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Réseau modélisé de I'individu 1 (en
fonction de son écart au modele moyen)

Réseau descriptif de I'individu 1 (en ne
tenant pas compte du modele moyen)



Préambule
' Le temps des errements... et d'une idée simple sensée tout résoudre

* Pour « retrouver les personnes », c’est absurde de passer par
un modele moyen

e Partir des réseaux dynamiques individuels (package
« Graphical VAR »)

* Construire des groupes typologiques sur la base de Ia
similarité des réseaux individuels

=2 Modeéle individuel et modéle(s) général(aux) au lieu de
modele moyen et écart au modele moyen



Préambule

& Ouidée simple favere une usine  gaz dans sa miseen oewvre

* Comment gérer les deux réseaux individuels (réseau 7 \..\
contemporain et réseau décalé) ? ¢ / " / -
/ =

* Quel niveau de régularisation appliquer sur les réseaux
individuels ?

* Quelle analyse en clusters utiliser ?
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* Quelle méthode choisir pour décider du bon nombre de
clusters ?
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Les modeles d’équations structurales unifiés
(USEM)
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Plus d’'une trentaine de méthodes existent (SEM ¢ ) ¥ :
[Structural Equations Model], DCM [Dynamic Causal Modeling], VAR £ '%{fz_ L &e ,,
5y i 42 2 T8 \)‘“ %12 o g g4 g5
[Vector Auto Regression], USEM [unified Structural Equations Model] ) 5 2y & : %f' o 0
i A R I e ‘3”
pO U r tra Ite r CeS d 0 n n eeS (Smith, S. M., Miller, K. L., Salimi-Khorshidi, G., Webster, M., \ 4 N ‘ N"’s
Beckmann, C. F., Nichols, T. E., ... Woolrich, M. W. (2011). Network modelling methods for FMRI. Neurolmage, 54(2), 875-891. AHenry, T.R., Feczko, E., Corc-iova, M., Earl, E., Williams, S., I\]igg, J.T., ... Gates, K. M.
https://doi.org/10.1016/].neuroimage.2010.08.063) (2019). Comparing directed functional connectivity between groups with

confirmatory subgrouping GIMME. Neurolmage, 188, 642-653.
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2018.12.040

* Les modeles uSEM combinent modeles SEM et
modeles VAR : les relations contemporaines (SEM)
et décalées (VAR) y sont estimées de maniere
simultanée


https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2010.08.063
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2018.12.040

Les modeles d’équations structurales unifiés (USEM) :

(Kim, J., Zhu, W., Chang, L., Bentler, P. M., & Ernst, T. (2007). Unified structural equation modeling approach for the analysis of multisubject,
multivariate functional MRI data. Human Brain Mapping, 28(2), 85-93. https://doi.org/10.1002/hbm.20259)

* Le modeéle s’écrit:n; = Any + Pn_; + (;

Contemp. Effects (4)

Représentation détaillée d’un Représentation simplifiée d’un
modele uSEM (Gates et al., 2017) modele uSEM (Gates et al., 2017)

Gates, K. M., Lane, S. T., Varangis, E., Giovanello, K., & Guiskewicz, K. (2017). Unsupervised classification during time-series model
building. Multivariate Behavioral Research, 52(2), 129-148. https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1256187



https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1256187
https://doi.org/10.1002/hbm.20259

Les données analysées dans un uSEM

* Matrice block-Toeplitz

Covariances
contemporaines

(lag0)

Covariances Matrice block-Toeplitz
décalées (lag 1)



Les parametres d’un uSEM

 Exemple avec 4 variables et un décalage temporel

( Vi V2, V3, V4, Vi, VL V3 V4z\\
Vi, | 0 0 0 0 0 0 0 0 ( Vi, V2, V3, V4, Vi, Vi, V3 V4)
Vzt | 0 0 0 0 0 0 0 0 : 1, 4 0 0 0 0 0 0 0 0
- 7D 0 0 0 0 0 0 0 0
V3 0 0 0 0 0 0 0 0 V3 i 0 0 0 0 0 0 0 0
B V4, 0 0 0 0 0 0 0 0 B Vi, 0 0 0 0 0 0 0 0
Vi, B15 Bas B35 Bas 0 Bes Brs Bas V1, B1s B2 23,5 Bas 0  Bosgubas Bss
i "2 B B : 3. - 0 Ba
‘[;Et Hl,tﬁ ,Sg)ﬁ, -’-L?;i,t.‘u H‘LL" 3‘_”] 0 ."3?.6 .-'33.13' ; t 1,6 2,0 3.0 1,6 ; 5,6 76 Pse
r V3, B,z Bajg 3,7 Baz Bs7 Be 0 Bs,7
v gt 31"? SE"T HS’T 3‘1 o 'SS'T 'Sﬁ 7 0 'SS'T \ V4, Bi,s Ba g B35 Bas Bss Bogies 0

\ V4, Bis Bos Bas PBus Bss Bos Bis 0 ) -

Ne = Ane + O + ¢

A noter que les relations contemporaines sont dirigées (e.g. f5 ¢ # Pg,5) €t que ce n'est pas absurde :

* |'effet d’'une variable sur une autre peut se produire dans un délai plus court que celui programmeé pour le recueil des données
(quasi systématique avec des données d’IRMf) ;

* il existe un effet décalé non mesuré sur deux variables ; cet effet non mesuré ne peut apparaitre que sous forme d’une piste
contemporaine.

Les 64 parametres



Vi V2, 4

vy, O 0

Ve, ; 0 0

V3, 0 0

B—|V4, © 0

H H d ~ Vi, Bis  Bas
Estimation des parametres Ve s s
¢ P16 P2
Gates, K. M., Molenaar, P. C. M, Hillary, F. G., Ram, N., & Rovine, M. J. (2010). Automatic search for fMRI connectivity mapping: An V3,  Bur  Par
V4, Bis Bag

alternative to Granger causality testing using formal equivalences among SEM path modeling, VAR, and unified SEM. Neurolmage, 50(3),
1118-1125. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2009.12.117

 Modele initial = modele nul (tous les parametres sont fixés a 0)

* Calcul des multiplicateurs de Lagrange (i.e. indices de modification)

* Libération du parametre ayant le multiplicateur de Lagrange le plus élevée
* Recalcul des multiplicateurs de Lagrange sur les autres parametres

* Arrét de la procédure lorsqu’aucun multiplicateur de Lagrange n’est
statistiquement significatif



https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2009.12.117
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La recherche d’'un modele général tenant compte
de I’hétérogénéité des modeles individuels

La procédure GIMME
(Group Iterative Multiple Model Estimation)



Comment agréger les données de modeles uSEM ?

Application d’'uSEM a des Agrégation « bottom up » a
données agrégées (moyennées) partir des modeles individuels

v v

Le modele final est un modele Les modeles individuels
« moyen » qui peut ne comportent une composante
correspondre a aucun individu d’erreur importante qui peut

amener a considérer certains
réseaux différents alors gu’ils
sont similaires



La procédure GIMME est censée répondre a ces difficultés : modéliser de

maniere simultanée ’lhomogénéité et I’hétérogénéité

Gates, K. M., & Molenaar, P. C. M. (2012). Group search algorithm recovers effective connectivity maps for individuals in homogeneous and

heterogeneous samples. Neurolmage, 63(1), 310-319. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2012.06.026

e Objectif : identifier un modele de groupe

* Modele de groupe = modele commun

 Modele de groupe <> modele moyen

* Le modele de groupe est obtenu en retenant les parametres

du modele uSEM qui améliorent I'adéquation de la majorité
des modeles individuels

B

V1 V3,
0 0
0 0
0 0
0 0

3 6,5 3 7.5
0 Bre

.30 i 0

.30 B j B



https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2012.06.026

Principe schématique de la procédure GIMME

Vi, V2., V3, V4, Vi, Vi, V3 V4
Vi, 4 0 0 0 0 0 0 0 0
B Vo,, 0 0 0 0 0 0 0 0
Run empty, null GIMME mode! 0 0 0 0 0 0 0 o
B=| V4, , 0 0 0 0 0 0 0 0
Vi, Bis Bag Bas Bas 0 Bes Brs Bs
T o According to Lagrange multiplier tests, will adding a parameter significantly Vi b b e e e O e
2 imprave mode! fit for a criterion (e.g., 75%) of the sample'i* V4  Bis  Pus  Fus  Bis Bss Bos Brs O
7 Yes No
: ’ . . \ . . . \
o Estimate the model after adding Prune parameters that are no * Lestimation des modeles individuels a
O this parameter for all individuals langer significant for the critericn partir du modele général améliore la
‘ récupération correcte des parametres
S According to Lagrange multiplier tests, will adding a parameter significantly individuels (séparation entre signal et
: improve model fit for this individual? bruit)
§ Yes No * La recherche de parameétres au niveau
Ig - : - individuel s’arréte lorsque deux
- =stimate the mode! after adding Prune parameters that are no T Y .
2 this parameter for this individual. lenger significant for this individual. indicateurs globaux d'adequation
- l (RMSEA, NFI...) sont bons (=
contribue a la parcimonie des
n f ry | | \
Run a confirmatory madel, modeles)
then assess fit

Beltz, A. M., & Gates, K. M. (2017). Network mapping with GIMME. Multivariate Behavioral Research, 52(6),

) G e ) ) ,
789-604. https://dol ore/10.1080/00273171.2017.1373014 Si I’hétérogénéité est (tres) importante, il est possible qu’aucun

modele général n"émerge



https://doi.org/10.1080/00273171.2017.1373014

Un exemple

Bouwmans, M. E. J., Beltz, A. M., Bos, E. H., Oldehinkel, A. J., de Jonge, P., & Molenaar, P. C. M. (2018). The person-specific interplay of melatonin, affect, and
fatigue in the context of sleep and depression. Personality and Individual Differences, 123, 163-170. https://doi.org/10.1016/].paid.2017.11.022

30 participants
3 mesures par jour pendant 30 jours

4 mesures : taux de mélatonine (m), affectivité positive (pa), affectivité
négative (na) et fatigue (f)

m

B =-0.47

Modele général
pa na

Traits pleins : relations contemporaines
B : moyenne des coefficients individuels

B =-0.44


https://doi.org/10.1016/j.paid.2017.11.022

Un exemple

Bouwmans, M. E. J., Beltz, A. M., Bos, E. H., Oldehinkel, A. J., de Jonge, P., & Molenaar, P. C. M. (2018). The person-specific interplay of melatonin, affect, and
fatigue in the context of sleep and depression. Personality and Individual Differences, 123, 163-170. https://doi.org/10.1016/].paid.2017.11.022

Modele général et modeles individuels
Traits pleins : relations contemporaines
Traits tiretés : relations décalées

Traits noirs : relations présentes dans le
modele général

Traits colorés : relations présentes dans les
modeles individuels (la largeur des traits est
proportionnelle au nombre de modeles
individuels dans lesquels la piste est
présente)



https://doi.org/10.1016/j.paid.2017.11.022
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Les extensions de |la procédure GIMME



Plusieurs extensions de la procédure GIMME

* euSEM (extended uSEM) : modélisation conjointe d’effets exogenes variant

d I t Gates, K. M., Molenaar, P. C. M., Hillary, F. G., & Slobounov, S. (2011). Extended unified SEM approach for modeling event-related
a n S e e m ps fMRI data. Neurolmage, 54(2), 1151-1158. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2010.08.051

e MS-GIMME (Multiple Solutions GIMME)

Beltz, A. M., & Molenaar, P. C. M. (2016). Dealing with multiple solutions in structural vector autoregressive models. Multivariate
Behavioral Research, 51(2-3), 357-373. https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1151333

e Intégration de variables latentes (depuis version 0.6 du package [23 mai 2019]

http://gimme.web.unc.edu/63-2/latent-variable-gimme-lv-gimme/

Gates, K. M., Fisher, Z. F., & Bollen, K. A. (2019). Latent variable GIMME using model implied instrumental
variables (MIIVs) (submitted). [http://gimme.web.unc.edu/files/2019/05/LV-gimme-FINAL.pdf]

* S-GIMME (Subgrouping GIMME) : recherche de sous-groupes homogenes

Gates, K. M., Lane, S. T., Varangis, E., Giovanello, K., & Guiskewicz, K. (2017). Unsupervised classification during time-series model
building. Multivariate Behavioral Research, 52(2), 129-148. https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1256187

* CS-GIMME (Confirmatory Subgrouping GIMME)

Henry, T. R., Feczko, E., Cordova, M., Earl, E., Williams, S., Nigg, J. T., ... Gates, K. M. (2019). Comparing directed functional connectivity
between groups with confirmatory subgrouping GIMME. Neurolmage, 188, 642-653.
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2018.12.040



https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2010.08.051
https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1151333
https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1256187
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2018.12.040
http://gimme.web.unc.edu/63-2/latent-variable-gimme-lv-gimme/
http://gimme.web.unc.edu/files/2019/05/LV-gimme-FINAL.pdf

S-GIMME : recherche de sous-groupes homogenes
 Rechercher des sous-groupes homogenes est un objectif en soi
* Mais identifier des sous-groupes homogenes permet aussi d’'améliorer |la

fiabilité de I'estimation des modeles individuels (tout comme c’était le cas
pour |'identification du modele général)



Construire une matrice de similarités entre les individus

* || existe déja une littérature conséquente quant aux caractéristiques a prendre
en compte dans les séries temporelles pour évaluer leurs similarités (e.g.

Liao, W. T. (2005). Clustering of time series data: A survey. Pattern Recognition, 38(11), 1857-1874.

prOXimité entre Ies matrices bIOCk-ToepIitZ) https://doi.org/10.1016/j.patcog.2005.01.025

* S-GIMME définit la proximité entre deux individus en termes de nombre de
pistes de méme signe* entre les mémes variables™*

D
Vi

b
S
|'/z\\’
LR
)

\
L
f

* Si une piste est présente dans le modéle général, mais non significative
dans le modele individuel, elle est considérée comme absente du modele
individuel

** Pour éviter I'éparpillement, la valeur la plus faible de la matrice de
proximités entre les individus est soustraite de toutes les valeurs


https://doi.org/10.1016/j.patcog.2005.01.025

Méthode de classification

 (C’estla méthode Walktrap de détection de communautés qui est retenue
CO m m e m éth Od e d e C I a SS ifi Cati 0 n Pons, P., & Latapy, M. (2006). Computing communities in large networks using random walks. Journal of Graph

Algorithms and Applications, 10(2), 191-218. https://doi.org/10.7155/jgaa.00124

* Elle permet d’établir automatiquement le nombre optimal de clusters a partir
d’un score dit de « modularité » (rapport entre la similarité intra-cluster par
rapport é Ia Similarité inter'CIUSterS) Newman, M. E. J. (2006). Modularity and community structure in networks. Proceedings of the National Academy

of Sciences, 103(23), 8577-8582. https://doi.org/10.1073/pnas.0601602103



https://doi.org/10.1073/pnas.0601602103
https://doi.org/10.7155/jgaa.00124

Principe schématique de la procédure S-GIMME

Vi, V2, V3, V4, V

s
&
&

Vi1, 4 0 0 0 0 0 0 0 0

V2, 4 0 0 0 0 0 0 0 0

3 I Find Subgroup-Level Find Individual-Level V3, o0 0 0 0 0 0 0 0
Find Group-Level Structure 8 P B—|vs, o0 0 0 0O 0 0 0 0
Structure(s Structure(s Vi, Bis Bos Bss Bas 0 Bes Brs Bas

V2, ,31,5 ,32,5 ,83,5 ,34,5 .35,6 GI .37,6 .38,6
A) Run empty (null) SEM on all For each individual, z?% Bix  Bar  Bsr Bar  Bsz Ber O ,637
individuals F) St.:t?gr oup estimate model with B Au B B P s P frs
‘L '“d"’fd”a's group and subgroup
e . using aths freed for
B) Use Mils to identify optimal community P actiraation
effect to estimate for the group detection 1
l (Walktrap)
; Conduct Ml search for
C) Estimate models with this + No effects which exist for
effect freed in all subjects G) Are individual, stopping * . P _
models subgroups once excellent model On fixe en général a 75% le seuil pour
Yes l found? fit is reached retenir une piste dans le modele
T énéral et a 50% pour retenir une
D) Looking at Mls, is there at least Yes * B¢ ° P
g . x piste dans un modele de sous-groupe
one effect that, if estimated, will Run confirmatory models
significantly improve the majority G) Conduct for each individual to
of individuals’ models? stEe o ithrouﬁh obtain individual-level
within eac
No ,L subgroup estimates for effects
E) Prune paths from group J found in the group,
structure of effects that are not subgroup, and individual-
significant for the majority level searches

Gates, K. M., Lane, S. T., Varangis, E., Giovanello, K., & Guiskewicz, K. (2017). Unsupervised classification during time-series model
building. Multivariate Behavioral Research, 52(2), 129-148. https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1256187



https://doi.org/10.1080/00273171.2016.1256187

Le modele S-GIMME formalisé

Mg = (Ai + A+ Al)mig + (B + ®5 + 7 )mie 1 + G

i :individu

k : sous-groupe

g : modele général

s : modele du sous-groupe k

V1,
Vo,
V3,
V4,
V1,
V2,
V3,
V4,

v,lf 1 V2f 1 V3f 1 V4f Vl' vll ‘/3’ v4f \
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
B B2 5 B35 Bas 0 BosgmBas Bss
Bie Bap P36 Bao| |Bse 0 76 DBse
Bz Bag 3,7 Baz| |Bs7z Bed KO Bsz
Bi,s Baog B3 s Bis| |Bss Bogiigess 0O /




Un exemple

Lane, S. T., Gates, K. M., Pike, H. K., Beltz, A. M., & Wright, A. G. C. (2019). Uncovering general, shared, and unique temporal patterns in ambulatory
assessment data. Psychological Methods, 24(1), 54-69. https://doi.org/10.1037/met0000192

36 participants

1 mesure par jour pendant 100 jours

7 mesures : mood lability (“My mood was up and down”) ; anxiousness (“I felt anxious”) ;
depression (“I felt depressed”) ; anger (“I lost my temper”) ; impulsivity (“I did something on
impulse”) ; emptiness (“My relationships felt empty”) ; urgency (“l acted on my emotions”)

Traits pleins : relations contemporaines
Traits tiretés : relations décalées

Traits noirs : modele de groupe

Traits en couleur : modeles de sous-groupe
Traits gris : modeles individuels

f

r Emptiness ' \ »: \ #  Anger

AR

Pl
"

Depressed Anxious |
‘ * Un individu constitue a lui seul un 3¢ groupe ; le 36°
Groupe 1 (n - 24) Groupe 2 (n = 10) individu a disparu de l'article...

S


https://doi.org/10.1037/met0000192
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Considérations méthodologiques



Analyser, c’est bien. Faire attention aux pré-traitements, c’est mieux !

Time to get personal?

The impact of researchers’ choices on the selection of treatment targets

Bastiaansen, J. A., Kunkels, Y. K., Blaauw, F., Boker, S. M., Ceulemans, E., Chen, M., ... Bringmann, L. F. (2019). Time . ) . . )
using the experience sampling methodology

to get personal? The impact of researchers’ choices on the selection of treatment targets using the experience
sampling methodology. https://doi.org/10.31234/osf.io/c8vp7
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One of the promises of the experience sampling methodology (ESM) is that it could be used to identify relevant targets for
treatment, based on a statistical analysis of an individual's emotions, cognitions and behaviors in everyday-life. A requisite for
clinical implementation is that outcomes of person-centered analyses are not wholly contingent on the researcher performing
them. To evaluate how much researchers vary in their analytical approach and to what degree outcomes vary based on
analytical choices, we crowdsourced the analysis of one individual patient’s ESM data to 12 prominent research teams, asking
them what symptom(s) they would advise the treating clinician to target in subsequent treatment. The dataset was from a 25-
year-old male with a primary diagnosis of major depressive disorder and comorbid generalized anxiety disorder, who
completed momentary assessments related to depression and anxiety psychopathology prior to psychotherapy. Variation was
evident at different stages of the analysis, from preprocessing steps (e.g., variable selection, clustering, handling of missing
data) to the type of statistics. Most teams did include a type of vector autoregressive model, which examines relations
between variables (e.g., symptoms) over time. Although most teams were confident their selected targets would provide
useful information to the clinician, not one advice was similar: both the number (0-16) and nature of selected targets varied
widely. This study makes transparent that the selection of treatment targets based on personalized models using ESM data is
currently highly conditional on subjective analytical choices and highlights key methodological issues that need to be
addressed in moving toward clinical implementation.
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Définition des seuils pour le modele général et les modeles des
sous-groupes

Modele général
* Les auteurs recommandent 75%
A moduler en fonction du niveau d’hétérogénéité souhaité dans
le modele général

Modeles des sous-groupes
* Les auteurs recommandent 50% (mais I’hétérogénéité est alors
assez importante)



Les coefficients d’auto-régression

e La procédure d’estimation débute généralement par un modele
nul

* Des études Monte Carlo semblent toutefois montrer gu’il est
préférable de libérer toutes les auto-corrélations dans le
modele initial



Le nombre de variables

* La plupart des études ont éteé réalisées avec un nombre de variables
comprises entre 4 et 10

* Aucune raison toutefois de ne pas étendre (entre 3 et 20 ?)

* Mais les temps de calcul augmentent de maniere exponentielle
avec le nombre de variables

e Les études Monte Carlo donnent de meilleurs résultats avec un
nombre de variables restreint



Le nombre de participants

* Pas de contraintes fortes et pas de différences sensibles dans les
études Monte Carlo

* Certains recommandent un minimum de 10 participants pour
chercher un modele général



La longueur des séries temporelles

e Les auteurs recommandent au moins 60 observations

* Les performances de |'algorithme s'améliorent avec 'augmentation
du nombre d’observations

e Avec des séries courtes, I'algorithme péche a détecter des liens qui
existent (c’est d’autant plus marqué qu’il y a peu de variables)

e La direction des pistes est tres incertaine pour des séries courtes
(certains considerent qu’il faudrait au moins 200 observations)



L'intervalle entre les moments temporels

* L|‘algorithme nécessite des intervalles égaux entre les moments
temporels

* Sice n'est pas le cas, possibilité de faire des interpolations ou de
rééchantillonner les données

* Avec des données ESM, quid de l'intervalle entre la premiere
mesure du matin et la derniere mesure de la veille ?



La stationnarité des séries temporelles

e Stationnarité = propriétés statistiques (moyennes, variances,
covariances) constantes au cours du temps

* La suppression des tendances existantes est un préalable
indispensable

* (C’est facile pour des tendances simples (ex : utiliser les résidus
d’une régression [linéaire, polynomiale, GAM] en fonction du
temps)

* (C’est plus difficile avec des tendances plus complexes (touchant les
covariances par exemple)



L'ordre des décalages

'algorithme GIMME ne permet pour l'instant de ne prendre en
compte que des décalages de 1 moment temporel (lag 1)

La vérification de I'absence de décalages supérieurs a 1 peut se faire

sur les résidus du modeéle final (?? Comment accéder a ces résidus
?7?)

Les décalages supérieurs a 1 peuvent étre supprimées lors du pré-
traitement (utilisation des résidus des fonctions d’auto-corrélations
et de corrélations croisées)



Données manquantes

* Les données manquantes sont tolérées par l'algorithme ;
I'estimation se fait avec FIML (pas de probleme si les données
manquantes sont aléatoires...)

 On peut imputer les données manguantes (e.g. packages iVAR avec
la technique des fenétres glissantes ou AMELIA Il qui tient compte
de la structure dynamique des données)



Normalité des distributions

 Les données initiales sont transformées en covariances ; celles-ci
sont biaisées en cas de non-normalité

* Transformer les distributions est une option possible (e.g. package
bestNormalize)



Variances nulles

e Les variables avec variance nulle ne peuvent pas étre conservées
dans les analyses...

e ...etdonc le participant qui a produit une variable sans variance est
supprime...



Spécificités des données psychologiques par rapport a des données
de neuro-imagerie (1)

 Emergence de variables avec faibles variances pour certains
participants

* Séries temporelles moins longues
* Intervalles de temps non strictement équivalents

* |ntervalles de temps plus espacés (2 s pour I'IRMf !) =» effets auto-
régressifs moins marqués

 Beaucoup plus d’hétérogénéité inter-individus que dans des
processus biologiques



Spécificités des données psychologiques par rapport a des données

_' : Lane, S. T., Gates, K. M., Pike, H. K., Beltz, A. M., & Wright, A. G. C. (2019). Uncovering general,
de neu ro Image rl e (2) shared, and unique temporal patterns in ambulatory assessment data. Psychological Methods,

24(1), 54-69. https://doi.org/10.1037/met0000192

* La performance de GIMME avec des séries temporelles présentant
des spécificités de données psychologiques est un peu moins bonne

* |l estindispensable de libérer systématiquement les auto-
corrélations au début de 'algorithme (en lieu et place d’'un modele
nul)

* De criteres statistiques moins stricts pourraient étre utilisés pour
décider d’inclure une piste dans le réseau


https://doi.org/10.1037/met0000192
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Mise en ceuvre avec le package « gimme »

http://gimme.web.unc.edu/

http://gateslab.web.unc.edu/programs/gimme/

https://github.com/GatesLab/gimme/



http://gimme.web.unc.edu/
http://gateslab.web.unc.edu/programs/gimme/
https://github.com/GatesLab/gimme/

Mise en oeuvre

* Premiere version de l'algorithme avec Matlab et Lisrel

e 2014 : package R (gimme) [qui utilise lavaan pour |'estimation des parametres des
modeles structuraux et ggraph pour les graphiques]

* Interface graphique (package gimmeTools) pour générer automatiquement le script



Préparatifs

 Créer un répertoire dédié
* Créer un sous-répertoire avec uniguement les fichiers de données

* Un fichier de données par individu ; variables en colonnes ; moments en lignes ;
séparateur de champs = virgule ou tab ou espace

e Créer un sous-répertoire vide qui va contenir les résultats

= 05(C) - 0S(C) » gimme b in A : . 5
SGetCurrent
SWINDOWS.~BT la Bibliothagie v Paitsge 1vi vz V3
sops 2| -0,695598 -0,381068  4,528117
o *  Nom 3 | -0,815085 -2,730419  3,160198
N 3 pl.csv 4 0,253186  -2,268427  1,926741
o ) p2.csv 5 0,813265 -0,866214 2,06398
rivers ] o3 6 0,292352  0,430201  3,061942
gimme sy
. s 7 0,250911  0,813786  3,903032
n — g 1,094363  -0,380292  4,145733
out 33 pS.csv
9 0,209091  1,247851  6,489414

HP Universal Print Driv



Préparatifs

Installer le package « gimme »

Installer le package « gimmeTools »

 Charger les deux packages
e library(gimme)
e library (gimmeTools)

e Lancer l'interface graphique
 gimmeGUI()



L'interface graphique

gimmeGUI Getting Started Guide
Main Options Advanced Options Syntax Advanced Inputs: Custom 3ubgroups Advanced Inputs: Paths
Select gimme function # The R code below can be copied and pasted directly into R to run gimme.
_ it <- gimmeSEM(
gimmeSEM - data =
out = "
Select Input Directory | Select Qutput Directory sep ="
header = TRUE,
Depending on your operating system (PC, Mac, Linux), the file browser may open behind other ar = TRUE,
active windows on your machine. plot = TRUE,
subgroup = TRUE
)
File delimiter
& Comma Separated (.csv)
Tab Separated (.txt) Include Advanced Options in Syntax

Space Separated (.txt)
Click to close GUI when done

Do you have variable names in the first row of your data files?
& ves No

Freely estimate autoregressive paths?
& ves (Recommended) No

Automatically generate plots?
& ves (Recommended) No

Subgroup individuals?
& ves No

& Download R Script



Le script généré

# The R code below can be copied and pasted directly into R to run gimme.
fit <- gimmeSEM(

data = "C:/gimme/in",
out = "C:/gimme/out",
Sep = "1"!

header = TRUE,

ar = TRUE,

plot = TRUE,

subgroup = FALSE,

paths = NULL,

groupcutoff = 0.75



Les fichiers résultats

T » gimme » out »

tils ¥

utils ¥

15(C) » gimme » out » individual

dliothéque = Partager avec =

Graver

Mouveau dossier

ibliotheque -

Partager avec =

Graver

MNouveau dossier

o

Mom

| individual

!ﬁ indivPathEstirnates.csv

@ summaryFit.csv

Eﬁ summaryPathCounts.csv

@ summaryPathCountsMatrix.csv
summaryPathsPlot.pdf

Muodifié le

21/05/2019 11:22
21/05/201911:33
21/05/2019 11:22
21/05/2019 11:22
21,/05/201911:22
21/05/201911:22

Type

Dossier de fichiers

Fichier CSV Micro...
Fichier C5V Micro...
Fichier C5V Micro...
Fichier C5V Micro...
Adobe Acrobat D..,

3 Ko
1Ko
1Ko
1Ko
7 Ko

Mam

@ plBetas.csv
plPlot.pdf

@ plPsi.csv

@ plStedErrors.csv
@ p2Betas.cov
p2Plat.pdf

@ p2Psi.csv

@ p25tdErrors.csv
@ p3Betas.csv

p3Plot.pdf

@ p3Psi.cav

@ paStdErrors.csv
@ pdBetas.cov
pdPlot.pdf

@ pdPsi.csv

@ pdStdErrors.csv
@ poBetas.cov
pSPlot.pdf

@ paPsi.cav
@ p55todErrors.csv

.

Modifié e

21/05,/2019 11:22
21/05/201911:22
21/05/2019 11:22
21/05/2019 11:22
21/05/201911:22
21/05/201911:22
21052019 11:22
21,/05/2019 11:22
21/05/201911:22
21/05/201911:22
21/05/2019 11:22
21/05/2019 11:22
21/05/201911:22
21/05/201911:22
21052019 11:22
21,/05/2019 11:22
21/05,/2019 11:22
21/05/201911:22
21/05/2019 11:22
21/05/2019 11:22

Type

Fichier C5V Micra...
Adobe Acrobat D...
Fichier C5V Micro...
Fichier C5V Micro...
Fichier TS5V Micrao...
Adobe Acrobat [...
Fichier C5Y Micro...
Fichier T3V Micro...
Fichier C5V Micra...
Adobe Acrobat D...
Fichier TS5V Micro...
Fichier C5V Micro...
Fichier TS5V Micrao...
Adobe Acrobat [...
Fichier C5Y Micro...
Fichier T3V Micro...
Fichier C5V Micra...
Adobe Acrobat D...
Fichier C5V Micro...
Fichier C5V Micro...

Taille

1Ko
T Ko
1 Ko
1 Ko
1Ko
T Ko
1 Ko
1 Ko
1Ko
T Ko
1 Ko
1 Ko
1Ko
T Ko
1Ko
1 Ko
1Ko
T Ko
1 Ko
1 Ko



Le résumeé des résultats

Fichier « summaryPathsPlot.pdf »
Traits noirs : modele général

Traits gris : modeles individuels
Traits pleins : effets contemporains
Traits tiretés : effets décalés




Le nombre de pistes présentes dans les modeles

Fichier « summaryPathCounts.csv »

A B C D

1 |dv v count.group count.ind

2 (V1 Vilag 3 0
3 (V2 Vilag 2 0
4 (V3 V2 3 0
> (V2 Valag 3 0
& V3 Vilag 3 0
7 (V3 V1 0 1
8 (V3 Vilag 0 1
9 V3 Valag 0 1
10 (V1 V3 0 1 d
11 V1 Vilag 0 1

12



Idem sous forme matricielle

Fichier « summaryPathCountsMatrix.csv »

A = C D E F
1 |Vilag V2lag Vilag V1 V2 V3
2 5 0 1 0 0 1
3 3 3 0 0 0 0
4
2

1 1 3 1 3 0




Les modeles individuels

Fichier « p1Plot.pdf »

Traits pleins : effets contemporains
Traits tiretés : effets décalés

Traits rouges : coefficients positifs
Traits bleus : coefficients négatifs




Les coefficients des modeles individuels (pour tous les sujets)

Fichier « indivPathEstimates.csv »

0 I« I D TR Yy R i W W I L I

[y
=

-
-

file

A
dv
V1
V2
V3
V2
V3
V3
V1
V2
V3

LA

=

v
Vilag
Valag
Vilag
Vilag
V2
V2lag
Vilag
V2lag
Vilag

Vi lae

C D
beta
0.448648683190858
0.550832167344783
0.876494550353216
0.368948555281036
0.36969520663804

HCHAMP ! St
0.457150767141839
0.525150044150036
0.66225923029304

N ATIATONATESEIT0D

52 P

0.114102053082248 3.93199483332223
0.0893659503002748 6.16378122902657
0.0497721555019683 17.61013347026458
0.0973473793095448 3.70080374586050
0.0720102950994348 5,133921347295582

0.0759559812902221 ~
0.10186914522463

#CHAMP!

4.48762726004703

0.0868087719944861 6.04950435404606
0.069276393426023 9.55966668501926

A ASaIN2ETIST1AQ7 E I0SAENITEATTIT

Sous Excel, les coefficients négatifs ne sont pas reconnus correctement avec la

fonctionnalité « convertir » du menu « données ». La reconnaissance est correcte
en utilisant la fonctionnalité « récupérer et transformer des données a partir d'un
fichier texte/CSV » du menu « données »

G H
pval level
8.42438767743037e-05 group
7.10280501081684e-10 group

0 group
0.000165350879393511 group
2.8376672167596e-07  group
0.000364999784989717 ind
7.20207899540526e-06 group
1.45292133879593e-09 group

0 group

1 FATIMAGETETITAA AT marmnrm




Les coefficients des modeéles individuels (sujet par sujet)

Fichier « plBetas.csv »

*mmﬂ

1

2 0.4486 0O

3 "u"E 0.3683 05508 O 00 o
4 |V3 o -0.2707 0.8765 0 0.3697 0
>




Les coefficients des modeles individuels (sujet par sujet)

Fichier « p1StdErrors.csv »

A E C D E F G H
1 Vilag V2lag V3lag V1 W2 V3
2 |V1 0.1275 0 0 0 0 0
3 |2 0.1361 0.1008 0 0 0 0
4 |W3 0 0.1673 0.0618 0 0.1529 0
]

ATTENTION : ces erreurs-standards ne sont pas les mémes que celles
qui figurent dans le fichier global (indivPathEstimates.csv) !!!!

A B C D E F G H

1 [file dv iv beta se z pval level
2 |pl1 V1 Vilag 0.448648683190858 0.114102053082248 3.93199483332223 B.42438767743037e-05 group
3 |pl V2 V2lag 0.550832167344783 0.0893659503602748 6.16378122902657 7.10280501081684e-10 group
4 |pl V3 Vilag 0.876494550353216 0.0497721555019682 17.61013347026438 0 group
5 |pl V2 Vilag 0.368948555281036 0.0979473793095448 3.76680374586686 0.0001653508793393511 group
6 |pl V3 V2 0.36969520063804 0.0720102980994348 5.13392134729882 2.8376672167596e-07 group
7 |pl V3 V2lag i HCHAMP! 0.0759559812902221 d H#CHAMP! 0.000364999734989717 ind

8 |p2 V1 Vilag 0.457150767141839 0.101869145822463  4.48762726604708 7.20207599540526e-06 group
9 |p2 V2 V2lag 0.525150044150036 0.08638087719944861 6.04950435404606 1.45292133879593e-09 group
10 |p2 V3 V3lag 0.66225923029304 0.069276393426023 9.55966668501926 0 group

WM WAlae N ATINATINTESITIT N NAAIA2ETION2T1AQT C IQSATICAITCATITIT 1 FATITMARETETTTAA AT mwrmam

a
a
3

o



L'adéquation des modeles individuels

Fichier « summaryFit.csv »

A B C D E F G H 1 J K L M ™
1 [file chisg df npar pvalue rmsea srmr nnfi cfi bic aic logl status
2 |pl 5.9521 6 21 0.4256 0 0.0433 1.0007 1 1095.718%  1055.9906 #CHAMP! converged normally
3 |p2 1.2039 B 21 0.9767 0 0.0136 1.0784 1 996.7993 957.0711 #CHAMP! converged normally
4 |p3 1.24399 5 22 0.94 0 0.0158 1.0755 1 990.8292 945.2092 #CHAMP! converged normally
5 |pd 10.038 7 20 0.1864 0.0941 0.0349 0.9607 0.9817 981.660 943.8296 #CHAMP! converged normally
& |pS 7.1295 6 21 0.309 0.082 0.0436 0.9824 0.993 991.4476 951.71594 #CHAMP! converged normally
7



Les résultats de la fonction gimmeSEM stockés dans un objet R

* Les fonctions du package gimme peuvent exporter les résultats dans des fichiers externes
et/ou stocker les résultats dans un objet R

* Ce stockage interne offre beaucoup plus de souplesse dans la gestion des résultats

* Par exemple, on peut reprendre les graphiques et changer les options

V1,

library (qgraph)
qgraph (fitSplotsSp1, DoNotPlot = F, posCol = "green", edge.labels = T)



odevaiia

graphicalVAR et mIVAR vs. gimme



Trois packages pour modéliser des séries temporelles sous formes
de réseaux

graphicalVAR :

 Modélisation du réseau des relations contemporaines et décalées de séries
temporelles pour un individu unique

mIVAR :

e Construction d’un réseau moyen obtenu par I'application d’'un modele mixte
aux coefficients des réseaux individuels

gimme :

* Modélisation des réseaux individuels
e Construction d’'un modele général (commun)
* Recherche de sous-groupes homogenes



Des différences sensibles entre les approches

* mIVAR élabore un modéele moyen ; gimme élabore un modele commun
* Le modele général existe nécessairement dans mIVAR ; pas forcément avec gimme

* Ladistribution inter-sujets des valeurs d’un coefficient est supposée normale dans mIVAR ;
elle est bimodale pour les coefficients non retenus dans le modele commun avec gimme

e gimme estime de maniére simultanée les coefficients contemporains et décalés ; mIVAR /
graphicalVAR estiment d’abord les relations décalées pour ensuite estimer les relations
contemporaines sur la base des résidus (dépendance de l'ordre des variables ?)

* Les relations contemporaines sont dirigées dans gimme et non dirigées dans mIVAR /
graphicalVAR



Comparaisons empiriques : modeles individuels (1¢" exemple)

Données fictives ; n =5

graphicalVAR - contemporain graphicalVAR : décalé

O

(o () )

e pas de différence entre les deux réseaux gimme

o

[#>]

(e )

Estimation GIMME indépendante0'46 Estimation GIMME modulée 0.46
du groupe @ par le groupe @
/ /
/ \ / \
/ A / \
/ !
! \ / \
! \ / \
! \ ! \
! . ! .
-0,39 0.47 -0,39 0.47
A / A
/ A / A\
/ /
/ \ / \

\
/
\ /
Q5:)6

* les trois auto-régressions sont présentes dans les deux estimations, avec des intensités relativement semblables
* les liens décalés entre V1 et V2 et entre V3 et V1 sont présents avec le méme signe dans les deux estimations
* graphicalVAR estime a la fois une relation contemporaine entre V2 et V3 (0.24) ainsi qu'un effet décalé de V2 sur V3 (0.23) ;

gimme n'estime qu'un lien contemporain de V2 sur V3 (0.40)

» graphicalVAR reléve un lien décalé de V1 sur V2 (0.21) qui n'est pas présent dans le réseau gimme



Comparaisons empiriques : modeles individuels (2¢ exemple)

Données fictives ; n = 25

013

Estimation GIMME indépendante?'1 4.' Estimation GIMME modulée

graphicalVAR - contemporain graphicalVAR : décalé
du groupe par le groupe et le sous-groupe

V4

0.05¢

0,47

0.1

* Petites différences entre les deux réseaux gimme

* aucune auto-régression n'est présente dans |'estimation graphicalVAR

* une seule autre piste décalée est présente dans les deux estimations : entre V3 et V1

* les liens contemporains (dirigés avec gimme, non dirigés avec graphicalVAR) ayant les intensités les plus élevées sont présents
dans les deux estimations : V1-V5, V1-V3, V3-V4, V3-V2, V2-V4 et (seulement gimme « modulé ») V1-V4

* lelien contemporain a plus faible intensité présent dans le réseau graphicalVAR n’est pas présent par I'estimation gimme (V3-V5).



Comparaisons empiriques : modele de groupe (1" exemple)

Données fictives ; n =5

% - 0,46
miVAR : contemporain miVAR : décalé O gimme g \ ’

(0.3 ) by A —————Vn

0,64 0,55



Comparaisons empiriques : modele de groupe (2 exemple)

VAR cont | Données fictives ; n = 25
m - contempaorain 1\ O 13
?

@ mIVAR : décalé gimme

0,22

() ORO R

0,04

(1m0 4 o) 0. 1 %2 V4

(
0,10

-y 0,19

le réseau mIVAR comprend plusieurs pistes décalées (V1-V5, V5-V4, V5-V3, V2-V4, V2-V3) d’intensité faible (la piste la plus élevée en
valeur absolue est égale a -0.12) absentes dans gimme. Au niveau des modeles individuels, chacune de ces pistes est présente au
maximum deux fois sur 25.

mIVAR met en évidence 4 liens contemporains spécifiques : V1-V5, V5-V4, V1-V2 et V2-V3. Ces pistes sont présentes, respectivement,
dans 13, 13, 9 et 7 réseaux individuels de gimme



