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Un modele, a quoi ca sert ?

Il devient difficile de trouver un article vétérinaire récent basé
uniquement sur des analyses statistiques de base (telles
d’enseignées en A2).

La plupart des études modernes utilisent un modele statistique.
Pourquoi ?

A quoi ca sert ?



Ce que vous savez faire a partir des statistiques de base

Test de la corrélation entre deux variables

» qualitative / qualitative : (x?, Mc Nemar, Cochran)

> qualitative / quantitative : comparaison de moyennes
(Student, Wilcoxon, ANOVA 1)

> quantitative / quantitative : corrélation (Pearson, Spearman)



Les modeles statistiques que vous avez déja abordés

Modélisation de I'effet d’une variable (qualitative ou
quantitative) sur une variable quantitative

» modélisation de I'effet d'un facteur (variable qualitative) sur
une variable quantitative (modéle d’ANOVA 1)

» modélisation de I'effet d'un régresseur (variable quantitative)
sur une variable quantitative (modéle de régression linéaire) si
la relation est linéaire

Ces méthodes suffisent-elles pour analyser des données si
plusieurs facteurs sont susceptibles d'impacter la variable étudiée ?



NON! Un premier exemple en bien-étre animal pour vous
en convaincre

Cette vache est-elle bien traitée par son éleveur ?




Etude de la distance d'évitement face a un observateur (un
indicateur utilisable)

Mesure de la distance d’évitement




Etude de ce qui peut impacter la distance d'évitement
(variable a expliquer) 7

Liste de variables explicatives potentielles

Variables explicatives qualitatives (facteurs) :

» la race (2 modalités : )
» la boiterie (2 modalités)

> le logement (2 modalités)

> le type de traite (2 modalités)
» la parité (2 modalités)

Variables explicatives quantitatives (covariables) :

» |a taille du troupeau
» |a hauteur relative de |'observateur



Jeu de données sur 2083 vaches

##
##
##
##
#Hit
##
#Hit
##
##
##
##
##

’data.frame’:

&

HF P P P H hH BH HH

$

distance
Ttroupeau
logement
traite
race
boiterie
age
hauteur
elevage

observateur:

parite

2083 obs.

int

of

11 variables:
110 40 40 20 30 100 0 O 75 0 ...

int 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 ...

: Factor
: Factor
: Factor
: Factor
: Factor
: num 1.
: Factor

Factor

: Factor

w/ 2 levels
w/ 2 levels
w/ 2 levels
w/ 2 levels
w/ 2 levels
31.32 1.28

"Aire_paillee",..: 1
"Robot","Salle_Traite
"MBT","PH": 1 1 11

"boiteuse","non_boite
"multipare","primipa:
1.3 1.26 1.34 1.39 1

w/ 101 levels "ACHARD_JOEL",..:

w/ 5 levels
w/ 2 levels

"ALICE","CHRISTOPHE"
"multipare","primipa:



Résultats obtenus avec une analyse basique

Analyse basique (bivariée) avec les méthodes vues en A2

Comparaison de moyennes pour tester séparément |'effet de
chaque facteur et des tests de corrélation linéaire (4 régression
linéaire) pour tester (modéliser) séparément |'effet de chaque
variable quantitative.

Effet significatif

» de la hauteur relative de |'observateur : lorsque la hauteur
relative prend une unité, les vaches reculent en moyenne de 44
cm de plus (les hauteurs relatives allaient de 0.87 a 1.59 sur le
jeu de données observées)

» et de la parité (les primipares reculent en moyenne de moins
de 6.8 cm que les multipares)



lllustration de I'analyse basique - effets significatifs : age
(parité) et hauteur
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Résultats obtenus avec un modele linéaire mixte

Analyse prenant en compte simultanément I'ensemble des variables
explicatives (multivariée), ainsi que la variabilité liée aux élevages
et aux observateurs (facteurs aléatoires) dans cette étude

Effet significatif

> de la boiterie : les vaches boiteuses reculent en moyenne de
moins de 9.8 cm que les non boiteuses,

> de la race : les vaches de la race 66 reculent en moyenne de
plus 6.7 cm que celles de la race 46,

P de la parité : les primipares reculent en moyenne de moins de
7.1 cm que les multipares.

» de la hauteur : lorsque la hauteur relative prend une unité,
les vaches reculent en moyenne de 54 cm de plus (les hauteurs
relatives allaient de 0.87 a 1.59 sur le jeu de données
observées)



Représentation classique en “forest plot” des effets estimés
(significatifs lorsque I'intervalle de confiance de contient
pas 0)

distance

Ttroupeaus o _—

hauteurS 4 —_—

boiterie [non_boiteuse] 4 L

logement [logette] 4 L

traite [Salle_Traite] - L 4

race [PH] 1 —_———

parite [primipare] 1 —_—

25 20 -15 -10 -5 0 5 10 15
Estimates



Intérét de |'utilisation d'un modele dans I'étude présentée

Ici le modeéle a une visée explicative : mieux comprendre ce qui
a un impact sur la distance d'évitement.

Le modele multivarié proposé prend en compte simultanément
plusieurs variables explicatives a la fois qualitatives et
quantitatives ainsi que I'effet potentiel de variables aléatoires
(élevage, observateur)

Il permet ici de mettre en évidence et de quantifier les effets de
variables explicatives qui n'apparaissaient pas significatifs dans une
simple analyse ou I'effet de chaque variable explicative est testé
séparément.



Interprétation des coefficients d'un modele explicatif

Dans un modele explicatif on teste I'effet de chaque variable
en prenant en compte I'effet des autres variables (principe
d’ajustement).

Ex.: ayant déja pris en compte I'effet de la hauteur, y a-t-il aussi
un effet additionnel de la boiterie ?

MAIS I'utilisation d'un modéle permet aussi d'éviter le biais de
confusion que I'on va illustrer dans un second exemple ...



Etude de la survie de veaux atteints de diarrhée

Veaux sans acidose

Veaux avec acidose




Impact positif de |'acidose sur la survie ?

Veaux sans acidose
survie de 60%

Veaux avec acidose
survie de 80%

Meilleure survie en
cas d’acidose ?




Focalisons-nous sur les veaux de moins de 5 jours ?

Jeunes veaux sans
acidose (< 5 jours)

Jeunes veaux avec
acidose (< 5 jours)




Chez les trés jeunes veaux |'acidose serait plutot un facteur
|égerement aggravant.

Jeunes veaux avec
acidose (< 5 jours)
survie de 50%

Moins bonne survie
en cas d’acidose chez
les jeunes veaux

Jeunes veaux sans
acidose (< 5 jours)
survie de 60%




Regardons maintenant les veaux de 5 jours ou plus

Veaux de 5 jours ou plus quasi tous avec
acidose

Survie des veaux de
5 jours ou plus avec
acidose : plus de
80%

Cela ne nous renseigne pas sur un potentiel effet de I'acidose.



Comment expliquer ces conclusions contradictoires sur
I'effet de I'acidose 7



Notion de facteur de confusion

Quel est le facteur de confusion qui a un effet sur la survie et qui
nous a fait croire a un effet de I'acidose 7



Facteur de confusion = I'age des veaux

Veaux de moins de

5 jours

survie < 60%
Veaux de 5 jours ou
plus
survie > 80%




Jeu de données concernés (77 veaux) - cf. these d’Alexis
Duthu en 2017

Données issues d'une base de données concernant des veaux en
diarrhée pris en charge par des praticiens vétérinaires.

##
##
##
##
##
##
##
#it
##
#Hit

’data.frame’:

$
$

F P H H H H H

Resultat

Age
Temp
Deshyd
Be

Gly
acidose
age

77 obs. of 9 variables:

: Factor w/ 2 levels "echec","succes": 2 2
scorecalc:
:int 87 156837 34415 ...

:num 39.4 38.4 38 38.4 37.5 39.4 39 37 37
:int 6403708684 ...

: int -14 -13 -27 -13 -9 -21 -3 -16 -11 -1
:num 0.93 0.1 0 1.2 0 0.64 0.2 0.69 2.36
: logi TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE ...

: Factor w/ 2 levels "moinsb5jrs","plus5jrs"

int 88 115127 9 11 126 ...



Pourquoi voyait-on alors un effet de I'acidose dans la
premiere analyse ?

Examen du plan d'expérience

#i# age

## acidose moinsb5jrs plusbjrs
##  FALSE 18 1
##  TRUE 17 41

L'effet qu'on aurait pu maladroitement imputer a I'acidose était en
fait dii a I'dge (meilleure survie chez les veaux de 5 jours et plus)
et a une proportion nettement plus élevée de veaux de plus de 5
jours parmi ceux en acidose.



Analyse des données de cet exemple par régression
logistique (modéle linéaire généralisé)

Modele linéaire généralisé = extension du modéle linéaire
classique (Gaussien) a la modélisation d'une variable non
gaussienne, ici qualitative a deux modalités (données binaires).

variable a expliquer: la survie ou non du veau (= succés du
traitement)

variables explicatives:

» |'acidose (variable qualitative a deux modalités)
> |'age (variable qualitative a deux modalités : moins de 5 ans
ou 5 ans et plus)

Seul I'effet de I'age apparait significatif.



Construction d'un modele a visée prognostique prenant en

compte d'autres variables explicatives

On construit ici un modeéle a visée prédictive (aide au praticien
vétérinaire dans sa prise en charge d'un veau en diarrhée)

Variable a expliquer: la survie (= succes) ou non (= échec) du

veau

Variables explicatives (ici toutes quantitatives):

| 2
>
>
>
| 2

>

I'excés de base
I'age

la température
la déshydratation
la glycémie

le score clinique

Trois variables explicatives retenues dans le modele prédictif :
I’age (corrélé positivement au succes), le score clinique (corrélé
négativement au succes) et la glycémie (corrélée positivement au
succes)



Distribution de la variable prédite par le modeéle (probabilité
de succés) dans les groupes succes (survie) et échec (mort)
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Modele pas parfait mais fournissant tout de méme une bonne
information pronostique (Alexis avait amélioré son modele en
prenant en compte des effets non linéaires)!



A retenir de ces exemples

Il n'est pas judicieux d'analyser des données multivariées a |'aide de
méthodes de base ne permettant de modéliser que I'effet d'une
variable explicative a la fois sur la variable étudiée.

Il est d'autant plus dangereux de le faire si le plan d’expérience
n'est pas équilibré, ou si certains facteurs ne sont pas contrélés
(cas des données d'observation rarement équilibrées).

Nécessité de vous former a des méthodes plus complexes si
vous devez prendre en compte I'effet simultané de plusieurs
variables / facteurs sur la variable étudiée.



Ce a quoi vous pourrez vous former en A6



Ce a quoi vous pourrez vous former en Ab

» modélisation de I'effet d'une ou plusieurs variables qualitatives
et/ou quantitatives sur une variable quantitative (modéle
linéaire)

> modélisation de I'effet d'une ou plusieurs variables qualitatives
et/ou quantitatives sur une variable qualitative (régression
logistique)

> prise en compte de facteurs aléatoires (animal, groupe
d’animaux) dans les modeéles précédents (modéle mixte)

P Utilisation des modeéles pour analyses des mesures répétées
dans le temps (données longitudinales)

» analyse de courbes de survie (données de survie)

P exploration d'un jeu de données issu d’une étude d'observation
(ex. enquéte) avec un grand nombre de variables
(généralement sans question de modélisation) (analyse
multivariée)



Schéma général de I'offre proposée lors des deux premeres
semaines de janvier de la A6

Schéma d’articulation
entre les divers modules

Remise a niveau sur les concepts de base
(1 jr en présentiel ou non — avec
réalisation d’un quizz interactif en ligne)

Les fléches indiquent les pré-
requis de chaque module

l:l Semaine 1

- ; N |:| Semaine 2
= / \\
Bases de programmation R et / N
représentations graphiques / Analyses multivariées (2 jrs) ‘
avec graphics et ggplot2 (2 jrs) /
/
Modéle linéaire et
modeéle linéaire mixte (3 jrs)
Données de survie et Données binaires et

modeéle de Cox (1 jr) régression logistique (1 jr)




Module modele linéaire et modeéle linéaire mixte

Modeéle linéaire

Poids apres 10

jours d’un
traitement | ou

A Poids

initial




Module modele linéaire et modeéle linéaire mixte

Modele linéaire mixte (prise en compte de facteurs aléatoires)
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Module modele linéaire et modeéle linéaire mixte

Cas tres classique, mais néanmoins difficile 3 analyser, des
données longitudinales

Poids apres
p ou
traitement

Temps




Module données binaires et régression logistique

Probabilité d’infection
pour un génotype
Sensible ou Résistant

Infecté

v
/
/

/Courbes de /
/ probabilité /

/

/ dinfection

Non
infecté

‘ Age




Module données de survie et modele de Cox

aprés traitement 2. Souris morte

A Souris sortie d’étude vivante
Taux de survie

A A»A* ' VN

‘ Temps de

participation




Module analyses multivariées

Exploration de plusieurs variables sans question de modélisation a

priori
Eigemalucs) Mode de vie
\\ Reproduction
\\ f a
alla
AN

Aﬁe‘




|dentification de I'outil statistique adapté a
votre problématique de these



Identification de |'outil statistique adapté a votre
problématique de thése

Comment savoir si j'aurai besoin d'un modéle, et si oui duquel ?

Nous allons maintenant nous exercer a formaliser une question
scientifique (P1CO),

puis a la traduire en question de modélisation,

afin d'identifier quel type de modele serait utile pour y répondre.



Liste de points a aborder pour définir la question de
modélisation

1. Bien identifier dans quel objectif concrét / pratique vous
construisez un modele (modéle explicatif ou prédictif ?) et
sur quelle population (cible) vous envisagez de I'utiliser
(PICO)

2. Bien identifier les criteres de jugement, ou plus généralement
la variable a expliquer (PICQO), et les variables explicatives
dont I'effet sur la variable a expliquer vous intéresse (PICO)

3. ldentifier aussi toutes les variables concomittantes, dont
I'effet vous intéresse moins, mais qu'il est important de
prendre en compte pour eviter les confusions d'effet. Parmi
ces variables concomittantes identifier les éventuels facteurs
aléatoires a prendre en compte

4. Préciser la nature de la variable a expliquer et des variables
explicatives (quantitative / qualitative, combien de modalités
si qualitative)



Exercons-nous sur des problématiques abordées dans des
théses vétérinaires en cours ou passées

» Qutil : la fiche d’aide a la formalisation d’une question de
modélisation et son lexique associé

» Premier exemple d'utilisation de cette fiche pour formaliser la
problématique de la thése d’'Alexis Duthu

P> L'exercice qui vous est proposé en séance : utiliser cette fiche
pour formaliser la question scientifique piochée (par groupes
de 3, puis mise en commun a 6, puis présentation a tous)

P |'exercice qui vous est demandé suite a la séance : utiliser
cette fiche pour formaliser une question scientifique de votre
choix (réaliste dans le cadre d'une thése véto) et la formaliser
dans un mail.
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