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Contexte et motivations

Modélisation de données de comptage multidimensionnelles

Dépendance entre les comptages

Comptages influencés par plusieurs variables explicatives (corrélation,
redondance, pas d’effet)

Plusieurs domaines sont concernés

Écologie : étude des abondances d’arbres, d’animaux, . . .

Sécurité routière : nombre de décès, d’accidents, . . .

Microbiologie : étude des communautés microbiennes, . . .
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Contexte et motivations

Microbiologie : comprendre ce qui sous-tend la qualité du lait

Qualité sensorielle et composition biochimique
Biodiversité des prairies et pratiques d’élevage
Relation entre les différentes communautés microbiennes

Proposer des outils de compréhension pour aider à la prise de décision

Impact des pratiques agricoles
Étude des flux microbiens en amont et en aval
Identification des facteurs déterminants
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Exemple de données : Genus [1]

Abondance : Y (p = 15) d’arbres, n = 1000 parcelles (échantillons)
gen1 gen2 gen3 gen4 gen5 gen6 . . . gen15

3 0 0 0 3 2 . . . 6
1 0 1 0 4 4 . . . 2

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

Variables environnementales : X (d = 5)

surface wetness center_x center_y vegetation_index
15.00 13.00 13.43 3.65 10.15
20.00 13.35 13.48 3.56 10.05

. . . . . . . . . . . . . . .
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Modélisation statistique

Étudier les abondances conjointes des espèces

Évaluer l’intensité des facteurs environnementaux

Considérer les interactions entre les espèces
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Modèle de Poisson Log Normal (PLN) [2]

Le modèle PLN : cas particulier de modèle de régression

Y i | Zi ∼ P
(

exp(Zi)
)

(espace observé) (1)
Zi ∼ Np

(
oi + x⊤

i B, Σ
)

(espace latent)

Estimation complexe : approximation variationnelle

Quelques besoins en analyse multidimensionnelle

Résumer l’information de Y ou X (ACP, clustering, classification, . . .)

Identifier les interactions pertinentes : Σ (sélection de dépendances)

Identifier les variables qui expliquent les abondances observées : B
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Sélection de variables

Plusieurs méthodes existent :
Sélection du meilleur sous-ensemble : forward-backward, setpwise, etc.
Coûteux sur le plan calculatoire
Sélection de modèle : AIC, BIC, etc.

Question pas simple : approches modernes

Méthode de régularisation : optimisation sous contrainte
Contraintes relaxées : lasso, elastic-net, etc.
Calibrage d’un paramètre de régularisation

KIOYE T. Jean Yves Université Clermont Auvergne
Étude des communautés microbiennes intervenant dans le processus de production du lait 10 / 28



Contexte et motivations Modélisation statistique Sélection de variables Nos contributions Conclusion Références

Sélection de variables

Plusieurs méthodes existent :
Sélection du meilleur sous-ensemble : forward-backward, setpwise, etc.
Coûteux sur le plan calculatoire
Sélection de modèle : AIC, BIC, etc.

Question pas simple : approches modernes
Méthode de régularisation : optimisation sous contrainte
Contraintes relaxées : lasso, elastic-net, etc.
Calibrage d’un paramètre de régularisation

KIOYE T. Jean Yves Université Clermont Auvergne
Étude des communautés microbiennes intervenant dans le processus de production du lait 10 / 28



Contexte et motivations Modélisation statistique Sélection de variables Nos contributions Conclusion Références

Smooth Information Criterion (SIC)[3]

Récente contribution : Smooth Information Criterion (SIC) [3]

Ridge (L2) Lasso (L1) SIC (Lε) idéale (L0)

ϕε(x) = x2

x2 + ε2

Approche du vrai problème :
lim
ε→0

ϕε(x) = ∥x∥0 (L0)
Pas de calibrage d’un paramètre
de régularisation
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Article soumis au Journal of Multivariate Analysis (mars 2023)
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Reformulations et interprétations

Travail théorique

Nouvel algorithme SICPLN : Couplage VEM + ε-telescoping

Illustration sur des données simulées et réelles
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Données Genus [1]
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Données Genus [1] : résultats d’estimation avec PLN

Figure 1 – Estimation des coefficients avec PLN.

Les effets des variables ne sont pas les mêmes selon les genres
Pas de sélection avec PLN : toutes les variables ont un effet non nul
Possibilité de redondance d’informations et difficile à interpréter
Recherche de parcimonie : identifier un sous ensemble de variables
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Données Genus [1] : résultats d’estimation avec GLMNET

Figure 2 – Estimation des coefficients avec GLMNET.

GLMNET ignore les relations de dépendance
Permet d’obtenir de la parcimonie
L’abondance de certaines espèces n’est pas en lien avec les variables
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Données Genus [1] : résultats d’estimation avec SICPLN

Figure 3 – Estimation des coefficients avec SICPLN.

SICPLN prend en compte les relations de dépendance
Plus parcimonieux que GLMNET
Explication simplifiée de l’abondance
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Données Hunting spider [4]
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Données Hunting spider [4] : résultats d’estimation avec PLN

WaterCon

BareSand

CoveMoss

CoveHerb

Alop
ac

ce

Alop
cu

ne

Alop
fab

r

Arc
tlu

te

Arc
tp

er
i

Aulo
alb

i

Par
dlu

gu

Par
dm

on
t

Par
dn

igr

Par
dp

ull

Tr
oc

te
rr

Zor
as

pin

Spider species

V
ar

ia
bl

es

Nonzero

Coefficients value

−5.0
−2.5
0.0
2.5
5.0

Figure 4 – Estimation des coefficients avec PLN.
Pas de sélection de variables
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Hunting spider [4] : résultats d’estimation avec GLMNET
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Figure 5 – Estimation des coefficients avec GLMNET.

Plus de parcimonie que PLN (17 coefficients nuls)
coveHerb, coveMoss et waterCon sont sélectionnées pour alopacce
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Hunting spider [4] : résultats d’estimation avec SICPLN
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Figure 6 – Estimation des coefficients avec SICPLN.
Plus de parcimonie que GLMNET ( 41 coefficients sont nuls)
Espèce pardmont : coveHerb et coveMoss sont sélectionées
Espèce alopcune : Aucune variable n’a été sélectionnée
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Application en cours avec l’UMRF : étude des communautés
microbiennes dans le processus de production du lait
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Application sur les données de l’UMRF

Données Amont Saint-Nectaire
Écosystèmes : air, eau, trayon,
fecès, lait, filtre, litière
Saison : hiver et été
Lieu de collecte : 14 fermes
Abondance : n = 539,p = 1458
Covariables : n = 539, d = 257

Figure 7 – Matrice d’abondance.
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Communautés microbiennes provenant de l’air en hiver

Figure 8 – Estimations avec PLN.
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Communautés microbiennes provenant de l’air en hiver

Figure 9 – Estimations avec SICPLN.
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Données simulées : résultats de l’estimation

Table 1 – Estimations des coeffecients avec PLN, GLMNET et SICPLN.

Espèces Méthode d’estimations x1 x2 x3 x4 x5 x6
Espèce 1 Vrai coefficient 0 1 1 1 1 0

PLN 0.08 1.04 1.09 1.07 1.10 0.09
GLMNET 0 0.91 0.99 0.93 0.96 0
SICPLN 0 0.95 1 0.98 0.92 0

Espèce 2 Vrai coefficient 0.5 0 0 1 1 0
PLN 0.55 0.07 0.15 1.04 0.99 0.13

GLMNET 0.43 0 0 0.98 0.87 0
SICPLN 0.47 0 0 0.98 0.92 0

Espèce 3 Vrai coefficient 1 0.5 0.5 1 1 0
PLN 1.10 0.58 0.54 1.05 1.06 0.10

GLMNET 0.97 0.39 0.43 1.05 0.84 0
SICPLN 1 0.48 0.44 0.96 0.97 0

Espèce 4 Vrai coefficient 1 1 0 0 0.5 0
PLN 0.91 0.95 0.05 0.10 0.52 0.02

GLMNET 0.64 1.14 0.10 -0.14 0.14 -0.21
SICPLN 0.94 0.98 0 0 0.54 0

KIOYE T. Jean Yves Université Clermont Auvergne
Étude des communautés microbiennes intervenant dans le processus de production du lait 26 / 28



Contexte et motivations Modélisation statistique Sélection de variables Nos contributions Conclusion Références

1 Contexte et motivations

2 Modélisation statistique

3 Sélection de variables

4 Nos contributions

5 Conclusion

KIOYE T. Jean Yves Université Clermont Auvergne
Étude des communautés microbiennes intervenant dans le processus de production du lait 27 / 28



Contexte et motivations Modélisation statistique Sélection de variables Nos contributions Conclusion Références

Conclusion

Résumé
Formulations et interprétations du SIC
Extension du SIC au modèle PLN
Identification des variables pertinentes par approximation progressive de la
norme L0
Sélection basée sur la maximisation du critère d’information de Bayes
(BIC)

Travaux en cours et futurs
Finalisation de l’application aux données UMRF
Implémentation du SIC pour le modèle PLN zero-inflated
Version non paramétrique

KIOYE T. Jean Yves Université Clermont Auvergne
Étude des communautés microbiennes intervenant dans le processus de production du lait 28 / 28



Merci de votre attention ! ! !

"Tous les modèles sont faux, mais certains
sont utiles." George E. P. Box
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Géométrie du SIC : biais induit

Figure 10 – Graphique des estimateurs de seuillage par rapport aux
estimateurs des moindres carrés. La ligne grise est y = x. Le paramètre de réglage
λ est fixé à 1 pour tous les estimateurs de seuils. La méthode SCAD implique un
hyperparamètre de réglage supplémentaire, qui est fixé à a = 3. Le niveau d’approximation
ε pour les graphiques sont 0.8 (gauche) et 0.4 (droite).
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Données genus : matrice de précision
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Figure 11 – Genus precision matrix
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Données hunting spider : matrice de précision
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Figure 12 – Spider precision matrix
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