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Données binaires

Contexte de l’étude

 Modélise Y (avec deux états) en fonction de X

 Y : Succès (1) ou échec (0)

 Domaines d’application très variés, e.g. : 

• Analyses de survie (physiologie, teste de traitement …)

• Présence absence (apparition d'agents pathogènes en épidémiologie, espèces 

en écologie, maladies en médecine, comportement en sociologie ou en 

éthologie…)
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Données binaires : SDMs

 Modélise la distribution d’une espèce dans l’espace (géographique ou 

écologique)

 Repose sur des données d’abondance ou présence/absence

Y

x

0.0

1.0

Probabilité de présence 
de l’espèce

Observation de 
présence de l’espèce

Observation d’absence 
de l’espèce

(Ressource étudiée)

Contexte de l’étude
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 Approche de référence: GLM avec distribution de Bernoulli

 Logit: Fonction de lien canonique issue de l’extension du modèle linéaire

(LM) 

 Inverse logit logistique classique

 Asymptote basse = 0 

 Asymptote haute = 1

 Hypothèse auxiliaire forte

Y

x

0.0

1.0

Données binaires : modèle canonique: GLM

Contexte de l’étude
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 Approche de référence: GLM avec distribution de Bernoulli

 Logit: Fonction de lien canonique issue de l’extension du modèle linéaire

(LM) 

 Inverse logit logistique classique

 Asymptote basse = 0 

 Asymptote haute = 1

 Hypothèse auxiliaire forte

Données binaires : modèle canonique: GLM

Contexte de l’étude

 Test par simulations des impacts de cette hypothèse auxiliaire

Y

x

0.0

1.0
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e.g. mobilité de 
l’espèce

e.g. compétition avec 
une autre espèce

Logistique classique

Logistique avec 
asymptotes estimées

SDM: exemple de mécanismes

Contexte de l’étude
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 L0K1 : Logistique classique (asymptotes = 0 et 1)

 LestKest : Logistique ELUA (“estimated lower and upper asymptotes”)

 GAM : semi-paramétrique

L0K1

LestKest

TMB R-package

Modèles étudiés

Matériel et méthodes
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3 Scenarios univariés :

- 2 Scénarios : 10,000 jeux de données
- 1 Scénario (VarRand) : 1,000 jeux de données

Paramètres fixes : 
- ip (point d’inflexion) = 50
- sl (pente) = 0.2

Paramètres variables entre Scénarios :
- FixDet : asymptotes fixées à 0 et 1
- VarDet : asymptotes variables
- VarAléa : asymptotes variables et données

aléatoirement distribuées sur le gradient

Paramètres variables entre datasets 
au sein d’un Scénario :
- Nobs variable (entre 403 et 2981)
- L et K aléatoires dans les gammes définies

NSL (pente normalisée) = sl * (K – L)

Données simulées

Matériel et méthodes

VarRand

FixDet

VarDet
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 AICc (critère d'information d'Akaike corrigé) :

plus faible AICc meilleure capacité prédictive du modèle
différence de moins de 2,0 points  les modèles sont équivalents

Paramètre d’intérêt majeur : pente (donne la magnitude de la relation) 

 Estimation du paramètre : 
- comparaison de la précision de l’estimation entre les modèles 

(précision)
- comparaison avec le paramètre réel (biais)

Analyse des simulations

Matériel et méthodes
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Sauf lorsque :
• les asymptotes sont égales à 0 et 1 dans 

les données (Scénario FixDet)

LestKest mieux que L0K1
La proportion de cas où

LestKest est mieux que L0K1 
augmente avec le nombre

d’observations (nobs)

Modèles univariés
Comparaison AICc : LestKest / L0K1 

Résultats simulations
p
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VarRandFixDet VarDet

Classe 1 : nobs Є [147;1092] 
Classe 2 : nobs Є ]1092;2037] 
Classe 3 : nobs Є ]2037;2982]
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GAM mieux ou equivalent à
LestKest

p
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o
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Sauf lorsque :
• les données sont aléatoirement réparties 

sur le gradient (Scénario VarRand)

La proportion de cas où
LestKest est mieux que GAM 

augmente avec le nombre
d’observations (nobs)

Modèles univariés
Comparaison AICc : LestKest / GAM 

Résultats simulations

VarRandFixDet VarDet

Classe 1 : nobs Є [147;1092] 
Classe 2 : nobs Є ]1092;2037] 
Classe 3 : nobs Є ]2037;2982]
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Estimation de la pente : LestKest 
moins biaisé que L0K1 et que 

GAM
 PENTE SOUS-ESTIMEE

Surtout lorsque : 
• les données sont aléatoirement 

réparties sur le gradient 
(VarRand)

Sauf lorsque : 
• les asymptotes sont égales à 0 et 

1 dans les données (FixDet)

VarRand

VarDet

FixDet

Estimation: Paramètre NSL (réel / estimé)

Résultats simulations

Modèles univariés

NSL réelpente nulle

VarRand

VarDet

FixDet

VarRand

VarDet

FixDet LestKest

GAM

L0K1
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Données réelles multiples

Résultats données réelles
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L0K1 GAM monotone

• 52 jeux de données de ≈ 15 domaines scientifiques

L=0 et K=1
4%

L=0 et K≠1
11%

L≠0 et K=1
29%

L≠0 et K≠1
56% K ≠ 1 si K ≤ 0,99 

L ≠ 0 si L ≥ 0,01
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• Exemple sur un jeu de données : Présence/absence de la grenouille 
Pseudophryne corroboree

Données réelles SDM (pres/abs)

Résultats données réelles

L0K1 GAM (monotone) LestKest

Univarié Variable 
explicative

Distance en mètres par rapport à la population existante la plus proche

AICc 244.80 235.05 235.15

L estimé L = 0.16 ± 0.036

K estimé K = 0.70 ± 0.085
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Données réelles SDM (pres/abs)

Résultats données réelles

• Exemple sur un jeu de données : Présence/absence de l’amphibien 
Pseudophryne corroboree (212 observations) 

Centiles des valeurs de
présence / absence de
sur la base d'une
approximation normale
(médiane et intervalle de
confiance à 95%, cf.
Harrell, 2001)

Distance en mètres par rapport à la population existante la plus proche
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Si au moins une des deux asymptotes est atteinte ET différente de 0 ou 1, alors : 

 GLM canonique (L0K1) Mauvaises capacité predictive et estimation de la 

pente

 GAM canoniqueMauvaises capacité prédictive et estimation des 

paramètres sur un gradient aléatoire (et en bivarié)

 Modèle ELUA (LestKest)  Corrige ces problèmes

 Modèle LestKest à stabiliser (stabilité numérique notamment)

Proposition que la fonction ELUA soit intégrée à la 
trousse à outils de l’analyse des données binaires

Conclusions
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Des questions ?

Merci pour votre attention

Godeau, U. & Gosselin, F. (Soumis). GLM for Generalized Linear Misleading? 
The need for a logistic function with estimated asymptotes to complement 

canonical logit link functions for binomial GLMs
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Autres publications liées à la thèse
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8 Scenarios univariés :
- Scénarios 1 à 7 : 10,000 jeux de données
- Scénario 8 : 1,000 jeux de données

Paramètres fixes : 
- ip (point d’inflexion) = 50
- sl (pente) = 0.2

Paramètres variables entre Scénarios :
- gamme de variabilité de l’asymptote

haute K
- gamme de variabilité de l’asymptote

basse L
- gradient de X

Paramètres variables entre datasets 
au sein d’un Scénario :
- Nobs variable (entre 403 et 2981)
- L et K aléatoires dans les gammes

définies pour le Scénario

NSL (pente normalisée) = sl * (K – L)

Scenario1

Scenario2

Scenario3

Scenario4

Scenario5

Scenario6

Scenario7

Scenario8

aléatoire

Informations additionnelles
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Erreur de type I LestKest 
pour ip reste trop élevée

ip

NSL

LestKestL0K1

Erreur de type I de LestKest 
beaucoup plus faible que 

L0K1 pour ip et NSL

Informations additionnelles
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Sauf S1, LestKest et 
L0L1 équivalents

Estimation de ip : 
LestKest moins biaisé

et plus précis que L0K1

ip estimé / ip réel

S8
S7
S6
S5
S4
S3
S2
S1

LestKest

L0K1 S8
S7
S6
S5
S4
S3
S2
S1

ip réel

Informations additionnelles
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ipNSLX1

LestKestL0K1

NSLX2

LestKestL0K1 LestKestL0K1

Beaucoup moins d’erreur de 
type I que L0K1 pour ip,

NSLX1 et NSLX2 pour LestKest

Informations additionnelles
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L0K1

LestKest

Estimation de ip : 
LestKest moins biaisé

et plus précis que L0K1

ip estimé / ip réel

S9

S10

ip réel

S9

S10

Informations additionnelles


