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CONTEXTE

* Objectif : Proposer une méthode d’estimation de taille d’étude pour
comparer la composition du microbiote entre deux conditions (ex :
avant/apreés traitement)

 Méthodes classiques d’estimation de taille d’étude non applicables car :
— Données de microbiote = données compositionnelles de grandes dimensions

— Analyse statistique : analyse d’ abondance différentielle
identifier les micro-organismes dont I'abondance est différente entre deux conditions

* Application - étude MICAMU :

— Objectif : étudier I'impact de I'antibiothérapie intraveineuse (ATB IV) sur le microbiote
intestinal chez les enfants atteints de mucoviscidose

— Schéma : étude observationnelle, monocentrique, prospective

— Critere de jugement principal : évolution du profil de microbiote fécal mesuré avant et
apres traitement
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CONTEXTE : données de microbiote

* Microbiote : ensemble des micro-organismes vivant dans un
environnement spécifique (microbiome) chez un héte

* Séquencgage ciblé d’'un gene marqueur
microbien spécifique

— Bactéries : gene 16S
— Champignons : gene ITS

 OTU (Unité Taxonomique Opérationelle) :
ensemble de micro-organismes présentant .
un niveau de similarité de séquence d'ADN
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CONTEXTE : données de microbiote

Table d’abondances brutes de I'étude pilote MICAMU (table d’OTUs)

Swets | 3l 2 3| a4l s |6 | 7|sl o |w|n|12z]13|1a]1s5|16] 17| 18] 19| 20
OTUs

OTU 1 00|00 2]o0 o]0l o 0l 0] 0| 1]0] 0| 0] 0o
OTU 2 0lo]o|lolo]o|66]lollolo]olo]olo|4]o0o]o0o] ol o0] o0
OTU 3 1] 0 2] 7] 5 3] 720[69| 0 |120] 70 |168| 32 2 |62 23] 2| 2] 14| 0
OTU 4 0lo]o]olo]olollo]l o 0lo]lo]olo]ol o] o] o]0
OTUS | 447|232 | 117| 49 | 22 | 380 43 |[177] 4 | 98 |305|333|176] 9 |163| 98] 0 | 7| 2 | 0
OTU 6 0l0]o0o]olo]olollollo] o 0l 0o]o0]o0o]o0o] o] 1] 0o
OTU 7 0| 0] 0] 0| 0] o |o]olo| 0] o0|o0|36|9%|[0] 0] 0] 0| 0] 0
OTUS6 | 12| 7|0 o] olo]oflelfololo]1|lo]o]olo] ol o] oo
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CONTEXTE : données de microbiote

Arbre phylogénétique de la lighée taxonomique

Des données spécifiques : Regne OTU 45
— Données compositionnelles Erbranchement OTU I 51U
Classe /OTU 83\ OTU 360
Ordre OTU 271 OTU 534 OTL 17
— |
Famille OTU 453 OT‘U 365 \OTU 1 OTU 89 OTU 23
Genre OTU 520 OTUG6 OTU77 OTU49%4 OTIE 252

Corrélations entre
les différentes OTUs
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CONTEXTE : données de microbiote

Des données spécifiques :

— Données compositionnelles

Table d’abondance brutes de I'étude pilote MICAMU (table d’OTUs)

) ) UIUSS“’“"’ 1|2 |3|4|5|6| 7|89 |10|1m|12|13|14]15|16] 17| 18] 19

- Grande dimension 0TU 1 ololo]olz2]ololo]o|1]o|o|o]o|1]o|lolo]o]lo
OTU 2 0lo0]o0] 0o 6 0ololo]olo]o|a]o]olo]o]lo

OTU 3 1|0 2|75 |3 |72]|69|0 |121] 70[168] 352 2 |62]23] 2] 2] 14] 0

oTU 4 olo0o 0] o0]o 0 0 0] o0 0ol o0] 0o

OTUS | 447|232 | 117| 49 | 22 |480| 43 | 177| 4 | 98 | 305|333 |176| 9 [163] 98 | 0 | 7| 2 | 0

OTU 6 olo0o 0] o0]o 0 0 0] 0o 0] 1] 00

OTU 7 0lo0o]o0o]o|o]o|o|o]o| o] o| o329 0] 0| 0] 0] 00

Cotusig) [ 12 ] 7 0 0 0 0 0 9 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
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CONTEXTE : données de microbiote

Des données spécifiques :

— Données compositionnelles

Table d’abondance brutes de I'étude pilote MICAMU (table d’OTUs)

Sujets

1|23 4|5|6| 7| 8|9 |10|11|12]13|14|15|16]|17 18] 19|20
de di . OTUs

- Grande dimension oTU 1 0olo]olo|2]o]o]olo]t1]o]olo]o] 1o ]o]o]ol]o
oTU 2 oo o|o|o]o]|s6 ] 0o 0 o]0 ]| 4]0 ]o0o 000
oTU 3 M) 0] 2] 7] 5 35| 72160 0 |121] 70 [168] 52| 2 |62 23| 2 | 4 | 14] 0
— |nf|ation de Zéros OTU 4 oo ool olo]o]o]o oo o]o]o o o|o]o
OTUS | 447|232 117 49 | 22 |480| 43 | 177| 4 | 98 | 305|333 |176] © |163|98 | 0 | 7 | 2 | ©
OTU 6 oo olo|o]o|o] oo olo]o oo o100
> OTU absente oTU 7 0olo]olo]o]o|o]o]o]o]o] o 369800 0000
> OoTu presente < seuil OoTU576 | 12| 7 | 0| 0| 0] o] o] 90|00 1|0 0|0 0] o0]o0o]o0]o
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CONTEXTE : données de microbiote

Patient A Patient B

Des données spécifiques : OTU1 0 OTU L 0
OTU 2 0 OTU 2 0
— Données compositionnelles OTU 3 11 OTU 3 3
. . OTU 4 0 OTU 4 0
— Grande dimension —— YT - IYe
OTU 6 0 OTU 6 0
— Inflation de zéros S 0 OTU 7 0
> OTU absente OTU q 52 oTU g "

» OTU présente < seuil -

P Total (1788 Total (( 4470 )
— Normalisation /
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METHODE

La puissance de détection de I'abondance différentielle est estimée a partir de :

— une étude pilote (difficulté a simuler des données compositionnelles de grande dimension)
— 3 parametres fixés :
» Une taille d’étude « n »
» Une proportion d’OTUs différentiellement exprimées entre les deux conditions = appelé « g* »

» Un effet minimum a mettre en évidence (multiplicatif) = appelé « Fold »

— Une méthode d’analyse adaptée aux données de microbiote (littérature)
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METHODE

oTU 1
OTU 2

OTU 576

[

Fold

T4

AVANT

APRES

[

\

— oTu 1
Méthode d’analyse OTY 2

OTU 576

. oT
Méthode d’analyse: oTU 2

1 —

Méthode d’analyse otu 2

OTU 576 |

OoTu1

Méthode d’analyse OTU2 = |

OTU 576

OoTu 1

1 20
oTU 2 ——  OTU2 —
; 0TU'576 —
OTU 576
oTU 1
jeu de données pilote OTU 2 ‘ —
(Micamu : 576 x 20) OTU 576
oTU 1
oTu 2 [ ‘ =]

s jeux de données simulés avec
« g* » OTUs différentiellement
exprimées a l'‘aide d’une taille
d’effet « fold » (Micamu : 576 x
2n)
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OTU 576

s vecteurs de
p_value corrigées
de taille 576
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g* OTUs différentiellement exprimées

P4 (rejeter HO)

Puissance
moyenne de
détection de
I’'abondance
différentielle




Fernandes A. D. et al. Unifying the analysis of
high-throughput sequencing datasets:
ALD EX 2 characterizing RNA-seq, 16S rRNA gene
sequencing and selective growth experiments

by compositional data analysis. Microbiome
2014; 2: 15

Données compositionnelles

— Transformation clr

Normalisation

— Loi de Dirichlet

Inflation de zéros

— Suppression des OTUs ayant des comptes a zéro dans tous les échantillons
—  Prior non informatif de % (statistique bayésiennes)

* Prise en compte de la multiplicité des tests

— Correction de Benjamini-Hochberg (FDR)

» données appariées / indépendantes
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RESULTATS

Evolution de la puissance de détection de I'abondance différentielle en fonction du nombre de sujets pour
différentes valeurs de taille d’effet « fold »

MICAMU ( 576 OTUs ) * ALDEx2

e 100 simulations
Effet minimum a

r,n?ttre en . q* =10% X 576 OTUs = 58 0TUs
évidence

- fold = 10

- fold =5

- fold = 2
fold = 0.5

—fold=1.5

0.00-

0 50 100 150 200
Number of subjects
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RESULTATS

Evolution de la puissance de détection de I'abondance différentielle en fonction du nombre de sujets pour
différentes proportions « g* » d’'OTUs exprimées différentiellement entre les deux conditions

MICAMU ( 576 OTUs ) * ALDEx2
1.00- Proportion d’'OTUs
' générées avec une * 100 simulations
abondance différente entre
les deux conditions (parmi e fold =2
les 576 OTUs)
~ q*=50% Plus « g * » est grand plus la
~ q*=30% puissance de détection est élevée
= g*=20%
a*= 10% | o
o q*= 5% =>» Certains OTUs peuvent aider a
' détecter les autres (corrélations
entre OTUs)
0.00-
0 50 100 150 200

Number of subjects
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CONCLUSION

e Résultats conformes aux attentes

* Package R documenté, disponible sur demande —> Prévision de le rendre
accessible sur le CRAN

* Limites:
— Disposer de données pilotes spécifiques a la question de recherche
— Fiabilité des hypotheses concernant :
» Lataille d’effet

» Le pourcentage d’'OTUs qui vont modifier leur abondance entre les deux
conditions

* Perspectives :
— Créer une banque de données pilote (données disponibles publiguement)
— Etudier la sensibilité aux données utilisées pour les simulations
— Développer une application shiny (Interface web interactive qui fait tourner du code R)
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SUPPLEMENTS

16/05/2019 USMR - CHU de Bordeaux



SUPPLEMENTAIRE 1
CONTEXTE

Données de séquencage

Etudes MucoFong MICAMU

Niche ecologique Expectorations (crachatsou selles
Vue d'ensemble et sécrétions)
caracté ”Sth ues Population étudiée Enfants et adultes atteints Enfants de plus de 3 ans
des don nées de de mucoviscidose atteints de mucoviscidose
deux ieux de Nombre total des lectures 240828 55462160
données réels Nombre d'échantillons 31 20

Nombre d'OTUs @

Nombre total de lectures 7330 [6743 - 8596] 2145706 1525087 - 2987627]

par échantillon médian [Q1 — Q3]

Sparsité (pourcentage de zéros) 69.0% 60.2%
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SUPPLEMENTAIRE 1
CONTEXTE : données de microbiote

* Séquencage d’'un géne marqueur microbien spécifique (séquencage ciblé)

Données de séquencage

Lignée taxonomique :
Echantillon patient Isoler I’ADNr 16S T
(ex : selle) (géne 16S) 5
| Embranchement |
V
, I Classe |
XV

S
ne®
go®
O‘ue de | Ovrdre I
Regroupement des wa®

séquences en OTUs

(97% de similarités)
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SUPPLEMENTAIRE 3
CONTEXTE : données de microbiote

Particularités structurelles des données

 Données de grandes dimensions
* Les micro-organismes du microbiome sont organisés au sein d’un arbre
phylogénique
 Données de compositions
- Les méthodes statistiques standards ne sont pas directement applicables

La modélisation des comptes a l'aide de famille de modeles de probabilité peut
ne pas convenir

Prendre des sous-compositions de données de compositions résulte souvent en
une interprétation de la structure de corrélation complétement différente

* Grande proportion de zéros dans les données d’abondances
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SUPPLEMENTAIRE 4
CONTEXTE : données de microbiote

Particularités structurelles des données
e Les micro-organismes du microbiome sont organisés au sein d’un arbre phylogénique

Rég:ne Bacteria
/ \ => Induit des
Embranchement Actinobacteria Tenericutes coO rré | at | ons entre
les différents OTUs
Classe Actinobacteria Mollicutes
Ordre Actinomycetales Bifidobacteriales Mycoplasmatales

Famille Actinomycetaceae Corynebacteriaceae Micrococcaceae Bifidobacteriaceae Mycoplasmataceae

Genre Actinomycs Corynebacterium Rothia Mycoplasma
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SUPPLEMENTAIRE 5
CONTEXTE : données de microbiote

Particularités structurelles des données Simplex d’ Aitchison

* Données de composition

q
549 ={x= (R’l, ...,T{q)ERq | T; >U,Zni =1}
i=1

- Les données ne sont pas indépendantes de l'unité
=> Les méthodes statistiques standards ne sont pas directement applicables

- Les données du microbiome affichent a la fois des corrélations positives et négatives
=>» La modélisation des comptes a l'aide de famille de modéles de probabilité peut ne pas convenir
» Distribution Dirichlet-multinomiale

- Prendre des sous-compositions de données de compositions résulte souvent en une interprétation
de la structure de corrélation complétement différente
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SUPPLEMENTAIRE 6
CONTEXTE : données de microbiote

Particularités structurelles des données

MICAMU MucoFong

S9e+06

OTU

Relation de variance Ozer11
moyenne montrant une
sur-dispersion, c'est-a-
dire une variance plus
élevée gue la valeur
moyenne d'une OTU
donnée.

Be+08

1e+11

3e+06

Variance des comptes d

O0e+007

Oe+00

Oe+00 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05 0 1000 2000 3000 4000
Moyenne des comptes d'OTU
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SUPPLEMENTAIRE 11
METHODE

MoJaces. dn(mw.ﬁo AL
Reckunes de w}uw/ amgoge
(enarmpla - < Mo Forvg )

<.+ 3034
N OTUs i [ ]\ Mamaes
192 - ‘. }0 TV ! | 1
g LU g O L
. counk | & -
% \ IR U | I‘
., L) NR ‘ O34 [
@id ... Ay o) t\a%gg~m-w
L ‘\\»,\\
oTU, / | : - \ '\ G-
s otV 1
oTU, R 0T, SRRRLNT
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SUPPLEMENTAIRE 12
METHODE

< \
N 4 3 Ak \
1t | i l %&/\W&G —dAj—O\ = — - - =
q [ (Comptdy| + Unciar-Gy v :
“\ A " ' ] ”A' ! "
/ '-,' 'F.V' AN \ '/ './“!LLK.Q) _Gl+ _a,"\_‘j,i.?k
{ 2 AA gnx' [ »
: la \ / \ 2 ‘Pq | < NA
1 : \ . . [ “ N "r
| ?.\.&L‘..w‘o ._.:,.;'_,\.-;;r“-;a ) + ndices Ak ol i }O.ﬁu:j = NLnbcd I / /l
; | ' \ S e
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SUPPLEMENTAIRE 7
METHODE : ALDEx 2

Tests d'hypotheses multiples utilisant I'approche du taux de fausse découverte (FDR) de
Benjamini et Hochberq.

La technique de Benjamini et Hochberg (1995) contrdle le FDR :

—
moomem o

Le taux de fausse découverte (FDR) : correspond a |'espérance de la proportion d'erreur de type |
« Aseyi = Py, (Tejet Hy) » prévue parmi 'ensemble des hypothéses rejetées :

%
FDR = E( |R>0)
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SUPPLEMENTAIRE 8
METHODE : ALDEX 2

* Données de grandes dimensions
* Les micro-organismes du microbiome sont organisés au sein d’un arbre
phylogénique
* Données de compositions
- Les méthodes statistiques standards ne sont pas directement applicables

- La modélisation des comptes a I'aide de famille de modeles de probabilité peut
ne pas convenir

- Prendre des sous-compositions de données de compositions résulte souvent en
une interprétation de la structure de corrélation completement différente

* Grande proportion de zéros dans les données d’abondances

* Les distributions de comptes ont une dépendance non triviale entre leur
moyenne et leur variance (les variances des distributions de comptage sont plus
grandes que leurs moyennes : sur-dispersion)

* Prend en compte I'échantillonnage aléatoire
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SUPPLEMENTAIRE 9
METHODE : ALDEX 2

Etape 1 : Convertir la matrice de comptage en n distributions d’abondance
relative a posteriori (une par échantillon)

= Dirichlet : données compositionnelles 4: o m dwladndbisws d AR
oTuU ' > :
OTU:/ (o] ' “ R £ + PJUM ? (WFO,LMM)
* Inflation de zéros : 1 : o poalenigni
> suppression des OTUs o oTUg\ & | a4 o DiRICHLET
présentant des comptes a zéro
dans tous les échantillons /o, xxj \
» Prior non informatif de% rmadile d dchant,

da DIRICHLET
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SUPPLEMENTAIRE 9
METHODE : ALDEX 2

Etape 2 : Pour chacun des n échantillon,
on génere M échantillons de Dirichlet
Monte-Carlo avec la distribution a
posteriori associée

MMC;’HK
: (ume pan echomtilllion
pae Loy emERERE)

ol DIRICHLET

- OTU‘ /O,G.\ /o,“t\ ° oo Ops’\ 0 | JRRA
Monte-Carlo oros [\ [ [ e
=» Prise en compte de la variabilité O'ﬁ)? kil boad - - &"‘.’"4 WM o Lﬂ;"?
des mesures D1 B Za1 Fiar Et Z:d
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SUPPLEMENTAIRE 9
METHODE : ALDEX 2

Etape 3 : Chaque vecteur de DMC est v
normalisé avec la transformation S, /m\ Cm) | %\ i 60‘:}
3

7 . : .. [0,00
centrée sur le log-ratio (clr) e ? C”?f”\ ) k :
OTV, \0,016/ \70&} oqs} \oogs/ ... \oo4
A i y ¥ =1 b Z:
Déf : Soit x = (xq, %2, ..., Xg) et Za Ze1 =g Zst 4
X
clr(x) = (log, ( ) logz( ), ...,logz( 1 ))
A 90 clr| cr clr cr| clr clr
1
gx) = Hxi /a
i=1 ‘ i :
OTUs f650\ /64 /633 ous\ (63 - [9,46)
OTUs | 0 ;‘ 97 (o | C:ﬁ 2,64 - - 134s|
OTLH 3” \3 24 \}59/ ‘,.59, '\\‘,50}# e \6 l,?/}
> Cohérence sous-compositionnelle

USMR - CHU de Bordeaux



SUPPLEMENTAIRE 9
METHODE : ALDEX 2

Etape 4 : Pour chaque OTU on teste la différence de clr entre les deux conditions pour chague
instance de Dirichlet Monte-Carlo + correction pour les tests multiples (Benjamini-Hochberg)

g Aanmbll C e Rbantita e S ol oTu, (003 ©02:--0oy)
§ M 1_ . e 0Ty ([009 0D 923) o1V (046 o013 - 0,0
OV, (p,é'o‘{ 68) - 14,33) | (1948] @34 ... 5,4¢6) Otla2 (0,14 045 .- 040.) 2 : ,< '.
o o - 24 2,64 ... 3,45) : 5 : ; . i M
TUI (0 o] ) : \ 1 4 15 | 1 ; . o.ru1 (0,56 O,Fly---Q”)
; : OTUq (9,52 0,5% ...053)
OTUy \ (Sl 888 459) | (658 ¢so ... ¢u3) :D oTU, _4];\_
. N . . s - o 0TV, =£&
=> On obtient la distribution a posteriori des oru. /N : P
. 013 . .
-valeurs corrigées pour chaque OTU (tenant : =. ~ :
p g . p , q ( oTu, OTUq A.
compte de la variabilité des mesures) 1 -ALM 0.5
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SUPPLEMENTAIRE 10
RESULTATS

Supposons que le clinicien prévoit une sur-expression de _ [
10% des OTUs apres l'initiation d’un traitement. Il souhaite
pouvoir mettre en évidence une multiplication des
abondances relatives par 5 de ces OTUs (fold = 5) avec une
puissance statistique de 80%.

=>» Lorsqu’on considére que 576 OTUs sont détectés par séquencage
il faut inclure environ 60 patients pour pouvoir répondre a la
question du clinicien. 0-251 /

0.00-

0 0 | 100 150 200
Number of subjects
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ALDEx2

SUPPLEMENTAIRE 11 o
RESULTAT S e 100 simulations

Evolution de la puissance de détection de I'abondance différentielle en fonction du nombre de sujets pour
différentes valeurs des parametres

MICAMU ( 576 OTUs )
1.00-
MICAMU ( 576 OTUs )
------------------------------------------ Proportion d’'OTUs
1.00 générées avec une
oRelo) | | 1 [ 1 | | | | S abondance différente
. . 075 entre les deux
o8 Effet minimum a " .
" conditions (parmi les
0.75- mettre en 576?TU5)
évidence L
\ 2
0.50
2 oy ~ q*=50%
20.50- ~ fold = 2 = q*=30%
o fold = 0.5 = q*=20%
—fold =15 % o
q%=10%
0.25-
/ 0.00-
0.00- ! . : . .
0 50 100 150 200

0 50 100 150 200

150 Number of subjects
Number of subjects
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SUPPLEMENTAIRE 12
METHODE : ANCOM

 Données de grandes dimensions
* Les micro-organismes du microbiome sont organisés au sein d’un arbre
phylogénique
 Données de compositions
- Les méthodes statistiques standards ne sont pas directement applicables

- La modélisation des comptes a I'aide de famille de modeles de probabilité peut
ne pas convenir

_ Prendre des sous-compositions de données de compositions résulte souvent en
une interprétation de la structure de corrélation complétement différente

* Les distributions de comptes ont une dépendance non triviale entre leur
moyenne et leur variance (les variances des distributions de comptage sont plus
grandes que leurs moyennes : sur-dispersion)

* Analyse longitudinale de la composition microbienne
e (Calculs tres lents
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