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RESUME

Des analyses factorielles permettant 1’étude conjointe de (K +1) tableaux de données
sont proposées pour le cas ou un tableau Y est prédit a 'aide de K tableaux X}
(k=1,...,K). Ces méthodes factorielles sont basées sur une extension de I’Analyse
en Composantes Principales sur Variables Instrumentales (ACPVI), appelée aussi
analyse des redondances. Une discussion sur le positionnement des méthodes déve-
loppées par rapport aux méthodes existantes est présentée. La démarche est illustrée
sur la base d’une étude de cas en épidémiologie animale.

Mots-clés : Analyse en composantes principales sur variables instrumentales, analyse
des redondances, analyse multibloc.

ABSTRACT

We discuss factor analytic methods to study a set of (K + 1) data tables where
we wish to predict a data set Y from K other data sets X; (k = 1,...,K). The
methods of analysis are based on an extension of Principal Component Analysis on
Instrumental Variables, also called Redundancy Analysis. We outline the general
approach and show its relationships to existing methods. The method of analysis is
illustrated on the basis of a case study in animal epidemiology.

Keywords : Principal component analysis on instrumental variables, redundancy
analysis, multiblock analysis.

1. Introduction

1.1. Introduction a I’épidémiologie analytique

L’épidémiologie est 1’étude des maladies et des facteurs de santé dans une po-
pulation. Les caractéristiques épidémiologiques sont souvent multi-factorielles
et résultent d’interactions entre un ou plusieurs agents pathogenes, une popu-
lation et le milieu dans lequel vit celle-ci. Les propriétés de chacun de ces trois
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éléments conditionnent ’épidémiologie de la maladie. L’épidémiologie analy-
tique est un outil permettant ’étude des causes apparentes et des évenements
directement ou indirectement associés au phénomene de santé étudié. Ce type
d’étude vise a mesurer 'intensité de la liaison entre les facteurs étudiés et la
maladie, et ainsi déterminer les facteurs de risque associés au développement
de la maladie.

1.2. Description des données

Les études d’épidémiologie analytique dans le domaine animal sont réalisées
au travers d’enquétes menées en élevage et a l’abattoir. Elles sont struc-
turées en thémes : les caractéristiques de la ferme (taille de 1’élevage, perfor-
mances zootechniques, autres productions animales, . .. ), la conduite d’élevage
(taux de renouvellement, technique de reproduction, nombre d’animaux par
portée, nombre de bandes d’animaux, ... ), 'habitat des animaux (enregis-
trements bio-climatiques, ventilation, isolation, chauffage, ... ), I'alimentation
et abreuvement des animaux (enregistrements alimentaires, mode de distri-
bution, nombre de mangeoires, origine des aliments, ...), ’état sanitaire du
troupeau (dosages sérologiques, pesées, maladies chroniques, taux de réformes,
vaccinations, traitements antibiotiques, ...), les pratiques d’hygiéne (proto-
coles de nettoyage et de désinfection) et les mesures de bio-sécurité (mesures
sanitaires de I’éleveur et des visiteurs, équarrissage, ... ). Un exemple de struc-
ture simplifiée des données est résumé dans la figure 1.

Variables relatives  Variables relatives Variables relatives Variables
ala conduite a la biosécurité et aux facteurs décrivant la
d’élevage I’hygiéne infectieux maladie
1
élevages X, X, X; Y
n
Fi1G 1. — Ilustration de la structure classique des données d’épidémiologie animale.

1.3. Objectifs du traitement statistique

Les objectifs du traitement statistique des données d’épidémiologie animale
sont a la fois descriptifs et prédictifs. La description des données passe par la
compréhension du mode de fonctionnement de ’ensemble des élevages étudiés
(études des blocs X, et Y ainsi que des variables & 'intérieur des blocs), mais
aussi par la visualisation des ressemblances et différences entre les élevages
(étude des individus). Pour cela, des représentations factorielles synthétiques,
orientées vers ’explication de la maladie, permettent de comprendre les liens
complexes entre variables et blocs de variables. La modélisation des données
est réalisée en parallele a 1’étude descriptive et permet de déterminer les
variables qui peuvent réduire ’apparition ou la prévalence de la maladie.
Parmi les variables X, sont sélectionnés les facteurs de risque de la maladie
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Y. Du fait du grand nombre de variables X et du sens biologique des blocs
dans lesquels celles-ci sont organisées (groupe de variables liées & I’hygiéne par
exemple), il apparait utile de mesurer & la fois 'importance des variables mais
aussi des blocs de variables dans ’explication de la maladie. Le développement
de méthodes statistiques en vue du traitement des données d’épidémiologie
animale doit prendre en compte a la fois la particularité des données et des
objectifs de traitement associés.

1.4. Position du probleme

La problématique statistique releve a la fois de la description de tableaux
et de la modélisation a partir de tableaux multiples. Les données sont orga-
nisées en (K + 1) tableaux : K tableaux X} orientés vers lexplication d’un
tableau Y. Les variables de tous ces tableaux sont mesurées sur les mémes
individus. L’Analyse en Composantes Principales sur Variables Instrumen-
tales (ACPVI) (Rao, 1964; Van Den Wollenberg, 1977; Sabatier, 1987a est
une méthode adaptée a ’explication d’un tableau Y par un tableau X. Des
variables latentes, combinaisons linéaires des variables X orientées vers I'expli-
cation du tableau Y, sont utilisées pour décrire les liaisons entre les variables
X et Y au travers de représentations factorielles. De plus, ces variables la-
tentes peuvent étre utilisées pour modéliser le tableau Y. Nous proposons
des méthodes, dérivant d’extensions de 1’Analyse en Composantes Principales
sur Variables Instrumentales, dans le cas ou le tableau X est structuré en K
sous-tableaux. Parmi celles-ci, nous distinguons une méthode que nous dési-
gnons par AC PV I multibloc, basée sur 'extraction de composantes globales,
syntheses de composantes partielles liées a chacun des tableaux. La démarche
adoptée privilégie le cadre de PACPV I pour étudier la prédiction d’un ta-
bleau & ’aide d’un ensemble d’autres tableaux. Il faut souligner que d’autres
approches ont été proposées pour Panalyse de (K + 1) tableaux, dans des
contextes privilégiant d’autres méthodes. Nous pouvons citer les travaux de
Kissita (2003) privilégiant le cadre de l’analyse canonique, ceux de Vivien
(2002) privilégiant le cadre de la régression PLS, ainsi que les méthodes PLS
multibloc (Wold, 1984) et PLS multibloc hiérarchique (Wold et al., 1996).
L’approche PLS offre un cadre général a un grand nombre de ces méthodes
(Wold, 1982; Tenenhaus, 1998, 1999; Tenenhaus et al., 2005a,b).

2. Méthode
2.1. ACPVI d’un tableau Y expliqué par un tableau X

L’objectif est de réaliser une représentation factorielle ainsi qu’une prédiction
du tableau Y contenant @ variables (y1,...,yg) & partir de P variables
X = (z1,...,zp). Toutes ces variables sont mesurées sur les mémes n
individus et supposées centrées. On adopte, ici et dans la suite de Darticle, la
métrique unité usuelle associée a I’espace vectoriel considéré. La détermination
de la premiere composante de TACPV I telle qu’elle est proposée par Rao
(1964) est basée sur la minimisation du critére (1) :

Minimiser ||[YY' — At/ avec t= Xw (1)
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Concretement, ceci revient a minimiser la distance entre la matrice de produits
scalaires entre individus dans I’espace des variables de Y et la représentation
des individus sur la premiere composante t, contrainte d’étre dans ’espace
engendré par les variables de X. Du fait de son intérét aussi bien théorique que
pratique, plusieurs auteurs ont donné différentes interprétations de ’ACPVI
en montrant qu’elle peut étre définie comme une AC'P des projections des
variables de Y dans lespace engendré par les variables de X (voir par
exemple Saporta (2006)) ou qu’elle peut naturellement s’intégrer dans le cadre
de I'approche PLS appliquée & deux blocs (Tenenhaus, 1998). Parmi ces
auteurs, nous distinguons Van Den Wollenberg (1977) et Sabatier (1987a,b)
qui ont démontré plusieurs propriétés de cette méthode et bien défini son
positionnement par rapport & ’analyse en composantes principales (ACP)
et 'analyse canonique. Nous retiendrons ici la formulation qui fait apparaitre
PACPVI deY parrapport a X comme étant une ACP de Y sous la contrainte
que les composantes principales ¢t sont des combinaisons linéaires des variables
constituant X (variables instrumentales). En effet, la premiére composante
t de TACPVI de Y par rapport a X peut étre déterminée de maniere a
maximiser le critere (2).

Q
Maximiser Zcon(yq,t) avec t=Xw et |t|]|=1 (2)
qg=1

Ce probleme a pour solution w®), vecteur propre de la matrice
[(X’X)"'X'YY'X] associé & la plus grande valeur propre A(Y). Les com-
posantes de 'ACPVI d’ordre supérieur & 1 sont obtenues en considérant
une démarche itérative consistant, a chaque pas, a déterminer une compo-
sante t standardisée, maximisant le méme critere, en imposant la contrainte
supplémentaire que cette composante soit orthogonale aux composantes déter-
minées lors des étapes précédentes. Par souci de cohérence avec la démarche
qui sera poursuivie dans le cadre de ’AC PV I multibloc, nous proposons de
déterminer les composantes selon la procédure de déflation préconisée dans le
cadre de la régression PLS. Celle-ci consiste a considérer, a chaque pas, les
résidus de la régression des variables de X sur les composantes déterminées
aux étapes précédentes. S’agissant de composantes orthogonales, il apparait
intuitivement que ces deux procédures (contrainte d’orthogonalité et défla-
tion) sont équivalentes. Cette équivalence & été montrée de maniere formelle
par Tenenhaus (1998, p. 131) dans le cadre de la régression PLS et par Nocairi
et al. (2005) dans le cadre de I’analyse discriminante. Cette démonstration
peut étre facilement adaptée au présent contexte.

Nous pouvons également montrer que la composante ¢, solution du probleme
d’optimisation (2), est également solution du probléme (3), consistant &

déterminer deux variables latentes, t = Xw et u = Ywv, de maniére a
maximiser le critere :

Maximiser cov?(u,t) sous les contraintes |[t|| = ||v|| =1 (3)
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Afin de démontrer cette propriété, nous pouvons remarquer que cov?(u,t) =
(1/n?)(W't)? = (1/n?)(v'Y’t)%. Le maximum, pour v, de cette quantité
est atteint pour v = Y't/||Y't||, ce qui permet d’obtenir en définitive
cov?(u,t) = (1/n)'YY't = PO cov?(y,,t). Nous reconnaissons dans cette
derniére expression le critere (2). Ceci corrobore les liens déja démontrés entre
PACPVI, la régression PLS et lanalyse inter-batterie de Tucker (Van der
Geer, 1984 ; Chessel et Mercier, 1993 ; Burnham et al., 1996).

L’AC PV peut étre vue comme étant une extension de la régression linéaire
multiple a 'explication simultanée de plusieurs variables Y. La méthode dite
reduced-rank regression (Muller, 1981; Davies et Tso, 1982) préconise que
chaque variable du tableau Y soit modélisée par régression sur les composantes
M., t")) déterminées a I'aide de 'ACPVI.

Il faut noter que comme la solution de ’AC PV I est basée sur 'inversion de
la matrice (X'X), des problemes d’instabilité peuvent surgir en présence de
quasi-colinéarité entre les variables du tableau X, comme cela est d’ailleurs
le cas pour la régression linéaire multiple (Cazes, 1975). Parmi les méthodes
préconisées pour contrer cette difficulté, nous pouvons citer la régression ridge
(Hoerl et Kennard, 1970) et la régression PLS (Wold et al., 1983 ; Tenehaus,
1998).

2.2. Extensions de PACPVI a ’explication d’un tableau Y par un
tableau X partitionné en K blocs

2.2.1. Notations

Nous disposons a présent d’un tableau de variables quantitatives X parti-
tionné en K blocs, X = [X;]...|Xk], et d'un tableau Y contenant @) varia-
bles quantitatives & expliquer. Chaque tableau Xj est un tableau (n X pg)
dont les lignes correspondent aux mémes individus. Soit P = >, pi le nom-
bre total de variables du tableau concaténé X. Le tableau Y est mesuré sur
les mémes n individus. Par la suite, toutes ces variables sont supposées étre
centrées. Les objectifs sont de décrire les liens entre les variables X et Y et
d’expliquer le tableau Y & partir des K tableaux Xy, (k =1,..., K). Pour cela,
des composantes t = Xw, qui constituent des résumés du tableau concaténé

X = [X1]...|Xk]| sont déterminées. Chaque composante globale ¢ est sup-
posée étre également la synthese des K composantes partielles ¢, = Xpwy
qui constituent elles-mémes des résumés des tableaux Xj (k=1,...,K). Les

composantes partielles peuvent servir a des fins d’interprétation des résultats
ou a des fins de prédiction des variables Y.

2.2.2. ACPVI des tableauz Y et X},

Afin de déterminer les composantes partielles tj, syntheses des liens entre
chaque tableau X} et le tableau Y, une premiere solution consiste a maximiser
le critere (4) :

K
chovz(yqatk) avec t = Xpwy et ||| =1 (4)
k=1q=1
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La solution de ce probleme revient en définitive a effectuer de maniere
indépendante K ACPV I des couples de tableaux (Y, X}). Cette méthode ne
répond qu’a une partie des objectifs formulés précédemment. Les composantes
partielles obtenues sont intéressantes du point de vue de l'explication des
liens entre chaque tableau X et le tableau Y. Cependant, ces ACPVI
restituent l'inertie de Y dans des directions propres a chaque tableau Xj.
Les différentes composantes, déterminées de maniere indépendante les unes
des autres, ne véhiculent pas nécessairement des informations concordantes.
De ce fait, 'interprétation des résultats peut s’avérer fastidieuse par manque
d’une vision synthétique.

2.2.3. ACPVI des tableauz Y et X

Une seconde solution consiste & chercher a la fois les composantes globales
t = Xw associées au tableau concaténé X = [X|...|Xk] et les composantes
partielles tx = Xjpwy associées aux tableaux Xj, de maniére a maximiser le
critere (5) :

Q K

Zcon(ymt) avec t = Zakt;€7 tr = Xpwr, |lt|]=1 et |ltgll=1 (5)
q=1 k=1

La solution de ce probleme est donnée par 'ACPVI de Y par rapport au
tableau concaténé X. En effet, soit ¢ = Xw avec w, vecteur propre associé a
la plus grande valeur propre de la matrice [(X’X)~!X'YY’X]. Ce vecteur w
est partitionné en K sous-vecteurs wy relatifs aux différents tableaux Xj de
la facon suivante : w = [wn]. .. |wgk]". Si 'on pose tj = Xjwg, la solution du
probleme (5) consiste & prendre ti, = ¢} /||t5]| et ar = |[t%]l-

Cette solution, a premiere vue satisfaisante, présente toutefois un inconvénient.
En effet, la méthode étant basée sur ’AC PV I des tableaux Y et X ne prend
pas en compte la structure en blocs du tableau X pour la détermination des
composantes globales ¢t. De plus, elle implique l'inversion de la matrice de
variance-covariance (X’ X). Ceci pourrait constituer un probléeme lié & l'insta-
bilité des résultats lorsque les variables du tableau concaténé X présentent des
quasi-colinéarités. Le probleme se pose de maniere plus aigué que précédem-
ment, car méme s’il n’y a pas a priori de redondance a l'intérieur des blocs
X pris séparément, il se peut que la concaténation des tableaux X engendre
des problemes de quasi-colinéarité. Afin de contourner cette difficulté souvent
rencontrée en pratique, nous proposons une démarche basée sur un critere
original.

2.2.4. ACPV I multibloc

Comme dans le paragraphe 2.2.3, la méthode proposée permet d’extraire
directement une composante globale t = Xw orientée vers l’explication
du tableau Y, cette composante étant contrainte a étre la synthese des
composantes partielles t;. Le critere (5) ci-apres constitue une variante du
critére (6), car il est basé sur la méme fonction & maximiser, mais d’autres
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contraintes sont imposées. Le probléme (6) consiste & maximiser :

Q K K
ZcouQ(yq,t) avec t = Zaktk, ty = Xpwg, Zai =1let||tx]|=1 (6)
q=1 k=1 k=1

Afin de déterminer les solutions de ce probléme, nous proposons de développer
des propriétés liées au critere (6). Dans un premier temps, nous montrons que
la composante ¢, solution du critére (6), est également solution du critere (7) :

K
cov®(u,t) avec t= Z apty, tr = Xpwi, u=Yw, (7)
k=1

K
Yoai=1 et [jtll=]l]l=1
k=1

L’avantage de cette formulation est d’exhiber une composante u = Yw
dans l’espace engendré par les variables de Y, liée de maniere optimale a
la composante globale t. Pour la démonstration de cette propriété, nous
pouvons remarquer que la maximisation de cov?(u,t) = cov?(Ywv,t) par
rapport & v, conduit & la solution v = Y't/||Y’t||. En remplagant cette solution
dans l'expression cov?(Yv,t), nous trouvons cov?(u,t) = (1/n®)t'YY't =
> . cov?(y,, t). Le critere (8) ci-apres, permet de montrer que la composante
est liée aux composantes partielles ¢, pour k = (1,..., K). Ce critére stipule
que les composantes optimales ¢; des problemes (6) et (7), sont également
solutions du probleme (8).

K
> cov?(uty) avee t=Xpwp, u=Yv, [l =]0]l=1 (8)
k=1

En effet, en remplagant dans le critere (7) la composante ¢ par ), axti, nous
obtenons cov?(t,u) = [}, arcov(u, t)]>. La maximisation de ce critére par

rapport a ap pour k = (1,..., K), conduit a ap = cov(u,ty)/\/>_, cov?(u,t;).
En remplacant cette valeur dans l’expression ci-dessus, nous obtenons :
cov?(t,u) = >, cov*(u,ty). Clest a partir du critére (8) que la solution du
probléeme est développée. Nous avons :

S cov(u,ty) = (1/n2) 3 [uf Xfu)?
k

k
= (1/n%) ) [ (XiXk) "2 X ] 9)
k
en posant by = (X]X;)'/?wy. La contrainte de norme |[[t;|| = 1 se tra-
duit par ||bg|]| = 1. Pour u fixé, la valeur optimale de by est by =

(X} X3) Y2 X u/||(X} Xy) "2 X} ul|. En reportant cette valeur dans 'expres-
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sion (9) et en remplagant u par Y, il s’ensuit que :

> cov®(u,ty) = (1/n%) > 'Y Xp (X} X)) T XY (10)
k k

Ce qui permet de conclure que le vecteur v qui maximise ce critére,
est le premier vecteur propre normé, associé a la plus grande valeur pro-
pre A1), de la matrice H = (1/n%)3., Y'X(X,X;) ' X.Y. La compo-
sante associée a ce vecteur dans l'espace engendré par les variables de
Y, découle de u® = Yo, Les composantes partielles sont données
par tV = Xpwl? = Xu(X[X0) 72 = Pau®/||Peu®)|, ot P, =
X (X, Xk)*lX,’C est le projecteur sur I’espace engendré par les variables de Xj.

Les coefficients sont donnés par ag) = cov(u(l),tg))/\/zl covZ(u(l),tl(l)) =

[|PuD]|/y/>, [|PuM]|2. La composante globale ¢! est donnée par t(1) =
Srap 1) = Ty Pl /[ S|P

Il apparait que la solution du probléeme considéré est basée sur le premier
vecteur propre de H = (1/n%)Y, Y/ X;,(X|X;) 'X,Y. Etant donné que
les projecteurs P sont symétriques et idempotents, il s’ensuit que H =
(1/n?) > (PY) (PyY). La méthode consiste donc a réaliser une ACP du
tableau obtenu par concaténation verticale des projections de Y sur les espaces
engendrés par les blocs Xj. Cela revient a chercher une direction commune
v dans I'espace R? telle que les nuages associés a4 PY (k = 1,...,K)
alent une inertie moyenne restituée la plus élevée possible. La premiere
valeur propre de la matrice H est égale a A = (1/n?) Y, [|PeuM|]? =
(1/n) 3=, var(Pyu™). Ainsi, cette valeur est d’autant plus grande qu'il existe
une direction dans l'espace Y expliquée par les différents tableaux Xj.
Naturellement, la contribution relative du tableau X dans cette explication
peut étre évaluée par ((1/n?)||Peu®|(|?) /AD), et il est aisé de vérifier que
cette quantité est égale a (a,(cl))?

Afin de déterminer les composantes d’ordre 2, la méme démarche est effectuée
en remplagant les tableaux X, et Y par leurs résidus respectifs de la régression
sur la premiere composante globale t(1). Cette procédure peut étre répétée
plusieurs fois pour obtenir des composantes globales (t(l),...,t(h)), ainsi
que les composantes partielles associées. Les composantes (t(l), . ,t(h)) ainsi
obtenues peuvent servir a des fins de prédiction, en régressant les variables
Y sur celles-ci. Ainsi, la procédure de déflation conduit & l'obtention de
composantes globales orthogonales, qui, de proche en proche, restituent la
variabilité de Y. Le nombre de composantes & introduire dans le modele peut
étre déterminé par une procédure de validation croisée (Stone, 1974), basée
sur la minimisation de I’erreur moyenne de prédiction.

La méthode décrite dans ce paragraphe est appelée par la suite ACPVI
multibloc.
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2.2.5 Cas particuliers

Lorsque le tableau X est composé d'un seul bloc, le critéere (6) montre
que lapplication de 'ACPVI multibloc conduit & ’ACPVI. Supposons
maintenant que le tableau X soit disposé en autant de blocs qu’il a de
variables : X1 = [z1],...,Xp = [zp]. Il est clair, & partir du critere (7), que
Papplication de ’AC PV I multibloc conduit & la régression PLS2 de Y sur
X*; X* étant obtenu a partir du tableau X par standardisation des variables.

Considérons maintenant le cas de K tableaux Xy, ..., Xk, et désignons par Y
le tableau concaténé [X1|...|Xk]. L’application de I’ACPV I multibloc & ce
cas de figure vise en définitive a explorer les relations entre les tableaux Xj.
A partir du critere (10), nous pouvons conclure que dans ce cas, nous sommes
conduits & chercher une variable u = Yv telle que ||v|| = 1 qui maximise la
quantité Y, o' Xi (X, Xk) ' Xju = /(3 P)u. Nous en déduisons que u est
un vecteur propre de ), Py associé a la plus grande valeur propre. Ceci est
la solution de la premiére étape de I’analyse canonique de Carroll (1968).

2.2.6. Comparaison de méthodes

Différentes méthodes sont basées sur la maximisation du critere Y, cov?(u, t),
critere (8) de PACPVI multibloc. Nous pouvons citer 'analyse de concor-
dance généralisée (CONCORy) (Lafosse et Hanafi, 1997 ; Kissita et al., 2004),
Panalyse de co-inertie multiple orthogonale (ACTMO) (Vivien, 2002) et 'ana-
lyse canonique généralisée avec tableau de référence (ACGT R) (Kissita, 2003).
Dans le cas d’un seul tableau Y, la méthode PLS multibloc (M PLS) (Wold,
1984) est aussi basée sur la maximisation du méme critere, comme cela est
montré par Vivien (2002). Les déflations associées & la méthode M PLS sont
réalisées sur les composantes ¢t comme recommandé par Westerhuis et Coene-
gracht (1997). Toutes ces méthodes fournissent des résultats différents car les
contraintes portant sur les composantes ou la stratégie de déflation different
(tableau 1).

TABLEAU 1. — Contraintes portant sur les composantes et déflations de différentes
méthodes multiblocs permettant le traitement de K tableaux X (k = 1,...,K)
orienté vers I’explication d’un tableau Y. u = Yv et t,, = X w;, sont les composantes
dans ’espace des variables Y et X} respectivement.

Méthode Contrainte de norme Déflations
ACGTR [lul] = ||tg|] =1 X}, sur t
ACIMO [lv]| = [lwgl] =1 X sur tg, Y sur u
CONCORy [lv]] = ||wg]] =1 Xj sur wy,
MPLS [lv]| = [lwgl] =1 XetYsurt

vl = [ltkll =

AC PV I multibloc

[y

XetYsurt

Du fait des contraintes de norme, il ressort que '’ACPVI multibloc est
davantage orientée vers l'explication de Y que les autres méthodes citées.
En effet, en imposant aux variables latentes partielles d’étre normées, la
méthode est focalisée sur la restitution de la variabilité de Y. D’autre part,
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la procédure de déflation de ’AC PV I multibloc conduit a l'obtention de
variables latentes globales orthogonales, optimisant l'explication de Y par
Pensemble des variables X (Westerhuis et Coenegracht, 1997).

Parmi les méthodes congues pour la prédiction de Y a partir de plusieurs blocs
X (k=1,...,K), nous pouvons également citer la méthode PLS multibloc
hiérarchique (HPLS) (Wold et al., 1996) dont les objectifs sont similaires
a ceux de 'ACPVI multibloc : calculer, dimension par dimension, des
composantes partielles (t; pour X, u pour Y) et en déduire une composante
globale ¢, combinaison linéaire des composantes partielles t;. Dans un premier
temps, des composantes partielles t; et wu, associées respectivement aux
tableaux X et Y, sont déterminées. Par la suite, la composante globale
est définie en effectuant une régression PLS1 de u sur le tableau concaténé
des composantes partielles [t1]...|tx]. L’algorithme est itératif et converge,
permettant ainsi la détermination simultanée de ces composantes partielles
et globales (voir Wold et al. (1996) pour le détail de 1’algorithme). A chaque
étape, la méthode considere les résidus de la régression de X et Y sur les
composantes globales déterminées précédemment. Le principal inconvénient
de la méthode PLS multibloc hiérarchique est qu’elle ne dispose pas d’'un
critere clair a optimiser et que I’algorithme de résolution est complexe et long
en temps de calcul. Westerhuis et al. (1998) et Vivien (2002) indiquent que
cette méthode détermine des variables latentes globales davantage liées aux
blocs Xi (k=1,...,K) qu’au tableau Y.

3. Application

Nous présentons une application de 'AC PV I multibloc en épidémiologie
animale et comparons les résultats de cette méthode avec ceux de la régression
PLS multibloc.

3.1. Données d’épidémiologie animale

Les données d’épidémiologie animale sont issues d’une enquéte analytique
sur la maladie de 'amaigrissement du porcelet (Rose et al., 2003). L’un des
principaux facteurs infectieux de cette maladie est le circovirus PCV2. Le
tableau de données comporte 158 élevages sur lesquels sont mesurées 36
variables organisées en cinq tableaux décrits en annexe A. Le tableau Y,
composé de trois variables, mesure le taux d’animaux positifs au PCV2
(truies, pores charcutiers et porcelets). Les variables X sont organisées en
quatre tableaux : X7 relatif aux mesures de bio-sécurité et d’hygiene, X,
reflétant la conduite d’élevage, X3 lié a la structure de I’élevage et X, relatif
aux co-facteurs infectieux et vaccins. Les variables qualitatives ont été codées
selon un codage disjonctif complet. Le premier objectif de I’étude est de décrire
les liens entre les variables et entre les blocs de variables, et de déterminer les
variables permettant de différencier les élevages. Le second objectif est a la
fois de déterminer, parmi les variables de X, celles qui sont facteurs de risque
ou, au contraire, facteurs protecteurs de la contamination des élevages au
PCV2 et de mesurer l'influence des blocs de variables X, (k= 1,...,4) dans
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Iexplication de la positivité des élevages au circovirus PC'V2. Les variables,
ayant des unités de mesure différentes, sont centrées et réduites.

3.2. Description de tableaux structurés en blocs

3.2.1. Interprétation des composantes

Le tableau 2 permet de montrer que les trois premiéres composantes globales
de VTACPVI multibloc sont suffisantes pour décrire le tableau Y (87.2% de
I'inertie de Y expliquée).

TABLEAU 2. — Inertie expliquée du tableau Y, ainsi que de chaque variable yq, par
les composantes globales ¢ pour les cinq premiéres dimensions.

Dimension h h =1 h=2 h=3 h=4 h=5 Somme
CIRCOPS 52,8 8,8 29,0 3,0 2,6 100
CIRCOPC 19,3 65,6 0,2 8,5 2,4 100
CIRCOTR 56,8 15,5 14,2 1,8 7,2 100
Total 40,6 33,4 13,3 4,8 3,8 100

Le tableau 3 donne l'importance des composantes partielles ¢, dans la
construction de la composante globale t. Celle-ci est reflétée par les coeffi-
cients a% qui, rappelons-le, sont déterminés de maniere & avoir t = ), axty et
>, a2 = 1. La premiére composante globale ¢ de I’ AC PV I multibloc est la
(1)

synthese des composantes partielles tgl), tgl) et t; . La seconde composante

globale t(®) est surtout déterminée par les composantes partielles t:(f) et téz),
)

et la troisitme composante globale ¢®) par la composante partielle tg?’ .

TABLEAU 3. — Contribution relative des composantes partielles ¢; dans la construc-
tion de la composante globale ¢ pour les cinq premieres dimensions.

Dimension h=1 h=2 h=3 h=4 h=5
%alM? 32,7 371 175 33,7 295
%all? 276 43,3 42,2 200 49,4
%al")? 30,0 13,6 216 141 86
%a? 97 61 187 32,2 124
Total 100 100 100 100 100
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3.2.2. Représentation factorielle de l’ensemble des variables

Les variables de X et de Y peuvent étre représentées sur la base des com-
posantes globales t, orthogonales par construction. La figure 2 illustre cette
représentation pour les deux premieres dimensions t() et ¢(2). Les variables
Y relatives aux taux de truies (CIRCOTR) et de porcelets (CIRCOPS)
séropositifs au PCV2 sont liées et non corrélées au taux de porcs séroposi-
tifs (CTIRCOPC). En effet, les truies et les porcelets sont élevés ensemble, ce
qui explique que leurs taux de séroconversion soient comparables. Les porcs
a lengrais sont élevés dans d’autres batiments et ont donc des modes de
contamination différents. De plus, pour déterminer les facteurs de risque de la
maladie, il est essentiel de raisonner sur ’ensemble des variables Y. En effet,
un élevage ayant un profil a risque est un élevage o les truies et les porcelets
séroconvertissent peu (faible immunité passive transmise de la truie aux por-
celets) et ol les porcs & 'engrais séroconvertissent fortement (forte immunité
active liée & l'infection virale) (Rose et al., 2003). Les variables ayant des co-
ordonnées négativement corrélées & la composante t(!) sont donc associées au
profil a risque pour la séroconversion au virus. La variable FOSM AT, relative
a la profondeur des préfosses en maternité, par exemple, est interprétée comme
un facteur de risque pour I'élevage. A l'inverse, les variables ayant des coor-
données positivement corrélées  la composante (1) sont associées & un profil
protecteur pour la séroconversion au virus. La variable PEDILUV , définis-
sant I'utilisation d’un pédiluve dans chaque salle de I’élevage, est interprétée
comme un facteur protecteur pour 1’élevage.

U ! T T T T T T T
Variables Y
o 4
Variables X
1 I
R Vanables X, LAVT‘RU M
af 2 N GESCOCHTmel 7
Variables X, NOUPRES, A'G:%i\\SRBAmD
L SURFENG ;:QU/ GESCOCHTsep" 4
?[ variables X, 2 TXREN DETERENG
VIDFOSEtot DVSM - Pl DESINFGES
- MAVPOR LOISON
a b FOSMAT.  AIGJET - - ’ PEDILUV b
@ : BNAIENG
s | T T i ettt NBINATER =
2o GESBANDEmel .- ===y ALIMENGnour
2 MAVHOM ~~
2 -1 1
£ - T PARVOCOD .. ol
34 DRP "CIRCOPS|
CIRCOTR
DURQUAR
4 i
e i
L . ,CIRCOPC , ) ) . . A J
-8 -5 -4 -2 -2 -1 0 1 2 3 4

F1G 2. — Représentation factorielle des variables X et Y a partir de leurs coefficients

Composante globale

pour les composantes globales t(1) et (2,
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3.3. Prédiction a partir de tableaux structurés en blocs
3.8.1. Nombre optimal de dimensions

Sur la base d'une étude de validation croisée, l’erreur moyenne de prédic-
tion (RMSEy) est calculée en fonction du nombre de composantes globales
de 'ACPV I multibloc, introduites dans le modele de prédiction. A titre de
comparaison, nous avons également calculé les valeurs de RMSEy corres-
pondant a des modeles de régression sur la base de composantes obtenues par
la méthode PLS multibloc. Ces résultats sont reportés dans la figure 3. Il
ressort qu’une seule variable latente de PAC PV I est utile pour la prédiction
des variables de Y. La performance de la méthode PLS multibloc, avec deux
variables latentes, est légerement supérieure a celle de I’AC' PV I multibloc.

Erreur moyenne de prédiction (RMSE )

BT, S S PSP PP US PP RPURPIE
i e ACFVI mutiblo

LD et ottt et e 1= e = PLS mutibloc ]

1 1 1
1 2 3 4 5 8 7 8 © 10 11 12 13 14 15 18 17 18 12 20 21 22 23 24 25 26 27 28
Dimension

F1G 3. — Comparaison des erreurs moyennes de prédiction (RMSEy ) de TACPVI
multibloc et de la méthode PLS multibloc.

Par ailleurs, nous avons appliqué la méthode PLS hiérarchique multibloc au
jeu de données considéré mais les résultats, non présentés ici, se sont avérés
tres decevants en comparaison de ceux obtenus par I’AC' PV I multibloc et la
méthode PLS multibloc.

3.3.2. Poids des variables X dans Uexplication des variables Y

Les coefficients de régression associés aux trois variables & prédire, donnés
en annexe B, sont calculés a partir du nombre optimal de dimensions : une
seule pour 'ACPVI multibloc et deux pour la méthode PLS multibloc.
Les résultats donnés par ’AC PV I multibloc et la méthode PLS multibloc
different légerement. I”AC PV I multibloc donne des coefficients de régression
concordants (dans le sens ou les facteurs de risque et les facteurs protecteurs
sont les mémes) pour CIRCOPS et CIRCOTR et opposés a ceux de
CIRCOPC. L’objectif a atteindre serait un élevage ou les porcelets ont
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une bonne immunité passive (issue de leur mere) et une faible immunité
active (pas de contact avec le virus PCV2), ou les porcs charcutiers sont
faiblement séropositifs au PCV2 (pas de contact avec le virus) et ou les truies
sont fortement séropositives afin de transmettre le plus d’anticorps & leurs
porcelets. Ce qui revient a dire quun facteur de risque est ici un facteur
diminuant 'immunité passive des porcelets et des truies (Borrcops < 0 et
Berrcorr < 0) et augmentant 'immunité active des porces (Bcrrcopc > 0).

4. Conclusion

L’AC PV I multibloc permet a la fois d’explorer les relations entre K tableaux
X, (k=1,...,K) et un tableau Y, et de prédire Y a partir de ces blocs. Cette
méthode est basée sur la détermination simultanée de composantes globales
et partielles. Les composantes partielles sont les syntheses des tableaux Xj.
Les composantes globales sont construites de fagon a résumer les composantes
partielles. De ce fait, elles apparaissent comme étant la syntheése du tableau
concaténé X orienté vers ’explication du tableau Y. Elles permettent soit de
décrire le lien (X, Y") soit de prédire Y a partir de X. Les composantes globales
jouent un role central dans ’analyse car elles permettent la représentation
de toutes les variables dans un espace commun. L’avantage de 'ACPVI
multibloc par rapport aux autres méthodes est d’avoir un critére a optimiser
clair et résumant les objectifs de la méthode. L’AC PV I multibloc permet
ainsi de gérer la complexité des données d’épidémiologie animale en prenant
en compte I'organisation de celles-ci en blocs et en fournissant des informations
au niveau des variables et des blocs de variables.

Sur la base de ’étude de cas considérée, il ressort que I’AC' PV I multibloc et la
méthode PLS multibloc donnent des résultats légerement différents, avec des
capacités prédictives équivalentes. Cependant, I’AC' PV I multibloc nécessite
I'inversion de la matrice de variance-covariance associée a chaque bloc, ce
qui peut poser des problemes d’instabilité en présence de quasi-colinéarité
au sein de chaque bloc de variables. Dans ce cas, la PLS multibloc peut
constituer une alternative. Des développements concernant la comparaison de
ces deux méthodes seront étudiés ultérieurement, en se basant notamment sur
les travaux de Vivien (2002).

Il ressort de la comparaison de ’AC PV I multibloc aux méthodes existantes
que le choix des contraintes de normes sur les composantes ou sur les axes
est important. Il conviendrait d’explorer dans un cadre plus général offert
par 'approche PLS (Wold, 1982; Tenenhaus et al., 2005b), le lien entre ces
contraintes et les schémas d’estimation (mode A ou B, ainsi que les modeles
centroide, factoriel ou structurel).
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A. Annexe : Description des variables et des blocs de
variables

Bloc Variable Description
CIRCOPS Taux de porcelets positifs au circovirus PCV2 en
post-sevrage
Y CIRCOPC Taux de porcs positifs au circovirus PCV2 en
engraissement
CIRCOTR Taux de truies positives au circovirus PCV2
MAVPOR Sens de circulation des animaux (marche en avant)
MAVHOM Sens de circulation des hommes (marche en avant)
PEDILUV Utilisation d’un pédiluve dans chaque salle de 1’élevage
AIGJET Utilisation d’une aiguille jetable par truie pour les
vaccins
X1 DETERENG Détersion de la salle d’engraissement apres lavage
VIDFOSEnon Vidange de la fosse (partielle vs pas de vidange)
VIDFOSEtot Vidange de la fosse (partielle vs totale)
DESINFGES Désinfection des stalles de gestation
LAVTRUIM Lavage des truies a l’entrée en maternité
DVSM Durée du vide sanitaire en maternité

GESBANDEmel Séparation physique des bandes de truies gestantes
(externe vs mélange)

GESBANDEsep Séparation physique des bandes de truies gestantes
(externe vs séparées)

GESCOCHTmel Position des cochettes au sein des travées (externe
vs mélange)

GESCOCHTsep Position des cochettes au sein des travées (externe
vs séparées)

NOUPRES Présence d’une nursery pour une partie de la bande
X2 AGECAST Age des verrats a la castration

TXREN Taux de renouvellement du troupeau de truies

AGESEV Age des porcelets au sevrage

PSNPOR Nombre de portées par case en post-sevrage

QUARBAND Nombre de lots par salle en quarantaine

DURQUAR Durée moyenne de la quarantaine (en semaines)

NBVER Nombre moyen de verrats introduits par an

NBENG Nombre d’élevages engraisseurs dans un rayon de 2 km
autour de I’élevage

NBNAIENG Nombre d’élevages naisseurs-engraisseurs dans un rayon
de 2 km autour de I’élevage

CLOISON Cloisons entre les préfosses en engraissement

X3 ALIMENGnourri Type d’alimentation en engraissement (soupe
Vs nourrisoupe)

ALIMENGsec Type d’alimentation en engraissement (soupe vs sec)

SURFENG Surface des cases en engraissement

LOCQUAR Type de locaux en quarantaine (semi-claustration ou
claustration)

FOSMAT Profondeur des préfosses en maternité

SDRP Vaccination des truies contre le virus SDRP

X, PARVOQG Utilisation du méme antigéne contre le parvovirus en

quarantaine et lors de la gestation

PARVOCO Taux de cochettes positives au parvovirus
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B. Annexe : Coefficients de régression de Y sur ’ensemble
des variables X pour I’ACPVI multibloc et la PLS multibloc

ACPVI multibloc (nbdim=1)

PLS multibloc (nbdim=2)

Bloc Variable

CIRCOPS CIRCOPC CIRCOTR CIRCOPS CIRCOPC CIRCOTR

MAVPOR -0,03 0,02 -0,03 -0,07 -0,04 -0,08
MAVHOM -0,11 0,07 -0,11 -0,09 0,07 -0,09
PEDILUV 0,10 0,07 0,10 0,11 -0,12 0,09
AIGJET -0,06 0,04 -0,06 -0,06 -0,04 -0,08
X; DETERENG 0,07 -0,05 0,07 0,04 -0,12 0,02
VIDFOSEnon -0,03 0,02 -0,03 0,02 0,05 0,03
VIDFOSEtot -0,07 0,05 -0,07 -0,06 -0,05 -0,08
DESINFGES 0,08 -0,06 0,08 0,04 -0,17 0,00
LAVTRUIM -0,06 0,04 -0,06 -0,08 -0,12 -0,11
DVSM 0,00 0,00 0,00 -0,03 -0,04 -0,04
GESBANDEmel  -0,08 0,05 -0,08 -0,09 0,01 -0,10
GESBANDESsep 0,01 -0,01 0,01 0,01 0,01 0,02
GESCOCHTmel 0,09 -0,06 0,09 0,08 -0,11 0,06
GESCOCHTsep 0,03 -0,02 0,03 -0,03 0,00 -0,03
NOUPRES -0,06 0,04 -0,06 -0,06 -0,06 -0,09
Xy, AGECAST -0,05 0,03 -0,05 -0,05 -0,07 -0,08
TXREN 0,05 -0,04 0,05 0,04 -0,09 0,02
AGESEV 0,09 -0,06 0,09 0,08 -0,12 0,06
PSNPOR 0,05 -0,04 0,05 0,03 -0,03 0,03
QUARBAND -0,04 0,02 -0,04 -0,02 -0,08 -0,05
DURQUAR 0,02 -0,02 0,02 0,05 0,08 0,08
NBVER -0,05 0,03 -0,05 -0,03 0,14 0,00
NBENG -0,04 0,03 -0,04 -0,05 0,07 -0,03
NBNAIENG 0,08 -0,06 0,08 0,04 -0,05 0,03
CLOISON 0,05 -0,04 0,05 0,04 -0,10 0,02
X3 ALIMENGnourri 0,13 -0,09 0,13 0,09 -0,12 0,07
ALIMENGsec 0,03 -0,02 0,03 0,00 0,00 0,00
SURFENG -0,04 0,03 -0,04 -0,01 -0,09 -0,04
LOCQUAR -0,01 0,01 -0,01 -0,03 -0,05 -0,05
FOSMAT -0,13 0,09 -0,12 -0,14 0,02 -0,14
SDRP 0,07 -0,05 0,07 0,09 0,02 0,11
X4 PARVOQG 0,04 -0,02 0,03 0,04 0,00 0,04
PARVOCO 0,08 -0,05 0,07 0,09 0,00 0,10
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