15.C). C’est d’ailleurs pour cette raison que nous observons de basses correlations entre
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les LDR d’expériences répliquées, et ce, peu importe le type de représentation (Supp. Fig. 21).
Inversement, le prior du HDR est lui très peu informatif. La mixture utilisée fut définie en com-
binant les intuitions et attentes de divers collaborateurs (bio-informaticiens, chimistes médicinaux,
biologistes) [143], puis validée par évaluation visuelle des réponses aux concentrations maximales
de 421,405 expériences (Fig. 14.C). Les priors de la pente et de l’écart-type (vraisemblance) sont
tous deux des distributions log-normales. Cela assure que ces variables soient positives (Hennessey
et al., 2010). Finalement, l’IC50/EC50 a un prior très peu informatif de telle sorte que l’inférence
de ce paramètre relève principalement des données. Celui-ci permet aussi de considérer plusieurs
expériences peu importe leur gamme de concentrations expérimentales: le prior étant tellement
large, la partie couvrant les concentrations expérimentales se rapproche d’une distribution uniforme
(Fig. 14).

Bien qu’il serait possible de définir d’autres priors (e.g. Uniforme, Gamma), les priors décrits
ci-haut et dans le Chapitre 3 représentent adéquatement notre incertitude pré-observation pour
chacun des métriques d’efficience. L’intuition des expérimentateurs (priorelicitation [143]) est
intégrée dans le processus d’inférence de telle sorte à ne pas biaiser les résultats. L’analyse contrôle
des corrélations de métriques d’efficience (Fig. 18) démontre bien le rôle et l’impact des priors:
les paires de réplicats biologiques ont toujours un coefficient de corrélation supérieur aux paires
aléatoires, et ce, indépendamment de la complétude des réponses. Cela illustre bien le fait que le
poids donné aux observations excède celui des priors, même dans les cas incertains (e.g. réponse
incomplète, SD < 20) où l’inférence retombe partiellement sur ces-derniers.

Revenons brièvement sur le sujet de la subjectivité du processus analytique, la critique principale
des approches bayésienne [91]. Les priors confèrent une dimension subjective à l’inférence des
métriques d’efficience, et tel que démontré dans le Chapitre 2 cela peut facilement biaiser les
résultats. Or, nous pouvons argumenter que cette subjectivité est explicite et transparente [175]
contrairement aux approches fréquentistes dont la subjectivité est implicite à travers les différentes
suppositions (de l’anglais assumptions) faites. Par exemple, lorsque le modèle log-logistique à trois
ou deux paramètres est utilisé, nous assumons des valeurs constantes pour un ou les plateaux
(LDR/HDR, 0% ou 100%). Ce choix est hautement subjectif et n’est pas toujours représentatif
des données. Fixer les paramètres du modèle à des valeurs constantes est comparable à définir un
prior hautement informatif (Fig. 8). Il est donc justifiable d’utiliser une approche bayésienne et
ainsi minimiser les effets néfastes d’une trop grande subjectivité en définissant des priors non ou
peu informatifs. Ces contraintes souples permettent, entrent autres, de recentrer l’inférence dans
le contexte expérimental, ce qui est impossible à faire via Levenberg-Marquardt.

5.4. La quantification de l’incertitude
Le développement du modèle et la mise en place du processus BiDRA découlent de la difficulté

à évaluer et quantifier l’incertitude des métriques d’efficience estimées avec l’approche standard
(Levenberg-Marquardt). Or, il est important pour un expérimentateur d’évaluer adéquatement sa
confiance dans les résultats obtenus pour en faire une analyse complète et ainsi tirer des conclusions
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valables. Diverses sources de variabilités biologique et expérimentale peuvent affecter le niveau d’in-
certitude des métriques d’efficience. Il y a, entre autres, les inévitables variabilité systémique et
aléatoire du processus expérimental, et les variabilités biologiques des cellules et composés utilisés
[19, 147]. De plus, l’information disponible pour inférer ou estimer les métriques d’efficience est dé-
pendante du nombre de réponses mesurées. Les métriques d’efficience et leur précision sont affectées
par la qualité et la quantité d’information véhiculée par les réponses expérimentales, d’où l’impor-
tance de considérer leur incertitude lors du processus d’analyse. Tel qu’expliqué dans le Chapitre 1,
il est impossible de quantifier de façon précise l’incertitude des estimations de Levenberg-Marquardt
[77, 147]. L’incertitude est souvent décrite par la qualité de l’ajustement (de l’anglais, goodness of
the fit) ou approximée par le calcul d’erreur standard ou l’application d’un ré-échantillonnage de
type (Bootstrap) [31]. Des méthodes sont aussi proposées pour corriger la variabilité expérimen-
tale via un prétraitement des données [39, 55, 78, 79]. Cette alternative amplifie l’incertitude en
introduisant un bruit analytique.

L’analyse des corrélations entre les réponses de réplicats biologiques illustrent bien les variations
expérimentale et biologique (Fig. 15). Malgré cela, nos résultats démontrent que les expériences
d’un même jeu de données sont globalement bien répliquées (Fig. 15.D). Peu de travaux évaluent
l’incertitude à même les réponses expérimentales [76], bien que cette analyse soit informative de l’im-
pact du processus analytique [19]. Les différences dans les concentrations expérimentales limitent
cependant une telle évaluation. Ces différences diminuent le nombre de réponses comparables, et
l’évaluation de la corrélation peut être sur-représentative, comme sous-représentative, de la réa-
lité du jeu de données. Par exemple, 66.14% des paires de réplicats du jeu gCSI sont considérées
(33.86% des paires n’ayant aucune concentration commune). Ces différences peuvent être expli-
quées par le fait qu’une expérience est parfois répliquée pour ajuster la gamme des concentrations
expérimentales et ainsi optimiser la représentation de la réponse globale. Les jeux Gray et CTRPv2
considèrent 85.04% et 99.70%, respectivement, des paires de réplicats totales. Leurs corrélations
(Fig. 15.D) sont plus représentatives des jeux globaux. Malgré les différences de concentration
entre réplicats, il est raisonnable de s’attendre à un bon niveau de corrélation entre les métriques
d’efficience calculées depuis les réponses expérimentales qui sont globalement concordantes.

L’analyse des réponses expérimentales faite au Chapitre 3 a l’avantage d’être découplée du pro-
cessus analytique duquel les métriques d’efficience sont dérivées. Le niveau de concordance par
paire de réplicats est représenté par la RMS∆, plutôt que par l’aire entre deux courbes doses-
réponse [86]. Cette approche permet de considérer principalement l’effet des variabilités biologique
et expérimentale, bien que le processus de normalisation contribue à l’ajout d’un bruit analytique.
Il serait intéressant de comparer les réponses brutes (e.g. luminescence illustrant les niveaux d’ATP
des cellules) de réplicats et ainsi éliminer tout bruit analytique. Or, les données téléchargées depuis
PharamcoDB [60, 75] (Gray, gCSI et CTRPv2) sont déjà normalisées (% viabilité) à l’aide d’un
processus standardisé intégré à PharmacoGx [55]. Cela étant dit, les résultats de la Figure 15
démontre bien qu’il y a concordance dans les réponses, malgré l’incertitude liée aux variances bio-
logiques et expérimentales, et à la normalisation. Notamment, on observe que les paires partageant
au moins 8 concentrations (le nombre de concentrations recommandées pour bien représenter la
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réponse complète [19]), ont pour la majorité une RMSD∆ sous 20 et ont des réponses relativement
semblables. Ces paires, partageant au moins 8 concentrations, représentent 22.50%, 99.63% et
84.04% du total des paires de réplicats pour les jeux gCSI, CTRPv2 et Gray, respectivement.

La difficulté à obtenir un bon niveau de corrélation ( 0.5) avec les métriques d’efficience estimées
est indicateur d’un important bruit analytique causé par la régression (Levenberg-Marquardt, Fig.
16 et Supp. Fig. 20.A). Haibe-Kains et al. [22, 87] ont présenté pour la première fois les importants
écarts entre les IC50/EC50 et AAC estimés d’expériences répliquées. Les variabilités expérimentales
et biologiques furent principalement explorées [19, 83], tandis que les limitations de la méthodologie
Levenberg-Marquardt furent implicitement mentionnées comme possibles sources de ces écarts [76,
83, 86, 87, 155].

Les travaux du Chapitre 3 démontrent quantitativement, et pour la première fois, que le choix
de la méthode résumant les réponses en métrique d’efficience affecte la constance des métriques
d’expériences répliquées (Fig. 16 et Supp. Fig. 20 et 28). Jusqu’à présent, le manque d’alternative
à Levenberg-Marquardt rendait cette démonstration difficile. Les quelques travaux portant sur l’ap-
plication de l’inférence bayésienne à l’inférence des métriques d’efficience se basaient essentiellement
sur une démonstration théorique [145] et/ou qualitative [77, 147] similaires à ceux présentés dans
le Chapitre 2. Les quelques démonstrations qualitatives se résument à la comparaison des RMSE
(Fig. 7, [147]) et l’utilisation d’expériences synthétiques (Fig. 9, [129, 145]). La RMSE est une
métrique décrivant la qualité plutôt que la validité d’un ajustement, et n’est donc pas représenta-
tive de l’incertitude des métriques. Cela explique pourquoi nous observons une petite RMSE pour
une sigmoïde forcée sur une réponse plate (bleue, Fig. 7), confirmant l’invalidité de cette métrique
pour décrire notre confiance dans une courbe dose-réponse et ses métriques d’efficience. De plus,
ces démonstrations sont faites sur un nombre restreint d’expériences, réelles comme synthétiques,
et, contrairement aux travaux du Chapitre 2, ne sont pas toujours faites en comparaison avec
Levenberg-Marquardt. Le Chapitre 3 présente une analyse comparative unique et à grande échelle.
En plus de démontrer le gain à considérer l’incertitude des métriques (celles-ci sont dès lors plus
concordantes), la robustesse de l’inférence et les s de Levenberg-Marquardt sont aussi démontrées
quantitativement (Fig. 17 et Fig. Supp. 24, 26 et 27). De plus, la comparaison considère les deux
types de représentations (c.-à-d. valeur estimée et posterior inféré) sans manipulation additionnelle
(e.g. plafonnement des LDR et HDR). Il est bien démontré que les posteriors sont d’importantes
sources d’informations (Fig. 17).

Il est aussi intéressant de constater les différences de corrélations, considérant que les deux
approches considèrent une distribution normale des réponses. Dans le cas de la méthode standard
(Levenberg-Marquardt), cela est implicite à la méthodologie. Pour BiDRA, nous avons défini
la fonction de vraisemblance en assumant cette normalité. Il nous semblait inadéquat d’utiliser
une distribution log-normale et ainsi forcer les réponses à être positives [129], puisque ce nest
pas toujours le cas (Fig. 4). Les expériences considérées dans nos analyses ne contiennent pas
assez de données (peu de réponse pour une même concentration) pour évaluer adéquatement leur
modélisation. Considérant ce contexte, l’utilisation d’une distribution normale et le partage d’un σ
nous paraissait le plus approprié [77, 147]. Il serait intéressant de considérer des expériences ayant
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plusieurs réponses pour une même concentration: il nous serait alors possible de tester, par exemple,
l’inférence d’un σ indépendant pour chaque concentration. Cela nous permettrait aussi d’étudier
d’avantage les rôles et effets des diverses sources de variabilité (c.-à-d. biologique, expérimentale et
analytique) sur l’inférence des métriques d’efficience.

L’inférence bayésienne, et plus précisément le modèle BiDRA (Fig. 14.B), est une robustesse
et puissante alternative à Levenberg-Marquardt pour l’évaluation des métriques d’efficience.

Les posteriors obtenus représentent les distributions des valeurs les plus probables pour chaque
métrique d’efficience. Depuis ces posteriors, l’incertitude d’une métrique peut être quantifiée et
représentée de diverses façons. Visuellement, il est utile de représenter les échantillons d’inférence
par un histogramme (Fig. 36). La largeur de la distribution est indicatrice de l’incertitude. Il est
aussi possible de dériver les limites d’un intervalle d’une confiance (e.g. 95%), leur écart étant aussi
représentatif de l’incertitude. La médiane d’un posterior devrait toujours être interprétée en consi-
dérant un intervalle de confiance. Lorsqu’un posterior est unimodal, la médiane est souvent parmi
les valeurs les plus probables et peut être interprété ainsi. Ce type de posterior est fréquemment
associé aux métriques qui peuvent être inférées principalement depuis la réponse expérimentale
(e.g. LDR, réponse complète et sigmoïde Fig. 36.A). Lorsqu’un posterior est plutôt multimodal,
souvent associé à une importante incertitude, la médiane s’éloigne des valeurs les plus probables et
son interprétation dans le contexte biologique est désuète. Ce type de posterior est obtenu lorsque
la réponse est incomplète ou plate (Vert, Orange et Mauve, Fig. 17.A). Dans de tel cas, résumer un
posterior en une seule valeur abstrait une importante quantité d’information pertinente. Cela est
bien démontré par les grandes différences entre les corrélations des médianes et des posteriors, sur
les trois jeux de données, pour les paires de réplicats incomplets (Fig. 16). Bien que les posteriors
complets soient à favoriser, la médiane résume mieux l’information que la moyenne, notamment
dans les cas où le posterior est unimodal et présente une certaine asymétrie (e.g. Pente, σ, Fig.
36.A). Ces deux métriques ne garantissent cependant pas que la valeur obtenue fasse réellement
partie du posterior. Le mode des posteriors pourrait aussi être calculé et utilisé comme métrique
référence. Dans le cas de posteriors unimodaux, cette valeur serait concrètement parmi les plus
probables. Le mode serait aussi plus représentatif que la médiane dans le cas de posterior asy-
métrique unimodal. L’inconvénient avec l’utilisation du mode vient des cas où le posterior serait
uniforme ou multimodale.

Les posteriors complets devraient toujours être priorisés pour représenter les métriques d’effi-
cience. Or, leur interprétation et manipulation lors d’analyses subséquentes ne sont pas triviales
considérant que les expérimentateurs sont habitués à la représentation des estimations Levenberg-
Marquardt par une valeur en un seul point (de l’anglais single-point value). Les travaux présentant
un modèle bayésien pour l’évaluation de métrique d’efficience [77, 129, 145, 147] ne démontrent pas
ou que très peu l’utilité concrète des posteriors lors d’analyse post-inférence. Dans le Chapitre 2
une méthode comparant deux expériences est présentée. Celle-ci permet notamment de détermi-
ner si les métriques sont statistiquement différentes, pour un niveau de signification α donné. La
comparaison de métriques ne se base plus qu’uniquement sur un seuil de magnitude de différence
(e.g. 10 fold change entre les IC50 ): il est possible pour un expérimentateur d’identifier de faibles
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différences significatives, comme de rejeter de larges différences non significatives. Dans le Chapitre
3, l’analyse d’un jeu de données complet (70 expériences) est donnée en exemple. Nous y présen-
tons une façon de sélectionner des expériences (ou composés) selon divers critères. L’utilisation des
posteriors permet ainsi aux expérimentateurs de combiner facilement des métriques d’efficience.
Contrairement aux calculs de métriques telles que l’AUC/AAC et le DSS, les probabilités obtenues
selon divers critères et métriques sont simples et intuitives à interpréter. Les posteriors sont utilisés
pour dériver des probabilités de rangs, soit la probabilité qu’une expérience est une métrique plus
petite (ou plus grande) que toutes les autres expériences du jeu. Se basant sur la méthode compa-
rative du Chapitre 2, une visualisation par DAG (de l’anglais directed acyclic graph) des relations
statistiques est proposée. Celle-ci permet de visualiser rapidement et simplement un jeu de données
complet. Finalement, dans le Chapitre 4, nous utilisons les posteriors pour classer les expériences
en termes de leur potentiel informatif. Les résultats de ces diverses méthodologies considèrent l’in-
certitude découlant des bruits biologique, expérimental et analytique. De plus, la présentation de
telles méthodologies participe aux efforts d’accessibilités tels que discutés dans la Section 5.6. Il
est important d’outiller adéquatement de potentiels utilisateurs, sans quoi l’approche proposée est
inutilisable et devient désuète.

Nous avons bien démontré la capacité de notre modèle BiDRA à considérer et représenter
l’incertitude au travers des posteriors. En comparaison, Levenberg-Marquardt ne permet tout
simplement pas de quantifier l’incertitude. Pour un expérimentateur, cela résulte en une incapacité
à évaluer adéquatement la confiance qu’il peut avoir dans les métriques d’efficience obtenues. Bien
que ne pouvant pas être quantifiée depuis les métriques estimées, l’incertitude reste présente et est
inévitablement propagée dans les analyses subséquentes, telles que le calcul de nouvelles métriques
(AAC, Figures 23 et 24) et la sélection de composés (Fig. 19). Nous avons démontré que les
posteriors sont quant à eux robustes à plusieurs types d’incertitude (e.g. réponse incomplète,
réponse plate) et que leur utilisation dans des analyses post-inférence (Fig. 13, 19 et 30.C) mène
à des conclusions statistiquement valables ainsi que représentantes des données et de leur contexte
expérimental.

5.5. Évaluation du potentiel informatif des posteriors
L’évaluation du potentiel informatif va de pair avec la quantification de l’incertitude. Une telle

évaluation est difficile lorsque la méthodologie se base sur les estimations de Levenberg-Marquardt.
La RMSE est utilisée, bien qu’elle ne soit pas optimale (Section 5.4). L’évaluation visuelle des
données expérimentales et de la courbe dose-réponse estimée reste la méthode évaluative la plus
couramment utilisée. Or, tel que mentionné précédemment, cette approche est subjective (l’éva-
luation peut différer d’un expérimentateur à l’autre) et fastidieuse, notamment lorsque plusieurs
expériences sont considérées. Notre confiance dans les résultats inférés (e.g. IC50/EC50 et courbe
dose-réponse) ainsi que leur précision sont limitées par la qualité et le potentiel informatif des
données. Il n’est cependant pas anormal d’observer des réponses incomplètes ou plates [76], notam-
ment lors de criblages à haut débit (HTS) et des phases exploratoires du processus de découverte
de médicaments (DDP). Une bonne évaluation du potentiel informatif d’une expérience devient
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un important outil d’interprétation pour l’expérimentateur et le guide dans son interprétation des
résultats. Le processus d’évaluation du potentiel informatif présenté au Chapitre 4 se base sur des
concepts établis (Section 4.2) et s’inscrit dans les efforts de rendre l’ensemble du processus BiDRA,
méthodologie comme résultats, accessible, et se veut objectif en comparaison à l’évaluation visuelle.

Tel que discuté à la Section 4.4, la métrique ∆WAICk différentie le mieux les expériences ayant
une réponse plate de celles ayant une réponse sigmoïde. De plus, le ∆WAICk étant plus robustes aux
variations d’échantillonnage des posteriors, l’assignation d’une expérience à un groupe de potentiel
informatif est plus stable et réplicable (Fig. 33). L’écart-type (É.-T.) des réponses nous permet
principalement de différentier les réponses sigmoïdes incomplètes de celles qui sont mieux définies.
L’utilité de la combinaison des deux métriques (c.-à-d. É.-T. et ∆WAICk) est bien démontrée par
notre analyse de généralisation du processus sur le jeu de données gCSI (Section 4.4.4). De cette
analyse, nous identifions un nouveau groupe d’expériences, soit le Groupe D. Ces expériences sont
caractérisées d’un large É.-T. (≥ 20) bien que leur réponse soit mieux décrite par le modèle Line que
le modèle BiDRA (∆WAICk > 0). Ces expériences présentent des réponses hautement variables,
pouvant résulter de problèmes expérimentaux (e.g. instabilité de la lignée cellulaire). L’É.-T. seul
classifierait mal ces expériences, bien que le ∆WAICk serait adéquat.

Le processus présenté au Chapitre 4 se base sur des hypothèses posées après inspection et visua-
lisation d’un large nombre d’expériences provenant de divers jeux de données. Bien que ce processus
se veuille objectif, l’utilisation de seuil sur les métriques choisies (c.-à-d. É.-T. et ∆WAICk) ajoute
une subjectivité au processus. Cela étant dit, le seuil sur les É.-T., bien qu’arbitraire, semble bien
départir les types de réponses et est principalement limitant lorsqu’une expérience présente un faible
HDR (Section 4.4.3). Dans de tels cas, le plateau formant le HDR doit être défini sur plusieurs
concentrations (e.g. Analogues 56 vs. 26, Fig. 34). Le deuxième seuil utilisé est sur le ∆WAICk.
Celui-ci n’est cependant pas arbitraire puisque ∆WAICk=0 signifie qu’il n’y a mathématiquement
pas de différence entre les capacités prédictives des deux modèles. Nous n’avons pas appliqué de
seuil sur les valeurs de WAICk, car (1) elles varient selon le nombre de concentrations et de réponses
mesurées, et (2) le seuil serait lui aussi arbitraire.

Il serait possible de définir d’autres seuils sur le ∆WAICk pour différentier les réponses sig-
moïdes. Par exemple, nos résultats sur le jeu de données de l’IRIC suggèrent une séparation à
∆WAICk = 20 (Fig. 31.B). Les expériences ayant un ∆WAICk ≥ 20 seraient du Groupe (•) et
celles dont 0 ≤ ∆WAICk < 20 seraient du Groupe B (•). Or, l’Analogue 31 se verrait attitrer un
potentiel informatif élevé (•), ce qui ne coïncide pas avec nos attentes et observations (Fig. 30.A).
Il est certain qu’une analyse à plus grande échelle (similaire à celle du Chapitre 3) devrait être faite
pour déterminer un seuil additionnel sur le ∆WAICk. Cependant, nous semblons tirer profit du fait
que l’évaluation présentée au Chapitre 4 se base sur diverses sources d’informations, soit la réponse
et ses variations (c.-à-d. É.-T.), ainsi que la représentation des réponses par les posteriors (c.-à-d.
∆WAICk). Il serait aussi possible de définir une autre métrique que l’É.-T. pour caractériser le
type de réponse. Tel que discuté dans la Section 4.4.3, l’É.-T. ne considère pas à proprement dit
la forme et la complétude de la réponse, et tel que démontré par notre analyse du jeu de données
gCSI, un large É.-T. n’est pas toujours garant d’une réponse sigmoïde (Groupe D, Fig. 34). La
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complétude d’une courbe est souvent définie par l’évaluation de la composition de ces plateaux
[55]. Les réponses des dernières concentrations sont comparées de telle sorte à déterminer s’il y
a présence d’un plateau défini. Une telle approche présente deux principales limitations : (1) un
minimum de deux seuils arbitraires doit être défini (c.-à-d. la différence entre les réponses, et le
nombre de concentrations constituant un plateau défini) et (2) il devient difficile de différentier un
plateau défini d’une réponse plate, ou de différentier le HDR du LDR. L’utilisation de l’É.-T. ne
considère qu’un seuil arbitraire, limitant la subjectivité de l’approche, et cette métrique identifie
plus facilement les réponses plates. De plus, nos hypothèses quant à la forme et à la complétude
de la réponse depuis l’É.-T. sont confirmées (ou infirmées) par le ∆WAICk. La combinaison de ces
deux métriques est complémentaire et permet d’évaluer adéquatement le potentiel informatif de la
majorité des expériences.

L’inférence composée [118, 176] (de l’anglais composable inference) telle que proposée par
Turing.jl [115] fut explorée comme alternative au processus proposé au Chapitre 4. Cette ap-
proche permet de « composer » un algorithme d’échantillonnage en combinant des blocs d’inférence
définis. Il devient donc possible de combiner divers échantillonneurs pour différents sous-ensembles
de paramètres et tirer avantage de leurs bénéfices individuels. Il est dès lors possible d’intégrer des
variables discrètes à un modèle, et d’inférer celles-ci à l’aide d’un échantillonneur de type Monte-
Carlo séquentiel (SMC, de l’anglais sequential Monte-Carlo) [115], tel que le Particle Gibbs (PG)
[119, 120].

Dans le contexte précis de l’évaluation du potentiel informatif, une variable discrète, z, repré-
senterait le choix du modèle mathématique (c.-à-d. log-logistique ou linéaire constant) décrivant le
mieux la réponse observée. L’avantage de cette approche est l’inférence d’un posterior sur z per-
mettant ainsi d’évaluer la probabilité que la réponse soit sigmoïde ou plate, en plus des posteriors
des métriques d’efficience pour les deux modèles. Turing.jl permet de créer facilement un tel
modèle d’inférence composé. La détermination du potentiel informatif d’une expérience se ferait
sur la base du posterior de z, et ce, sans utilisation de seuil sur diverses métriques. Cela étant dit,
plusieurs difficultés se présentent lors de l’application concrète d’une telle approche.

Premièrement, l’optimisation de l’échantillonneur composé n’est pas triviale. Les métriques de
validation standards décrites par Gelman [91] ne peuvent être utilisées, car elles ont été conçues
pour évaluer les résultats d’inférence se basant sur des approches par gradients (e.g. HMC, NUT-
S). De plus, il est impossible d’identifier les itérations divergentes et ainsi explorer les cas où les
échantillonneurs explorent inadéquatement l’espace θ. Il est d’autant plus difficile de valider un
modèle.

Deuxièmement, à chaque itération de l’échantillonneur composé, une valeur est échantillonnée
pour l’ensemble des variables du modèle. La valeur de z détermine quel modèle (log-logistic ou
linéaire constant) sera considéré pour l’étape d’échantillonnage des métriques d’efficience: seuls les
paramètres de ce modèle seront considérés lors de l’exploration de l’espace θ. Selon l’implémen-
tation de Turing.jl, les paramètres du modèle non considéré sont tout de même ajoutés à ses
posteriors respectifs, sans évaluation. Il est donc important de soustraire ces valeurs des posteriors
finaux. Or, selon la distribution de z, certains posteriors pourraient avoir très peu de valeurs et être
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donc peu représentatifs. Une solution est de combiner les posteriors communs aux deux modèles
(e.g. LDR et θline, les σ). Le θline pourrait être combiné au LDR et/ou au HDR. L’inconvénient à
combiner les posteriors vient de leur exploration indépendante: la forme du posterior final pourrait
ne pas être biaisée vers différentes régions. De plus, les paramètres IC50/EC50 et pente restent avec
des posteriors sous-échantillonnées, car il n’y a aucun équivalent dans le modèle Line. Cela devient
hautement problématique dans des cas où le choix du modèle mathématique est incertain (e.g.
Analogues 23 et 24, Figure 34). Bien qu’un posterior sur le paramètre z soit utile et informatif,
l’inférence composée a le potentiel de compliquer l’interprétation et l’utilisation des posteriors des
métriques d’efficience. Augmenter le nombre d’itérations permettrait de mieux représenter les pos-
teriors même dans des situations de sous-échantillonnage. Cela a pour désavantage d’augmenter le
temps de calculs et, comme nous le discuterons plus bas, l’inférence composée est déjà relativement
lente.

Troisièmement, les échantillonneurs, bien qu’optimaux individuellement, ne résultent pas né-
cessairement en un échantillonneur composé optimal. Par exemple, la vitesse d’inférence de NUT-s
et HMC peut déstabiliser un échantillonneur tel que le Particle Gibbs [115]. Cela résulte en une
inférence qui bloque dans une région spécifique des posteriors. Une solution à ce problème est
d’augmenter le nombre de particules considérées par le PG. De plus, l’algorithme NUT-S est par-
fois moins performant que le HMC dans le contexte d’inférence composée [115]. Cela pourrait
être en partie dû aux échantillonnages d’échauffement. Normalement, ceux-ci sont rejetés. Or,
ces échantillonnages sont considérés par le PG pour inférer le paramètre z. Pour solution, nous
avons testé d’augmenter le nombre total d’itérations de l’échantillonneur composé et de rejeter les n
premiers échantillons du PG. Cette approche jumelée à une augmentation du nombre de particules
ralentit considérablement le processus d’inférence pour une expérience: pour 50 répétitions d’infé-
rence sur les Analogues 1 et 4 (Fig. 29), nous obtenions une moyenne de 35 secondes par expérience
(Intel i9-7920X, 4 threads). L’inférence se faisait sur 4 chaînes de 1 000 itérations (1 000 itérations
d’échauffement) et utilisait 15 particules pour le PG. Alternativement, la moyenne passait à 20
secondes (Intel i9-7920X, 4 threads) par expériences lorsque l’algorithme HMC était utilisé pour les
mêmes nombres d’itérations et de particules. Pour le HMC, nous avons défini le nombre de sauts
(leapforg steps) L = 100 et le learning rate ε = 0.01. L’avantage à utiliser cet algorithme plutôt que
le NUT-S est l’absence des échantillonnages d’échauffement. Cela a cependant pour désavantage
de devoir définir et optimiser les paramètres de l’échantillonneur (c.-à-d. nombre de leapforg steps
et le learning rate). Ceux-ci doivent être optimisés de telle sorte à diminuer le temps de calcul et
être applicable à plusieurs expériences, ce qui n’est pas trivial.

Les temps d’inférence mentionnés ci-haut sont relativement lents. Comparativement, l’inférence
des modèles BiDRA et Line du Chapitre 4 prennent respectivement 1.67 et 0.3 seconde pour
l’Analogue 1, et 2.20 et 0.06 seconde pour l’Analogue 4 (Intel i9-7920X, 4 threads). De plus, le
processus d’inférence et d’analyses post-inférence proposé par l’interface BiDRA V2 (Section 4.5)
nécessite un peu moins de 6 secondes (Intel i9-7920X, 4 threads) pour les deux expériences. Bien
que l’inférence composée nécessiterait de moins de calculs post-inférence, le processus proposé au
Chapitre 4 reste plus optimal en termes de temps et d’applicabilité à de larges jeux de données
et pour un éventail d’expériences. Bien que l’inférence composée semblait être une alternative
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intéressante, elle est très peu applicable dans le contexte d’analyse de la présente thèse, tel que
démontré par les diverses difficultés et désavantages discutés ci-haut.

Le processus d’évaluation du potentiel informatif d’une expérience présenté au Chapitre 4 com-
prend quelques limitations. Tel que discuté ci-haut et dans la Section 4.4.3, celles-ci affectent peu
les résultats finaux et les alternatives existantes sont peu applicables ou présentent plus de limita-
tions. L’effet des limitations est aussi minimisé lorsque nous considérons que le but de l’évaluation
du potentiel informatif n’est pas d’exclure une expérience, mais bien de guider l’interprétation des
résultats. Rappelons-nous que ceux-ci divergent grandement des résultats communément obtenus
avec Levenberg-Marquardt et qu’ils ne sont pas toujours triviaux à interpréter (Section 5.6). De
plus, une expérience à faible potentiel informatif reste tout de même informative, et devrait être
considérée dans le processus analytique. Par exemple, les expériences au faible potentiel informatif
(•, Fig. 36.B) se retrouvent au bas d’une analyse d’ordonnancement (Fig. 37.B). L’ensemble des
analyses du Chapitre 4 démontre bien la validité et l’applicabilité du processus d’évaluation du
potentiel informatif d’une expérience. Celui-ci outille davantage les expérimentateurs et est un
processus complémentaire à ceux présentés aux Chapitres 2 et 3.

5.6. Accessibilité
Avec les avancements computationnels et technologiques des dernières décennies, nous observons

un certain débalancement entre la disponibilité d’outils et les méthodes proposées dans la littérature
[131]. Cette même observation fut rapidement faite dans le cadre de la présente thèse. Il existe
divers outils pour estimer les métriques d’efficience d’expérience (Section 1.2.3), mais il existe très
peu d’outils pour inférer et analyser les posteriors de ces métriques (Section 1.4).

L’utilisation proactive d’une approche bayésienne par des expérimentateurs devient difficile,
voire impossible. Bien que la robustesse du processus BiDRA et les lacunes de la méthode standard
aient été démontrées dans le Chapitre 3, l’intégration d’un processus d’inférence est limité par
l’accessibilité de la méthode. Considérant qu’outiller les expérimentateurs pour les assister dans
leur processus analytique et décisionnel est l’un des objectifs de la présente thèse, il était important
de rendre accessible l’ensemble du processus BiDRA. Le concept d’accessibilité se définit ici en deux
parties. Premièrement, l’expérimentateur doit avoir accès à la méthode proposée. Il doit pouvoir
l’utiliser et obtenir des résultats. Deuxièmement, les résultats doivent être accessibles en termes
d’interprétabilité. L’expérimentateur doit être en mesure de comprendre et d’utiliser les résultats
obtenus, sans quoi la première partie de la définition devient futile.

Il est possible d’accéder au processus BiDRA de deux façons. L’ensemble des programmes (Py-
thon et Julia) liés au processus sont disponibles via GitHub [https://github.com/lemieux-lab].
Cette forme d’accessibilité est de plus en plus répandue. Le processus d’inférence et d’ana-
lyse est aussi accessible via l’une des deux versions de l’interface web BiDRA (V1: https:
//bidra.bioinfo.iric.ca/, V2: https://bidrav2.bioinfo.iric.ca/). À notre connaissance,
nous sommes les premiers à proposer un outil du genre. Tout récemment, Wheeler et al. ont
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proposé ToxicR [177], une librairie R permettant d’utiliser des approches bayésienne et de model
averaging. Or, cet outil requiert d’un expérimentateur des habilités en programmation et une ex-
cellente compréhension de l’inférence bayésienne pour pouvoir en définir les différents paramètres.
De plus, seule la dose repère (de l’anglais benchmark dose) peut être inférée. Le manque d’outils a
motivé la création des interfaces web BiDRA: inférer des posteriors pour les métriques d’efficience
devient simple pour tout expérimentateur. Il est vrai qu’il n’est pas toujours trivial de transformer
une méthodologie en un outil convivial, que ce soit à cause du temps à investir ou du manque de res-
sources (e.g. serveur hôte) et d’habiletés (e.g. développement web). Or, développer un tel outil est
hautement bénéfique: cela permet à quiconque intéressé par la méthodologie proposée de la tester
et l’utiliser rapidement. En retour, un expérimentateur peut nous communiquer ses commentaires
et ainsi nous aider dans le développement de la méthodologie. Les analyses post-inférences propo-
sées dans la deuxième version découlent de cette communication. L’outil proposé peut ultimement
correspondre aux besoins des expérimentateurs. De plus, la démonstration convaincante de robus-
tesse faite au Chapitre 3 crée une certaine confiance chez les expérimentateurs et les encourage à
utiliser l’outil mis à leur disposition.

Tel que mentionné plus haut, l’accessibilité des résultats, en termes d’interprétabilité est tout
aussi important que l’accès à la méthodologie. La méthodologie bayésienne proposée retourne
les métriques d’inférence sous une nouvelle forme, soit des posteriors. Cette représentation diffère
grandement de celle retournée par l’approche traditionnelle (Levenberg-Marquardt), soit des valeurs
en un seul point (de l’anglais single-point values). Il est important d’outiller les utilisateurs de telle
sorte qu’ils comprennent cette nouvelle représentation et puissent tirer tout le potentiel informatif,
sans quoi ils ne seront pas portés à utiliser la méthodologie proposée. Cette pour cette raison
que l’interface web BiDRA V2 retourne (1) l’ensemble des valeurs des posteriors ainsi que (2) des
figures illustrant les résultats de certaines analyses post-inférence. Le premier résultat permet à
tout utilisateur de mener ces propres analyses post-inférences. Le deuxième résultat permet à des
utilisateurs d’analyser et d’interpréter facilement leurs données, sans manipulation supplémentaire
de leur part. Ce deuxième point rend la représentation de métriques par des posteriors accessible
pour un plus grand nombre d’expérimentateurs. Outre les processus d’analyse décrits dans les
Chapitres 2, 3 et 4, très peu de travaux présentent ou proposent des méthodes pour utiliser des
posteriors [132, 145].

Nous maximisons l’utilisation du processus d’inférence BiDRA en le rendant accessible via une
interface web et en proposant des méthodes d’analyse post-inférence. Les expérimentateurs sont
alors bien outillés pour répondre à certaines questions expérimentales tout en tenant compte de
l’incertitude entourant leurs données et métriques. Les conclusions tirées sont plus précises et sont
statistiquement valables.
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5.7. Conclusion: Implications et Perspectives
Notre but de mieux outiller les expérimentateurs par un processus analytique et de prise de

décisions appliquant l’inférence bayésienne à la caractérisation de l’efficience de composés chimiques
a été atteint au travers de quatre objectifs concrets, tels que définis à la Section 1.4.1.

Considérant la méthode standard par régression non-linéaire (Levenberg-Marquardt) pour ob-
tenir les métriques d’efficience, il est impossible de quantifier et d’évaluer explicitement l’incertitude
des métriques. Des méthodologies, découplées du processus d’inférence, proposent des approxima-
tions de l’incertitude qui représentent parfois une quantification artificielle ou non représentative
(Section 1.2.4). Quelques travaux proposent l’application de l’inférence bayésienne à l’analyse d’ex-
périences dose-réponse de tout genre et pour des contextes bien précis qui ne correspondent pas à
celui de la présente thèse (Section 1.4).

Les travaux présentés dans les Chapitres 2, 3 et 4 sont des alternatives aux importantes limi-
tations de l’approche standard (Levenberg-Marquardt). L’inférence de posteriors pour représenter
les métriques d’efficience considère explicitement l’incertitude causée par des bruits biologiques
comme expérimentaux. Cette façon de représenter les métriques d’efficience minimise l’ajout et la
propagation potentielle d’un nouveau bruit, soit le bruit analytique. L’évaluation de l’incertitude
via l’inférence bayésienne permet d’éliminer les étapes de manipulation de données: les données
aberrantes et les réponses incomplètes comme plates ne posent pas de limitations. Leurs posteriors
sont représentatifs du potentiel informatif de ces expériences et peuvent être analysés tels quels,
contrairement à la méthode standard (Levenberg-Marquardt) qui, dans de tels cas, retourne des
métriques artificielles (dû à la manipulation des données) ou erronées. Les expérimentateurs n’ont
plus besoin d’éliminer des expériences sur la base que la méthodologie utilisée ne peut retourner
des métriques d’efficience valables et représentatives des données expérimentales. L’inférence bayé-
sienne permet de considérer toute expérience lors d’une méta-analyse, telle que celle présentée par
l’exemple de la Figure 19. Cela est particulièrement utile, car toute expérience est informative, bien
qu’à différent niveau: l’inférence bayésienne permet d’extraire cette information. De plus, dû aux
limitations de la méthode standard (Levenberg-Marquardt), l’intuition de l’expérimentateur joue
un important rôle lors de l’interprétation des résultats. Nous intégrons cette intuition à même le
calcul des métriques d’efficience via les priors. Cela permet entre autres d’uniformiser cette intui-
tion en définissant des priors peu informatifs et généralistes, tels que ceux proposés et utilisés dans
notre interface web BiDRA V2 (Section 4.5). Les priors permettent aussi d’appliquer de souples
contraintes aux métriques d’efficience, de telle sorte à ne pas obtenir des valeurs aberrantes lorsque
les données sont insuffisantes pour supporter une inférence précise.

Nos travaux diffèrent en plusieurs points des autres qui appliquent l’inférence bayésienne à
l’analyse des expériences dose-réponse. Nous inférons les quatre métriques d’efficience de base et
notre modèle est généraliste et applicable à plusieurs expériences, tel que démontré dans le Cha-
pitre 3. Nous avons aussi démontré que les posteriors des métriques d’efficience d’expériences
répliquées corrèlent considérablement mieux que les métriques estimées (Levenberg-Marquardt)
pour ces mêmes expériences, et ce, même lorsque les réponses sont incomplètes ou plates. Cette
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analyse démontre quantitativement et à grande échelle que l’inférence bayésienne est plus robuste
et globalement supérieure à la méthode standard (Levenberg-Marquardt). Nous sommes les pre-
miers à avoir fait une démonstration de la sorte et celle-ci justifie le développement de nouvelles
méthodologies bayésiennes pour l’analyse d’expérience dose-réponse, tout en validant celles propo-
sées par le passé. En parallèle, nous avons aussi démontré les effets des limitations de l’approche
standard (Levenberg-Marquardt). Bien que ceux-ci soient connus théoriquement et observés par
les expérimentateurs, ils n’ont jamais été démontrés quantitativement.

Ces travaux et démonstrations, motivent et justifient une transition vers l’utilisation d’une
approche par inférence bayésienne pour obtenir les métriques d’efficience depuis des expériences
dose-réponse; nos divers outils d’analyses, présentés aux Chapitres 2, 3 et 4, facilitent cette tran-
sition pour les expérimentateurs. Nos interfaces web BiDRA et BiDRA V2 (Sections 2.3.3 et 4.5)
rendent accessible le processus d’inférence et facilitent son application à divers jeux de données.
De plus, l’ensemble du code développé est publiquement accessible. Nous facilitons aussi l’accès
et l’interprétabilité des résultats (c.-à-d. les posteriors) en présentant diverses méthodes d’ana-
lyse post-inférence. Leur utilité dans le processus d’analyse est démontrée via différents exemples
concrets (Sections 2.3.2, 3.2.6 et 4.4). De plus, ces méthodes sont implémentées et accessibles
depuis nos interfaces web. Ces méthodologies outillent les expérimentateurs dans divers proces-
sus de sélection de composés. Par exemple, elles permettent à un expérimentateur d’identifier les
composés présentant une différence statistique dans leur IC50/EC50 lorsque testés sur une lignée
cellulaire d’intérêt et sur une lignée contrôle (Safa-tahar-henni et al., en préparation). Ces outils
ont été développés et mis en place de telle sorte que l’accessibilité ne soit pas un facteur limitant à
l’application de l’inférence bayésienne à la caractérisation de l’efficience de composés chimiques.

Bien que nos travaux aient des implications concrètes et utiles dans le DDP, ils proposent aussi
diverses perspectives intéressantes, allant de l’application de l’inférence Bayésienne à de nouveaux
contextes, à l’exploitation des posteriors du modèle BiDRA dans de nouveaux travaux de recherche.

Le processus de normalisation des réponses est une source de bruit analytique. Ce bruit est
considéré implicitement, au travers des réponses normalisées. Il serait intéressant d’intégrer le pro-
cessus de normalisation au modèle bayésien utilisé pour inférer les métriques d’efficience. Cela aurait
le potentiel d’uniformiser le processus de normalisation et aurait l’avantage d’intégrer explicitement
le bruit analytique du processus dans l’incertitude des métriques d’efficience. Une modélisation des
effets de plaques [19, 178] pourraient être intégrée au modèle bayésien. Il serait aussi possible
d’échantillonner les valeurs du LDR directement de la distribution des contrôles négatifs, ou de
définir une nouvelle fonction de vraisemblance qui intègrerait le calcul de la normalisation. Cette
deuxième option permettrait aussi de revisiter la modélisation des réponses selon une distribution
normale et pour un σ commun (Section 5.4). L’ajout du processus de normalisation au modèle
bayésien pourrait se faire de façon découplée (deux étapes distinctes du processus général) ou inté-
grée via l’ajout d’un niveau au modèle hiérarchique. Le processus général d’inférence serait aussi
applicable aux expériences dose-réponse considérant la croissance tumorale de base. Les travaux
de [24, 122] ont démontré l’impact du taux de croissance de base des cellules sur le calcul des
métriques d’inférence. Ils proposent ainsi de normaliser les réponses après un temps d’incubation

152



T selon des contrôles aux temps T0 et T . Pour des expériences ayant les données nécessaires, cette
normalisation pourrait être intégrée au processus d’inférence bayésienne.

Certains composés favorisent la croissance cellulaire à de faibles concentrations, un phénomène
appelé "hormèse" [29]. Le modèle log-logistique ne peut pas modéliser adéquatement ce phénomène:
la tendance hormétique est considérée comme une variance de la réponse à de faibles concentrations,
et le LDR inféré est plus incertain. La modélisation de l’hormèse, via le modèle Brain-Cousens
[29], pourraient être considérée soit de façon similaire à la méthode présentée dans le Chapitre 4
(comparaison des modèles log-logistique et Brain-Cousens), soit en considérant le modèle d’hormèse
comme modèle de base. La deuxième option est particulièrement intéressante, car le modèle log-
logistique deviendrait un cas spécial du modèle Brain-Cousens. Les deux modèles diffèrent d’un
paramètre, soit le h(x) modélisant la tendance hormétique. En absence d’hormèse, ce paramètre
devient h(x) = 0. L’analyse des posteriors du modèle Brain-Cousens nous permettrait de définir
la probabilité P (h(x) 6= 0), soit la probabilité qu’il y ait hormèse. Similairement à l’intégration
du modèle Brain-Cousens, d’autres modèles pourraient être considérés ou comparés au modèle
log-logistique. Par exemple, le modèle Weibull [179, 180] est une version asymétrique du modèle
log-logistique. Il est particulièrement utile lorsque les réponses sont principalement faibles (e.g.
Analogues 26, 28, 39 et 41 Fig. 34) ou élevées, selon le type de réponse considérée (ascendante
ou descendante). Dans de tels cas, il serait intéressant d’évaluer et comparer les deux modèles
(Chapitre 4) ainsi que les posteriors. Il est à considérer cependant que la valeur du point d’inflexion
du modèle Weibull n’est pas nécessairement l’IC50/EC50 , dû à l’asymétrie de la courbe.

La robustesse du processus d’inférence bayésienne ayant été démontré, nous pouvons appliquer
le processus d’inférence et les méthodologies d’analyse post-inférence à la modélisation de divers
types de relations expérimentales. De nouveaux modèles respectant et représentant adéquatement
les données devront être mis en place. Par exemple, nos méthodologies de comparaison et d’ordon-
nancement d’expériences seraient utiles lors de l’analyse des ratios BRET pour diverses conditions.
Les expériences BRET permettent de monitorer les interactions protéine-protéine [181] et notam-
ment de quantifier la liaison de ligands à des GPCRs [18]. Les différences entre les métriques de
diverses conditions sont parfois subtiles et peuvent être influencées par la variance biologique des
mesures de ratios à même une concentration. L’ajustement de courbe via régression non-linéaire
est communément utilisée pour ce type de données (e.g Prism). Un autre contexte expérimental
qui pourrait bénéficier du processus d’inférence est le profilage thermique du protéome (TPP, de
l’anglais thermal proteome profiling) [182]. Brièvement, cette approche permet d’évaluer les change-
ments dans la stabilité thermique de protéines en comparant les profils contrôle et traitement. Ces
profils considèrent une quantification relative (fraction) du taux de protéines non dénaturées pour
une température données. Pour identifier une différence entre deux conditions, une liste de critères
numériques doit être remplie, et ce, pour au moins deux répliquats [182]. Ce type de méthodologie
peut être facilement répliqué avec notre méthodologie d’évaluation de critères se basant sur les
posteriors (Chapitre 3). Il serait ainsi possible d’évaluer la probabilité qu’il y ait un changement
de stabilité thermique des protéines en présences d’un composé, par exemple. Considérant que
les limitations de l’approche standard pour modéliser des relations (Levenberg-Marquardt, Section
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1.2.4) restent les mêmes pour divers contextes expérimentaux, l’inférence bayésienne devient une
robuste alternative pour ces problèmes de modélisation.

Il serait intéressant d’utiliser l’inférence bayésienne pour interpréter des cribles de synergie.
Ces cribles sont analysés en comparant les réponses expérimentales aux réponses attendues étant
un modèle de synergie (e.g. additif [183]). Les différences entre ces réponses déterminent s’il y a
synergie. Notre modèle bayésien pourrait être modifié de telle sorte à intégrer un de ces modèles
(e.g. Bliss [184], ZIP [185]). L’évaluation de la synergie se ferait en comparant les posteriors
des différences entre les réponses observées et les réponses attendues selon le modèle: il nous
serait donc possible d’évaluer les probabilités de synergie. Quelques travaux ont exploré cette
approche, notamment pour les modèles Loewe [129] et d’agent unique le plus élevé (HSA, de l’anglais
highest single agent) [132]. Il serait aussi intéressant d’évaluer le potentiel informatif de comparer
statistiquement les différentes métriques et courbes obtenues par notre modèle BiDRA de base
dans le contexte de synergie. Par exemple, comparer les résultats obtenus pour des monothérapies
ou pour un composé à dose constante et un composé à dose changeante, et évaluer s’il y a une
différence dans les métriques d’efficience.

Finalement, nos travaux de recherche proposent différentes possibilités d’exploitation des poste-
riors tels qu’inférés par notre modèle BiDRA. Ceux-ci seraient bénéfiques à une ré-évaluation des
différences entre les métriques d’efficience d’expériences répliquées dans plusieurs jeux de données
[22, 86]. Les résultats préliminaires présentés au Chapitre 3 démontrent une hausse de corrélation
lorsque les posteriors sont utilisés. Les posteriors et leurs comparaisons statistiques sont aussi utiles
au processus d’identification de biomarqueurs prédictifs de la réponse à un composé [186]. Les pos-
teriors sont aussi sources d’information pertinente dans un contexte d’apprentissage automatique.
Les modèles d’apprentissage machine [156–159] permettent de prédire l’efficience (selon divers mé-
triques) étant donné la représentation d’un composé (e.g. SMILES [174]). Cela a le potentiel
d’évaluer in silico plusieurs composés et d’en sélectionner un sous-ensemble à tester expérimenta-
lement, diminuant ainsi les coûts associés à de telles expériences. L’utilisation des posteriors lors
de l’entraînement des modèles permettrait, entre autres, de réduire les risque d’overfitting dû à un
petit nombre d’échantillons d’entraînement [159, 161]. L’utilisation des posteriors deviendrait une
méthode d’augmentation de données (de l’anglais data augmentation) [187]. De plus, la robustesse
des posteriors et leur concordance pour différentes expériences répliquées faciliterait l’utilisation
de divers jeux de données pour l’entraînement et l’évaluation de modèles automatiques [159].

Nos travaux contribuent concrètement aux efforts de recherche entrepris dans le cadre du proces-
sus de découverte de médicament (DDP), autant par leurs implications que par leurs persepectives.
L’application de l’inférence bayésienne à la caractérisation de l’efficience de composés chimiques,
via les méthodes et outils présentés dans la présente thèse, est une source d’information pertinente
au processus décisionnel des expérimentateurs.
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