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Résumé Cet article positionne ’Analyse de Données Symboliques dans le cadre
du traitement statistique des données d’épidémiologie vétérinaire. Une démarche
complete d’Analyse de Données Symboliques est illustrée sur un exemple visant a
déterminer les facteurs de risque du taux de saisie de poulets de chair a ’abattoir.
Les unités statistiques étant les abattoirs dans lesquels plusieurs lots d’animaux sont
enquétés, les variables sont considérées par la suite comme des variables symboliques
a valeurs d’intervalles. Deux méthodes sont appliquées : la Symbolic Covariance PCA
et la Symbolic Covariance Regression ; ces méthodes sont basées sur des corrélations
et covariances symboliques prenant en compte les deux bornes des intervalles et
ayant la propriété d’étre décomposables en variations intra- et inter-concepts.
Mots clés : Analyse de données, régression, données symboliques, cova-
riance symbolique, épidémiologie.

1 Introduction

1.1 Contexte

L’épidémiologie vétérinaire consiste en 1’étude des maladies dans une population ani-
male. La principale étape, i.e., I’épidémiologie analytique, vise a déterminer les facteurs
de risque liés a I'apparition et au développement d’'une maladie. Selon la connaissance de
celle-ci par I’épidémiologiste, 'unité statistique peut étre I’élevage ou 'animal. Le proto-
cole, les traitements statistiques ainsi que les conclusions, sont associés a cette unité. La
majorité des variables est recueillie au niveau des animaux si I'unité est l’animal, ou des
élevages si I'unité est I’élevage. Si I'unité est 'animal, 'enquéte est basée sur un nombre li-
mité d’élevages dans lesquels un nombre représentatif d’animaux est tiré au sort. Si I'unité
est ’élevage, I'enquéte est basée sur un nombre représentatif d’élevages sélectionnés par
tirage au sort. Si I'unité statistique est 1’élevage, la majorité des variables est récoltée sur
ceux-ci (e.g., durée du vide sanitaire, taux d’ammoniac), mais quelques mesures peuvent
étre réalisées sur les animaux (e.g., poids, portage de virus). Les études d’épidémiologie
sont basées sur des questionnaires objectivant la structure et I’environnement des élevages
et sur des mesures sur les animaux. Il s’ensuit que la base de données de I'enqueéte est
structurée en nombreuses thématiques, comme les caractéristiques de 1’élevage (nombre
d’animaux, performances zootechniques, ...) ou I’état sanitaire du troupeau (dosages
sérologiques, pesées, traitements antibiotiques, ...). Les variables sont mesurées soit une
seule fois (e.g., taille de I’élevage) soit plusieurs fois au cours du temps (e.g., poids des
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animaux). Du fait de la structure complexe des observations, la base de données associée
a une enquéte d’épidémiologie est constituée de différents sous-tableaux mesurés sur des
unités différentes.

1.2 Problématique et analyses statistiques standards

La principale question a laquelle I’épidémiologiste doit répondre est la détermination
de facteurs de risque de la maladie étudiée. La problématique statistique globale est
donc le plus souvent la régression. A celle-ci, s’ajoutent quatre principales contraintes qui
posent une problématique de régression complexe. [C1] La premiere contrainte est relative
a la structure des observations qui differe selon les variables, e.g., mesures au niveau de
I’animal, de 1’élevage, parfois répétées au cours du temps. Lorsque I'unité statistique est
I’animal, la régression cherche a s’affranchir des différences entre élevages. Lorsque 'unité
est ’élevage, la régression considere les animaux comme des répétitions de 'unité étudiée.
[C2] La seconde contrainte est relative aux nombreuses variables explicatives a inclure dans
la régression, celles-ci présentant de plus des quasi-colinéarités marquées. Par ailleurs, ces
variables sont aussi organisées en blocs ayant un sens biologique, e.g., variables relatives
a I’hygiene ou aux pratiques zootechniques, dont il est intéressant de tenir compte. [C3]
La troisieme contrainte tient au fait que la maladie étudiée est caractérisée par plusieurs
mesures, e.g., signes cliniques, résultats relatifs aux portages de virus. La prise en compte
de ces différentes composantes du diagnostic enrichit I'interprétation, en comparaison aux
qualifications usuelles (malade vs non malade). [C4] La derniere contrainte est relative a
la nature variée des données : qualitatives (booléenne, ordinale, nominale) et quantitatives
associées a différentes distributions (uniforme, normale, Poisson, . ..).

Selon que 'unité statistique est ’animal ou 1’élevage, la facon de conduire le traitement
statistique differe. (i) Lorsque I'unité est 'animal, la majorité des variables est mesurée
a ce niveau, les variables mesurées au niveau de 'élevage étant dupliquées pour les ani-
maux lui appartenant. Les facteurs de risque sont recherchés au niveau de I'animal en
cherchant a s’affranchir des différences entre élevages. Afin de pallier les contraintes C2
et C3, la régression est précédée d’analyses factorielles supervisées. L’effet structurant de
'élevage devant étre écarté (C1), des analyses intra-groupes (ou multigroupes), le groupe
étant 1’élevage, sont appliquées. Une fois les variables sélectionnées et /ou synthétisées, un
modele de régression prenant en compte la nature variée des données (C4) est établi par
modele linéaire généralisé marginal ou équation d’estimation généralisée [22], ceux-ci cor-
rigeant les estimateurs pour intégrer la non-indépendance des observations. (ii) Lorsque
I'unité est 1’élevage, la majorité des variables est mesurée a ce niveau, les variables me-
surées au niveau de 'animal étant synthétisées, e.g., médiane pour les variables quanti-
tatives, fréquence de positifs pour les variables booléennes. Les facteurs de risque sont
recherchés au niveau de 1'élevage. Comme précédemment du fait des contraintes C2 et
C3, des analyses factorielles (multiblocs) supervisées sont utilisées pour sélectionner et/ou
créer des variables de synthese. Par la suite, un modele linéaire généralisé classique [27],
adapté a la nature des variables (C4), est établi.

1.3 Apports de analyse de données symboliques

Lorsque 'unité statistique est 1’élevage, la majorité des mesures est réalisée dans cette
unité (e.g., taille des batiments), mais d’autres en sont des répétitions temporelles (e.g.,

© Revue MODULAD, 2018 40 Numéro 45



taux d’ammoniac au cours d’une journée) ou des mesures répétées sur plusieurs animaux
(e.g., portage du virus grippal). Les élevages peuvent étre considérés comme des concepts,
i.€., observations de second ordre sur lesquels I’analyse est centrée, et les animaux ou rép
étitions temporelles comme des instances de concepts, i.e., observations de premier ordre d
écrivant les variations internes de ces concepts. Les élevages sont décrits par des variables
de différents types : valeurs uniques qualitatives ou quantitatives (mesures au niveau de
I’élevage) ou multiples pondérées de type diagramme (mesures qualitatives tem-porelles ou
sur les animaux) ou histogramme (mesures quantitatives temporelles ou sur les animaux,
éventuellement recodées sous forme d’intervalles). Ces variables de différents types sont
regroupées sous l'appellation de variables symboliques. La description des indi-vidus de
second ordre par ces variables réduit les pertes d’information due a I'utilisation de fr
équences ou médianes. L’analyse de données symboliques étend les méthodes standards
aux variables symboliques. La régression multiple symbolique, par exemple, généralise la
régression aux concepts présentant a la fois des valeurs uniques, multiples (intervalles)
et multiples pondérées (histogrammes) [3, 4, 1]; comme cela va étre montré par la suite
sur nos données de type intervalle, elle solutionne en partie la contrainte C1 relative aux
différentes unités statistiques. Cependant, cette méthode reste sensible aux mémes limites
que la régression standard, i.e., non-stabilité des coefficients de régression lors de I'intro-
duction de nombreuses variables explicatives quasi-colinéaires (C2). Il convient donc de
la précéder d'une analyse factorielle symbolique [10, 4, 20, 26] pour sélectionner les va-
riables et/ou les synthétiser (C2 et C3). Cette approche est détaillée (Section 2) et illustrée
(Section 3) sur des données d’épidémiologie a valeurs d’intervalles.

2 Meéthodes

2.1 Données et objectifs

Les données proviennent d’une enquéte d’épidémiologie visant a déterminer les fac-
teurs de risque de la mortalité au cours de 'élevage ainsi que des réformes a l’abattoir
pour la filiere poulet de chair [25]. Elle a été menée en 2005 par I’Agence Nationale de
Sécurité Sanitaire dans quinze abattoirs nationaux. Une cohorte de 324 lots de poulets
est échantillonnée selon le volume et le jour d’abattage (entre 10 et 35 lots par abat-
toir). Pour chacun de ces lots, une enquéte prospective est menée a ’abattoir consistant
a enregistrer les conditions de transport et d’abattage ainsi que le taux de saisie par les
Services Vétérinaires. Lors d’une enquéte rétrospective, les conditions d’élevage, 1'histo-
rique de santé, la mortalité journaliere ainsi que les conditions de ramassage de ces mémes
lots ont été collectés. L'objectif est d’expliquer le taux de saisie a I’abattoir (Condemn)
par une sélection de neuf variables : le taux de mortalité la premiere semaine (Mort7),
durant la période d’élevage (Mort) et durant le transport (Doa), la surface d’élevage des
animaux (Area), le nombre de poussins a la mise en place (NbChick), la fréquence de vi-
site de I’éleveur durant 1’élevage (Freqchicken), la densité des animaux dans les caisses de
transport (StockingD), la distance entre I’élevage et 1’abattoir (DistSlaught) et le temps
d’attente a labattoir (Tlairage). Les unités statistiques considérées sont les abattoirs;
en effet, il est plus intéressant de considérer ceux-ci plutot que les lots, car les abat-
toirs ont des pratiques différentes, notamment en termes de saisie, et sont associés a des
mémes groupements de producteurs ayant pratiques d’élevage similaires. En considérant
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les abattoirs comme des concepts et les lots comme des instances de concepts mesurant les
variations de ceux-ci, les variables symboliques a valeurs d’intervalles sont créées (Table 1).
Par la suite, les variables standards sont notées en minuscule et les variables symboliques
correspondantes en majuscule.

TABLE 1 — Données symboliques relatives a I’'étude des facteurs de risque du taux de saisie
des poulets de chair a I’abattoir. Les abattoirs sont décrits par des variables symboliques

a valeurs d’intervalles (e.g., valeurs minimales et maximales de l'intervalle).

Concepts Instances | CONDEMN | MORT7  MORT Doa AREA

Abattoir 1 N=16 [0.6:2.1] | [0.2;2.2] [0.6;2.7] [0;0.4]  [1000;5200]
Abattoir 2 N=15 [0.2;0.9] |[0.4;2.2] [0.8;4.1] [0;0.9] [1000 ;4000]
Abattoir 3 N=18 [0.2;2.1] | [0.4;2.0] [0.2;2.9] [0;0.9] [1000;5000]

Abattoir 15 | N=10 | [0.1;0.9] |[1.0;2.8] [0.5;2.3] [0.1;0.6] [969:2600]

Concepts e NBCHICK FREQCHICKEN TLAIRAGE STOCKINGD DISTSLAUGHT
Abattoir 1 | ... [17340;32946] [1;6] [105 ;240] [49;71] [18;129]
Abattoir 2 | ... [10710;34990] [1;5] [45;195] [41;71] [3;102]
Abattoir 3 | ... [10506:;39780] [1;6] [35;250] [42 ;58] [8;133]
Abattoir 15 | ... [10400;37000] [2;4] [105;300] [50 ;68| [4;215]

2.2 Statistiques pour variables a valeurs d’intervalles

Le traitement statistique de variables a valeurs d’intervalles est classiquement basé
sur la transformation de ces intervalles en leurs centres ou en leurs étendues (ou rangs).
Les statistiques classiques, e.q., analyse en composantes principales ou régression, peuvent
ensuite étre appliquées directement sur ces variables simplifiées. Cependant, I'information
contenue dans ces nouvelles variables est réduite et leur variation totale est mal prise en
compte.

Afin de tenir compte au mieux du format des variables a valeurs d’intervalles, de
nouvelles statistiques sont définies a partir des fonctions de densité de variables aléatoires,
sous I'hypothese que celles-ci suivent une loi uniforme sur ces intervalles. De fagon plus
formelle, soit deux variables quantitatives X; et X; basées sur N concepts a valeurs

d’intervalles, définies par X,; = [ani, bni] €t Xp; = [an;, byj] pour n = [1,...,N]. En
supposant que la distribution de X,;, resp. X,,;, suit une loi uniforme dans l'intervalle
[@niy bpil, T€SD. [Anj, byj], pour chacun des n = (1,..., N) concepts considérés, sont définies

leur moyenne par 'Eq. (1), leur variance par 'Eq. (2), leur covariance par 'Eq. (3) et leur
corrélation par I’'Eq. (4). La justification ainsi que les détails de ces calculs sont donnés
par Bertrand [2] pour le cas univarié et par Billard [6, 7] pour le cas bivarié.
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Xi=— Z(ani + bni) (1)

n

1

1
COU(XIV XJ) - 3_N Z anGn] V anan (3)

aveCc  Qni = (an; — X@)Z + (an; — Xi)(bni — Xi) + (bni — Xi)2
et Gm - { 1 si (CLm' + bm)/2 > Xz
cov(X;, X;)

cor(X;, X;) = 4
( ) Vvar(X;).var(X;) )

L’intérét de ces formulations est que la variation totale est décomposable en variation inter
et intra-concept. Pour le cas univarié, Billard [6, 7] démontre que la variation totale d’une
variable & valeurs d’intervalles, i.e., var(X;), se décompose en variation inter-concept et
intra-concept, ces variations étant calculées a partir du centre de chacun des N intervalles
(@ni+bpi)/2 pour n = (1,..., N). Pour le cas bivarié, Billard [7] démontre que la covariance
entre deux variables a valeurs d’intervalles, i.e., cov(X;, X;), se décompose en co-variation
inter et intra-concept. Les méthodes utilisées par la suite, i.e., ACP et régression, sont
respectivement basés sur les matrices de corrélation et de variance-covariance définies a
partir de ces équations.

2.3 Symbolic Covariance PCA

Plusieurs méthodes d’ACP pour variables a valeurs d’intervalles sont proposées dans
la littérature : la méthode des centres [10, 11, 6], des sommets [10, 11, 6], les méthodes
Symbolic-Object PCA et Range-Transformation PCA pouvant étre couplées [17], la méthode
des centres et des rayons proposée par [28] ou encore la méthode interval-PCA [14]. Toutes
ces méthodes sont détaillées dans [20, 21, 18] et comparées dans [18]. Elles présentent des
limites soit en termes de structure de la covariance, soit en termes de représentation. De
fagon plus détaillée, la méthode des centres ne prend en compte que la variation inter-
concept. La méthode des sommets ou, pour chaque concept, toutes les combinaisons des
bornes des intervalles sont données, considere improprement ceux-ci comme des informa-
tions indépendantes. De plus, ces méthodes proposent des représentations graphiques des
concepts a valeurs d’intervalles par des rectangles MCAR (=Maximum Covering Area
Rectangles, rectangle minimal de I’enveloppe convexe issue de la projection du polytope) ou
des rectangles tronqués PECS (=Parallel Edge Connected Shapes, polygone (i.e., rec-tangle
MCAR tronqué) qui couvre au plus pres les points de la projection du polytope, proposé par
[15]). Ces deux représentations définissent des zones trop larges o les données peuvent ne
pas étre présentes.

Soit P variables X = (Xj,..., Xp) formées par N concepts et définies par des inter-

valles. Nous proposons d’appliquer une ACP basée sur la décomposition en valeurs spec-
trales de la matrice de corrélation symbolique [cor(X;, X;)|pxp définie a partir de I'Eq. (4).
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Cette méthode, appelée Symbolic Covariance PCA, est proposée par Le-Rademacher [18].
La décomposition en valeurs spectrales de la matrice de corrélation symbolique donne
le vecteur des valeurs propres A = (A, ... AUD) et la matrice des vecteurs propres
W = [w® ... wH)] selon I'Eq. (5), avec H = rang([cor(Xi, X;)]pxp)-

[cor(X;, X)) pxp-w™ = AXWp®™  pour h=(1,...,H) (5)

Le vecteur des valeurs propres A fournit les pourcentages d’inertie de chaque dimension ;
la matrice des vecteurs propres W permet la projection des variables dans ’espace des
concepts. Les N concepts étant définis par des intervalles, la représentation de ceux-ci dans
I’espace des variables est définie par N hyper-rectangles reflétant leur structure réelle. Les
frontieres de chaque hyper-rectangle dans ’espace des P variables sont construites a partir
de leur matrice des sommets [18]; cette matrice X” de dimension (27 x P) est donnée
par 'Eq. (6) pour P (p =1,...,P) variables a valeurs d’intervalles X, = [ay,, byy] €t un
concept n donné.

Ap1 QAp2 ... Qapp
Ani Qp2 ... bpp
Xr=1 : : : : pour chaque n = (1,...,N) (6)

bnl bn2 ... Qpp

bt bpa ... bpp
La projection des N hyper-rectangles dans I’espace des vecteurs propres W = [w(l), o wd )]
de la Symbolic Covariance PCA donne N polytopes, issus de la transformation linéaire
des matrices de sommets selon I’Eq. (7). Chacune de ces N matrices (Ty,..., Ty) est de
dimension (2F x H).

T, = X'W pour chaque n = (1,..., N) (7)

Conformément aux objectifs donnés paragraphe 2.1, nous souhaitons une représentation
des variables actives X = (X, ..., Xp) associée a la projection d’une variable supplémentaire
(a expliquer) Y dans le cadre de la Symbolic Covariance PCA. Cette problématique n’a
pas encore été traitée en Analyse de Données Symboliques. Pour cela, nous proposons
une représentation des variables a partir des corrélations entre les variables (actives et
supplémentaire) et les composantes symboliques, en remplacement a la représentation
associée aux vecteurs propres W. Afin de calculer ces corrélations selon I'Eq. (4), les N
polytopes sont remplacés par N intervalles; géométriquement, ceci revient a simplifier
les polytopes par des rectangles MCAR. Il s’ensuit une matrice de composantes a valeurs
d’intervalles de dimension (N x H) dont les bornes sont données par ’Eq. (8) pour chaque
concept n et chaque dimension h.

CPinf™ = min(T™) pourn=(1,...,N), h=(1,...,H)

CP.sup™ = maz(T! .wN), h=(1,...,H) (8)
Pour une dimension h donnée, les bornes des composantes symboliques a valeurs d’in-
tervalles CP™ sont fournies par les vecteurs CP.inf" = [CP.in fl(h ,...,CPin f](\? )] et
CP.sup™ = [CP.supgh), cee CP.supg\};)]. La représentation du cercle des corrélations pro-
posée par la suite est issue des corrélations symboliques entre les matrices (X, ..., Xp,Y)
et (CPW, ... ,CPH) calculées a partir de 'Eq. (4).

MY pour n = (1,.

n
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2.4 Symbolic Covariance Regression

Plusieurs méthodes de régression pour variables a valeurs d’intervalles sont proposées
dans la littérature : la régression sur les centres des intervalles [3], la régression sur les
centres et rangs, ol ceux-ci sont pris en compte par deux modeles indépendants [9], et la
régression bivariée ou centres et rangs sont pris en compte conjointement dans un méme
modele [6, 23]. Ces méthodes présentent certaines limites; la méthode des centres ne
prend en compte que les variations inter-concepts des données et la méthode des rangs est
basée sur une simplification de la variation intra-concept réelle. De ce fait, les méthodes
des centres et des rangs ainsi que bivariée ne prennent pas correctement en compte la
variation totale des données. Par ailleurs, la méthode des centres et des rangs est basée
sur deux régressions indépendantes, ce qui complexifie 'interprétation de la significativité
des variables; la méthode bivariée double le nombre de variables, en supposant de plus
leur indépendance, ce qui pose des problemes de puissance statistique.

Nous proposons d’appliquer une régression dont 'estimateur des moindres carrés est
basé sur des matrices de variance-covariance symboliques définies a partir de I'Eq. (3).
Cette méthode, proposée par Xu [31], est appelée par la suite Symbolic Covariance Re-
gression (=SCR). De fagon plus formelle, soit P variables explicatives X = (X1,..., Xp)
et une variable a expliquer Y, ces variables sont définies par les intervalles X,,, = [anp, bip)
pourp=(1,...,P)etY, = [cn, d,] pour chacun des n = (1,..., N) concepts. En utilisant
les matrices d’intervalles centrées, Xu [31] démontre que I'estimateur des moindres carrés
du vecteur des coefficients de régression 8 = (Bl, - ,Bp) est donné par 'Eq. (9), en uti-
lisant 'Eq. (3) pour le calcul des covariances entre ces variables a valeurs d’intervalles.
La constante du modele est donnée par I’Eq. (10) en utilisant 'Eq. (2) pour la valeur
moyenne de la variable a expliquer.

B = [Neov(Xy, X;)|pk p[Ncov(X;, Y)|pu1 avec i=35=(1,...,P) 9)
Bo=Y — Xp (10)

Bien que I'on soit en présence de variables Y et X a valeurs d’intervalles, il est intéressant
de noter que, comme la constante BO et le vecteur des coefficients de régression B tiennent
a la fois compte des bornes inférieures et supérieures des intervalles dans leurs calculs, ils
sont donnés sous forme de réels et non d’intervalles pour chaque association entre variables
explicatives et a expliquer; en comparaison aux méthodes pré-citées pour lesquelles les
coefficients de régression sont multiples pour un modele donné, la méthode SCR. propose
donc une interprétation plus aisée des liens entre variables.

Dans l'objectif d’évaluer la qualité du modele de régression, la prédiction de la variable
a expliquer ainsi que les résidus et erreurs de prédiction, sont définis. Il convient de noter
que ce modele de régression fournit des estimations du vecteur des bornes inférieures
[¢1, ..., ¢N], Tesp. supérieures [cil, .. ~], de la variable a expliquer & valeurs d’intervalles,
a partir de la matrice des bornes inférieures A = [a,p| N p, resp. supérieures B = [b,,,| v p,
des P variables explicatives. Ces estimations des deux bornes sont calculées par la méme
constante 3, et le méme vecteur de coefficients § définis Eqs. (9) et (10). Afin d’éviter,
lors des prédictions, que les bornes inférieures ou supérieures des intervalles ne se trouvent
inversées, ce sont en fait les valeurs minima, resp. maxima, de prédiction qui sont affectées
au vecteur [¢q, ..., ¢y], resp. [dl, .. dN] pour chaque concept n = (1,..., N). De fagcon
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plus formelle, soit les deux vecteurs Y;,,r = [c1, ..., cn] et Yy = [d, . .., dn]. La prédiction
de ces deux vecteurs a partir du modele précédent (fy, ) est fournie par 'Eq. (11).

Ying = min(Bo + XB) et Yy, = maz(fy + XP) (11)

Il s’ensuit le calcul de la matrice des résidus du modele RES = (RES;,¢, RES,,;), donnés
par 'Eq. (12).

Il est ainsi possible de calculer les erreurs de prédiction RMSE = (RMSE;, s, RM SEj,,)
par I'Eq. (13).

/>, RES? RES?

3 Application aux données d’épidémiologie vétérinaire

3.1 Statistiques pour variables a valeurs d’intervalles

Les données initiales (N;=324 lots répartis dans N.=15 abattoirs) sont transformées
en données symboliques a valeurs d’intervalles, les concepts étant les abattoirs, par la
fonction classic.to.sym du package R RSDA [29]. Afin d’appliquer les calculs et méthodes
présentées précédemment, il convient de vérifier que les données de chaque intervalle,
associé a chaque variable et chaque concept, suivent une loi de distribution uniforme. Cette
hypothese est vérifiée pour 56% des intervalles (test de Kolmogorov-Smirnov appliqué
grace a la fonction ks.test du logiciel R au seuil de 1%).

En préalable a ’ACP et a la régression linéaire, les corrélations symboliques pour va-
riables a valeurs d’intervalles peuvent étre calculées par la fonction sym.cor du méme pa-
ckage, qui propose plusieurs options : centers, interval, billard, histogram. L’option
billard utilisée par la suite fournit les covariances et corrélations symboliques données
par les formules (3) et (4). Les résultats sont fournis dans la Table 2.

TABLE 2 — Matrice de corrélations symboliques pour variables a valeurs d’intervalles.
Données relatives aux saisies de poulets de chair a I'abattoir (N.=15 concepts).

MorTr7 MORT DoA  CoNDEMN AREA NBCHICK FREQCHICKEN TLAIRAGE  STOCKINGD
MoRrT -0.38
Doa 0.13 -0.02
CONDEMN -0.02 -0.12 -0.10
AREA 0.38 -0.26 0.19 0.47
NBCHICK 0.48 -0.22 0.02 0.32 0.63
FREQCHICKEN -0.04 -0.20 0.24 0.22 0.05 0.26
TLAIRAGE 0.33 0.07 -0.12 -0.24 0.17 0.15 -0.40
STOCKINGD -0.04 -0.26 -0.04 -0.16 0.26 0.08 -0.04 0.03
DISTSLAUGHT 0.11 0.31 -0.04 -0.16 0.23 0.41 -0.36 0.71 0.29

Il s’ensuit que certaines corrélations marquées apparaissent, comme entre la surface
d’élevage des animaux (AREA) et le nombre de poussins & la mise en place (NBCHICK),
ou entre la distance entre 'élevage et 1'abattoir (DISTSLAUGHT) et le temps d’attente
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sur le quai de I'abattoir (TLAIRAGE). Les corrélations les plus intéressantes concernent
la variable & expliquer (CONDEMN) et les deux variables (corrélées) de surface d’élevage
(AREA) et nombre de poussins (NBCHICK). Il est possible de les illustrer grace a la
fonction sym.scatterplot du package RSDA. Les graphes de corrélations entre variables
a valeurs d’intervalles sont donnés par la Figure 1.
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FI1GURE 1 — Représentation des corrélations entre variables a valeurs d’intervalles. Données
relatives aux saisies de poulets de chair a I'abattoir (/NV.=15 concepts).

3.2 Reésultats de la Symbolic Covariance PCA

La méthode Symbolic Covariance PCA développée pour variables a valeurs d’inter-
valles, est conduite au préalable a la régression pour comprendre les liens entre variables
et écarter, dans un souci de parcimonie et d’auto-corrélation, les variables ou groupes
de variables explicatives les plus corrélées de celle-ci. Comme expliqué au paragraphe
2.3, la Symbolic Covariance PCA est basée sur la matrice des corrélations symboliques
entre les variables actives. Il s’ensuit que la représentation des variables symboliques est
affranchie de leurs échelles de notation, différentes dans cet exemple. La variable a ex-
pliquer CONDEMN, qui a statut particulier par rapport aux neuf variables explicatives,
est considérée en tant que variable supplémentaire. Les pourcentages d’inertie, qui per-
mettent de sélectionner le nombre de dimensions a interpréter, sont donnés dans la Table
3.

L’interprétation de quatre dimensions de I’espace couvre 76.0% de I'inertie. Les cercles
de corrélations des dimensions 1-2 et 3-4 sont donnés en Figure 2. Ces graphes sont associés
a des représentations factorielles des concepts par des polytopes (non données ici).
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TABLE 3 — Pourcentage d’inertie de chaque dimension de la Symbolic Covariance PCA.
Données relatives aux saisies de poulets de chair a I'abattoir (N.,=15 concepts).

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6 Dim.7 Dim.8 Dim.9 | Total
285% 22.7% 129% 11.9% 9.8% 64% 4.3% 3.1% 0.45% | 100%
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FI1GURE 2 — Cercles des corrélations de la Symbolic Covariance PCA. Données relatives
aux saisies de poulets de chair a I'abattoir (N.=15 concepts).

L’interprétation des résultats de la Symbolic Covariance PCA poursuit deux objec-
tifs : interpréter les liens entre variables et sélectionner les variables les plus intéressantes
pour l'étape suivante de régression. Concernant ce dernier objectif, les variables sont
sélectionnées selon deux criteres : une corrélation réduite avec les autres variables expli-
catives, ainsi qu’'une corrélation optimale avec la variable a expliquer. Il convient de noter
que la variable a expliquer COMDEMN est assez mal projetée sur le plan des variables
actives. Les variables AREA, NBCHICK et MORT7 sont liées entre elles sur plan 1-2. Il
convient donc de ne sélectionner que l'une d’entre elles dans la régression symbolique
visant a expliquer la variable CONDEMN. Parmi ces trois variables, la variable AREA est
sélectionnée car elle est la plus liée a la variable a expliquer. La variable DOA est liée a
la variable FREQCHICKEN sur le plan 1-2 et est de plus peu liée a la variable a expliquer
COMDEMN ; elle n’est pas non plus sélectionnée pour la régression symbolique. La variable
DISTSLAUGHT présente une corrélation marquée avec la variable TLAIRAGE sur le plan
1-2 notamment, et est moyennement liée a la variable a expliquer COMDEMN ; elle n’est
pas non plus sélectionnée.

3.3 Résultats de la Symbolic Covariance Regression

La Symbolic Covariance Regression (SCR) pour variables a valeurs d’intervalles, pro-
posée au paragraphe 2.4, est appliquée pour expliquer la variable CONDEMN par les cing
variables explicatives sélectionnées par la Symbolic Covariance PCA : MORT, AREA, FRE-
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QCHICKEN, TLAIRAGE et STOCKINGD. Cette méthode est programmée sur le logiciel R.
Il est intéressant de comparer cette méthode a des méthodes plus classiques de régression
pour variables a valeurs d’intervalles référencées dans le paragraphe 2.4 : la méthode
des centres (fonction sym.lm avec 'option ”"cm” du package RSDA) et la méthode des
centres et des rangs (fonction sym.lm avec l'option ”crm” du package RSDA). Il serait
intéressant d’inclure dans cette comparaison la méthode bivariée (fonction bivar du pa-
ckage iRegression) ; cependant, celle-ci a pour variables explicatives le tableau concaténé
des centres et des étendues associés a ces variables. Le doublement du nombre de variables
explicatives n’est ici pas compatible avec le nombre de concepts du jeu de données (i.e.,
N.=15 abattoirs), notamment lors de la validation croisée détaillée ci-apres. En effet, la
performance des régressions symboliques est évaluée par validation croisée ou les (N.=15)
concepts sont divisés 500 fois en données de calibration (2/3) et de validation (1/3). Les
régressions symboliques sont ensuite comparées sur la base de deux indices : la corrélation
entre les valeurs de la variable a expliquer observée et prédite en utilisant la fonction
sym.cor du package RSDA, ainsi que l'erreur de prédiction (RMSE) dont la formule est
donnée par I'Eq. (13), ces deux indices étant calculés pour chacune des 500 données de
calibration et de validation. Ces deux résultats sont donnés par la Figure 3.

Les résultats des trois régressions symboliques sont comparables en termes de corrélation
symbolique entre les valeurs de la variable a expliquer observées et prédites pour les
données de calibration, mais sont plutot en faveur de la Symbolic Covariance Regression
pour les données de validation. Il faut noter que ces corrélations symboliques tiennent
compte des deux bornes de l'intervalle conformément a I’'Eq. (4). Les erreurs de prédiction
sont données relativement aux prédictions des bornes inférieures et supérieures des inter-
valles associés a la variable a expliquer CONDEMN, selon I’'Eq. (13) pour la méthode SCR. 11
s’ensuit que ces erreurs différencient la méthode des centres comme étant la moins perfor-
mante et celle présentant le plus de variabilité en comparaison aux deux autres méthodes
de régression symbolique, en termes de calibration mais aussi de validation. Ces résultats
sont comparables & ceux donnés par Lima Neto [23] pour la comparaison des méthodes
des centres et des centres et des rangs. Par ailleurs, les méthodes des centres et des rangs
(CRM) et Symbolic Covariance Regression ont des performances comparables, avec une
légere faveur pour la méthode des centres et des rangs en termes de calibration et pour
la Symbolic Covariance Regression en termes de validation. On peut noter, notamment
pour I’échantillon de calibration, que 'erreur de prédiction de la méthode SCR. présente

une distribution plus dissymétrique (i.e., valeurs parfois élevées de RMSE) que celle de
la méthode CRM.

Par la suite, seuls les résultats de la Symbolic Covariance Regression sont interprétés.
Les hypotheses d’application de la régression linéaire relatives aux résidus sont tout
d’abord évaluées. Le test de Shapiro indique une hypothese de normalité de la distri-
bution des résidus acceptable pour les prédictions des bornes inférieures et supérieures
(p-value;, ;=0.70 ; p-value,,,=0.66), confirmée par les ggplots donnés Figure 4(a). Les tests
de homoscédasticité et d’auto-corrélation des résidus n’ont pas encore développés pour les
régressions symboliques, cependant 1’évaluation visuelle des liens entre les valeurs de la
variable & expliquer prédite et les résidus standardisés donnés Figure 4(b) montre une
hétéroscédasticité acceptable, ainsi qu’'une indépendance discutable pour les résidus de la
borne inférieure de l'intervalle et acceptable ceux de la borne supérieure.

Les coefficients du modele régression symbolique de la Symbolic Covariance Regression,
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calculés sur l’ensemble des (N, = 15) concepts, sont donnés par 'Eq. (14).

CONDEMN = 1.85 — 0.0028.MORT + 0.00027.AREA — 0.025.FREQCHICKEN
—0.0026. TLAIRAGE — 0.023.STOCKINGD + RESIDUS (14)

Il s’ensuit que le taux de saisie a I’abattoir est principalement expliqué par la fréquence de
visite de 1'éleveur durant 1’élevage (FREQCHICKEN) ainsi que par la densité des animaux
dans les caisses de transport (STOCKINGD).

4 Conclusion et perspectives

Cet article propose d’appliquer une démarche complete d’Analyse de Données Sym-
boliques a des données d’épidémiologie vétérinaire a valeurs d’intervalles. Deux méthodes
originales sont appliquées : la Symbolic Covariance PCA et la Symbolic Covariance Re-
gression. Celles-ci présentent 'avantage d’étre basées sur des corrélations et covariances
symboliques, prenant en compte les deux bornes des intervalles et ayant la propriété d’étre
décomposables en variations intra- et inter-concepts. Ces méthodes ont été programmées
sur le logiciel R. Dans le cadre de I’ACP, nous avons proposé une représentation factorielle
des variables actives et supplémentaires, ce qui n’avait pas été développé auparavant. Par
ailleurs, nous avons présenté une comparaison, par validation croisée sur la base d’un
exemple, de trois méthodes de régression de référence : les méthodes des centres, des
centres et des rangs et la Symbolic Covariance Regression. Sur notre exemple, les deux
dernieres méthodes ont de bonnes et comparables performances. Cependant, la derniere
méthode présente un réel avantage en termes d’interprétation du fait de 1'unicité de ses
coefficients de régression. Ces méthodes pour variables a valeurs d’intervalles ainsi que
leurs applications montrent une bonne adéquation de celles-ci aux données d’épidémiologie
vétérinaire lorsque que l'unité statistique est I’élevage (mesures répétées sur les animaux) ;
pour le cas ou I'unité statistique est I’animal et que I’on souhaite s’affranchir des différences
entre élevages, les analyses multigroupes sont a appliquer.

Malgré I'ensemble des avantages pré-cités de ces méthodes, 'hypothese de distribution
uniforme sur laquelle sont basés les calculs peut ne pas étre vérifiée pour certains jeux de
données. Dans le cadre des données d’épidémiologie vétérinaire, I’extension de 1’Analyse
de Données Symboliques aux variables a valeurs d’histogrammes, i.e., pondération des
bornes des intervalles par des probabilités d’appartenance, est donc souhaitable. Lors de
ces cing dernieres années, de nombreux travaux ont été menés dans le but de prédire
une distribution et non un simple réel comme il était proposé dans le premier modele de
régression pour variables & valeurs d’histogrammes [5]. Ce sont notamment les travaux de
[30] et [12] qui ont abouti tout récemment & ceux de [16] et [13]. Ces nouveaux modeles
de régression proposent de transformer chaque histogramme en une fonction quantile et
exploitent au mieux de nouvelles métriques comme la distance de Wasserstein. D’autres
travaux sont en cours de publication comme les extensions des méthodes Symbolic Cova-
riance ACP et Symbolic Covariance Regression aux variables a valeurs d’histogrammes
sur la base des estimations des statistiques de base par vraisemblance [19]. Tout comme
il a été proposé pour les variables a valeurs d’intervalles [8], le développement de modeles
probabilistes est une ouverture possible.
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F1GURE 3 — Comparaison des performances de trois régressions symboliques pour variables
a valeurs d’intervalles : la méthode des centres, la méthode des centres et des rangs (CRM)
et la Symbolic Covariance Regression (SCR). Résultats issus d’une validation croisée basée
sur 500 simulations. Données relatives aux saisies de poulets de chair a Iabattoir (N.=15
concepts).
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FIGURE 4 — Evaluation des hypotheses d’application de la régression linéaire relatives
aux résidus de la Symbolic Covariance Regression (SCR). Données relatives aux saisies
de poulets de chair a I'abattoir (/N.=15 concepts).
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