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1. Présentation de 
es retours d'expérien
e

Format général pour 
haque rubrique

- dé
rire le problème en termes métier ;

- situer la problématique mathématique, statistique ou informatique ;

- esquisser les 
hoix e�e
tués et leur rationnel.

Site 
ompagnon :

http://forge.info.univ-angers.fr/~gh/Applis/Choixm/
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Position du problème (1980)

On veut réaliser une 
lassi�
ation non supervisée de sou
hes

ba
tériennes phytopathogènes de Pseudomonas en fon
tion de


ara
téristiques phénotypiques binaires ou ternaires.

Taille des données : disons quelques 
entaines de lignes, quelques

dizaines de 
olonnes.

Les données sont sur 
artes perforées à Angers.

Le programme est exé
uté à Marseille.

On obtient le listing du dendrogramme en 3 mois après 
orre
tion

des erreurs de saisie.

Comment faire mieux ?
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Choix mathématiques et informatiques

E�e
tuer des traitements en lo
al, é
rire le programme de 
las-

si�
ation (mais dans quel langage de programmation ?).

Continuer à réaliser des 
lassi�
ations hiérar
hiques non supervi-

sées plut�t que des simples partitionnements et, parmi 
es mé-

thodes, retenir des 
lassi�
ations as
endantes plut�t que des
en-

dantes a�n de rester 
ohérent ave
 les pré
édentes 
lassi�
ations.

Utiliser une distan
e � standard � pour la matri
e d'entrée.

Choisir un 
ritère d'agrégation adapté aux données phénoty-

piques de sou
hes ba
tériennes.
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Rappel des méthodes CAH

Prin
ipe : à partir d'une matri
e de distan
es entre éléments [isolés]

- on 
hoisit deux éléments qu'on fusionne en un nouvel élément,

- on 
al
ule la distan
e entre les an
iens éléments et le nouveau,

- on supprime les deux an
iens éléments 
hoisis,

- on re
ommen
e jusqu'à avoir regroupé tout le monde.
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Liste des 
hoix en CAH dans les années 80

- 
hoix de la distan
e initiale (ou "
oût", "s
ore"...)

binaire : ja

ard, russel-rao, simpson, sokal...


omptage : 
zekanowski, 
lark, kul
zynski...

info : hamming, wagner, levenstein, édition...

autre : di
e, tanimoto...

- 
hoix du 
ritère de séle
tion (ou "indi
e d'agrégation")

"linkage" simple ou 
omplet, "pair group"...

divergen
e, inertie...

- 
hoix de la formule de re
al
ul des distan
es

min, max, moyenne, pondérée, ultramétrique...
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Quelques formules de re
al
ul des distan
es
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Choix statistiques et réalisations dans les années 80

Paramètre Choix

Distan
e initiale Ja

ard-Sneath

Critère d'agrégation Lien mininimal

Formule de re
al
ul UPGMA

Implémentations en FORTRAN puis en PASCAL, en Dbase VII Windows et

en�n en PHP.

La distan
e de Ja

ard et Sneath (induite par l'indi
e de similarité éponyme)

est bien adaptée aux problèmes de taxonomie ba
térienne sur données binaires.

Le lien minimal est un 
hoix raisonnable 
ar 
'est le 
ritère d'agrégation du

programme à Marseille.

La formule de re
al
ul UPGMA était le 
hoix 
onseillé à l'époque par la


ommunauté taxonomique européenne.
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Et si 
'était à refaire en 2017 (1) ?

La liste des méthodes s'est allongée (ward, single, 
omplete, average,

m
quitty, median, 
entroid) don
 en
ore des 
hoix à faire.

La liste des distan
es s'est allongée don
 en
ore des 
hoix et des


omparaisons à faire.

Par 
ontre il n'y aurait plus de de programmation importante à réaliser :

les logi
iels s
ienti�ques et statistiques � R, Python, SAS, SPSS,

Statisti
a, Matlab, S
ilab � ont tous aujourd'hui des modules, des

pa
kages, des pro
édures de 
al
uls de distan
es, de 
lassi�
ation.

... en
ore faut-il savoir utiliser 
es logi
iels et 
onnaitre les modules.
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Liste des 
hoix de méthodes possibles en 2017

Méthodes non supervisées Méthodes supervisées


lassi�
ations hiérar
hiques, réseau de neurones,

k-moyennes, 
entres mobiles, algorithmes génétiques,

nuées dynamiques, algorithmes de 
olonies, de fourmis,


artes auto-organisatri
es... algorithmes auto-adaptatifs...
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

51 indi
es de dissimilarités pour données binaires en 2017

a désigne le nombre de 1 
ommuns aux deux 
olonnes,

d désigne le nombre de 0 
ommuns aux deux 
olonnes,

c et d 
orrespondent aux o

uren
es de dis
ordan
e

(valeur 1 pour une 
olonne et 0 pour l'autre).
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Quelques distan
es possibles en 2017 via R

Via la fon
tion dist() du pa
kage stats pour le logi
iel R :

eu
lidean maximum manhattan 
anberra binary minkowski

Via la fon
tion vegdist() du pa
kage vegan pour le logi
iel R :

bray kul
zynski ja

ard gower altGower morisita

horn mountford raup binomial 
hao mahalanobis

Logi
iel R, septembre 2017 :

- environ 14 000 pa
kages,

- soit à peu près 1 million 925 mille fon
tions.
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Et si 
'était à refaire en 2017 (2) ?

Langage : R ou Python [2.7.14 vs 3.3.7 vs 3.6.2℄ ?

Utilisation via :

- une appli
ation ?

- un s
ript ?

- une page Web ?

- un jupyter notebook ?

...quid des données ternaires ?

Au passage, thèse GH (1983) en statistiques mathématiques à Paris VI,

dire
tion J. P. Benzé
ri : Classi�
ation hiérar
hique de variables qualitatives.
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2. Quelle 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique utiliser ?

Et si 
'était à refaire en 2017 (3) ? S
ript R équivalent

library(vegan) # pour vegdist()

library(ape) # pour as.phylo() et plot.phylo()

# le
ture des données

xmp2 <- as.matrix(read.table("xmp2.data",header=FALSE,row.names=1))

# 
al
ul de la matri
e des distan
es

md
 <- vegdist(x=xmp2,method="ja

ard")

# 
lassi�
ation hiérar
hique


ah <- h
lust(md
,method="average") # 
orrespond à UPGMA

des
 <- data.frame(
bind(round(
ahheight, 3), cahmerge))

names(des
) <- 
("Niveau","Aine","Benjamin")

# tra
é via plot.h
lust et plot.phylo

plot(
ah, hang=-1,main="Dendrogramme 1")

plot.phylo(as.phylo(
ah), dire
tion="leftwards",

main="Dendrogramme 2",label.o�set=0.01)
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3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Gilles HUNAULT, Laboratoire HIFIH - Angers 
hoix de modélisations mathématiques en végétal & santé page 18/71



3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Position du problème de re
her
he 
linique

On s'intéresse au diagnosti
 (pas au pronosti
) de �brose hépatique à l'aide de

marqueurs biologiques (age, sexe, bilan sanguin...).

La référen
e ou � gold standard � � bien que partiellement fausse � se nomme

stade METAVIR F et s'exprime en 5 
lasses progressives de F=0 à F=4.

On dispose d'images de biopsies hépatiques ave
 des programmes d'analyse

d'images pour dé�nir/véri�er les stades METAVIR.

On dispose de deux 
ibles binaires privilégiées ave
 né
essité de traiter, nommées

�brose avan
ée (F > 2) et 
irrhose hépatique (F=4).

On a déjà séle
tionné des modèles de régression logistique binaire à 4, 5, 6 ou 7

variables pour 
es 
ibles suivant l'étiologie (al
ool, virus, stéatopathie) via leur

performan
e (AUROC, AIC, YOUDEN...).

Comment minimiser les faux-négatifs, les faux-positifs et quanti�er la �abilité des

résultats pour des s
ores exprimés sur les 5 
lasses Fi ?
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3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Choix mathématiques, statistiques et informatiques (1)

Puisque la séle
tion de variables a déjà été faite, il faut essayer de

- 
omprendre du point de vue médi
al d'où viennent les

faux-négatifs, les faux-positifs.

- trouver mathématiquement 
omment prendre en 
ompte 
es

faux-négatifs et 
es faux-positifs.

- réussir à trans
rire la �abilité des résultats au prati
ien et au

patient.

L'idée de base a 
onsisté à

- en
adrer le 
omportement des régressions logistiques en

fon
tion de seuils d'alertes (débordements) pour les marqueurs.

- 
omparer les s
ores issus des di�érentes régressions logistiques.

Mais hélas...
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3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Di�
ultés de modélisation

Hélas...

- il y a beau
oup de 
as à modéliser 
ar on peut avoir une, deux...n

alertes simultanées ;

- le pres
ripteur peut disquali�er un marqueur (sauf l'age) pour des

raisons de traitements en 
ours ;

- l'urée 
omme seule alerte peut être un fa
teur de 
onfusion ;

- 
ertains marqueurs sont biologiquement dépendants...

Gilles HUNAULT, Laboratoire HIFIH - Angers 
hoix de modélisations mathématiques en végétal & santé page 21/71



3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Choix mathématiques, statistiques et informatiques (2)

- sur les milliers de 
as possibles, des 
as standards d'alertes similaires

(
omme 2R1J) doivent mener aux mêmes 
al
uls ;

- la 
omparaison des RLB doit pouvoir se faire soit en supprimant la

variable soit en la remplaçant par la � normale � 
linique ;

- il faut régler des seuils de distan
e entre RLB pour les 
omparer ;

- il faut un indi
e de �abilité du résultat exprimé en % ;

- il faut inje
ter à 
haque niveau de dé
ision des 
ompéten
es médi
ales.

Con
lusion : un simple programme de 
al
ul statistiques ne su�t pas,

il faut développer un 
al
ulateur/système expert

(en 
hainage avant), ave
 environ 250 règles de dé
ision

et ave
 une base de données de 
as typiques.
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3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Historique des réalisations

1998 : premiers essais de modèles de régressions logistiques binaires multiples

(premier test publié en 1997)

2002 : premières modélisations performantes de régressions logistiques

2004 : dépot du premier brevet asso
ié, 
réation de la startup BioLiveScale

2006 : premier Fibromètre payant

2011 : - première vente de li
en
e

- re
ommandation nationale (HAS) d'utiliser les tests sanguins

non invasifs en première intention dont les Fibromètres

- remboursement par la sé
urité so
iale d'un Fibromètre par an
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3. Comment garantir la �abilité en régression logistique ?

Problèmes ren
ontrés

- réussir à bien dé�nir les é
hantillons de modélisation et de validation

(interne, externe, indépendante) ;

- garantir que les modèles s'appliquent e�e
tivement au � tout-venant � et

pas seulement aux patients (malades) du CHU ;

- tester et montrer que des méthodes plus te
hniques 
omme les régressions

ordinales, polytomiques ne font pas mieux que des RLB ;

- dé�nir un indi
ateur de �abilité basé sur une dispersion relative invariante

par translation qui sera in
lus dans la feuille de résultats ;

- programmer les 
hoix, les faire valider par les 
lini
iens et trouver


omment améliorer les performan
es jusqu'à un niveau "a

eptable" pour

une utilisation internationale.
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Dialogue de sourds (1)

[B℄ J'ai des groupes de lignes de pathovars de Xanthomonas

ave
 des 
olonnes de présen
e/absen
e de gènes de virulen
e

et je 
her
he à savoir quelles 
ombinaisons de 
olonnes


ara
térisent les groupes à 100 %.

[M℄ C'est quoi Xanthomonas ? et pathovars ?

[B℄ 1. des ba
téries pathogènes (plus graves que Pseudomonas) ;

2. une 
ommodité de 
lassement intraspé
i�que.

[M℄ OK, je vous fais une régression logistique multinomiale

ou une analyse dis
riminante...

[B℄ C'est quoi une analyse dis
riminante?

[M℄ Une méthode de modélisation/prédi
tion statistique qui renvoie

des probabilités d'appartenan
e à 
haque 
lasse.
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Où est le problème ?

Attention :

on ne veut pas un prédi
teur de 
lasses pour 
haque ligne

mais des des
ripteurs minimaux et spé
i�ques (exa
ts à

100 % pour 
haque groupe, 0 % pour les autres groupes).

Une solution statistique 
lassique de séle
tion de variables est-elle

adaptée ?

NON. Au
une méthode statistique ne garantit de

prédi
tion exa
te à 100 %.

Peut-on essayer d'emboiter des 
ombinaisons de variables ave
 des


oe�
ients de 
apa
ité à diagnostiquer des 
lasses ave
 des 
ritères

d'entropie, d'information au sens de Shannon, de tester des

fréquen
es d'appartenan
e a priori et a posteriori ?

NON. Là en
ore, au
une méthode ne garantit de

prédi
tion exa
te à 100 %.
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Quelques questions à se poser pour résoudre le problème

- est-on sûr d'avoir for
ément au moins une solution ?

- que déduire s'il n'y a pas de solution ?

- et au 
ontraire, que faire s'il y a plus d'une solution ?

- 
omment faire si les statistiques n'ont pas de méthode adaptée

pour résoudre 
e problème ?

- au fait, s'agit-il d'un problème 
onnu et 
lassique ?
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Quelques éléments de réponses après de nombreux essais

- le problème posé n'est pas �simple� 
ar il est équivalent à un

problème NP-
omplet Σp
2

de 
lasse W2 de minimisation

d'expressions logiques DNF (formes normales disjon
tives) ;

- 
ependant en pratique, sur les données fournies par l'INRA on

"trouve" souvent des solutions par tatonnement ou par programme

ave
 5 ou 6 
olonnes impliquées ;

- il est très simple de 
onstruire un jeu de données sans solution à


ause d'au moins une 
ontradi
tion logique ;

- une appro
he informatique 
ombinatoire semble pouvoir trouver 
es

solutions en un temps raisonnable (stage de M2).
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Un �solveur� 
omme solution

Une 
ombinaison de 
olonnes en 0/1 peut être assimilée à une

formule logique ave
 0=FAUX et 1=VRAI.

Une solution exhaustive en disjon
tion de 
onjon
tions existe

mais elle est assimilable à du sur-apprentissage : le groupe Gi ,


'est l'élément ei
1

ou ei
2

ou ei
3

... ; l'élément eij , 
'est sa valeur

en 
olonne 1 et sa valeur en 
olonne 2 et ...

Il faut don
 inventer un �solveur� pour réduire, simpli�er 
es

formules et trouver des 
ara
térisations à la fois spé
i�ques et

minimales.

Mais pour quelle minimalité ?
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

De quelle minimalité s'agit-il ?

Solution minimale en longueur par groupe (6 
olonnes en tout)

Groupe Formule Longueur Taille Nb. Colonnes

Grp1 C1=1 et C2=1 et C3=0 3 3 3

Grp2 C4=1 et C5=0 et C6=0 3 3 3

Solution minimale en nombre de 
olonnes (4 
olonnes en tout)

Groupe Formule Longueur Taille Nb. Colonnes

Grp1 C1=1 et C2=1 et C4=0 et C5=1 4 4 4

Grp2 C1=0 et (C2=0 ou C4=1) et C5=0 3 4 4
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Stratégie de résolution retenue

- le solveur est 
apable d'exhiber une solution ou toutes les solutions

spé
i�ques et minimales en 
olonnes ou en longueur

s'il n'y a pas de 
ontradi
tions dans les données ;

- si les données 
omportent peu de 
ontradi
tions :

→ 
réation et analyse de sous-ensembles de données

sans 
ontradi
tion

- au 
as où il y a dans les données de nombreuses 
ontradi
tions :

→ rejet des données (manque de puissan
e d'expression)
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4. Quelle 
ara
térisation spé
i�que minimale 
onserver ?

Réalisations e�e
tuées sur 3 ans

- un solveur e�
a
e ave
 de nombreuses options de 
al
ul pour les données

de l'INRA (thèse de F. Chhel) ;

- une interfa
e Web ave
 plusieurs formats d'entrée/sortie (dont Ex
el et

XML) ;

- plus d'un quinzaine de 
ara
térisations INRA réelles obtenues ;

- 4 arti
les et 2 posters en biologie et en informatique ;

- dépot d'un brevet et réalisation d'une pu
e ave
 la so
iété DIAG-GENE ;

+ une étude informatique plus poussée en 
ours sur le problème de


ara
térisation multiple.
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Le problème posé

- dans un 
adre d'évaluation médi
o-é
onomique, il s'agit d'une analyse de

type 
oût-e�
a
ité ;

- on doit étudier des données in
omplètes �
ensurées� (patients dé
édés,

perdus de vue, sortis de l'étude...) ;

- la 
ensure, i
i à droite de type I (�xe ou aléatoire), est informative, 
e qui

rend les modèles de Kaplan-Meier des données de survie seules inadaptés ;

- on doit l'appliquer au béné�
e potentiel d'un dépistage pré-thérapeutique

des toxi
ités induites par le 5-FU (�uoroura
ile) dans le 
as du traitement

du 
an
er 
olo-re
tal ;

- on doit prendre en 
ompte le fait qu'il s'agit d'un modèle multi-états à

risques 
ompétitifs et ré
urrents.
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Gilles HUNAULT, Laboratoire HIFIH - Angers 
hoix de modélisations mathématiques en végétal & santé page 36/71
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Réalisations (1)

Dans le 
adre de la thèse de S. Traoré, deux estimateurs non-paramétriques du


oût médi
al 
umulé ont été proposés et étudiés théoriquement (biais, 
onsistan
e,

vitesse de 
onvergen
e et normalité asymptotique). Ces estimateurs ont ensuite été


omparés aux méthodes existantes sur des données simulées au niveau du biais, des

probabilités de 
ouverture de la moyenne théorique (par un intervalle de 
on�an
e

dé�ni selon une loi normale) avant d'être appliqués à des données réelles, dont 
elles

du 
entre Paul PAPIN.

Gilles HUNAULT, Laboratoire HIFIH - Angers 
hoix de modélisations mathématiques en végétal & santé page 41/71



5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Réalisations (2)

La thèse a permis de tester et de valider deux hypothèses :

- Hypothèse 1 (médi
ale) :

Le dépistage pré-thérapeutique réduit l'in
iden
e des toxi
ités liées

au 5-FU, évite les dé
ès dus au 5-FU sans diminuer le délai avant

progression tumorale.

- Hypothèse 2 (é
onomique) :

Le 
oût supplémentaire que 
e dépistage génère est inférieur au 
oût

de prise en 
harge des toxi
ités qu'il permet d'éviter.
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Appli
ations aux données réelles (1) :

La 
ohorte A 
orrespond au dépistage pré-thérapeutique du CPP.

Constituée entre septembre 1993 et août 2007, elle met en jeu 856 patients.

La 
ohorte B est 
elle de l'essai C-96 (André et al.). Elle repose sur une la stratégie

� standard � qui 
onsiste à administrer les doses traditionnelles de 5-FU selon la posologie du

proto
ole utilisé. 886 patients avaient été in
lus entre juillet 1996 et novembre 1999. Tous les

patients de 
ette population étaient en traitement adjuvant. Cette 
ohorte 
onstitue le groupe

de témoins de l'évaluation.
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Appli
ations aux données réelles (2) :

Interprétation de 
ette matri
e des probabilités de transitions estimées par

l'estimateur d'Aalen-Johansen :

sa
hant qu'un patient quel
onque se trouve dans l'état 1 (absen
e de toxi
ité)

pour un 
oût médi
al a

umulé de 0 e, la probabilité qu'il se trouve dans l'état 3

(toxi
ité majeure) après un 
oût médi
al a

umulé de 1032 e est 0,2352.
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Appli
ations aux données réelles (3) :
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5. Ne parlons pas de l'estimateur d'Aalen-Johansen !

Con
lusions

Des résultats à dis
uter et 
onforter.

Des 
al
uls en R, mais pas de pa
kage.

Pas de relation ave
 PRISM (probabilisti
 model 
he
ker).
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6. Kullba
k-Leibler ou Bhatta
haryya ?
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6. Kullba
k-Leibler ou Bhatta
haryya ?

De quoi s'agit-il ?

Dans un 
ontexte d'analyse d'images de �uores
en
e de 
hlorophylle

produites par l'imageur FluoCam7, on voudrait 
omparer des images

de feuilles saines et de feuilles infe
tées.

Ces images sont vues au travers des histogrammes don
 on doit 
om-

parer des histogrammes.

Quelles distan
es existent entre histogrammes ?

Y a-t-il des test statistiques pour 
omparer des histogrammes ?

Au passage : faut-il normaliser les histogrammes avant 
omparaison ?
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6. Kullba
k-Leibler ou Bhatta
haryya ?

Quelles 
omparaisons d'histogrammes ?

On sait 
lassiquement 
omparer des moyennes, des médianes, des va-

rian
es, des distributions, mais des histogrammes ? Dans la littérature,

on trouve des indi
es de dissimilarité, des distan
es 
omme

- la distan
e QF ou "bin-similarity Quadrati
-Form distan
e",

- la distan
e EMD ou "Earth Mover's Distan
e",

- la distan
e du χ
2

entre histogrammes,

- la distan
e de Hellinger,

- la distan
e de Bhatta
haryya,

- la distan
e induite par la divergen
e de Kullba
k-Leibler,

- la distan
e de Jenson-Shannon...

mais attention, il faut parfois entrer la distribution et la fon
tion uti-

lisée 
al
ule elle-même les histogrammes ; dans 
ertains 
as, il faut le

même nombre de 
lasses, et/ou ave
 les mêmes intervalles de boites...
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6. Kullba
k-Leibler ou Bhatta
haryya ?

Un 
hoix pragmatique

Pour l'instant (novembre 2017) au
un 
hoix n'a été dé�ni, des ana-

lyses sont en 
ours pour tester les di�érentes distan
es et 
e qu'elles

montrent...

si quelqu'un dans la salle peut nous aider,

il/elle sera le/la bienvenu/e...
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?

Position du problème

On s'intéresse à nouveau au diagnosti
 de �brose hépatique.

Les données fournies proviennent de deux 
entres, Angers (n=522) et

Bordeaux (n=532), ave
 des 
ara
téristiques di�érentes.

Pour 
haque patient, on dispose de 10 mesures d'élastométrie et d'un

diagnosti
 d'expert en trois 
lasses de niveau de �brose : FL=1, FL=2

et FL=3 (possiblement FL=1 vs le reste et FL=3 vs le reste).

Question 1 : Comment modéliser et reproduire l'avis de l'expert ?

Question 2 : Combien de mesures faut-il utiliser ?

Remarque : prendre une mesure dure environ 3 minutes.
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?

Quelques pistes de ré�exion

Il s'agit de 
lassi�
ation supervisée.

Il faut 
ertainement synthétiser les données, mais quel(s) indi
ateurs

ou 
ombinaison d'indi
ateurs sont pertinents ?

moyenne, médiane, minimum, maximum, autre quantile, autre indi
a-

teur de tendan
e 
entrale ?

é
art-type, iqr, mad, autre indi
ateur de dispersion ?


dv, iqrr, madr, autre indi
ateur de dispersion relative ?
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?

Après une revue de plusieurs 
entaines de modèles

Les performan
es sont toutes très pro
hes (et pas terribles ! p
t BC

global 64 %, 44 % pour FL=3). Une stratégie qui modélise les 
ibles

binaires semble donner de meilleurs résultats (AUROC unitaires 0.74

et 0.8, mais AUROC modèle saturé 0.90 ave
 98 variables, meilleur

forward ave
 68 variables, meilleur forward ave
 40 variables).

La médiane sur 10 valeurs et l'IQR sur 10 valeurs semblent les meilleurs

paramètres 
apables de prédire les 
lasses.

Deux valeurs de la médiane pour 
ette médiane peuvent servir de

seuils pour une 
lassi�
ation simpli�ée. L'ajout de variables biologiques

améliore un peu les performan
es.

Mais...
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?

70 series ARFI avec les seuils choisis
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?

Con
lusions

Au
une, étude en 
ours !
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7. Faut-il 
hoisir un modèle de prédi
tion à trois 
lasses ?

Pourtant...

Une première proposition de deux résultats de de régression logistique

binaire (ave
 quanti��
ation de la �abilité des résultats) ne 
onvient

pas aux 
lini
iens ayant 
ommandé l'étude.

Une se
onde série de modélisations plus avan
ées met en avant une

analyse dis
riminante quadratique �rebinarisée� sur la somme des

deux probabilités de 
lasse extrêmes.

La taille des é
hantillons est sans doute trop faible, mais il n'est pas

possible d'attendre 5 ans de plus pour avoir plus de patients (FL=3,

170 patients soit 16 %).

Don
, à suivre...
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8. Distan
es en métagénomique : eu
lidiennes ou pas ?
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8. Distan
es en métagénomique : eu
lidiennes ou pas ?

En�n une question simple ! (1)

En métagénomique, en é
ologie des mi
robiotes ba
tériens/fongiques

où on traite des abondan
es [relatives℄ d'espè
es, IL FAUT (souvent)

utiliser :

- des distan
es non eu
lidiennes ;

- des positionnements non métriques basés sur l'ordination

(les rangs).

à 
ause de la �sémantique du double zéro� lorsque les 
o-absen
es

sont non informatives.
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8. Distan
es en métagénomique : eu
lidiennes ou pas ?

En�n une question simple ! (2)

Don
 exit la norme L
2

et les ACP, et bonjour

- à l'indi
e de dissimilarité de Bray-Curtis

(qui n'est pas une distan
e 
ar la propriété d'inégalité

triangulaire n'est pas véri�ée) pour les 
omptages absolus,

- à l'indi
e relatif de Sørensen pour les abondan
es relatives ;

- à la distan
e UniFra
 si on dispose d'informations

phylogénétiques ;

- au NMDS (Non-metri
 Multidimensional S
aling)...


'est don
 simple ?
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8. Distan
es en métagénomique : eu
lidiennes ou pas ?

Quoique...

Quitte à travailler sur des données pour espérer pourquoi ne pas re-


ourir à la topologie et à la TDA (Topologi
al Data Analysis) ?

- 
ette méthode n'a pas le défaut de devoir 
hoisir arbitrairement

le nombre d'axes prin
ipaux 
omme en ACP,

- elle n'oblige pas à projeter dans un espa
e à n dimensions

déterminé arbitrairement par la valeur de stress 
omme en

NMDS.

Mais... 
ette théorie repose sur l'homologie persistante (de la topologie

algébrique ?) et prin
ipalement sur le théorème suivant

don
 utilisons les CW-
omplexes simpli
iaux ! ? !
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8. Distan
es en métagénomique : eu
lidiennes ou pas ?

Un exemple de TDA
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9. Bowtie2 : fast ou sensitive ?
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9. Bowtie2 : fast ou sensitive ?

Des
ription des données

Dans le 
adre d'une 
oopération CHU/INRA on veut analyser la


omposition taxonomique et fon
tionnelle du mi
robiote intestinal (selles)

de 96 patients atteints de NASH (Non Al
oholi
 Steatoti
 Hepatitis).

Suite au séquençage de l'ADN (HiSeq3000, 2×150 pb) on dispose en

moyenne de 15 millions de reads pairés par é
hantillon, soit presque 1 To

de données.
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9. Bowtie2 : fast ou sensitive ?

Position du problème

Après assemblage des reads en 
ontigs, on veut regrouper les 
ontigs en

bins pour re
onstruire les génomes ba
tériens.

Quel niveau de profondeur et quel taux de 
ouverture faut-il utiliser ?

Questions annexes :

- quel(s) logi
iel(s) utiliser ? sur quelle ma
hine ?

Sanger (16s/10
/2T/70T) ; Gargantua (4s/16
/1.5T/5T+150T).

- si on dé
ide d'exé
uter bowtie2,

faut-il 
hoisir l'option fast ou sensitive ?

- 
ombien de temps 
ela va-t-il durer ?
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9. Bowtie2 : fast ou sensitive ?

Dialogue de sourds (2)

[M℄ Je n'y 
omprends rien, 
e n'est pas des mathématiques.

[B℄ Ce sont des alignements don
 des 
al
uls,

don
 
'est des mathématiques !

[M℄ Je me suis renseigné, 
'est du FM-index don
 de la transformée

de Burrows-Wheeler don
 sensitive est la meilleure option.

[B℄ ? ? ? ! ? ? ? Vous êtes-sûr ?

[M℄ Non.
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10. Quelques remarques pour 
on
lure (1)

Souvent � l'usage fait loi � et � l'expérien
e est reine �, 
e qui ne fa
ilite pas

les 
hoix.

Il faut être très modeste 
ar les théories mathématiques sont nombreuses et

parfois ardues à mettre en oeuvre.

Re
onnaître son in
apa
ité à résoudre un problème (plut�t que �fuir/louvoyer�)

permet d'avan
er 
ar 
ela oblige à aller 
her
her des 
ompéten
es 
omplémen-

taires.

Commen
er par analyser les données présentes se révèle, au �l des années, très

pertinent.

La route est souvent longue de la position du problème à une première modéli-

sation et en
ore plus longue jusqu'à une solution exploitable.

Seule la 
ollaboration interdis
iplinaire permet d'y aboutir.
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10. Quelques remarques pour 
on
lure (2)

Pour démontrer un théorème de mathématiques, on a besoin

- d'un papier

- d'un 
rayon

- un/des mathémati
ien(ne)s

Pour réaliser une étude en re
her
he 
linique, il faut

- des patients

- des se
rétaires

- des in�rmières

- des TEC et autres ARC

- des méde
ins, des 
lini
iens, des experts

- un/des biostatisti
ien(ne)s, un/des mathémati
ien(ne)s
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Mer
i de votre attention !
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