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Résumé. En métagénomique, il est courant de réaliser des études dites d’abondance
différentielle pour identifier les bactéries dont ’abondance est associée a une variable
donnée, comme par exemple I’état d’un patient. De telles études s’intéressent a des cen-
taines, voire quelques milliers de bactéries différentes, et font autant de tests. Il est donc
nécessaire de corriger pour la multiplicité des tests. Apres correction par des méthodes
classiques (Bonferroni, Benjamini-Hochberg), quasiment aucun taxon n’est détecté, du
fait de la faible puissance statistique des études (faible nombre d’échantillons, faible
taille d’effet). Pour contourner ce probleéme, certains ont proposé d’exploiter la structure
hiérarchique fournie par la taxonomie, qui constitue un a priori biologique sur la structure
des données, pour augmenter la puissance des tests. Bien que la structure taxonomique
semble naturelle, et justifiée biologiquement, elle présente néanmoins des désavantages et
il peut étre justifié de chercher d’autres structures hiérarchiques. Le présent travail met
en évidence certains de ces désavantages et étudie 'impact du remplacement de I'arbre
taxonomique par un arbre créé a partir des corrélations entre taxons.

Mots-clefs. Biostatistique, Métagénomique, Tests multiples, FDR, Analyse d’abon-
dance différentielle, Arbres.

Abstract. In metagenomics, differential abundances studies are commonly used to
identify taxa whose abundances are associated to a covariate of interest, e.g. healthy
versus diseased. However, those studies consider hundreds to a few thousands of bacteria
simultaneously and perform one test per bacteria. It is therefore necessary to correct for
the multiplicity of tests using a multiple testing procedure. However, after correction with
classical methods (Bonferroni, Benjamini-Hochberg), almost no association is detected due
to the small statistical power in many microbiome studies (few samples, small effect size).
To circumvent this problem, a hierarchical procedure has been proposed to increase the
power by leveraging some a priori structure. Although the taxonomy is a natural candidate
thanks to its biological grounding and has been used in the literature, it suffers from some
drawbacks. In this work, we illustrate those drawbacks and show how substituting the
taxonomy with a correlation-based tree can improve the detection power.

Keywords. Biostatistics, Metagenomics, Multiple testing, FDR, Differential abun-
dance study, Trees.



1 Introduction

Le microbiote peut se définir comme 1’ensemble des micro-organismes présents dans
un environnement donné. Depuis plusieurs années, la recherche scientifique dans le do-
maine est tres active sur ce sujet et découvre de nouvelles corrélations entre microbiote et
maladies [8, 11, 14] ou microbiote et comportements spécifiques [4, 13] & un rythme élevé.

Les données métagénomiques apportent des informations sur les taxons et les échantillons
considérés dans ’étude. Elles comportent une table d’abondance qui représente le comp-
tage (ou la proportion) de chaque taxon dans chaque échantillon, les informations relatives
aux échantillons (maladie, environnement, antibiotiques, ...) ainsi qu'une taxonomie, c’est
a dire une organisation hiérarchique des especes, pouvant étre représentée sous la forme
d'un arbre.

Ici, nous nous intéressons a des problématiques de type < abondance différentielle >,
dans lequel les échantillons ou patients sont divisés en plusieurs groupes, dont I'objectif
est d’identifier les bactéries dont 'abondance varie entre les groupes.

Différentes méthodes d’abondance différentielle sur les données métagénomiques sont
couramment utilisées : analyse de la variance [12], modele linéaires généralisés [7] ou test
des rangs de Wilcoxon [15] par exemple.

Dans une cohorte, plusieurs centaines d’especes sont testées simultanément et I'uti-
lisation d’une procédure de correction pour tests multiples s’impose. La correction de
Bonferroni qui controle le Family Wise Error Rate (FWER) étant tres conservative, nous
lui préférons une procédure qui controle le False Discovery Rate (FDR) [1]. La procédure
de controle la plus utilisée est celle de Benjamini-Hochberg [1]. Elle requiert néanmoins
que les tests soient indépendants (ou que leur distribution jointe soit PRDS [2]) ce qui n’est
pas forcément le cas pour des taxa fortement anticorrélés. La variante dite de Benjamini-
Yekutieli [2], s’affranchit de cette hypothese, mais au prix d’une tres forte perte de puis-
sance.

Note. Dans ce résumé, nous utilisons le mot taxon pour désigner I'unité biologique
considérée, qui peut étre une unité soit taxonomique comme l'espece, le genre, etc soit
opérationnelle comme 'OTU (Operational Taxonomic Unit [6]), 'ASV (Amplicon Se-
quence Variant [5]), la MSP (Metagenomic Species Pangenome [10]). Nous utilisons
également le mot taxonomie de facon abusive pour désigner a la fois I’arbre taxonomique
et la phylogénie des taxons, sauf mention explicite du contraire.

2 Procédure de controle du FDR

Nous rappelons ici la procédure de controle du FDR au niveau ¢ [1].

Algorithme 1 Procédure de Benjamini-Hochberg au niveau q
Soit Pqy < -+ < Py les m valeurs critiques considérées ordonnées.
r < max {z tels que Py < z%}
Si r > 0 on rejette les hypotheses correspondant aux r plus petites valeurs critiques :
Pay < -+ < P




Dans le cas ou les tests sont organisés au sein d’une hierarchie, Yekutieli [16] a proposé
une variante pour augmenter la puissance de la procédure : le FDR hiérarchique.

Pour un arbre donné, nous notons 7, 'ensemble des fils du nceud n. Dans 'exemple
figure 1, 71 = {3,4}.

To, Pensemble des fils de la racine est testé en premier avec un FDR au niveau gq.
Récursivement, a chaque fois qu’un neceud t est rejeté, ses enfants directs 7T; sont testés,
avec un FDR au niveau ¢, jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de nceuds a rejeter. Dans I’'exemple
de la figure 1,

— on rejette les nceuds 1 et 2,

— on teste les noeuds 3 et 4 (dans 7;) puis 5 et 6 (dans 73) avant de rejeter Hy et Hi,

— on teste les noeuds 7 et 10 a 12 (mais pas 8 et 9 puisque Hy n’a pas été rejetée)

avant de rejeter Hyg et Hys.

FI1GURE 1 - Exemple de FDR hiérarchique . Les hypotheses sont organisées au sein d'une
hiérarchie, ’hypothese H; est associée au nceud ¢. Les noeuds blancs ne sont pas testés,
les noeuds jaunes sont testés mais pas rejetés, les noeuds violets sont testés et rejetés.

Cette procédure garantit un controle a posteriori du FDR au sein des feuilles au niveau

#découvertes + #noeuds testés

1.44 x q x
q #découvertes + 1

3 Choix de ’arbre et comparaisons

Le FDR hiérarchique nous fournit donc une procédure pour controler le FDR au sein
de familles d’hypotheses organisées sous forme d’arbre. Dans [12], 'arbre utilisé pour
la procédure hiérarchique est ’arbre phylogénétique. La phylogénie, et son pendant la
taxonomie, sont en effet souvent considérées comme un bon reflet de la structure des
données, et [9] a montré qu’elles sont cohérentes avec les grandes niches écologiques.

Cependant, la taxonomie et la phylogénie capturent nettement moins bien la structure
des données au sein d'une niche ou de niches similaires. De plus, ces deux hiérarchies
ne sont pas toujours estimables, par exemple la phylogénie lorsque 1'unité biologique
considérée ne correspond pas a l’espece mais au gene ou la taxonomie lorsque l'on a
affaire a des taxons provenant d’especes inconnues.

Afin d’obtenir une information sur la structure des données, nous proposons de rem-
placer la taxonomie par un arbre construit a partir de la matrice de corrélation des
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abondances des taxons. Cet arbre présente de plus I'avantage d’étre toujours disponible.

Nous pouvons alors nous demander a quel point la taxonomie et I’arbre des corrélations
sont différents. L’arbre des corrélations étant obtenu a partir des données, il est sensible
aux perturbations et a une variabilité propre. Nous pouvons donc reformuler cette ques-
tions sous la forme de deux tests :

— H, La taxonomie est dans ’ensemble de confiance de ’arbre des corrélations.

— H| La distance entre la taxonomie et arbre des corrélations est inférieure a la

distance moyenne entre ’arbre des corrélations et un arbre aléatoire.

Pour répondre a ces questions, nous utilisons la distance de Billera-Holmes-Vogtmann
[3], définie comme la longueur du plus court chemin entre arbres dans 'espace des arbres
7. Elle peut aussi s’interpréter comme la longueur minimale des branches qu’il est
nécessaire de contracter ou d’étendre pour transformer le premier arbre en le second.

Nous avons construit I’ensemble de confiance autour de I'arbre des corrélations en
rééchantillonnant par bootstrap les échantillons du jeu de données. Pour chaque jeu de
données bootstrapé, nous avons calculé un arbre des corrélations pour obtenir in fine une
forét d’arbres bootstrapés.

Pour la deuxieme question, nous avons effectué une permutation aléatoire des noms
des feuilles de la taxonomie et de I'arbre des corrélations. Cela permet d’échantillonner
convenablement des arbres aléatoires dans 7.

List relabeled correlation trees

’— orrelations List bootstraped trees List all trees
Filtered data
List relabeled taxonomic trees
Taxonomy

FIGURE 2 — Processus de comparaison des arbres

Correlation tree

Distance matrix

La construction de ces arbres supplémentaires est résumée dans la figure 2. Une fois la
forét construite, nous calculons les distances deux-a-deux au sein de celle-ci pour calculer
la distribution des distances sous Hy et H|.

Nous avons appliqué cette procédure aux données de [11]. La figure 3 montre que
les arbres des corrélations obtenus par rééchantillonnage sont plus proches de I'arbre de
corrélation initial que tous les autres arbres; en particulier celui de la taxonomie (ligne
horizontale rouge). De méme, I'arbre des corrélations n’est pas plus proche de la taxono-
mie que d'un arbre aléatoire.

Ces résultats montrent que ’arbre des corrélations est bien différent de la taxonomie
et que le choix de I'un ou I'autre de ces arbres peut impacter les conclusions d’une analyse
d’abondance différentielle.
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FIGURE 3 — Distance a U'arbre des corrélations

En effet, en remplacant la phylogénie par I'arbre des corrélations dans la procédure
hiérarchique [16] appliquée aux données d’abondance bactériennes de [12], nous détectons
plus d’especes significatives, avec un taux de controle a posteriori du FDR similaire au
niveau des feuilles.

En conclusion, il nous parait donc intéressant de bien réflechir a la structure hiérarchique
utilisée comme a priori sur les abondances pour maximiser la puissance tout en controlant
le FDR a un niveau donné. Le méme travail concernnat le choix d'un arbre adéquat est
en cours sur d’autres procédures de tests hiérarchiques [15].
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