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Introduction Méthodes comparées
= Les technologies d'imagerie haut-débit dans les études de germination permettent ['analyse d'un grand Objets mathématiques Méthode (Package
nombre de graines pour chaque plante, produisant de nombreuses données structurées en lots. associés aux lots R)

» Les analyses multivariées utilisées couramment par les biologistes pour analyser ces données représentent un
lot de graines par une valeur unique (moyenne...) pour chaque variable mesurée. Cela masque |'hétérogénéité
des lots, qui pourrait etre caractéristique du comportement des systemes biologiques étudiés. |l est donc

ACP classique (Fac-

toMineR)
premiere étape du

Vecteur des Moyennes

Matrice de Covariance

nécessaire d'évaluer la pertinence de la prise en compte de la variabilité des lots. STATIS-dual
» Pour ce faire, nous avons testé différentes méthodes de type ACP sur des données de germination de Matrice de Corrélation premiere  etape  du
semences d'écotypes de Medicago truncatula. Ces données, issues d'analyses d'images, ont été acquises STATIS-dual

dans le cadre du projet ANR REGULEG. ?fiﬂiﬁi n)de probabilite A cp de densités (dad)

r r
Données Résultats
Vecteur des Moyennes Matrice de Covariance
Collection . X .
M.truncatula . . . . S
CRB Montpellier DPI]nees geo'gl:aphlques.de la . © S ]
région de prélevement : " S
pays N _ 8
longitude : longit X o A
latitude : /atit % S <
altitude : alt ~ = ,
O 0 < .
& . :
Données climatiques de la région 3 ]
de prélévement: N 2
precipitations : prec ' | i | | | g | | |
température . tmin, tmax, t -5 0 5 10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15
climat PC 1(70.54 %) PC 1 (80.9 %)
- Variables illustratives
";‘W::- 4 e V4 ° ° V4 ege V4
e Matrice de Corrélation Densité de Probabilite
/.4
_':.f' 7 LY
>100 000 Descripteurs de graines initiaux:
graines surface : sur
longueur : long 9 5
largeur : larg - ]
Vitesses de croissance :
élongation de la radicule : vrad
8 T ‘ imbibition de la graine : vimb
i | - . . . . ©
S . évolution de la surface de la graine : vsur = . . , e .
€ mesures i i . : : i -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4
heure de germination : hg BC 1 (46.7 %) PC1(9.6%)

» Une dispersion des écotypes différente et des regroupements qui émergent selon la méthode.

Interprétation

Vecteur des Moyennes Matrice de Covariance Matrice de Corrélation Densité de Probabilité Corrélation de Spearman : données

02 0p 02 op O O o % Y climatiques et valeurs des composantes

| cor.sur.vsur (r=-0.99) mean._sur (r=-0.86) I | It ., o [
m— p e 1 pour | analyse multivariee utilisant les
o densités de probabilités.
o PC.1
var hq (=0 63) Mois  tmin  tmax  prec
Variable factor map (PCA) ' ' -9 1
=] PC.2 15, =N 2
gﬂ_ o 3
© = g_ 4 PC.1
E:_ 2 -0,14 -0,07 alt 0,17
E “ sd.sur (r=-0.51) ° ___ ol alt - 0.05
A % 8 - 130 o 7 0,09 -011 longit (10,21
o | - - o] ' PC.1 8 013 -012
"4 05 oo 05 10 15 T&-T';“ 3 o 9 | 017 -013
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004 002 000 0.2 . T
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S » écotype(fort PC1l) = tendance a étre orig-
inaire de régions aux hivers froids
! ! " S fort PC1) = tendance a étre origi-
& o as P S S > ecoty,pé( ort C, ) te fia ce a étre orig
, _ naire de régions aux étés pluvieux et hivers secs
s . » écotype(faible PC1) = forte , , <A .
» Corrélation entre les descripteurs , . | » écotype(fort PCl) = » écotype(fort PC1) = tendance a étre orig-
. » écotype(faible PC2) =  corrélation sur.vsur . . .. . oy .
initiaux et PC1 . . , faible sur avec un faible inaires de longitudes élevées au sein de la zone
: . L faible variance hg » écotype(fort PC2) = forte , R
» vimb = f(tallle graine |n|t|a|e) ecart-type de pre|evement

anti-corrélation hg.sur
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