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Bienvenue a AGROSTAT 2012!

C’est avec grand plaisir que les Comités Organisateur et Scientifique des Journées Euro-
péennes Agro-Industrie et Méthodes Statistiques vous accueillent dans cette belle ville de Paris.
Nous sommes heureux d’avoir pu continuer notre effort d’ouverture vers nos collégues européens.
Ainsi, cette année, tous nos conférenciers invités sont européens, et non frangais! Ceux-ci, nous
en sommes sirs, permettront de mieux faire connaitre ’existence de notre Congrés en dehors de
la France. Cette année, les journées sont organisées en I’honneur de André Kobilinsky, Directeur
de Recherche a4 'INRA, contributeur majeur au domaine des plans d’expériences tant sur l'aspect
théorique que sur I'aspect applicatif dans le secteur de 1’agro-alimentaire.

Nous remercions le directeur général d’AgroParisTech - le nom officiel est I'Institut des
sciences et industries du vivant et de I’environnement - le Professeur Gilles Trystram, de nous
accueillir au sein de cette prestigieuse Grande Ecole, dont le site rue Claude Bernard abrita dés
1882 I'Institut National Agronomique, berceau historique de ’enseignement et de la recherche
agronomique de haut niveau en France.

Nous remercions aussi la Société Francaise de Statistique (SFAS) pour avoir permis 'organi-
sation de cet événement. Plusieurs partenaires et exposants ont aussi accepté d’y apporter leur
soutien financier, ce sont : Addinsoft France, Adria Developpement, AgroParisTech, Biosystemes,
Coheris, Danone, la Société Frangaise de Biométrie, le département MIA de 'INRA et Sigma
Plus. Tout particuliérement nous remercions chaleureusement la société Addinsoft France qui a
proposé de décerner un prix XLSTAT (1000 euros) destiné a valoriser la qualité du travail de
recherche d’un jeune statisticien (doctorant ou post-doctorant).

Un numéro spécial du Journal de la SFdS sera consacré a des articles scientifiques issus des
communications présentées, sélectionnées par le Comité Scientifique aprés le Congrés.

Nous souhaitons enfin & tous les participants des échanges scientifiques fructueux, mais égale-
ment bien évidemment un agréable séjour a Paris, séjour qui sera tout particuliérement marqué
par la visite de ce si magnifique musée qu’est le musée d’Orsay.

Isabelle Albert, Douglas Rutledge et Jean-Pierre Gauchi
Pour les Comités Organisateur et Scientifique I’AGROSTAT 2012






Welcome to AGROSTAT 2012!

It is with great pleasure that the Organizing and Scientific Committees of the European Sym-
posium on Statistical Methods for the Food Industry welcome you to the beautiful city of Paris.
We are pleased to have been able to continue our efforts of opening up towards our European
colleagues. Thus, this year, all of our guest speakers are European, and none are French! We
are sure that they will increase the renown of our Congress outside the France. This year, the
Congress is organized in honor of André Kobilinsky, Research director at INRA, a major contri-
butor to the field of experimental designs - both the theoretical aspects and their application in
the agri-food sector.

We thank Professor Gilles Trystram, the Director General of AgroParisTech - the official
name of which is the Institute of life sciences and industries and of the environment - for wel-
coming us to this prestigious "Grande Ecole", whose campus rue Claude Bernard housed the
"Institut National Agronomique", historic cradle of high-level education and agronomic research
in France since 1882.

We also thank the French statistical society (SFdS) for its contribution in the organization of
this event. Several sponsors and exhibitors have also agreed to provide financial support, these
are : Addinsoft France, Adria Developpement, AgroParisTech, Biosystemes, Coheris, Danone, la
Société Frangaise de Biométrie, le département MIA de 'INRA and Sigma Plus. Especially we
warmly thank the Addinsoft France company which has offered the XLSTAT award of 1000 euros
to recompense the quality of the research work of a young statistician (PhD student or post-doc).

A special issue of the Journal of the SFdS will be devoted to a number of scientific articles
to be selected by the Scientific Committee after the Congress from among the communications
presented.

Finally, to all participants we wish fruitful scientific exchanges, but also of course a pleasant
stay in Paris, a stay which will be particularly marked by the visit of the particularly beautiful
"Musée d’Orsay".

Isabelle Albert, Douglas Rutledge and Jean-Pierre Gauchi
For the Organizing and Scientific Committees of AGROSTAT 2012
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Design of experiments with very low average replication

Rosemary A. Bailey

Queen Mary, University of London.
E-mail: r.a.bailey@gmul.ac.uk

Abstract

Trials of new crop varieties usually have very low average replication. Thus
one possiblity is to have a single plot for each new variety and several plots for
a control variety, with the latter well spread out over the field. A more recent
proposal is to ignore the control, and instead have two plots for each of a small
proportion of the new varieties.

Variation in the field may be accounted for by a polynomial trend, by spatial
correlation, or by blocking. However, if the experiment has a second phase,
such as making bread from flour milled from the grain produced in the first
phase, then that second phase usually has blocks. The optimality criterion used
is usually the A criterion: the average variance of the pairwise differences
between the new varieties. | shall compare designs under the A criterion when
the average replication is much less than two.

Keywords: design of experiments, replication, crop varieties.
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Sur le compromis entre D’effort expérimental et le contenu des
informations dans le design optimal de ’expérimentation

On the trade-off between experimental effort and information
content in optimal experiment design

Dries Telen, Filip Logist, Eva Van Derlinden & Jan Van Impe

BioTeC & OPTEC - Chemical and Biochemical Process Technology and Control
Department of Chemical Engineering, Katholieke Universiteit Leuven

W. de Croylaan 46, B-3001, Leuven, Belgium

E-mail : jan.vanimpe@cit.kuleuven.be

Résumé

Dans la microbiologie prédictive, des modeles mathématiques et dynamiques
sont développés pour décrire ’évolution microbienne en fonction des conditions
environnementalles. Apreés la sélection un modeéle acceptable, les valeurs fi-
ables des parametres sont nécessaires pour obtenir des prédictions valides du
modele. Pour obtenir des estimations précises des parametres du modeéle, quelques
expérimentations devraient étre effectuées. Les techniques du design optimal des
expérimentations pour I'estimation des parametres sont indispensables pour lim-
iter leffort expérimental. Une question importante concernant le design optimal de
l’expérimentation est le schéma optimal d’échantillonnage. Une publication récente
illustre que le schéma optimal d’échantillonnage rend un schéma bang-bang. Dans
cette contribution, 'optimisation du schéma d’échantillonnage en utilisant une ap-
proche bang-bang est implémentée. Un deuxiéme point de ce travail concerne
le compromis entre 'effort expérimental et le contenu informative dans le design
optimal de I'expérimentation.

Mots-clés : le design optimal de 'expérimentation, optimisation multi-objectif,
I'estimation des parameétres

Abstract

In predictive microbiology, dynamic mathematical models are developed to de-
scribe the microbial evolution under time-varying environmental conditions. Next
to an acceptable model structure, reliable parameter values are necessary to ob-
tain valid model predictions. To obtain these accurate estimates of the model
parameters, labour and cost intensive experiments have to be performed. Optimal
experiment design techniques for parameter estimation are invaluable in order to
limit the experimental burden. An important issue in the optimal experiment de-
sign process is the sampling scheme. Recent work illustrates that identifying the
sampling decisions results in bang-bang control of the weighting function in the
Fisher information matrix. A second point addressed in this work will be the trade-
off between the amount of time an experimenter has available for measurements
on the one hand, and the information content on the other hand.

Keywords : optimal experiment design, multi-objective optimisation, parameter
estimation
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1 Introduction

Dynamic models that predict the microbial behaviour in food products can play an important
role in food quality and safety. In these models, the effect of temperature, pH, water activity and
preservatives are important elements. When a suitable model structure is chosen, reliable pa-
rameter estimates have to be obtained for the different microbial strains. However, performing
experiments are cost and labour intensive: one has to take samples and subsequently perform
an analysis. To reduce this experimental effort, optimal experiment design (OED) is developed.
In optimal experiment design for parameter estimation some scalar function of the Fisher in-
formation matrix [1, 2] is employed as objective function in the resulting dynamic optimisation
problem. Design of an optimal experiment can focus on different aspects. An important aspect
is the sampling scheme, i.e., when does the experimenter has to take a sample. Recent work [3]
indicates that the control of the weighting function in the Fisher information matrix results in
bang-bang control. In this contribution, optimisation of the sampling scheme using this bang-
bang approach is implemented with respect to the accurate estimation of the parameters of
the Cardinal Temperature Model with Inflection. In this way the most interesting parts of the
experiments can be identified. A second point addressed in this work is the trade-off between
the amount of time an experimenter has available for measurements on the one hand, and the
amount of information available in the experiment on the other. These are two different and
conflicting objectives. When these objectives are combined in a multi-objective approach, a set
of optimal solutions, i.e., the so-called Pareto set is obtained. This allows the experimenter to
make a decision based on his/her preferences.

The paper is structured as follows. In section 2, the employed mathematical techniques
and the mathematical model are discussed. Section 3 presents the obtained results. Following
section 3, the conclusion is formulated.

2 Model and Methods

The techniques of optimal experiment design are discussed in the first part of this section. In
the second part, the specific methods of multi-objective optimisation are described. This section
concludes with the description of the case study.

2.1 Optimal experiment design

In optimal experiment design for parameter estimation, some scalar function of the Fisher
information matrix is used as the objective function. This matrix is defined as:

The true values p* are unknown so the Fisher matrix depends on the current best estimate. Two
parts constitute the Fisher information matrix: the inverse of the measurement error variance-
covariance matrix, Q and the sensitivities of the model output to small variations in the model

parameters, By(rgig’t. The latter can be found as the solution to:

dt 1)

p=p*

doy(p,t) _ ofdy(p,t)  Of

dt Ip Jdy Op op )
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An interesting property of the Fisher information matrix is that under the assumption of un-
biased estimators and uncorrelated Gaussian noise, the inverse of F approximates the lower
bound of the parameter estimation variance covariance matrix, which is the Cramér-Rao lower
bound. The most widely used scalar functions are [1, 2, 4]:

A-criterion: min[trace(F~1)] A-optimal designs minimise the mean of the parameter
estimation errors. The geometrical interpretation is the minimisation of the enclosing frame
around the joint confidence region. In order to decrease the computational effort, the problem
is reformulated as maximising the trace of F'.

D-criterion: max[det(F)] D-optimal designs minimise the geometric mean. Geometri-
cally, this is minimising the volume of the joint confidence region.

E-criterion: max[\, (F)] E-optimal designs aim at minimising the largest parameter er-
ror. Uncertainty regarding other parameters is thus neglected. This corresponds to minimising
the length of the largest uncertainty axis of the joint confidence region.

In [3] an additional control function w(t) € [0, 1] is introduced in the Fisher information matrix.
This function controls whether the experimenter has to measure are not. When the measure-
ment time is not constrained to a certain value, the maximal information content is found
by measuring continuously during the experiment time. As performing experiments is cost and
labour intensive the following, additional objective is taken into consideration: min W in which
‘Z—Vf = w(t) with W(0) = 0. This objective represents the experimental effort in the sense that
it represents the amount of hours one has to spend. If one is not interested in obtaining an
complete overview using a multi-objective approach, this objective can also be formulated as a

constraint. Where W (ty) < o with « a predetermined number of measurement hours .

2.2 Multi-objective optimisation

The general formulation of a dynamic optimisation problem involving multiple objectives can
be described as:

X(t)7r1rl.l(itr)lvp,tf{J1 (=), Jmn(2)} ¥
subject to
Z_’t‘ — f(x(t),u(t),p,t) € [0,t] (4)
0 = be.(x(0),p) )
0 > c,(x(t),u(t),p,t) (6)

where x are the state variables, u the time-varying control inputs, including the additional
controls whether to measure or not and p the model parameters. The vector f represents the
dynamic system equations (on the interval ¢ € [0, t¢]) with initial conditions given by the vector
b.. The vector ¢, indicates path inequality constraints on the states and controls. Furthermore,
the vector y is introduced, which contains the measured outputs. These are usually a subset
of the state variables x. The decision variables can be grouped together as z = [x(t), u(t), )]
Note that p is no longer a degree of freedom, but considered known. All vectors z that satisfy
Equations (4) to (6) form the set of feasible solutions S.

As concept for optimality in multi-objective optimisation, Pareto optimality is used (see,
e.g., [5]). A solution is called Pareto optimal if there exists no other feasible solution that
improves at least one objective function without worsening another. The decision variables z
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belong to the feasible set S, defined previously, and the vector of all individual cost functions
is defined as J = [J1(2), ..., Jm(2)]T.

Methods for generating Pareto sets can be classified into two classes: (i) methods converting
the MOO problem into a series of parametric single objective optimisation (SOO) problems
(e.g., weighted sum, ...), and (i) methods tackling directly the MOO problem (e.g., stochastic
evolutionary algorithms [6]). However, since methods of the latter class require a repeated
evaluation of the objectives (and, thus, also of the underlying models), they can become time
consuming for the class of systems under study. Therefore, only deterministic techniques from
the first class will be studied, because they allow using fast, gradient-based techniques.

2.2.1 Weighted Sum (WS)

The (convex) weighted sum is in practice the most widely used technique for combining different
objectives. The resulting parametric SOO problem is the following :

m
min Jys = Z w;J;(2) (7)
=1

with w; > 0 and >, w; = 1. By consistently varying the weights w; an approximation of the
Pareto set is obtained. However, despite its simplicity, the weighted sum approach has several
intrinsic drawbacks [7]. A uniform distribution of the weights does not necessarily results in
an even spread on the Pareto front and points in non-convex parts of the Pareto set cannot be
obtained.

2.2.2 Normal Boundary Intersection (NBI)

This method has been proposed by [8] to mitigate the above mentioned drawbacks of the WS.
NBI tackles the MOO problem from a geometrically intuitive viewpoint. It first builds a plane
in the cost space J; which contains all convex combinations of the individual minima, i.e.,
the convex hull of individual minima (CHIM), and then constructs (quasi-)normal lines to this
plane. The rationale behind the method is that the intersection between the (quasi-)normal
from any point J, on the CHIM, and the boundary of the feasible cost space closest to the
origin is expected to be Pareto optimal. Hereto, the MOO objective problem is reformulated as
to maximise the distance A from a point J, on the CHIM along the quasi-normal through this
point, without violating the original constraints. Technically, this requirement of lying on the
quasi-normal introduces additional equality constraints, resulting in the following formulation:

max A (8)
FASISIDN
subject to : ®w — APe = J(z) — J* 9)

where ® is the m x m pay-off matrix in which the i-th column is J(z]) — J*, with z} being the
minimiser of the i-th objective J; and J* being the utopia point, which contains the minima of
the individual objectives J;(z}). w is a vector of weights such that > ;" w; = 1 with w; > 0,
and e is a vector containing all ones. Now, ®w describes a point in the CHIM and —®e defines
the (quasi-)normal to the CHIM pointing towards the origin. When the points on the CHIM
are selected with an equal spread (via a uniform distribution of w), also an equal spread on the
Pareto frontier in the objective space is obtained.
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2.2.3 Normalised Normal Constraint (NNC)

NNC as introduced by [9], employs similar ideas as NBI, but combines them with features of
the e-constraint method [10]. This e-constraint method minimises the single most important
objective function Ji, while the m — 1 other objective functions are added as inequality con-
straints J; < g&;, which are interpreted as hyperplanes reducing the feasible criterion space.
After normalisation of the objectives, NNC also first constructs a plane through all individual
minima (called here, the utopia hyperplane). Then NNC minimises a selected (normalised) ob-
jective J},, given the original constraints, and while additionally reducing the feasible space by
adding m — 1 hyperplanes through a selected point J,, in the utopia plane. These hyperplanes
are chosen perpendicular to each of the m — 1 utopia plane vectors, which join the individual
minimum J(z}) corresponding to the selected objective Jy, with all other individual minima
J(z}). Hence, this approach leads to an additional set of inequality constraints:

iy "
subject to: (J(z}) — J(z))T (I (z) — Jp) <0
i=1...m,i#k. (11)

As in NBI, evenly distributed points on the utopia plane jp can be selected by a uniform
variation of a vector w, which also ensures an even spread on the Pareto set.

2.3 Predictive microbial growth model for E. coli

In this case study optimal experiments for the parameters of the Cardinal Temperature Model
with Inflection [11] are designed. This is a secondary model to the model of Baranyi and
Roberts [12]. This latter model describes the cell density as a function of time whereas the
former incorporates the dependency on temperature. The model equations of the Baranyi and
Roberts model are:

dn Q

& = gptmaTO)L = exp(n = o) (12)
B )@ (13)

in which n [In(CFU/ml)] is the natural logarithm of the cell density, nyq,; the maximum value
for n, @ [-] the physiological state of the cells. In the current optimal experiment design the
state () is omitted, because the duration of the microbial lag phase determined by the prior and
actual experimental conditions, which is modelled through @, cannot be predicted. The model
equations thus reduce to a logistic growth model. The temperature dependency described by
the Cardinal Temperature Model with Inflection is given by:

Hmaz = NoptﬂY(T) (14)
with
(T — Tmin)2(T - Tmaoc)
(Topt - Tmin)[(Topt - Tmzn)(T - Topt) - (Topt - Tmaw)(Topt + Tmin - 2T)}

The values of the parameters for the model are shown in Table 1. The initial condition is
n(0) = 7 In(CFU/ml). The end time is fixed to 38 h. For model validity reasons the dynamic

(1) =

(15)
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temperature profiles are constrained to:

15°C < T()  <45°C (16)
—5°C/h < AT(t)/At <5°C/h (17)

The simplest approach is to estimate the four parameters from one single experiment. However
as an alternative dividing the four in the six possible combinations is proposed in [13].

Table 1: Parameter values used for the design of the optimal experiments for predictive growth
model.

Trin 11.33 °C Topt 40.85 °C
Traz 46.54 °C Lopt 2.397 1/h
Nmaz | 22.55 In(CFU/mL) | ¢2 | 3.27 x 102 In(CFU/mL)*

3 Results

3.1 Maximising information content

In order to estimate four parameters, six possible 2 by 2 combinations can be used, these
six criteria are individually optimised. The six criteria as used in [13] are: Ji = D7, .. jiopes
Jo = D1y Trpins I3 = DTmaz-,Topt’ Jy = DT7nzn7,uopt7 Js = DTmin7Topt’ Jo = DTothtopt' The
individual maxima are shown in Table 2. These values are obtained using a multiple shooting
[14] approach using the ACADO-toolkit [15]. The integrator tolerance of the RungeKutta78 is
set to 1076, the KKT-tolerance of the resulting SQP-problem is also to 1076. In this case, the
assumption is that there measurements are performed continuously during the 38 hours of the
experiment. These results are used as initialisation in the next section as they represent the
upper bound of available information content. Compared with the results obtained in [13], these
results are similar. Furthermore, the effect of increasing the number of discretisation intervals
is clearly visible in Table 2. The third column depicts the results for a different control action
every 15 minutes whereas the second column requires a control action every 2 hours. By a finer
control discretisation slightly better results are obtained, however to limit computational time in
the multi-objective approach, 19 control intervals will be chosen in the subsequent simulations.

Table 2: Values for the D-criterion for all the possible combinations for 19 en 152 discretisation
intervals.

Combination | 19 intervals | 152 intervals
Trnaz — Hopt | 841 x 10° | 8.45 x 10°
Tnaz — Tinin | 938 x 107 | 1.12 x 10°
Tonazs — Topt | 7.40 x 10" | 8.49 x 10*
Tonin — Hopt | 1.80 x 10° | 1.81 x 10°
Tonin — Topt | 7.76 x 10 | 7.76 x 10%
Topt — fopt | 1.58 x 10° | 1.62 x 10°
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3.2 The trade-off between information content and measurement burden

In order to study the trade-off between information content and the measurement burden a
multi-objective optimisation approach is employed, where the additional objective is the min-
imisation of the experimental effort. The extra decision variable introduced in this case, is w(t),
which indicates whether to measure or not. Each of the six described criteria are combined with
the criterion which aims at minimising the measurement time. These trade-off experiments are
designed using the more advanced approach, i.e., NNC. As software tool, the multi-objective
extension of the ACADO-toolkit [16] is employed. For each of the combination, the number of
Pareto points is set to 21. The resulting Pareto fronts for each of the criteria are displayed in
Figure 1. From the Pareto fronts one can infer that this does not result in a linear or even a
convex relation. Convex parts of Pareto fronts can not be found by the WS, so the advanced
methods like NNC and NBI have to be used. These Pareto fronts allow the experimenter to
select a specific experiment with a given amount of work. Based on the Pareto front he or
she then knows how much information to expect from the experiment. The decision when to
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Figure 1: Pareto fronts for the six different criteria in relation to measurement time
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measure, also influences the designed experiment. This is illustrated in Figure 2. Here one can
see the designed experiments for Jg = D7, , ,,,, and when one has to measure. The case with
w = [1 0]7, corresponds with measuring continuously during the experiment. Note the different
weights in the figure indicate how points are selected on the CHIM or utopia plane and not
the classic WS approach. From Figure 2, it is clear the designed temperature profile, can be
influenced when the experimental effort is taken into consideration. In the case when there is a
continuous measuring, there is a small temperature increase and subsequently decrease between
12 and 24 hours into the experiment. When the amount of measurement hours are decreased
the temperature jump decreases and is spread over more hours in such a way that the increasing
and decreasing parts fall in the measured time window, except for the increasing part of weight
combination w = [0.25 0.75]7".

w=[10"
=+ =w=[0.75025]" -
w=[0505]"
8 == w= 025075 M
—

0 5 10 5 20 25 30 35
Time [h]

30 35

Figure 2: Evolution of cell concentration and temperature profile for maximising information
content and minimising experimental effort

Conclusion

In this paper, a new approach to study the trade-off between experimental effort and information
content is proposed. Both objectives are solved using advanced multi-objective optimisation
methods, which allow a systematic evaluation of all different alternatives. Based on the obtained
Pareto fronts, the experimenter can assess which experiment to perform based on available time
and expected information content. Furthermore, it is illustrated that these experiments change
when less measurement time is available. In future work, simulation studies will be performed
to check if still reliable parameter estimates are obtained.
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Résumé

Il existe des verrous expérimentaux et calculatoires dans l’identification de
parametres inconnus de modeles de procédés alimentaires, particulierement lorsque
les modeles sont basés sur des systémes dynamiques non-linéaires en les parameétres.
Le but de la planification expérimentale est d’optimiser les expériences de fagon a
faciliter cette identification.

L’approche originale de la planification séquentielle utilisée dans Goujot et al.
(2012) est ici détaillée. Elle combine des algorithmes d’optimisation testant
plusieurs initialisations pour les inconnues, un reconditionnement systématique de
toutes les grandeurs optimisées. La dérivation en les parametres des équations
différentielles du modele permet de calculer les sensibilités de maniere semi-
analytique.

Cette approche est validée dans quatre contextes dont:

(i) retrouver des plans optimaux pharmacocinétiques tels que publiés par Pronzato
(2008).

(ii) retrouver des barémes optimaux de fermentation tels que publiés par van Der-
linden et al. (2008).

(iii) valider expérimentalement une démarche séquentielle visant & identifier un
modele de séchage sur un pilote de laboratoire & Massy Goujot et al. (2012).
Mots-clés : expériences optimales, planificiation d’expériences, recondition-
nement, reparamétrisation, dérivation de systémes dynamiques, criteére A-optimal,
critere D-optimal, critere E-optimal

Abstract

The identification of model parameters in food processes is both an experimental
and a numerical challenge. The aim of the design of experiments is to optimize
(tune) the experiments at the lowest experimental cost in order to get best iden-
tification results.

In this work, an original approach and implementation of the sequential experiment
design is presented. It combines multistart optimization, systematic recondition-
ing by hand of all unknowns being optimized or integrated, direct-differentiation
method to compute sensitivities.

This approach is validated over four applications, and was able to:

(i) find again the optimal pharmacokinetic experiment from Pronzato (2008).

(ii) find again the optimal fermentation experiments from van Derlinden et al.
(2008).

(iii) compute three optimal experiments drying rice with varying temperature Gou-
jot et al. (2012).

Keywords : optimal experiments, reconditioning, reparameterization, direct-
differentiation method, A-optimal criterion, D-optimal criterion, E-optimal cri-
terion

1 Introduction

The many improvements of the implementation of the sequential experiment design for model
based on differential equations used in Goujot et al. (2012) are detailed, justified and illustrated.
It combines multistart optimization, systematic reconditioning by hand of all unknowns being



12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 33

optimized or integrated, direct-differentiation method to compute sensitivities. This approach
has been recently implemented in a Matlab Toolbox published by INRA Bertrand & Cordella
(2011).

1.1 Principle of experiment design (DoE)

Given a number of available experimental data, and a computer model which reflects perfectly
the physics of the experiments, the identification consists in estimation of values and confidence
intervals for the unknown parameters of the model (e.g. heat & mass transfer coefficients). A
classical identification setting minimizes the norm of the residual vector, which is the differ-
ence between data and its value predicted by the model, divided by the standard error of the
measurement. At the end of the computations, the parameter estimates are issued with their
relative uncertainties.

As a general assumption, the residual is a projection of a vector of independent normalized
Gaussian random variables. The projection is orthogonal to the linear subspace tangent to the
manifold of values generated by the model for all possible parameter vectors. The parameter
confidence region is the parameter set whose corresponding part of the manifold lies in a distance
of at most x2(N) from its identified value, where N is the number of parameters.

The principle of sequential design of optimal experiments for models nonlinear
in parameters is to optimize a subsequent experiment.The free parameters (protocol) of this
experiment are optimized in order to diminish some norm on the confidence region over the
estimated (model related) parameters. Some examples of norms have been published: Vila &
Gauchi (2007) used the region volume, and provides a numerical implementation of so-called
X-optimality; Dette et al. (2003) prefered the region diameter.

Gauchi & Pdzman (2006) maximized the size of a "norm” of the covariance of the predictions
generated when the parameter vectors follows a normal Gaussian uncentered law. In these cases,
the generalized A- and D-optimality criteria correspond to the trace and determinant of this
covariance matrix. Pdzman & Pronzato (1992) also defined the E-optimality in this context.

In this work, above cited designs were not used, for two reasons:

e According to Table 1, the optimization of numerical approximation of these criteria accu-
mulate billions of model calls. It is very expensive, in our context, since there is no way
to avoid the numerical resolution of ODEs at each model call.

e The confidence regions estimated are not close to the parameter boundaries. In this
context the loss of information due to use of linear approximation detailed in part 1.2,
when compared to generalized methods of design of experiments (Gauchi & Pdzman, 2006,
pl144) seen on last line of Table 1, are close to 14% which is negligible.

1.2 Linearization of experiment design

Most DoE applications assume that the parameter vector is a gaussian vector centered on its
true value, whose covariance matrix is given by Fisher’s information matriz. This simplification
was not used in works cited in part 1.1. Fisher’s information matriz is the inverse of the
Gramm matrix of the set of derivatives of the model predictions with respect to each model
parameter. For instance, the first coefficient of this Gramm matrix is the sum of squares of
model prediction derivatives with respect to the first model parameter. It is not directly related
to the variance coefficient of the first parameter, although Schur reduction proves that their
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Table 1: For each class of models: Comparative efficiencies in term of typical time duration of
designed experiments (***: shortest (best); **: 10-20% more; *: at least 200% more), frequency
in DoE applications found in publications (+-+-+: majority; ++: uncommon; +: barely).

solved by | others, non- | others, non- other
Class of model numeri- linear in polynomial models
cal ODE | parameter in protocol | (simplest)
Typical execution time of compiled model 10ms 10us 1us 10ns
Type of Type Typical
design of of model
experiment (DoE) optimizer calls
N-factor M-level | Table lookups 0 +4++/* +++/* ++4/* 44/
A_’ D_’ E_ LOCal 104 ++1/** ++/** ++/*** *k%2
optimality Global® 108 +/FF +/FF HRR2 FR2
Generalized, X-... Custom? 10° HAED +0 FAHD AR2

'Goujot et al. (2012); Shin et al. (2007); Baumler et al. (2007) no interest because above DoE does the job
3Moles et al. (2003) 4Gauchi & Pazman (2006) ®no known publication SPazman & Pronzato (1992);
Vila & Gauchi (2007)

product is greater than 1. The A-, D- and E-optimalities consist in minimizing respectively the
trace, the determinant and the spectral radius of this information matrix. When the model is
linear in the parameters, these criteria correspond to their generalized counterparts presented
in section 1.1. Hence the identified parameter are non-biased only when models are linear in
their parameters.

It is generally admitted that A-optimal criterion is smoother than the E-optimal criterion
(Uciniski, 2005, p. 293), hence it was preferred in this work.

2 Setup

Some papers are dealing with very specific DoE exchange-type algorithm known as Fedorov, like
trying to design sampling locations Uciriski (2005) or to identify one single concentration Casey
et al. (2007) with a dedicated methodology. In the general case as in Goujot et al. (2012), this
class of algorithms cannot be used: the protocol vector cannot be split in two parts to avoid
correlated effects on the predictions.

In this work, a fair amount of time was dedicated to design the most generic, yet fast,
minimization algorithms. As a matter of fact, solution came from some -negligible- linear
approximation combined with smart parameterization and multistart search. For instance, 20
different initial guesses are used for the protocol vector hence minimizing the risk for local
minimum lockout.

2.1 Smart parameterization

The toolbox optimizes the design of experiments under the condition that the parameterization
of experiments are systematically well conditioned, which means that:

1. Little correlation. Protocol elements should be chosen in order to minimize coupled
effects on model predictions. The search for optimization directions is way more efficient.
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For instance, a reaction rate depending on temperature 7' is parameterized by its values
at extremal conditions (k7 min, T max) Which limits magnitude differences and disturbing
cross-couplings found with classical Arrhenius parameterization (ko, Eq).

. Simple boundaries. The total protocol region should be parallelipipedic (simple bound-
aries on each protocol number) and each dimension should have a domain of variation
whose order of magnitude is close to one. This allows algorithms to converge faster since
they naturally stick in the autorized domain and do not waste time to deal with domain
constraints.

. Smoother search. The set of couples of protocol vectors that give the same predictions
should have the smallest dimension and norm as possible. For example, if temperature
profile T' depending on time ¢ is to be linearly interpolated between four control values
(0,T0), (t1,T1), (t2, Tn), (t3, T3), it should be parameterized by ¢1/t3, (t2 —t1)/(t3 — t1), t3,
Ty, T1, T, and T3, with 0 and 1 being the minimum and maximum of first two parameters.
The parameterization by the t; and T; with easy boundaries would for example have the
couple ([(Oa T0)7 (tl’ Tl)v (tQa T2)7 (t37 T3)]7 [(0’ TO)? (tQ’ T2)7 (t17 Tl)v (t3a T3)]) which contains
two protocol vectors giving the same predictions. As any permutation would apply, the
number of local minima in the search space would be six time larger.

. Local identifiability. The parameterization of protocol should be chosen to ensure
significant influence on model predictions, on the whole domain of variation. Otherwise,
the optimizer may get locally stuck on a flat hyper surface. As a corollary remark, it
is better to make experiment design for model discrimination between several simple
reactions pathways, than to make experiment design for a single model with complex
reaction pathways containing all possible reactions.

. Consistent parameterization Two protocol vectors which are close (difference with
order of magnitude smaller than one) should give model predictions which are qualitatively
similar. This is because the algorithm is making even efforts on the whole search domain,
and may miss something depending on additional efforts in a small subregion of the search
domain. For example, if a limitant diffusivity coefficient may have small values, it should
be replaced by its logarithm; if this diffusion coefficient is not so limitant below a certain
small threshold, the hyperbolic sinus of the ratio between the diffusion coefficient and this
threshold might give interesting results.

. Readability. As a matter of fact, the above described model parameterization should be
done with publishing in mind. Hence, each protocol element should be compatible with a
clear, easy to understand, English expression. This way, there would be no need to trans-
form the set of parameter confidence intervals for communication purposes. For instance,
a diffusion coefficient is better than a diffusivity parameter, even in a compartment model.

The parameter vector should be reconditioned for similar reasons; it makes the confidence

regions more natural, and the identification optimization more efficient and faster.

2.2 Computer implementation

Implemented as a MATLAB Toolbox, the overall calculation process typically requires the

computer resources to run about 10* simulations.
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In the toolbox, the direct-differentiation method Bock (1981); Leis & Kramer (1988)(Ucinski,
2005, p. 29) provides a more stable Fisher’s information matrix than the finite difference
differentation. This eliminates a lot of local minima for the optimizer. The sensitivities are
hence computed by numerical integration of exact differential equations. One may consider it
as a semi-analytical calculation of sensitivies.

Additionnaly, since the state variables of the (model) differential system and their deriva-
tives in the parameters have been respectively divided by their maxima and passed through
an hyperbolic sinus, the time integration of the above exact differential equations is the arc
hyperbolic sinus of the sensitivities.

In the computation of Fisher’s information matrix, the inversion was also tuned to avoid
good D-optimal scores for near-singular information matrix. The technique takes into account
the relative precision on the Gramm matrix. Without this technique, if an information matrix is
close to singular, then the computation of its determinant would be very sensitive to computation
roundings used to compute this information matrix. The technique is detailed in Goujot et al.
(2012).

3 Application cases

In all cases, a valid simulation model, with plausible initial guess for parameters, is required.
In addition, the experiment design is efficient when the pilot plant has quick transient regimes
(limited inertia) and/or when there is a plausible model for the inertia. Ideally, the online instru-
mentation should be designed to minimize uncertainties on measurements, ensuring structural
identifiability of the model.

This Matlab toolbox has been validated over 3 reactors, coming from literature. Last appli-
cation was effectively tested in a real experimental work.

3.1 Pharmacokinetic application

The toolbox was able to find the optimal experiment protocol for a pharmacokinetic problem
described and solved by van Derlinden et al. (2008).

Diffusion takes place in the circular system of an animal. The accummulated concentration
of an injected drug is measured eight times in the peripherical part. The toolbox found that
optimal sampling times were [1.0003, 1.0004, 10.4131, 10.4273, 67.3876, 70.8813, 718.9642,
719.7539] (values in minutes) which is very close to the D-optimal protocol [1, 1, 10, 10, 74, 74,
720, 720] proposed by Pronzato (2008), as a validation case for constant conditions and varying
sampling times. Even better, it has a D-optimal criterion which is 0.31% smaller.

3.2 Fermentation application

The toolbox was able to find the optimal temperature profile of a biological reactor of a fer-
mentation problem described and solved by van Derlinden et al. (2008). The concentration of
Eschericha Coli is known at every moment (continuous observation), and its activation is not
measured directly.

Table 2 shows that the presented methodology is able to compute independently the six D-
optimal protocols proposed by van Derlinden et al. (2008), as a validation case for experiments
with non-constant temperature profiles.
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Table 2: Results of proposed methodology in fermentation case, compared to (van Derlinden
et al., 2008, Table 2).

D-optimality initial temperature| final temperature | duration of initial| temperature decrease
criterion (°C) (°C) temperature (h) (°C/h)

published |this work |published| this work |published|this work|published|this work|published| this work
6.815-10°| 8.48-10° 45 44.983 15 15.042 3.835 3.0785 5 4.6126

96949 |1.12-10° 45 44.999 15.94 15.2 2.854 3.5405 5 4.9986

66129 81980 45 44.935 16.62 15.833 2.938 3.2592 5 4.8999
1.798-10%| 1.8-10% | 40.85 40.987 16.91 16.952 1.78 1.7432 5 4.9981

76796 76740 31.15 31.174 16.87 16.871 4.382 4.2245 2.388 2.2608
1.528-10%| 1.55-108 45 44.979 16.67 16.751 2.801 2.6751 5 4.9956

3.3 Experimental dryer

As published in Goujot et al. (2012), a validated rice drying model from Courtois et al. (2001)
is considered.

The inlet air temperature, relative humidity and velocity are controlled by three independent
PID controllers, under the supervision of a computer. Product (rice here) is weighted every
minute. The current mean grain moisture content can be computed from this weight; it is the
only product related variable that is measured online.

The coefficients of the protocol vector are the following:

e the air temperature set points (divided by Tiax for normalization) of each of the five time
segments.

e the set points of water addition related to their maximum available value (saturation, or
maximum capacity reached) for each of the five time segments.

e the duration of each first four time segments divided by the remaining time of current
experiment.

Minimal value i8 Tiin/Tmax for first 5 protocol coefficients, and 0 for last 9 protocol coefficients.
Maximal value for all protocol coefficients is 1. The control of air drying conditions is done by
PID control set points, according to the vector protocol. Hence, it is necessary to inject, in the
model, the pilot inertias in response of set point changes to mimic correctly in the simulation
what will happen in real.

The computation time of an A-optimal protocol is three hours on a cluster of 12 processors
(about a day on one processor).

The proposed methodology allows the replacement of nine drying experiments with static
conditions by three A-optimally designed drying experiments with dynamic conditions. The
experimentation time and the amount of used product are also divided by three while the
confidence intervals on the identified parameters were quite as effective.

4 Conclusion

An original approach, and its implementation, for the optimal sequential design of experiments
has been described. It is available for the experiment design of any model relying on the
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numerical time integration of ODEs.

Fine parameterization of the parameter and protocol vectors allows for the use of stan-
dard local optimization algorithms while working models with no analytical solution. Further-
more, global or proprietary optimizers were avoided (as opposed to some other published works
Rodriguez-Fernandez et al. (2006); Balsa-Canto et al. (2007); Shin et al. (2007); Baumler et al.
(2007). In addition, standard local optimizers were proved sufficient for the DoE of a nonlinear
model and confronted both to published cases and to real experiments.

This DoE implementation or dynamic systems give results comparable to optimal designs
already published in litterature, in the context of fixed profile by Pronzato Pronzato (2008),
and in the context of variable non-constant temperature profile by vanDerlinden et al. van
Derlinden et al. (2008).

Based on a benchmarking on the drying case Goujot et al. (2012), A-optimality was found
to be somehow better than E-optimality and far better than the D-optimality. Suprisingly, it
was observed, in the same context, that first experiment reaches directly the right parameter
neighborhood (same order of magnitude).

An ongoing work in collaboration with Laboratoire de Génie Chimique de Toulouse (ENSI-
ACET) is in progress to apply this methodology to a tubular reactor.

This toolbox is currently implemented in SAISIR Bertrand & Cordella (2011) toolbox (in
upcoming release) which is published by INRA.
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Résumé

Les plans d’expériences sont d’une utilité reconnue pour ’expérimentation en agro-
alimentaire. Dans cet article, nous nous intéressons aux plans factoriels dits régu-
liers, construits par des relations de définition entre facteurs codées sous forme d’une
matrice clé. Apres avoir illustré cette classe de plans a travers un plan fractionnaire
et un plan en carré latin, nous présentons la librairie R PLANOR, qui permet de
les générer par un algorithme backtrack. Nous décrivons ensuite 'utilisation de la
librairie sur quelques exemples d’application.

Mots-clés : plan d’expériences factoriel, plan factoriel régulier, algorithme back-
track

Abstract

Factorial designs are a most useful tool for experimentation in agro-food research
and development. In this paper, we are interested in regular factorial designs,
constructed by defining relationships between factors that are coded in a key ma-
triz. After illustrating this class of designs through a fractional factorial design and
a latin square, we present the PLANOR R library, which allows to generate them
by a backtrack algorithm. We then show how the library can be used on a few
examples of application.

Keywords : factorial experiment, regular factorial design, backtrack algorithm

1 Introduction

Initiés par Fisher et Yates dans les années 1930 (Yates, 1933, 1937 ; Fisher, 1942), les plans
d’expériences factoriels se sont développés dans tous les domaines d’application, en particulier
en agro-alimentaire. Nous nous intéressons ici aux plans factoriels réguliers, dont la construction
algébrique est directement héritée des travaux de Fisher et Yates. Cette classe de plans recouvre
un grand nombre de plans d’expériences utilisés en pratique pour étudier plusieurs facteurs si-
multanément et pour controler des effets blocs (Kobilinsky, 1997). Ils vérifient des propriétés
d’orthogonalité qui les rendent optimaux dans un sens tres large en terme de précision d’esti-
mation des parametres.

Dans les années 90, une méthode algorithmique a été développée par André Kobilinsky
pour générer automatiquement des plans factoriels réguliers sous des conditions tres générales,
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en prenant compte de diverses contraintes fréquemment rencontrées en pratique (Kobilinsky,
2005). Cette méthode est issue du principe de la matrice clé proposé par Franklin et Bailey
(1977) et Patterson et Bailey (1978). Elle produit des plans dans lesquels les effets factoriels issus
d’une décomposition canonique précise sont soit mutuellement orthogonaux, soit completement
confondus.

Initialement implémentée sous la forme du logiciel PLANOR programmé en APL et utilisable
sous Windows (Kobilinsky, 2005), la méthode a maintenant été implémentée sous la forme d’une
librairie R. Nous en détaillons les principes et présentons quelques exemples d’application.

2 Plans factoriels réguliers

2.1 Un exemple de fraction réguliere

Considérons le cas d’un plan pour quatre facteurs A, B, C, D tous a deux modalités notées
0 et 1. Supposons qu’un plan de taille 8 seulement soit envisageable, Il faut donc sélectionner
N = 8 = 23 traitements (a,b,c,d) parmi les 16 possibles. La solution classique est de faire un
plan complet sur A, B, C et de déterminer les modalités de D par 1'équation d = a + b + ¢
(mod 2), appelée relation de définition. On obtient le plan du Tableau 1.

e B S e B e il [N
_m oo R = o oW
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TABLE 1 — Plan fractionnaire et sa matrice X pour 4 facteurs en 22 unités expérimentales.

Si on analyse ce plan avec un modele M d’analyse de la variance comprenant les effets
principaux et les interactions entre deux facteurs, on obtient la matrice X du modele linéaire
donnée dans le Tableau 2. Les colonnes de X sont associées aux effets factoriels notés 1 (moyenne
générale), A, ..., D (effets principaux), A.B, ..., C.D (interactions entre deux facteurs). Elles
sont soit mutuellement orthogonales, soit confondues (par exemple, les colonnes AB et C'D sont
égales). Du point de vue statistique, les effets principaux sont estimables et on peut démontrer
que le plan est optimal pour la précision de leurs estimateurs. Les interactions entre deux facteurs
sont confondues deux a deux et donc non estimables individuellement, mais le plan garantit
qu’elles n’ont aucun risque de biaiser ’estimation des effets principaux.

Pour construire ce plan, on a associé les traitements aux unités par I'’équation t = Pu
(mod 2), ot u = (u, v, w)” représente une unité, t = (a, b, c,d)” représente le traitement appliqué
1 00 a U
au, et = 0 10 . On obtient b =¢ | v = Y , et Pon retrouve
0 01 c w
111 d v wtv+w
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1 A B C D AB AC AD BC BD CD
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 -1 -1 1 -1 -1 -1 -1 1
1 1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 1 -1
X=11 1 -1 -1 1 -1 -1 1 1 -1 -1
1 -1 1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 -1
1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 -1
1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 1
1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1

TABLE 2 — Fractional design and its X matrix for 4 factors in 2% experimental units.

ainsi la relation de définition d = a + b+ c.

La transposée de @, notée ici ®*, est appelée la matrice clé. Elle contient d’une part 'infor-
mation pour construire le plan (les relations de définition), et d’autre part 'information sur les
confusions d’effets. Notons, comme il est d’usage, les effets factoriels sous la forme A*BPC¢D?
(par exemple, A°B°CYDP = 1 dénote la moyenne, A' B°C'D? = AC dénote I'interaction entre
A et C, etc.). On montre que deux effets factoriels A*B*C°D? et AYBY ¢ D¥ sont confondus
si et seulement si le vecteur (a — a’,b — ¥, c — /,d — d')T appartient au noyau de la matrice
clé *. Par exemple, on retrouve la confusion entre les interactions AB et C'D par le fait que
®*((1,1,0,0) — (0,0,1,1))" est égal au vecteur nul dans (Zy)?.

2.2 Un exemple de plan en blocs

Le plan en carré latin est parfois utilisé en agro-alimentaire, par exemple pour des expériences
de dégustation. Il ne nécessite pas de logiciel sophistiqué pour sa construction, mais il offre un
exemple simple et complémentaire du précédent d’un plan factoriel régulier.

Supposons que l'on veut étudier un facteur A & 5 modalités, par exemple des produits a
comparer. Supposons que 1’on dispose pour conduire les observations, de 25 unités expérimen-
tales réparties en 5 lignes et 5 colonnes, ou lignes et colonnes représentent, par exemple, les
dégustateurs et les ordres de présentation. On note L et C les facteurs lignes et colonnes, a 5
modalités. Le plan en carré latin du Tableau 3 a été construit en identifiant les modalités de
L, C, A aux éléments (I,c,a) de (Zs)® et en prenant comme matrice clé ®* = < (1) (1) 51)) >,
c’est-a-dire en utilisant la relation de définition a =1+ 3¢ (mod 5).

Dans ce plan, les trois facteurs sont mutuellement orthogonaux, au sens que tous les couples
de modalités (I,c), (I,a), (c,a) sont présentes un méme nombre de fois. Cependant, le plan est
incomplet (il nécessiterait 125 unités expérimentales) et les effets factoriels sont confondus par
groupes de 5 contrastes mutuellement orthogonaux. Un de ces groupes est par exemple constitué
des contrastes notés L2, L3C3 A%, LAC A3, L°C*A?, C?A'. 11 comprend un degré de liberté de
leffet principal du facteur L, trois degrés de liberté de I'interaction L.C. A, et un degré de liberté
de l'interaction C.A.

Du point de vue statistique, les effets principaux des trois facteurs sont estimables dans le
modele additif supposant les interactions négligeables. Concretement, le plan permet de comparer
les 5 produits tout en controlant les effets des dégustateurs et des ordres de présentation.
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Produit A Colonne
cCo C1 C2 C3 C4
Lo o 3 1 4 2
L1 1 4 2 0 3
Ligne L2 2 0 3 1 4
L3 3 1 4 2 0
L4 4 2 0 3 1

TABLE 3 — Plan en carré latin construit par la relation de définition a =1+ ¢ (mod 5).

2.3 Généralisation

Les deux exemples précédents font partie des plans d’expériences dits orthogonaux, avec
confusions d’effets soit totales soit nulles. Ils s’analysent tous deux avec des méthodes basées sur
le modele linéaire et ’analyse de variance. Du point de vue mathématique, ils sont encore plus
proches, puisqu’on peut décrire leur construction avec exactement le méme formalisme.

De fagon plus générale, un plan factoriel régulier possede les caractéristiques suivantes (Pis-
tone et Rogantin, 2008 ; Kobilinsky et al., 2011) :

— les modalités des facteurs sont identifiées aux éléments d’un groupe T' produit de groupes

cycliques (tels que Zsg, Zs, etc.);

— il y a IV unités expérimentales et ces unités sont elles aussi identifiées aux éléments d’un

groupe U produit de groupes cycliques ;

— le traitement ¢ affecté a 'unité u est défini par la relation ¢ = ®u+tp, out ¢ est un morphisme

de groupe, c’est-a-dire vérifie ®(u + u') = ®(u) + ¢(v') pour toute paire d'unités u et u’
appartenant & U, et ¢y est un élement de T (sauf mention du contraire, on utilise dans cet
article le vecteur nul pour tg).

La définition générale des plans factoriels réguliers inclut les cas ol les nombres de niveaux
des facteurs sont quelconques et different d’un facteur & I'autre. Il n’est pas possible, dans ce
court article, de rentrer dans les détails techniques rencontrés dans le cas général. Mais il faut
retenir que comme dans les exemples, les matrices ® et ®* contiennent 'information essentielle,
d’une part pour construire un plan factoriel régulier, d’autre part pour en déterminer les effets
mutuellement confondus et en déduire quels termes factoriels sont estimables pour un modele
donné. La recherche d’une matrice clé ®* adaptée aux objectifs du plan d’expériences est donc
au ceeur des calculs effectués par PLANOR.

3 Présentation de PLANOR

3.1 Principes d’utilisation

Dans les deux exemples ci-dessus, nous sommes partis d’un plan d’expériences construit avec
une matrice clé, puis nous avons déduit de cette matrice clé les termes estimables pour un modele
donné. En pratique, le choix du plan d’expériences se pose généralement de fagon inverse : en
fonction des facteurs que ’on veut étudier et du modele que 'on prévoit d’appliquer, on cherche
un plan d’expériences permettant d’estimer tous les termes factoriels qui nous intéressent.

PLANOR a été concu pour répondre a ce besoin. Ses entrées sont :
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— la liste des facteurs et de leurs modalités (facteurs a étudier et facteurs blocs) ;

— la taille du plan d’expériences recherché;

— le modele M prévu pour I'analyse et les termes factoriels £ que 'on veut estimer dans ce

modele.

A partir de ces spécifications, PLANOR recherche une ou plusieurs matrices clés solutions,
c’est-a-dire permettant de construire un plan factoriel régulier de la taille souhaitée et tel que
les termes factoriels £ soient estimables si on applique le modele M. Des fonctions permettent
ensuite de construire le plan d’expériences recherché.

Par ailleurs, PLANOR dispose d’atouts supplémentaires, qui seront illustrés dans la Section 4.
En particulier il est possible

— de spécifier des contraintes entre facteurs, appelées contraintes de hiérarchie;

— de spécifier plusieurs couples (modele, effets & estimer) ;

— de randomiser le plan d’expériences obtenu pour des structures en blocs tres générales.

3.2 L’algorithme principal

L’algorithme implémenté dans PLANOR est complexe et sa description détaillée fait I'objet
d’un article en cours de préparation (Kobilinsky et al., 2011). Son principe est de déterminer,
en fonction du modele et des termes a estimer, les effets factoriels qui ne doivent pas appartenir
au noyau de ®* (c’est-a-dire étre confondus avec la moyenne générale).

Cette premiere étape conduit a une décomposition du probléme de recherche selon les diffé-
rents nombres premiers impliqués dans les nombres de modalités des facteurs. Puis la recherche
d’une matrice clé vérifiant ces contraintes est entreprise pour chaque nombre premier, par un
algorithme backtrack. Cet algorithme consiste a construire ®* colonne par colonne, en explorant
pour chaque colonne toutes les possibilités jusqu’a ce qu’'une solution soit trouvée. Si aucune
solution n’est possible pour la colonne j, 'algorithme revient en arriere pour tester la solution
suivante pour la colonne j — 1. L’algorithme s’arréte s’il a trouvé le nombre de solutions de-
mandé par l'utilisateur ou s’il a exploré sans succes toutes les possibilités. Bien entendu, pour
certains problemes a grand nombre de facteurs, une exploration complete n’est pas envisageable.
Actuellement, la recherche doit alors étre interrompue manuellement par I'utilisateur.

3.3 Outils de post-traitement

En pratique, la recherche du plan d’expériences le mieux adapté a une situation concrete est
généralement 1’objet d’'une étude approfondie des contraintes et des différentes possibilités : des
compromis doivent étre trouvés entre la taille du plan et le nombre de facteurs ou de modalités
de ces facteurs; plusieurs modeles sont envisagés; etc. Il faut alors tester et comparer plusieurs
jeux d’entrées et plusieurs solutions.

Pour accompagner cette démarche pragmatique, plusieurs classes d’objets R sont définies par
la librairie PLANOR pour décrire les objets générés lors de la recherche d’un plan. En particu-
lier, une telle classe existe pour les matrices clés et PLANOR dispose de fonctions permettant
d’étudier plus finement les confusions d’effets associées & un objet de cette classe (fonctions
print, summary, alias). D’autres fonctions permettent de construire et randomiser le plan
d’expériences & mettre en place a partir de la matrice clé. Par ailleurs I’environnement R permet
facilement a 'utilisateur averti d’effectuer ses propres développements.
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4 Applications

Nous illustrons "utilisation de PLANOR en reprenant les deux exemples de la Section 2. Par
souci de concision, certains arguments ou options ne sont pas détaillés et certaines sorties brutes
sont simplifiées.

4.1 Fraction réguliere

Commengons par I'exemple de la Section 2.1. Sous PLANOR, la recherche de la matrice
clé est effectuée en utilisant la fonction planor.designkey. Par défaut la recherche s’arréte des
qu’une solution a été trouvée. Le résultat est stocké dans un nouvel objet appelé ici ABCD.key.
Les confusions d’effets peuvent étre déterminées en appliquant la fonction alias a cet objet.

> library("planor",lib="/home/hmonod/R")

> ABCD.key <- planor.designkey(factors=c("A","B","C","D"),
+ nlevels=2,
model="(A+B+C+D) "2,
estimate="A+B+C+D,
nunits=8,

base="A+B+C)

+ + + +

Determination of ineligible factorial terms
Determination of ineligible pseudofactorial terms
Independent searches for prime(s) : 2

Key-matrix search for prime p = 2

There are 3 predefined columns

First visit to column 4

The search is closed: max.sol = 1 solution(s) found

> print (ABCD.key)

--- Solution 1 for prime 2 ---

ABCD
A1001
BO1O01
coo011

> alias(ABCD.key, model="(A+B+C+D)"2)
--- Solution 1 for prime 2 --—-

UNALIASED TREATMENT EFFECTS
A ; B;C;D

ALTASED TREATMENT EFFECTS
AB=CD
AC=BD
AD=BC
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Pour construire le plan d’expériences, on choisit maintenant d’appliquer une randomisation
totale des unités, en appliquant la fonction planor.design a l'objet ABCD.key contenant la
matrice clé.

> ABCD.design <- planor.design(ABCD.key, randomize = ~“UNITS)@design

> print (ABCD.design)

UNITS ABCD
1 12121
2 22112
3 31111
4 42211
5 52222
6 61221
7 71212
8 81122

4.2 Plan en carré latin

Pour le carré latin vu en Section 2.2, nous employons, pour exemple, la fonction pla-
nor.factors pour déclarer les facteurs. Par ailleurs, ’exemple est 1légerement modifié afin de
montrer que PLANOR n’est pas limité a des facteurs dont le nombre de modalités est un méme
nombre premier. On recherche donc un carré latin en 6 lignes et 6 colonnes, pour 6 traitements
correspondant au produit de deux facteurs A et B a 2 et 3 modalités respectivement.

> set.seed(123)
> cl.fact <- planor.factors(factors=

+ list(Ligne=c("LO","L1","L2","L3","L4","L5"),

+ Colonne=c("CO","C1","C2","C3","C4","C5"),
+ A=1:2,

+ B=1:3))

> cl.key <- planor.designkey(factors=cl.fact,

+ model="Ligne + Colonne + A*B,

+ nunits=36,

+ base="Ligne + Colonne)

Determination of ineligible factorial terms
Determination of ineligible pseudofactorial terms
Independent searches for prime(s) : 2 3

Key-matrix search for prime p = 2

There are 2 predefined columns

First visit to column 3

The search is closed: max.sol = 1 solution(s) found
Key-matrix search for prime p = 3

There are 2 predefined columns

First visit to column 3

The search is closed: max.sol = 1 solution(s) found
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> print(cl.key)

wpkkkkkkkkx Prime 2 design skkkkkorkkk

--- Solution 1 for prime 2 --—-
Ligne_1 Colonne_1 A

Ligne_1 1 01

Colonne_1 0 11

wpkkkkkkkkx Prime 3 design skkkkkorkkk

--- Solution 1 for prime 3 --—-
Ligne_2 Colonne_2 B

Ligne_2 1 01

Colonne_2 0 11

Session 1 : Experimental Designs

La recherche de la matrice clé a été décomposée entre une recherche relative au nombre
premier 2 et une recherche relative au nombre premier 3, comme attesté par les retours en cours
d’exécution et par la commande print(cl.key). Mais au final, ces étapes techniques sont a

peu pres transparentes pour l'utilisateur uniquement intéressé par le plan d’expériences. Dans
la mesure ou une solution est trouvée pour la matrice clé, celui-ci peut passer directement a la

construction du plan d’expériences randomisé avec la fonction planor.design. Pour un carré
latin, il doit randomiser indépendamment les lignes et les colonnes.

> cl.design <- planor.design(cl.key, randomize="Ligne+Colonne)@design

Apres quelques manipulations sous R reproduites en annexe, on obtient le carré latin du

Tableau 4.
Traitements Colonne
Co C1 C2 C3 C4 Ch
L0 A2B2 A1Bl1 Al1B3 A2B3 Al1B2 A2Bl1
L1 A2B3 A1B2 Al1Bl1 A2B1 Al1B3 A2B2
Ligne L2 Al1Bl1 A2B3 A2B2 Al1B2 A2Bl1 Al1B3
L3 A1B3 A2B2 A2Bl1 Al1Bl1 A2B3 Al1B2
L4 A2B1 A1B3 AlB2 A2B2 AlBl1 A2B3
L5 A1B2 A2B1 A2B3 A1B3 A2B2 AlBl1

TABLE 4 — Plan en carré latin construit par PLANOR pour deux facteurs traitements A et B a

2 et 3 niveaux, en 6 lignes et 6 colonnes.

4.3 Plan de type split-plot

Il arrive que des contraintes expérimentales ne permettent de faire varier un facteur d’intérét
qu’entre des groupes contigus d’unités expérimentales. C’est le cas du split-plot (ou expérience en
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parcelles divisées), bien connu dans le domaine des plans d’expériences agronomiques (Dagnelie,
2003). Pour analyser de telles expériences, il faut tout d’abord utiliser la randomisation appro-
priée a la structure en blocs des unités, puis appliquer un modele mixte ou modele d’analyse de
variance décomposée en strates (Bailey, 2008, chapitre 8).

Ce type de plans d’expériences dépasse le cadre de cette introduction aux plans réguliers,
mais il fait partie de ce que PLANOR permet de rechercher. Un exemple dans le domaine de la
désinfection de surfaces en agro-alimentaire (Brouillaud-Delattre et al., 1994) est détaillé dans
Kobilinsky (2005) et Kobilinsky et al. (2011). Dans cet exemple, les unités expérimentales sont
des surfaces specimens circulaires réparties en lignes-colonnes sur des plaques. Pour des raisons
pratiques, certains facteurs d’intérét ne peuvent varier qu’entre plaques, ou qu’entre lignes ou
colonnes de ces plaques.

5 Discussion

Les plans factoriels réguliers regroupent de nombreux plans d’expériences orthogonaux, uti-
lisés en pratique dans de nombreux domaines d’application, pour des expérimentations réelles
mais aussi pour des expérimentations purement numériques (Lurette et al., 2009 ; Courcoul et
al., 2011). 11 existe aussi, bien sir, de nombreuses situations dans lesquelles un plan orthogonal
ne convient pas. D’autres approches des plans d’expériences doivent alors étre mobilisées, telles
que les plans optimaux ou les plans pour surfaces de réponses.

Les exemples donnés dans cet article sont de construction relativement simple, a la portée de
statisticiens ou d’expérimentateurs connaissant la théorie des plans d’expériences. Cependant,
il est difficile voire impossible de déterminer les relations de définition dans des situations plus
complexes. Il existe dans ce cas des résultats théoriques (Mukerjee et Wu, 2006), mais ils ne
sont pas forcément faciles a identifier par le non spécialiste et ne correspondent pas toujours
au probléme précis que 1’on veut résoudre. La librairie R, PLANOR offre un moyen alternatif et
souple pour explorer les solutions possibles. Elle permet également d’aller au bout de la démarche
en construisant et en randomisant le plan d’expériences.

Addendum : la librairie R PLANOR est en libre acces sur le site de I'unité MIA-Jouy de I'INRA :
http://w3.jouy.inra.fr/unites/miaj/public/logiciels/planor/

Il est prévu de la rendre accessible sous peu sur le CRAN. Par ailleurs, des applications trés concrétes
de la lére version de PLANOR ont fait I'objet de témoignages lors d’une journée organisée en 1’honneur
d’André Kobilinsky, le 5 mai 2011, par 'unité MIA-Jouy :
http://w3.jouy.inra.fr/unites/miaj/public/matrisq/jbdenis/jbd/11_05_02/ak.html
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Annexe : commandes R pour la mise en forme du carré latin de
la Section 4.2

> ## 1. Lignes du data.frame contenant le plan

> ## reordonnees par lignes et colonnes du carre latin

> cl.design <- cl.design[order(cl.design$Ligne,cl.design$Colonne),]
> ## 2. Agregation des colonnes du plan associees a A et B

> toprint <- paste("A",cl.design$A," B", cl.design$B, sep="")

> ## 3. Mise sous forme de matrice 6x6 du plan

> toprint <- matrix( toprint, nrow=6, ncol=6, byrow=TRUE )

> ## 4. Impression a 1'ecran

> print(toprint)
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Abstract

In QMRA, observable data are often results of microbial testing methods, typically
applied in official control programme sampling schemes but also in other types
of sampling. The sensitivity of detection may critically depend on underlying
unknown conditions. For statistical analysis towards estimation of risk, Bayesian
methods have been used to account for variations in overall test sensitivity and
combining evidence from various data sources.

Keywords : Bayesian inference, microbial, test sensitivity, risk assessment,

QMRA, food safety

1 Introduction

Quantitative food safety assessment models aim to describe the stochastic chain of events from
the origin of the hazard to the outcome. However, substantial uncertainties are involved. There-
fore, data based probabilistic inference is challenging but essential for the full assessment of all
evidence and the associated uncertainties. Observed data represent our evidence we have about
a current situation in a food production chain, e.g. egg production, under risk of e.g. Salmonella.
Bayesian inference is a way of computing probabilities of the unknowns, based on available evi-
dence. Some of the evidence is related to background information, some to the actual observable
situation. In Bayesian inference, the former becomes prior, the latter will constitute our data.
We aim to compute probabilities conditional to all data, e.g. various reported testing results in
a control programme. However, the information in those samples can largely rely on sensitivity
of the whole testing scheme which can also change over time. This overall test sensitivity is key
parameter to be modeled. Examples from Quantitative Microbial Risk Assessment (QMRA)
projects for Salmonella are given.

1.1 Unidentifiable parameters arising in QMRA

Effectively, data will constrain any Bayesian model so that unknown model parameters and
variables become estimated not only from the most directly related data but also by indirect
data from connected variables. The exact probabilistic mechanism of such holistic inference is
determined by the connections in the whole dependency structure of the model. This is an ad-
vantage when evidence is fragmented and composed of multiple data sources, each contributing
differently to the total evidence. In this presentation, the problem involves two basic elements
to be modeled and then combined: the unknown prevalence to be estimated and the unknown
sensitivity to be accounted for. Clearly, problems of parameter identifiability occur if nothing
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more could be assumed of either quantity and if the only data would be observable testing
results which are dependent on both parameters.

2 The starting point

In a typical diagnostic problem, we aim to estimate the unknown prevalence ¢ based on the
observed positives x in a sample of size n, but accounting for imperfections in the testing
method. The testing method is defined by its sensitivity and specificity. Expert opinion or
literature is usually available to provide estimates of both. In a Bayesian analysis, informative
prior distributions would then be constructed to express such knowledge. In the following, we
shall consider only the case where sensitivity is uncertain, and specificity is assumed to be 100%.
This leads to the two-dimensional posterior distribution of

m(q.p | z.n) (") (ap)" (1 = gp)"~*m(q)(p)

where the prior density of ¢ is uniform, and the prior of p is Beta-density, reflecting plausible
values for sensitivity. This is the simplest example where we take advantage of some prior
information about p, i.e. the nuisance parameter, but assume no prior information of the
parameter of interest, g. Other versions of a related problem may assume no observations
x, but independent binomial data for ¢ and p, thus allowing direct Monte Carlo sampling of
both parameters and hence any functions of these. For example, apparent prevalence 6 = gp,
similarly to the example in [1]. However, in a risk assessment context we can assume only
data that are dependent of both unknown parameters. In this case, a Gibbs sampler can be
constructed, or we can take advantage of WinBUGS/OpenBUGS software for the Markov Chain
Monte Carlo sampling (MCMC). Marginal posterior density of ¢ is then easily obtained from
the MCMC sample. In a risk assessment context, the overall sensitivity parameter is often more
complicated than could be expressed by the beta-density.

2.1 Overall annual sensitivity: Salmonella testing for cattle herds

As control programmes provide data from several sources, not all based on statistically rigorously
designed and implemented sampling schemes, it occurs that informative data appear in an
incomplete form which makes the analysis more challenging. As an example, consider estimating
true herd prevalence for a Salmonella risk assessment. Herd level sampling can occur for different
reasons. To simplify, there are tests done for clinical symptoms (CS) and tests for other reasons
(NCS). The latter may be assumed to represent nearly independent sampling, but the former
is selective for Salmonella. Estimation requires modeling of annual overall sensitivity, including
probability to be selected in either type of testing. Moreover, selective sampling is mostly based
on individual samples whereas the other is based on pooled samples, with variations in pool size
k. The model for overall sensitivity becomes the sum P(CS\NCS)p; + P(NCS\ CS) S8 | (1 -
(1=p.)*)peP (k) + P(CSONCS) [1= (1= po) (1= AL (1 - (1=p.)*)peP (k) )| This is a function
of several other parameters, each connected to separate additional (annual) data which can be
pulled together in the complete Bayesian model [2].
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2.2 Dynamic sensitivity: Salmonella testing times for laying hens

Salmonella control programmes for laying hens specify several sampling times over the egg lay-
ing period. The sensitivity at any testing event is hard enough to quantify, but it is likely to
change over time too. Expert opinions can be drawn to assess the sensitivity, but they are also
uncertain and can depend on several other unknown factors. Although the sensitivity of the
sampling type and the associated laboratory method may be assumed fairly high for designed
conditions, the overall sensitivity of detecting an infected flock is more complicated function of
e.g. within flock infection process. After beginning of infection, there can be a short period
during which the new infection might not be detectable yet. After this, the detection probability
can peak, possibly to decline later again. Here, we sketch only simple scenarios for sensitivity,
and then compute results under each scenario. The subleties of detection problems have been
discussed e.g. in an EFSA report on Salmonella in laying hens [3].

For the flock population infections, the two-state Markov process model, [4], for the latent
infection I; assumes that flocks can move from susceptible state to infected state and back,
with intensities A (for infection) and p (for recovery). However, in the context of Salmonella
infections, it is known that recovery of an entire flock can be slow, even slower than its lifetime
in production. Therefore, i is likely to be small. Moreover, in a low prevalence production
conditions where Salmonella is rare, we can expect also flock infections to be rare. Thus, A is
likely to be small too. According to the Salmonella control programme, detected infected flocks
are to be destroyed. The observed history of testing results for any flock is therefore a series of
negative tests, possibly (but rarely) ending with a positive test. Our interest is to quantify the
true prevalence while accounting for complicated overall sensitivity of the testing.

Let 79 denote the unknown time of last infection before standing infected, Iy = 1, at testing
time t. In a very simplified model, detection probability would jump to its maximum value, p,
after the onset of infection, and drop to zero after some more time:

0 ,ift—’l’o<d1
P(@t|7’0,[t:1): p ,ifd1<t—7'0<d2
0 ,ift—m79>do

Taking into account the uncertainty about the start of infection 7, (0 < 79 < t) we calculate
the integral

t

pr=P(& | =1) = /O P(@: | 70,1 = (o | I = 1)dm,
where, approximately,
I e_(t_TO)P'
=1)= —————.
e T

The integration results to:

pe_ﬂt max{t—d1,0} max{t—dp,0}
D <eu 1.0} _ o 2, )

Sl et

With several testing times, by time ¢, we also know the number of negative test results so far,
and their timing. The likelihood becomes increasingly difficult, but approximately this could
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be built into the likelihood of the latent variable w(I; = 1 | 79) by setting increasing weights for
time periods between the observed testings:

(L, =1|70) =e M1 — p)Ke= L if 7y € [ty min(t;, )], i = 1,..., K + 1

where Ky — i+ 1 € [0, K3] is the number of tests done between 79 and current time ¢. This is a
simplification because in place of the constant p we should have a sensitivity that depends on the
age: p;. This would be obtained after integrating over the unknown starting time of infection 7y,
by using some formulation of sensitivity as a function of duration of infection. With the above
simple step function, the computations become cumbersome. Therefore, continuous functions
may be preferred. Several qualitatively different functions may be useful, depending on the
epidemiological assumptions we are willing to make. One might be based on the curve of a
Gaussian function, reflecting a peak sensitivity at some optimal duration of infection d =t — 79.
This requires two parameters to be specified: the optimal duration d*, and the steepness of the
Gaussian function o:
p(t — 7o) = p(d) = pe~ O34/

Another option is to assume the sensitivity can only increase as a function of duration of

infection. Hence, one might choose:

pld) = p(1 — e~*%).

This requires only one parameter, a, to specify the steepness. One more option is to assume
the sensitivity can initially increase to its maximum value, but eventually start declining again:

p(d) _ p(l _ e—ad)e—amax(o,d—d**).

This requires two parameters, for the steepness and the lag time after which the decline will
start. The goal is to keep the number of parameters as small as possible, to enable expert elici-
tation that would be based on robust epidemiological assumptions. As it may still be difficult to
elicit the parameters, we may resort to considerations of worst case and best case assumptions.
Whatever the choice, these continuous functions can then be used for solving the sensitivity as
a function of age, p;, by integration over the unknown time of infection 7y. For example, with
the simple Gaussian function:

ei(thO)p'

t
_ _ _ —0.5(t—m0—a)?/0% € =~ T
e N

b —0.5(a*—(a—po o
= T ome PN ara (1 — a+ po®) [o) — B((—a + uo®) o).

Finally, when accounting for the past negative tests, the density of 7y is solved by numerical
integration, and then the sensitivity function as a second numerical integration. For example, to

compute the sensitivity at a time point between the first and the second testing time, ¢ € [t1, 2],
assuming the Gaussian function, we obtain

2—( - )/,L( —0. S(t 0 (L) /gz) . 0 ’
t—T pe lf 70 S s U1
77T It == 1 X t—T T t t t 12
( 0 | ) { 37( - 0)}14 if 0 S I }7 <
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The normalizing constant for this is obtained by numerical integration, (not simulation), avail-
able in OpenBUGS. Having this computed, the sensitivity is obtained by another integration
to get

¢ — —19—a)?/c?
Dt :./0 pe 0= o (7 | I = 1)d o,

again, by using the numerical integration tool in OpenBUGS. In this way, we avoid conver-
gence problems and slower simulation of the unknown times of infection 7y for each flock. On
the other hand, we need to set a tolerance limit for the errors in the numerical integration and
a too small value would slow down the computations again.

Having computed the sensitivity as a function of age, we return to our original inference
problem which involves the uncertain sensitivity and the uncertain prevalence. In place of the
prevalence parameter, we now have the probability of the latent infection at a given time. Given
the past history of negative results, the probability of positive detection at testing time t; can
be written as

P(®y,) = P(Dy, = 1| H&,l) =pi, P(Ly;, = 1| H?k,l) = pt, (Po1(1 — pt,_,) + P11Pt_y)s

where p;; is the transition probability from state ¢ to state j over two testing times. The
probability for hidden infection p is solved recursively, [5] and the sensitivity p¢, is computed
at testing times t;. In total, data from a Salmonella control programme can be modeled as a
product of binomial distributions each with a probability parameter of the form above. The
posterior distribution is simulated by OpenBUGS for the intensity parameters u, A, the peak
sensitivity p, and the initial probability of infection v, with partially informative priors. Posterior
distributions of other quantities of interest can be derived from these by inspection of the
corresponding MCMC samples. Some example scenarios will be computed to provide estimates
in a low prevalence situation where all the test results from a control programme are negative;
yet we need to quantify the microbial risk due to a possibly nonzero true prevalence. Eventually,
different sampling designs of possible new control programmes could be compared.
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Résumé

Plusieurs enquétes ont montré que la températungratiits dans les 3 dernieres
étapes de la chaine du froid est problématiquebhadtigorifique de vente, transport
par les consommateurs aprés l'achat et réfrigératemestique. Cette étude a été
effectuée pour proposer une méthodologie de piédictle I'évolution de la
température du produit et de la charge microbi¢antau long de la chaine du froid.
Les modéles déterministes développés prennentraptede transfert de chaleur par
convection, conduction et rayonnement. Ceux-ciéétcombinés avec des modeles
stochastiques pour tenir compte de différents pana® aléatoires: la température
ambiante, le réglage du thermostat, la positiole éémps de séjour du produians
les équipements etc. Des lois de distribution oédtdéveloppées pour ces paramétres
aléatoires par ajustement sur des données d'endugitesaleurs échantillonnées de
ces lois ont été utilisées comme parameétres dedirénodele de transfert de chaleur
permettant de prédire les évolutions de température grand nombre de produits le
long de la chaine du froid. Ces évolutions de teatpée ont été utilisées dans un
modele de croissance microbienne pour prédireMelsigons de la charge dasteria
monocytogenedes analyses statistiques des résultats onéalisées permettant de
connaitre le pourcentage de produits ayant différefveaux de contamination.

Mots-clés: chaine du froid, sécurité des aliments, tempéeatcinarge microbienne,
prédiction.

Abstract

Several surveys have shown temperature abuseg ilagh3 links of the cold chain:
display cabinet, transport by consumer and domesfiégerator. This work was
carried out to predict the product temperature minctobial load evolutions in these
steps. Deterministic models were used to take &doount the heat transfer by
convection, conduction and radiation inside the@gents. They were combined with
stochastic models to take into account differenirees of randomness: ambient
temperature, thermostat setting, product positiwhrasidence time in the equipments
etc. Distribution laws were developed to fit thervey data of these random
parameters. The sampling values were used as pgvameters of the heat transfer
models to predict the temperature evolutions afrgd number of products along the
cold chain. Then, these temperature evolutions wepdied to a growth model of
Listeria monocytogene® predict the bacterial contamination. Statistaaalysis of
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simulation results was carried out enabling thdrifiigtion of product at various
contamination levels.

Keywords : cold chain, food safety, temperature, microbiatllgarediction
1. Introduction

In refrigeration of food products, temperature colndlong the cold chain is essential to maintaim t
product quality. To provide safe food products ighhorganoleptic quality, attention must be paid to
every aspect of the cold-chain from the productiotil the consumption. As the product is present in
several equipments during the supply-chain, itiffscdlt to control and maintain the temperaturé al
along the cold chain.

The objective of this study is to develop a predittmethodology for the product time-temperature
history and the evolution of microbial load aloihg ttold chain. This methodology takes into account
different sources of randomness in the cold cheimbient temperature (may vary due to the seasons,
presence/absence of air conditioning system), thstah setting (may vary due to the behaviour of
operator/consumer), product position and residdimoe in the equipments (may vary due to the
strategy of logistic management) etc. In the prepaper, the methodology was applied to the 3 last
links of the cold chain: refrigerated display catjrtransport by consumer after purchase, domestic
refrigerator where temperature abuse was oftenrebddFigure 1).
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Figure 1: Percentage of dairy and meat produatifierent temperature ranges according to the
Cemagref and Ania survey (2004).

2. Deterministic models

2.1 Simplified steady state heat transfer models fdoad

Simplified steady state heat transfer models weneldped to predict the temperature of the load
(Twag) located at different positions in the display ioab and domestic refrigerator. The models take
into account the heat transfer by convection, cotidn and radiation.

2.1.1 Domestic refrigerator (Ref)

The proposed simplified heat transfer model of émhdefrigerator represents the main phenomena
observed by CFD simulation (Laguerre et al., 20@ficular airflow in the cavity, temperature
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stratification along the height. Figure 2 presemidiagram of simplified airflow and heat transfer i
steady state (Laguerre et al., 2010). During thev flair exchanges heat with cold wall, with bottom
load, with warm wall and with top load, simultanstyu There is also radiation between cold wall and
load and between warm wall and load. Finally, thereonduction in the door and the side walls and
convection with the external air.

circular airflow

“Af conduction in the wall
Warm,

1 " y
h W convection between the wall and the air

Cold wall
= convection between the load and the air

"\ radiation between the load and the wall

Figure 2: Simplified model of heat transfer andlaiv in loaded refrigerator.

The static domestic (without a fan, free convedtiand ventilated refrigerators (forced convection)
are studied in this work. In the static type, thisrabout 4°C temperature difference between tap an
bottom (Laguerre and Flick, 2004) while this diéface is lower in a ventilated appliance.

The load temperatures depend on the position antdvomandom parameters: the air temperature in
the kitchen,T,,, and the thermostat setting,, which depends on consumer habits. In order to take

into account the non uniformity of product temparat 2 load positions are considered: top and
bottom.

The load temperatures can be calculated fiQgand T, by following relations (Laguerre and Flick,
2010):

- For static refrigerator with two load positionis-1 top,|=2 bottom

Taar = 0.0723,, +0.9277,,

1
Tioad» = 0.0077,,, +0.992F, 1)
- For ventilated refrigerator with two load positiaris1 top,l=2 bottom
Tioaas =0.0343,, + 0.9657,, @

Toaq» = 0.0147_, +0.9853,

2.1.2 Display cabinets (DC)

In this work, only the open front vertical displagbinet is studied because it is mostly used for
keeping chilled food in supermarket (Gac and Gauth&987). In order to take into account the non-
uniformity of product temperature, 4 load positi@me considered: rear top, rear bottom, front tuh a
front bottom (Figure 3). The details of the devetemt and validation of the thermal model were
presented in Lagueret al, 2012.
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«—— airflow
A convective exchange

4~ conductive exchange

¥\ radiative exchange

D load

Figure 3. Heat transfer model considering 4 loagltipms in an open vertical display cabinet.

The load temperatures depend on the position anddndom parameters: the air temperature in the
store T,,, and the radiation temperaturg,,. The load temperature can be calculated from the

ext

equipment parameters by linear relations (Laguetred, 2011):

- product placed in rear part (DC/redkFtop, 2=bottom
Tload.l = 0'0027rext + 0'043G-rad +1.4655

3
Toad =0.0244, +0.0439,, +1.4814 ©)
- product placed in front part (DC/frontltop, 2=bottom
Tload.l = 0'0117rext + 0'183:ﬂ—rad +1.3534 (4)

Toas2 =0.1040T7,, +0.1889, +1.4178
2.2 Simplified transient heat transfer model for poduct of interest

A simplified transient heat transfer model was di@ved to predict the temperature evolution of the
productT(t) which circulates along different links of the caldain (called product of interest). This
model takes into account the temperature of the loaated near the product of intere$i,.f),
product properties: weight (m), surface area (AJ specific heat (C), the product initial temperatur
(To), and the heat transfer coefficient between tloelyets and surrounding air (by natural or forced
convection).

Inside display cabinet, shopping basket and domestfiigerator, using a lumped thermal model, the
mean temperature of the product of interest teadise neighbouring load temperature (Figure 4). The
temperature evolution of the product of interest lba expressed by exponential equation below:

H|kt
T(t)=To +(Tioad x ~To)exn - (5)
mc
* t
~infr ):-{] ©)
le
* T t _T
wherer|) = me T =M, Hi« = heat transfer conductance
Hik To ~Tioad | k
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I=position index|=1 (top), =2 (bottom),
k= link index, k=1 display cabinet with rear load;display cabinet with front load, k=3 shopping
basket, k=4 static domestic refrigerator, k=5 Jatetd domestic refrigerator.
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(a) (b)
Figure 4. Temperature evolution of product of iagér
(a) temperaturd vs timet - (b) In(T) vstimet

The heat transfer conductandd, was measured experimentally for each positiof each link k.
Packaged meatr0.250 kg andC=3500 J.kgK™) was used to determirié,,. During experiment,
the product was placed at a positiaf a linkk and a thermocouple was placed at the producttsecen
to monitor the evolution of product temperatureingshe eq.6,ln(T*) versus t was traced (Figure
4b) and the slope was used to calculyte for each link (Table 1).

Hix
(W.KY

k=1
DClrear

k=2 k=3 k=4

DCl/front

Shopping
basket*

Static Ref

k=5
Ventil Ref

0.26

0.35

0.15 (non
insulated
basket)

0.09
(insulated
basket):

0.12

0.13

=2

0.30

0.26

0.13

0.13

* one product position is considered in shoppingkiea
Table 1: Heat transfer conductardg (W.K") of pre-packaged meat (0.250 kg) in display cabinet,
shopping basket and domestic refrigerator.

2.3 Evolution of microbial load N

As a primary model, a simple first order growth vaasumed:

dN(t)
dt

= IN(t)

(7)
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t (8)

= In(N(t)J = [udt
No ) o

whereN(t) is the microbial load at time instant Il is the initial load (CFU/g) ang.is the specific

growth rate (3).
The dependence of the specific growth rateon the temperature is described by the square root

model of Ratkowskt al.(1982):
\/ﬁ = b(T _Tmin) (9)

where T, is the minimum temperature under which there ibacterial growth and is a coefficient.
For Listeria monocytogene®uh and Schaffner (1993) reported thiagt=0°C andb=0.00035s*%K*

More sophisticated model proposed by Baranyi ¢1293) and Zwietering et al (1996) could also be
used with the same approach.

3. Stochastic models

The distribution laws of the random input paran®tefr each link were developed to fit the survey
data (Table 2). The normal law was used to reptebentemperature distributions, the exponential
law for residence time distributions. According @Gc and Gautherin (1987), it appears that the
radiation temperature is correlated to the ambainttemperature. In supermarkets, 2 cases are
generally presented. First case: the radiation égatpre is close to that of air when grocery stelve
are placed oppositely to the refrigerated displalimet. Second case, the radiation temperature is
averagely 6°C lower than the air temperature wheudisplay cabinets are placed oppositely.

Therefore, Bernoulli law was chosen with two equaitobable values ofl,, - T,,: 0°C and

—6°C. Investigations in different countries showed tthegt vast majority of people did not use any
means of food protection during transportation:387.in the UK (Evans, 1992); 84.5% in Slovenia
(Jevsniket al, 2008) and 81.4% in New Zealand (Gilbettal, 2007). So, it is assumed that 84%
(mean of these 3 values) of the shopping basketaadchave insulation and 16% are thermally
insulated. Bernoulli law was chosen to represem piossibility for the consumer to use the
insulated/non insulated basket.

4. Simulations

The logistic chain of meat is shown in Figure 5eTdrobability of product to be placed at the front
(0.2) and the rear (0.8) of a display cabinet wataioed using expert data. The probability of paidu
to be placed in a static (0.68), ventilated refiager (0.28) and directly consumed (0.04) was olethi
by Diouris and Mahé (2007). There is an equal poditya (0.5) to be at the top and the bottom of
display cabinet and domestic refrigerator.

The sampling values (by Monte Carlo) of the inartdom parameters were applied to the steady state
heat transfer model enabling the calculation of [t@ temperaturel,og and to the transient heat
transfer model enabling the calculation of the praiaf interest temperaturé(t).

The simulation was repeated for numerous prodenist(16) to predict the temperature evolutions in
different cold chain equipments until domestic igerator. The time-temperature history of the
products was applied to a growth model La$teria monocytogeneto predict the bacterial load
evolution until consumption. The analysis of themevical results was carried out and shown in
paragraph 5 (Results and discussion).
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Link Random input Distribution law Reference
parameter
Display cabinet Text N(16.5°C; 1.8°C) Lindberegt al.(2010)
Trad ~Text Bernoulli Gac and Gautherin (1987)
p(0°C)=0.5
p(-6°C)=0.5
Residence time Exp(3.8) Cemagref and ANIA (2004)

(dtpe, days)

Shopping basket Text N(17.2°C, 5.8°C) Cemagref and ANIA (2000)
H Bernoulli Evans, (1992) UK survey
p(0.15)=0.84 Jevsniket al.(2008) Slovenia
p(0.09)=0.16 survey
Gilbertet al.(2007) New
Zealand survey.
Residence time Exp(0.05) Cemagref and ANIA (2004)
(4tsg days)
Domestic Text N(16.7°C, 3.1°C) Hunt and Gidman (1982)
refrigerator
Tin N(6.0°C, 2.3°C) Laguerre et al. (2002)

Residence time
(Atres days)

Exp(2.8)

Cemagref and ANIA (2004)

Table 2: Distribution law of random input paramster

Normal distributionN(mean, standard deviation)

Exponential distribution: Exp(mean)
Bernoulli distribution: probability of a random aneter, p(random parameter)
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=)
"“ Static Ref

Ventil Ref

k=5
Figure 5 Logistic chain: probability of product transfer fincan equipment to anothéta(ic),
probability of product positiorbpld in circle).

5. Results and discussion

The total residence timés, is the sum ofAt,, of the 3 links. It is interesting to compagewith the

shelf life of the product. For pre-packaged mda, shelf life of a product at the end of producti®n
21 days (Legrand et al., 2010). According to thelARhvestigation, the mean residence time of the
product in the upstream links (factory, refrigedateansport and platform) is 3 days. Thus, thefshel
life of the product for the final 3 links (displ&abinet, shopping basket and refrigerator) is 4& da

the average. Figure 6 presents the cumulativeilaliion of ts obtained from the simulation and the
survey. The residence time of 50% of the productess than 5.5 days and it is less than 18 days fo
97% of products.

I W_A_Aﬁa—a—a—-a
0.9 0.97 i
_ 08 :
£ 07 !
06 1
_‘é’, 05 3 Tzin:ulation .
04 /z |
g 03
o2 /
O'(l) ‘35.5 ‘ ‘ his ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30

Residence time (days)
Figure 6. Cumulative distribution of total residertane,ts, at the end of the cold chain (display
cabinet, shopping basket and domestic refrigerator)
ts< 5.5 days for 50% of product items
< 18 days for 97% of product items
(number of product items=100 000)
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Figure 7 presents the cumulative distribution of e thoverall Decimal Increase:
DI =log(Ng /N, ); F = final; I =initial in the microbial load of the cold chain for°ifroduct items.

It can be observed that for 50% of the products,rticrobial load is multiplied by less than 3.31,
which is reasonable. The microbial load increases @00-fold for 5% of products, and this can be
critical for consumers. An overall relative increds the microbial loadNg /N, ) of more than 10

is obtained for 1% of products, which may lead dod poisoning. These products are statistically
representative because they represent 1000 items.

P S
0.9
5 038
EXY
ER /
£ 06 7/
2 05 /
S04 :
E /[
z 03 7
202 :
201/ |
0 30.52 ‘ 1220 i 14.00 . oI
! 1 2 3 4 5

331 eI 19.98x10° . NE/NI
1 10 102 10° 10° 10°

Figure7. Cumulative distribution of the overall theal increase in the microbial load of the coldioha
DI (display cabinet, shopping basket and domestitgerhtor)
DI=log (N&/N))< 0.52 or N/N, < 3.31 for 50% of product items
< 2.29 or N/N, < 1.96x16 for 95% of product items
< 4.00 or N/N, < 9.98x16 for 99% of product items
(number of product itemis=100 000).

6. Conclusion

A methodology combining deterministic heat transfewdels for the refrigeration equipments and

stochastic models taking into account various ssiaf randomness in the cold chain was proposed.
It enables the prediction of the temperature eimiutof a large number of products. Theses

temperature evolutions can then be used to estiméteobial growth. Thus, this approach can

contribute to evaluate food safety along the cdidir. It can also be used as a complementary
approach of survey which is of high cost and timesumption.
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Abstract

This study proposes a novel methodology for the derivation of a sampling plan for use
in food production systems whose low microbial counts can be represented by a
correlated random-effects Poisson-gamma model. The methodology presumes the
establishment of a criteria defining the batch as unacceptable (i.e., if more than a
tolerance percentage of the food units has microbial concentrations exceeding a
critical concentration), and proposes the derivation of decision landscape plots
representing collectively the producer’s and consumer’s risks o, p at different
microbiological limits m_ (CFU/cm?) along with their 90% confidence intervals
representing the batch-to-batch variability. It was found that for a pre-defined
tolerance of a maximum of 2.5% of pre-chill sheep carcasses exceeding a critical
Enterobacteriaceae concentration of 2 log CFU/cm?, in order to offer the producer at
least a confidence of 90% of accepting reasonable quality batches, a sampling regime
of n=14 carcasses and m_ =17 CFU/g should be established in Irish sheep abattoirs.

Keywords: Poisson-gamma, variables sampling plan, Enterobacteriaceae, sheep.

1. Introduction

In earlier work, Gonzales-Barron & Butler (2011a) demonstrated that the discrete Poisson-gamma
distribution is by far more appropriate than the Poisson-lognormal or lognormal when modelling
microbial counts data consisting of zero counts. They further showed (Gonzales-Barron & Butler,
2011b) that the Poisson-gamma model had the ability to overcome the assumption of constant within-
batch variance by incorporating the quantification of between-batch variability as a bivariate normal
distribution representing the association between within-batch mean and within-batch spread.
Gonzales-Barron et al. (2012) also showed that sampling plans with a microbiological limit expressed
in arithmetic mean (CFU/g) are more effective that those with the limit expressed in mean log (log
CFU/qg), since the former tends to yield Operating Characteristic (OC) curves with lower uncertainty
about the acceptance probabilities and produces steeper OC curves which is a sign of higher
discriminatory power. Thus, it is clear that to establish within-batch testing regimes that are more
effective and discriminative, its mathematical derivation should be performed in arithmetic mean
scale, which from a technical point of view, is more compatible with the Poisson-gamma model.
Building on previous work, this study proposes a novel methodology for the derivation of a within-
batch testing regime for use in food production systems whose microbial counts are known to be low
and can be represented by a Poisson-gamma model.
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2. Methodology

Based on a tolerance criterion, the derivation of the within-batch testing regime is addressed as a
classification problem of samples having to discern between an acceptable batch and an unacceptable
batch. The method uses the new notion of between-batch variability and the more effective arithmetic
mean scale for expressing microbiological limits (Gonzales-Barron et al., 2012); borrows elements
from classical variables sampling plans for the establishment of the tolerance criterion (Duncan,
1986), and will be explained in the following sections.

2.1 Modelling within-batch and between-batch variability in microbial
counts

The mathematical representation of the within-batch and between-batch variability in
Enterobacteriaceae counts on pre-chill Irish sheep carcasses was previously detailed in Gonzales-
Barron et al. (2012). Briefly, plate count data was available in duplicate (k=2) for twenty carcasses
swabbed on each of the four sampling visits to five large Irish abattoirs (n=400 carcasses, j=20
batches). The between-batch and within-batch variability in Enterobacteriaceae was modelled by a
Poisson-gamma regression model with correlated random effects for the mean (m;) and dispersion
parameter (k;). The model is defined by five parameters which have been fitted in Gonzales-Barron et
al. (2012). By performing a Monte Carlo simulation using the Poisson-gamma model, it is possible to
visually assess a ‘universe of contaminated batches’. In Figure 1, each point represents a random batch
of Irish pre-chill carcasses whose Enterobacteriaceae true concentration is characterised by a Gamma
(k, m) distribution. Notice that the lower the within-batch mean, the wider the range of dispersion
values that the within-batch gamma distribution can take. This is due to the variable proportion of zero
counts comprised in the observed distributions of low microbial counts.

16 4
14 4 ) Simulated batches
- Ptol = 10% of units within tolerance
2124 exceeding C=80 CFU/cmz/ )
& B o x  Simulated batches
1) [ / )
2 10 / exceeding tolerance
= /
o ° ° /
5 8 ° o —— Batches of limiting
_g 6 quality
c
£ 4
; X
2 X
XXK XX x&{”:
0 T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60

Within-batch mean (CFU/cm?)

Figure 1: A representation of Enterobacteriaceae true concentration in batches of sheep carcasses
simulated using the random-effects Poisson-gamma regression model (n=10000) showing a limiting
quality contour partitioning batch acceptability and rejectability regions, as derived assuming a
tolerance that a maximum of 10% carcasses within a batch can have microbial concentrations
exceeding 80 CFU/cm?
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2.2 Definition of a tolerance criterion

In acceptance sampling plan theory, when the underlying distribution of the quality/safety variable
(i.e., microbial concentration) is known, it is more efficient to derive sampling plans that make full use
of the microbial counts information (i.e., variables sampling plans), rather than ascribing them to
categories or classes (i.e., attributes sampling plans). The design of a variables sampling plan however
involves a few decisions to be made. The first is to mathematically describe what makes a batch of
food unacceptable. In classical variables sampling plans (Dahms, 2004), a batch is defined as
unacceptable if more than a tolerance percentage (pw) of the food units in it has microbial
concentrations exceeding a critical concentration (C). At the same time, the purpose of the within-
batch testing regime should be known so that its derivation can be made either on the consumer’s side
(for safety specifications such as Performance Objectives (PO)), or on the producer’s side (for control
purposes such as adherence to GMP limits or statistical process control). For safety specifications, the
probability of accepting a defective batch or consumer’s risk £ is of main concern, while for GMP
specifications, the probability of taking action although the batch is of good quality or producer’s risk
o is of main concern. When the hygiene and the microbiological safety of the production process is
known to be under control, the food producer requires some assurance that products of acceptable
quality should not be rejected because of the imprecision of the sampling scheme.

In our case, as the overall concentration of Enterobacteriaceae on Irish sheep carcasses was generally
low (Gonzales-Barron et al., 2012), the derivation of the within-batch sampling regime will be
performed on the producer’s side. Once suitable values for pp and C have been ascertained, the
representation of the universe of contaminated batches can be partitioned into batch acceptability and
batch rejectability regions by means of a limiting quality contour (Figure 1). The limiting quality
contour is comprised by the true distributions Gamma (&’, m’), whose (1-pw)% of the food units
produced in a batch have true microbial concentrations equal or lower than C. The paired values (m’,
k’) defining the true within-batch gamma distributions of limiting quality for p=0.1 and C=80
CFU/cm? are shown in Figure 1 as a limiting quality contour segregating acceptable batches from
defective batches.

2.3 Derivation of decision landscape curves

Since the plotted parameters m and k from the universe of contaminated batches correspond to the true
within-batch distributions of microbial concentration (Figure 1), the (nontrivial) problem consists of
finding a decision criterion (the arithmetic mean of the individual analytical results m_and sample size
n) that satisfies a pre-defined minimum confidence (1-a) measured on the samples’ mean
distributions. A neat way of approaching this problem is by obtaining a decision landscape plot of the
values of the producer’s and consumer’s risks a, § for different microbiological limits m, at a constant
sample size n. Since the decision landscape should represent collectively the misclassification errors of
the universe of contaminated batches, it is constructed by Monte Carlo simulation so that the between-
batch variability could be propagated to the o« and j risks.

Conditional-probability and joint-probability decision landscapes (Figure 2) were constructed for the
assessment and determination of the within-batch sampling regime; nevertheless, they are constructed
for one sample size n. The producer’s and consumer’s risks a and g are conditional probabilities as by
definition the probabilities of batch rejection or acceptance assume previous circumstances, these are,
that the batch is in fact acceptable or defective, respectively. The conditional-probability decision
landscape plots these conditional probabilities at various microbiological limits for a fixed sample
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size. The joint producer’s and consumer’s risk o’ and £’ are still misclassification probabilities yet
multiplied, respectively, by the marginal probabilities of having an acceptable batch and a rejectable
batch from the universe of contaminated batches. Thus, a’ can be seen as the probability of rejecting
an acceptable batch in the long run, and likewise, ’ the probability of accepting a defective batch in
the long run. The joint-probability decision landscape similarly plots «” and 8’ against microbiological
limits so that a trade-off of the risks in the long run can be assessed. Notice however that these
decision landscapes presume that all possible batches will only be generated within the domain of the
universe of contaminated batches (Figure 1).

3. Results and Discussion

As an illustration, the conditional- and joint-probability decision landscapes (Figure 2) were obtained
using the tolerance criterion of C=80 CFU/cm? and py,=0.10 (Figure 1) for a sample size of 5 sheep
carcasses. As expected, as the microbiological limit increases — and more number of batches will pass
the criterion — it is progressively more unlikely that an acceptable batch is rejected (a decreases) while
it becomes more likely that a defective batch is accepted (B increases). As o and B risks must be
iteratively estimated from the universe of contaminated batches at a given m,_ that subdivides the batch
space into acceptable and rejectable, o and B risks are not single point estimates at every m_ (as in
classical variables sampling plan theory), but instead, accounting for between-batch variability, they
take the form of uncertainty distributions. For this reason, the decision landscape contains mean o and
B risks (curves A and C in Figure 2) and confidence intervals. For this study, the 90% CI of o and
were used and decision landscapes are shown with the 5" and 95" percentiles for § and o (lines B and
D), respectively. For instance, if an m_ of 20 CFU/cm?* was established as the maximum average of 5
samples, the conditional o risk could be with a 90% confidence anywhere between 0-0.19, with a low
expected value of 0.026, while the conditional B risk will have a high expected value of 0.12 with a
90% CI of 0-0.36. However, an m,_ can be derived so as to minimise the expected values of both risks.
This m," is found at the intersection of the mean « and B curves (corresponding to the point ‘e’ in
Figure 2 where m_ =13 CFU/cm? and EV(0)=EV(p)= 0.055). However, it should be born in mind that
the conditional risks at this m, =13 still can be as high as 0.45 (95" pct) for o, and as high as 0.20 (5"
pct) for B. To further diminish these confidence intervals, decision landscapes for higher samples sizes
should be derived and be comparatively assessed.

As discussed before, there are cases where the safety of the production system is under control or
characterised by sustainable very low microbial concentration levels. In such cases (as is the present
one), an m_ can be found at a desirable maximum o. Suppose that a producer establishes that a
reasonable quality batch is that where at least 90% of the units are below 80 CFU/cm? (C=80,
ptol=0.10), and furthermore wishes to derive a sampling plan for GMP purposes that ensures that these
reasonable quality batches will be accepted most of the times, with a minimum confidence of 90% (1-
a). In the decision landscape, the microbiological limit is read at the point where the upper percentile
curve of o (curve B) equals 0=0.10. This obeys to the point f,=o10, With a resulting m =25 CFU/cm?
(Figure 2). The decision landscape additionally suggests that a lower minimum confidence
(established by the producer) results in a more conservative m,_ (i.e., compare points f,-q.10 and f,= s in
Figure 2). In terms of the consumer’s risk, at the m_ of 25 CFU/cm?, the conditional B risk is high,
with an expected value of 0.20 and a 95" pct of 0.46. However, in practice, the joint decision
landscape (Figure 2, bottom) suggests that the joint f’ risk has a very low expected value of 0.0059,
and a 95" pct of 0.015. This large difference occurs because the actual probability of having a
rejectable batch (from the modelled universe of contaminated batches as classified by the tolerance
criterion) is only 0.033. In fact, notice that the upper percentile of the joint B’ risk asymptotically tends
to this value (Figure 2, bottom). Since the probability of having a defective batch is only 3.3%, the
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(joint) probability of misclassifying a defective batch as acceptable after sampling cannot be higher
than 3.3%. Finally, the additional information provided by the decision landscape is related to the
trade-off between risks. The shade area of Figure 2 indicates that at m,_ values between 2 and 40, both
misclassification errors are present and hence a certain trade-off between both should be ascertained.
By examining the degree of overlap of the percentile curves, the effect of the sample size on the
reduction of the misclassification errors can be assessed.

1.0 7~
09 4 B — Alpha risk + 95th pct
08 - = Beta risk + 5th pct D//

Conditional probability

Microbiological limit m,_ (CFU/cm?)

0.10
0.09 = Alpha risk + 95th pct
0.08 - Beta risk + 5th pct

0.07
0.06 -
0.05
0.04 A
0.03 A
0.02 A
0.01 A
0.00

Joint probability

0 10 20 30 40 50 60 70
Microbiological limit m_ (CFU/cmz)

Figure 2: Decision landscapes for the conditional probabilities (top) and joint probabilities (bottom) of
the producer’s and consumer’s risks for n=5 individual samples, derived under the tolerance criterion
of C=80 CFU/cm? and p=0.10

For the Irish conditions, in this work a tolerance criterion of C=100 CFU/cm? and ptol=0.025 is
suggested, meaning that a batch of sheep carcasses should be hygienically acceptable if up to a
maximum of 2.5% of carcasses produced in that batch exceeds 2 log CFU of Enterobacteriaceae.
Under this criterion, the probability that a batch taken from the universe of contaminated batches falls
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within the acceptability region is 0.9475, while the probability that a batch falls within the rejectable
region is 0.0525. A series of Monte Carlo simulations were performed to produce decision landscapes
for different sample sizes, and descriptors were extracted from the conditional-probability decision

landscapes and compiled in Table 2.

n m* mL‘(dgspthO.lo) o B|1’1’1|_

(5 - ﬁ) (CFU/cm?) (Mean + 90% CI) (Mean + 90% CI)

(CFU/cm?)

5 9.0 20.0 0.0160 [0 —0.10] 0.246 [0 -0.615]
6 9.8 19.5 0.0166 [0 —0.10] 0.217 [0-0.595]
8 11.0 18.5 0.0172 [0 —0.10] 0.172 [0 -0.537]
10 11.4 175 0.0188 [0 - 0.10] 0.134 [0 -0.496]
12 12.0 17.0 0.0192 [0 -0.10] 0.115 [0-0.461]
14 12.5 16.8 0.0198 [0 - 0.10] 0.101 [0-0.447]
16 13.0 16.5 0.0212 [0 - 0.10] 0.087 [0 - 0.413]
18 13.4 16.2 0.0223 [0 -0.10] 0.077 [0-10.381]
20 13.8 15.9 0.0231 [0 -0.10] 0.066 [0 —0.366]

Table 1: Descriptors extracted from the conditional-probability decision landscapes produced at
different sample sizes (n) for the tolerance criterion of C=100 CFU/cm? and pi=0.025

The values of m_* in Table 1 represent the points at which the expected values of the producer’s and
consumer’s risks are minimised (point ‘e’ in Figure 2). Under this condition, the higher the sample
size, the higher the microbiological limit, and the lower the o and B risks (results not shown).
Nevertheless, as this within-batch sampling regime will be derived on the producer’s side (o risk), a
further assumption will be presumed. Having the producer the confidence that the hygiene of the
production system is under control, he may establish a sampling plan for GMP purposes (or statistical
process control) ensuring that reasonable quality batches should be accepted with a minimum
confidence of 90% (1-o). Thus, the third column of Table 1 represents the microbiological limit taken
from the conditional-probability decision landscape at which the 95pct of o is 0.10 (point ‘f” in Figure
2). The fourth column of this table shows the mean a risk at this microbiological limit, and the fifth
column the mean B risk with confidence intervals read off from the decision landscape at the same
microbiological limit. Results showed that for a fixed ogsy: Of 0.10, the higher the sample size, the
lower the microbiological limit. Under this condition, as the sample size increases, the mean
producer’s risk also increases while the consumer’s risk decreases. If we wished to establish that the
consumer’s risk should on average be 0.10, the recommended within-batch testing regime should then
be set at n=14 units and m =16.8 CFU/cm’ Enterobacteriaceae.

4. Conclusions

Assessing the decision landscape plots, it was found that for a tolerance of a maximum of 2.5%
(pti=0.025) of pre-chill sheep carcasses exceeding a critical Enterobacteriaceae concentration of 2 log
CFU/cm? (C=100 CFU/cm?), a sampling plan of n=14 carcasses and m =17 CFU/g offers the producer
at least a confidence of 90% (1-a) of accepting reasonable quality batches. The proposed methodology
based on a correlated random-effects Poisson-gamma model was proven to be statistically sound; it is
the first to address the derivation of a sampling plan as a classification problem capable of propagating
the batch-to-batch variability; it is adequate for microbial data consisting of many zero counts, and
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uses the more effective arithmetic means (as opposed to mean logs) for expressing microbiological
limits.
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Résumé

Le but de cette étude était d’estimer les paramétres d’un modéle dose réponse pour
prédire le risque de diarrhée liée a ’exposition a Clostridium perfringens dans une
population donnée. Pour explorer de potentielles sources de variabilité, deux sources
de données ont été utilisées, permettant de construire deux modeles dose réponse
‘single hit’ sur dose individuelle : un mode¢le dit modéle d’expérience a partir de
données issues d’expériences sur volontaires sains, et un modele dit modele TIAC
(Toxi Infection Alimentaire Collective) a partir de données issues de TIAC.
L’incertitude sur les doses individuelles a été décrite a partir d’informations publiées
sur la dispersion de la contamination et sur la variabilité de la taille des portions
d’aliments. Dans chaque modéle, une variabilité inter-exposition, c’est-a-dire inter-
expérience ou inter-TIAC selon le modeéle, a été décrite. Les parametres de chaque
modele ont été estimés par inférence bayésienne. La source des données apparait avoir
un impact sur I’estimation de ces paramétres et sur la prédiction du risque, avec une
sous-estimation du risque si on utilise le modele construit a partir de données
d’expériences.

Mots-clés : Clostridium perfringens, modele dose réponse, inférence bayésienne

Keywords : Clostridium perfringens, dose response, Bayesian modelling

1. Introduction

Clostridium perfringens food poisoning is a really common food borne illness particularly in
institutions and restaurants (Crouch and Golden, 2005). Vegetative cells provoke often
abdominal cramps and diarrhea, sometimes fever and headache and seldom vomiting.
Symptoms begin from 6 to 30 hours after the ingestion of contaminated food and last for one
day or less. They are usually mild but vulnerable people may die of the disease (Mead et al.,
1999). Outbreaks are often associated with processed meat (WHO, 2003) as involved
processes may allow Clostridium perfringens germination and growth sometimes without
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final thermal inactivation of vegetative cells (Fazil et al., 2002). The aim of this study was to
estimate Clostridium perfringens dose response model parameters for risk assessment.

One dose response model has been published to date by Golden et al. (2009). The authors
used data collected from published human volunteer feeding studies with mean doses to fit an
exponential model using maximum likelihood methods and described a between-strain
variability on the Clostridium perfringens virulence.

Many factors related to microorganism, host and food matrix may affect the frequency and
the severity of adverse effects and are likely to induce a variability on response, which has to
be described in order to capture all the possible outcomes (ILSI, 2000). Assessing such
variability requires the use of datasets that capture the diversity of human population,
pathogen strains and food matrices (FAO, 2003). Therefore it may be interesting to use
various sources of data, provided that a data selection based on objective arguments leads to a
consistent dataset with the same definitions of the dose and the modeled adverse effect (FAO,
2003).

Human volunteer feeding studies provide interesting data as ingested doses, numbers of
exposed and ill people are precisely known. It is thus of interest to use them, as done by
Golden et al. (2009). But such studies may not represent variability on host susceptibility
(Teunis et al., 2010). On the opposite, outbreak data are more likely to represent variability on
host susceptibility. Dose response models fitted on volunteer feeding study data may thus
underestimate the risk of food borne illness in the whole population including susceptible
groups. That is why in the present study, some outbreak data were added to data from human
volunteer feeding studies and two dose response models were fitted on volunteer feeding
study data for the first and on outbreak data for the second.

For both data sources, uncertainty on actual ingested dose was taken into account. Using
collected data and information from a study on French dietary habits, actual doses were
simulated, leading us to fit a ‘single hit’ model on actual doses (Haas et al., 1999).

According to international organization recommendations, potential variability related to
various factors (host, pathogen and food matrix,) was explored but could not be modeled due
to lacking data. As variability between outbreak or experiment (for simplicity named
exposure) could not be explained by one of those factors, a between-exposure variability was
described in each model. To estimate the model parameters, a Bayesian approach was used
making it easy to describe separately variability and uncertainty. Risk predictions by both
models were then performed and compared to those by the model published by Golden et al.
(2009).

2. Materials and methods

2.1 Collected data

The aim of the present study was to estimate Clostridium perfringens dose response model
parameter to predict food borne diarrhea due to Clostridium perfringens vegetative cells. In
the present study, modeled food borne symptom was defined as diarrhea within 6 to 24 hours
following exposure to Clostridium perfringens vegetative cells. Therefore we selected
published and personal data for which at least information on the ingested dose and the
number of exposed and ill people were available. For each collected data, available
information about strain, food product and host susceptibility according to FAO classification
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(FAO, 2004) was collected. Two sources of data were taken into account : human volunteer
feeding studies and outbreaks.

2.1.1 Human volunteer feeding studies

Many studies (Dack et al.,1954; Dische and Elek, 1957; Hauschild and Thatcher, 1967;
Strong et al., 1971; Skjelkvale and Uemura, 1977a, 1977b) have been published. In the
selected studies (Dack et al.,1954; Dische and Elek, 1957; Hauschild and Thatcher, 1967;
Strong et al., 1971), healthy volunteers were fed with Clostridium perfringens vegetative cells
in various products at relatively high doses (>10% ufc). In these studies, data obtained with
strains known to lack the cpe gene (Strong et al., 1971) were not collected.

Information on doses was reported by authors either as a single mean dose (Dack et al.,1954;
Dische and Elek, 1957; Strong et al., 1971) or a mean dose with a dose range (Dische and
Elek, 1957; Hauschild and Thatcher, 1967). Observed dose dispersion was in these studies
only due to the dispersion of C. perfringens concentration in food. When information on dose
range was available for an experiment, a relative standard deviation RSD of this
concentration was estimated by dividing the estimated standard deviation by the mean
concentration. A mean relative standard deviation was then estimated and used to model
uncertainty intervals of C. perfringens concentration when only a single mean dose had been
reported by authors.

2.1.2  Outbreaks

Of all the published outbreaks, we only selected sufficiently described outbreaks. . Thus only
6 published outbreak data were used from 2 publications (Hobbs et al., 1953; Sutton and
Hobbs, 1968). Of the nine outbreaks reported by the central laboratory of veterinary services
(CLVS), only 4 outbreaks reported by CLSV were selected as for some of them, the number
of exposed people was considered too low and uncertain or Clostridium perfringens was not
the only identified pathogen.

For these outbreaks, strains were not identified and information on host susceptibility was
sometimes lacking. Information on ingested dose was not directly reported and the only
available information was about Clostridium perfringens concentration in contaminated food.
In this case, uncertainty on actual dose may derive from variability on serving size in the
exposed population and from uncertainty on C. perfringens concentration in food. As no
information was available on the dispersion of contamination in food, Clostridium perfringens
concentration in contaminated food was described using the mean relative standard deviation
estimated from study data. Variability on serving size was modeled using data obtained in a
study on French dietary habits (Dubuisson et al., 2010; Lioret et al., 2010).

The whole dataset (volunteer feeding studies and outbreak data) is represented in Fig.1.
Uncertainty on actual ingested dose was estimated using the estimated mean relative standard
deviation for both source of data and variability on serving size for outbreaks. Estimated
uncertainty derived from sampling.
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Figure 1 : Collected data. Grey levels represent the source of data (black for volunteer feeding studies,
grey for outbreaks). Points represent observed data. Vertical dashed lines represent the sampling
uncertainty. Horizontal dotted lines represented the uncertainty on ingested dose.

2.2 Dose response model

Infection and illness result from the ingestion of one or more Clostridium perfringens
vegetative cells able to resist all barriers to reach intestine (infection) and to provoke diarrhea
(illness). In the present study, we directly modeled probability of illness as a function of the
ingested dose using a ‘single hit” model on actual doses. First assumption in this model was
that a single cell was capable of provoking illness. This implied that even for very low doses
there was always a very small, a non-zero probability of illness, this probability increasing
with the dose. Second assumption was that the mean probability for cells to provoke illness
did not depend on the size of the dose (FAO, 2003). In this ‘single hit” model, the probability
of illness P,, is expressible as :

R.(d)=1-@-r)!  Egl

with r the probability that any cell resists barriers and provokes illness and d the actual dose.
r corresponds to the Clostridium perfringens virulence defined by Golden et al. (2009).

2.3 Bayesian modelling

2.3.1  Proposed models

A Bayesian approach was chosen for estimating the model parameter r . Factors related to the
pathogen, the host and the food matrix were identified as potential sources of variability on
response by international committees (ILSI, 2000; FAO, 2003). In our dataset, information on
those factors, particularly concerning outbreaks, was too sparse to make it possible to explore
a between-factor variability on r, so that only a between-experiment/outbreak variability (for
simplicity named between-exposure variability) was explored. This factor was considered as a
random factor as the levels under study were a random sample of their population of interest.
At last, as volunteer feeding studies (for simplicity named experiments) are usually performed
on healthy people with non wild strains (Teunis et al., 2010), response in these studies at a
certain dose may be underestimated compared to observed response in outbreaks at the same
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dose. This trend clearly appears in Fig.1. That is why we fitted two dose response models : the
first on experiment data and the second on outbreak data (respectively hamed experiment and
outbreak models).

In the proposed models, to describe variability on r, the logit(r) = In[le was used. The

random effect related to ‘Exposure’ was described by normal distributions
N (zulogitrfexp'O-logitrfexp) for eXperimentS and N (lulogitrfout'O-Iogitrfout) for OUtbreakS'

2.3.2  Prior distributions
Prior distributions of 14,51 o @Nd fhogi op Were defined from Inr values reported by

Golden et al. (2009). Non informative distributions were defined for the two standard
deviations Gy, o AN Oy o, (GEIMan, 2006).

2.3.3 Computations

The empirical posterior distribution of each parameter was computed from its prior one and
from the corresponding data.Computations were performed using the JAGS software
(Plummer, 2009) and the rjags package of R software (R Development Core Team, 2009). For
each model, inferences were made on 5.10* iterations for each of 3 independent MCMC
chains after an adaptation phase of 5.10° iterations. A thinning interval of 10 was used and
5000 values were thus kept for each chain. Convergence was checked by visually analyzing
MCMC chain traces and examining Gelman and Rubin convergence statistics, as modified by
Brooks and Gelman (1998).

2.3.4  Assessment of the goodness-of-fit

In order to check the ability of the proposed models to describe the observed data, the
parameter values sampled from the four MCMC were used to simulate, for each observed
data, 1.5.10° values of the probability of illness. Median simulated values of the probability of
illness and their 95% credibility intervals, defined from the 2.5™ and the 97.5™ percentiles,
were compared to the observed values. Median simulated values were expected to be close to
the observed ones while the simulated 95% credibility intervals were expected to be
reasonably tight.

2.3 Model prediction
For simulations, three doses ranging from 5 to 9 logiocfu were fixed. In order to separate
variability on r and uncertainty on parameters, second order Monte Carlo simulations were
performed as follows for each fixed dose :

1. A set of parameters considered as uncertain ( 4,41 exp @A Glogir exp OF Hiogitr o AN

Ologir_out) Were randomly selected in their joint posterior distributions for the

proposed model.

2. Given this set of parameters, 1001 r values were randomly selected from their
variability distributions, making it possible to predict 1001 probabilities of illness
using Eq.1. The 1001 predicted probabilities lead to a variability distribution,
summarized by its mean.
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3. Steps 1 and 2 were performed 601-fold in order to obtain an uncertainty distribution of
the mean probability of illness.

3 Results

3.1 Dose response model parameters

Statistics of MCMC replicates obtained for the proposed model and prior distributions are
presented in Table 1. As shown in this table, MCMC replicates are much narrower than prior
distributions. The effect of the source of data appears clearly in the non overlapping 4ogi o

and fhogir e 95% credibility intervals but not in the i, o, ANd Oy o, 95% credibility
intervals. The lower values of 4, . are consistent with observations on collected data.

Goodness-of-fit graph of the proposed models is presented on Fig. 2. As observed in this
figure, median predictions are often close to observed values. It seems that the model
particularly well describes outbreak data as median predictions are close to observed values
while 95% credibility intervals are really narrow. Human volunteer feeding study data are
worse described by the model with broader 95% credibility intervals and median predictions
often underestimating the observed proportion of illness. Collected data and predictions by
the proposed model are presented in Fig. 3. As observed in this figure, the proposed model
correctly describes the observed data. The effect of the source of data appears even if the two
95% credibility intervals overlap due to the huge between-exposure variability, summarized
by O_Iogitr_out and Glogitrfexp'

Parameter o Prior distribution MCMC replicates
Hhogitr _out -25 [-15,-35] -19.38 [17.45,-21.53]
Fhogite _exp -25 [-15,-35] -24.40 [-23.40,-25.61]
Ologitr_out 5 [0.025,0.975] 2.98[1.91,4.68]
Ologitr _exp 5 [0.025,0.975] 2.25 [1.49,3.67]

Table 1: Statistics of prior distributions and MCMC replicates for the proposed model. The first
value represents the median value while values in brackets represent 95% credibility intervals.
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Figure 2 : Comparison of observed proportion of illness with probability of illness predicted by the
proposed models. Grey levels represent the source of data (black for volunteer feeding studies, grey
for outbreaks). Points represent observed data and median predictions. Vertical lines represent the
95% credibility intervals of predicted probability of illness.
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Figure 3 : Collected data and predictions by the proposed models. Grey levels represent the source of
data (black for volunteer feeding studies, grey for outbreaks). Points represent observed data. Solid
curves represent the median predictions by the proposed models. Dashed curves represent the 95%

credibility intervals of prediction by the proposed models.

3.2  Model prediction

Predicted probabilities of illness for each fixed dose are presented in Table 2. Prediction
intervals by the ‘experiment model’ are consistent with deterministic predictions by the model
published by Golden et al. (2009). These two predictions are far lower than predictions by th
outbreak model. For the same dose, the probability of illness predicted by the ‘experiment
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model’ is often one hundredth the one predicted by the ‘outbreak model’. Thus the
‘experiment model’ really appears to underestimate the risk.

Dose (loguocfu) Prediction by the model
‘Outbreak model’ ‘Experiment model’ Model published by
Golden et al. (2009)
5 5.2.1077.8.10°, 1.9.10"] | 3.7.10°[6.8.10°, 1.5.107] 2.0.10°
7 2.9.10"[1.5.10", 5.1.10"] | 3.3.10°[6.8.10% 2.8.107] 2.4.10°
9 7.3.10"[4.8.10", 8.8.10"] | 1.2.107[5.2.10? 2.5.107] 9.6.10°

Table 1: Mean probabilities of illness predicted by the ‘outbreak’ and ‘experiment models’ and by
the model published by Golden et al. (2009). The first value represent the median value predicted
by the proposed models while values in brackets represent predicted 95% credibility intervals.

3 Discussion and conclusion

In the present study, the parameters of a dose response model using published data obtained
from volunteer feeding studies and outbreaks and personal outbreak data, in order to describe
as well as possible variability on response related to pathogen, host and food matrix. Two
single hit models on actual doses were used to fit the collected data. After checking its ability
to predict collected data, the model fitted on outbreak data and describing a between-outbreak
variability was used for prediction in risk assessment.

Concerning outbreak data, information on dose was reported by authors or CLVS as C.
perfringens concentration in food so that we used data from a French dietary study to model
portion size. These data were directly used to describe consumption of contaminated food in
other countries and sometimes forty years ago. Insofar published outbreaks occurred in
developed and often European countries, recent standardization of dietary habits in European
countries (van der Wilka and Jansenb, 2005) makes it possible to assume that portion size do
not differ from an European country to another. Concerning evolution of portion size since
1950 (time of first published outbreaks), it seems that portion size did not evolve (Dubuisson
et al., 2010; Lioret et al., 2010), so that current data on portion size may be used to describe
consumption of contaminated food 50 years ago, as done in this study.

If numbers of exposed and ill people in human volunteer feeding studies are precisely known,
it is often the opposite for outbreaks. It is very difficult to know precisely the number of
exposed people during outbreaks except in certain cases of outbreaks in institutions.
Moreover, symptoms related to Clostridium perfringens are usually so mild that some ill
people may be undetected, leading to an underestimation of the number of ill people. Thus
uncertainty on numbers of exposed and ill people during outbreaks may be huge. To lower it,
a selection of published and reported outbreaks was performed such as to remove outbreaks
which had been insufficiently described or for which strong doubts on numbers of exposed
and ill people appeared. Even after this selection, uncertainty on both numbers still remains
but it was not possible to model it.

According to the predictions by the ‘outbreak’ and ‘experiment models’, it should be avoided
to fit a dose response model on human volunteer feeding study data, which lead to an
underestimation of the predicted proportion of illness. It would be thus necessary to enhance
the outbreak detection and the quality of their reports to use more outbreak data.
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Thurstonian and Statistical models
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Thurstonian models for sensory discrimination tests link the observed answers to an underlying
measure of sensory difference known as the Thurstonian delta. These models provide a more
detailed understanding of the discrimination task, for instance, explaining why the expected
proportion of correct answers is different for the triangle and 3-AFC protocols with the same
product differences. It turns out that several Thurstonian models for sensory discrimination
tests can be identified as particular versions of well-known statistical model classes. For
instance, the standard binomial discrimination protocols such as duo-trio, triangle and m-AFC
can all be identified as instances of so-called generalized linear models. Similarly the
Thurstonian models for the A-not A with sureness and 2-AC protocols can be identified as so-
called cumulative link models. This identification makes it possible to combine probabilistic
inference with regression and ANOVA techniques for more insightful analyses, more powerful
significance tests, reduced bias in parameter estimates and more accurate quantification of the
statistical uncertainty. So-called random effects versions of these models can help us overcome

one of the greatest challenges in sensory discrimination testing, namely the issue of replications.

These models also combine Thurstonian inference with regression tools, facilitate subject-
specific inference and produce high powered tests of product differences.
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Résumé

Les préférences et les perceptions des attributs sensoriels des produits sont tres
importants pour les fabricants de l'industrie agro-alimentaire, afin d’éviter la
déception du marché et d’améliorer la qualité des aliments. En effet, les anal-
yses sensorielles combinées avec les méthodes statistiques appropriées permettent
de segmenter le marché, d’obtenir le positionnement des produits (marques, or-
ganisations,...) et d’identifier le niveau d’acceptabilité du marché. Enfin, cela a
un grand impact sur la qualité des aliments et la compétitivité industrielle. Dans
cet article, nous utilisons les modeles CUB pour analyser les données sensorielles
provenant d’une enquéte sur le café italien (espresso).

Mots-clés : analyse sensorielle, modeles CUB , café italien

Abstract

Consumers and experts’ preferences and perceptions of the sensory attributes of
products are very important to manufacturers in the food industry, in order to
avoid market disappointment and improve food quality. Indeed, appropriate sen-
sory analyses, combined with appropriate statistical methods allow to segment
market, to obtain positioning of products (brands, organizations, ...) and to iden-
tify market acceptability. This, finally, has a great impact upon food quality and
industrial competitiveness. In this paper, we use CUB models to analyse sensory
data coming from a survey on the Italian espresso.

Keywords : sensory analysis, CUB models, Italian coffee

1 Introduction

Sensory evaluation is a scientific method where experimental results are collected on a set
of sampled consumers who express preferences and reactions with respect to food and drink.
Since samples are generally obtained according to standard statistical designs, this field attracts
many approaches for a correct analysis of the results insofar as formal conditions for inferential
procedures are respected.
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On the other hand, consumer preferences result from complex interactions where subjective,
objective and contextual factors are present with different roles. In fact, the expressed choice is
the result of a human decision and we should assume that this process is a final act conditioned
by personal history, environmental variables, subjective covariates and objects’ characteristics,
which all surely interact with the modality of the survey. As a consequence, it may be worth
studying the stochastic structure of the choice process in order to adequately model the observed
preferences.

Operationally, to collect sensory data, experts or untrained subjects are often asked to rate
or rank different products on the basis of some sensory descriptors (items), by expressing their
perceptions on hedonic response scales (usually 9-point Likert scales). For example, consumers
can be asked to evaluate quality attributes and express their preferences towards colour, smell,
taste and mouth feel for a collection of coffee varieties, as we will pursue in this paper.

In this way, affective tests concern ordinal measurements. Such scales are substantially of
qualitative nature although some numerical coding, as the integers {1,2,...,m}, is generally
proposed. Then, a correct statistical analysis must be related to ordinal data modelling and
current literature focuses on the models generated by cumulative probability in order to take
the ordinal nature of sensory data into account (Agresti, 2010).

In this paper, following previous research in the area promoted by Piccolo (2003), we adopt
a different structure by assuming that the response of each consumer is the combination of
a feeling attitude towards the food being evaluated and an intrinsic uncertainty component
surrounding the discrete choice. This class of models have been successfully applied in several
fields (D’Elia and Piccolo, 2005; Tannario, 2007) and sensory analysis is a favoured context
(Piccolo and D’Elia, 2008; Piccolo and Tannario, 2010). In fact, these models allow to measure
how the perception process is transformed into personal evaluations which are a mixture of
several components: the relevant ones are defined as feeling and uncertainty. Moreover, we
will show that the added value of the proposal is mainly related to a sharp visualization of a
huge amount of information by a graphical pattern of the estimated models represented in the
parametric space.

This work shows how several varieties of Italian coffee (espresso) have been rated by a number
of Italian and foreign tasters with respect to visual, olfactory and gustatory perceptions. The
data set has been released without information on product and usage characteristics and the
whole analysis will be concerned with the ability of the proposed models to cope with information
derived by the frequency distributions of expressed preferences. The paper is organized as
follows: in Section 2, we discuss the fundamentals of CUB modelling approach and in Section 3
we present the case study. Some final remarks conclude the paper (Section 4).

2 CUB models

As mentioned in Section 1, the observed preferences result from the consumers’ evaluation of
food and drink, that is the expression of their preferences on a hedonic response scale. Perception
and evaluation result from complex psychological mechanisms determined by many interacting
factors of different nature (psychological, social, biological, physiological, etc.). Especially when
eating and drinking behaviour is involved, human decision making occurs at a non-conscious
level and sensory and consumer research should take psychological insights into account (Kdster,
2009).

The philosophy of CUB models is perfectly in line with this, since feeling and uncertainty
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represent the latent components combined together in order to express the consumers’ judge-
ments (i.e., the observed discrete choices). The feeling component is the degree of agreement
with a given item and results from subjective motivations. According to the latent variable
approach, it can adequately be interpreted as a continuous latent random variable that is then
discretized, since the consumers’ ratings assigned to an item are discrete. On the other hand,
the uncertainty component is the indecision intrinsically present in human choices and resulting
from factors related to the evaluation process (for example, the limited knowledge of the prob-
lem, the nature of the chosen questionnaire and response scale, the subjective interest towards
items). Both components are explicitely considered in the CUB models, by means of a mixture
of two random variables, as explained in Subsection 2.1.

2.1 Basic issues and extended CUB models

By definition, any model is strictly arbitrary; thus, the rationale for their structure comes from a
blend of logical arguments and empirical facts. Overall, parsimony of parameters is a key issue.
In line with these arguments, the class of models we are going to introduce aims at parametrically
defining the behaviour of respondents as generated by two main latent components.

Specifically, uncertainty may be modelled with regard to the extreme choice of a person who
assigns the same probability to each category, with a complete indifference. As a consequence,
for the distribution related to uncertainty we introduce the discrete Uniform random variable
U defined over the support {1,2,...,m}, for a given m:

This random variable maximizes the entropy, among all the discrete distributions with finite
support {1,2,...,m}, for a fixed m, and it is minimally informative about the choice (when one
knows only the number m of categories).

Instead, we model the feeling component by means of a shifted Binomial random variable
V whose probability distribution is:

P =rig= (T e - = b, r=t2.m,

The rationale for such distribution stems from heuristic and pragmatic point of views: the
(shifted) Binomial distribution is able to cope with different shapes of sample data and just
with a single parameter. From a statistical point of view, combinatorial and selective arguments
confirm the convenience to adopt such distribution, as argued by Iannario (2011).

If we weight the components assumed for uncertainty and feeling, we are introducing a
(convex) Combination of a discrete Uniform and a shifted Binomial distributions, and this
justifies the cUB acronym. Then, a CUB random variable R expressing the final choice of the
respondent is defined by the probability mass function:

Pr(R=r|0)=xb.() + 1—m)U,, r=1,2,....m,

where 0 = (m,£)’, 7 € (0,1] and £ € [0,1]. The parametric space is then the (left open) unit
square, Q(0) = Q(m,&) = {(m, &) : 0 <7 <1; 0 <¢ < 1}. Tannario (2010) proved that
CcUB models are identifiable for any m > 3.

The class of CUB models turns out to be a very flexible parametric family since the shape of
the distribution largely varies over Q(m, £), as shown by Piccolo (2003). This allows to fit data
with positive or negative skewness, any modal value and peaked or flat distributions.
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Parameters are immediately related to the latent components of the responses. The feeling
parameter (£) is mostly related to location measures and strongly determined by the skewness
of responses: it increases when respondents prefer low ratings. Usually, high values of the
responses imply high consideration towards the food; then, in sensory analysis, the quantity
(1 —=¢) increases with sensory satisfaction with the product. Instead, the uncertainty parameter
(m) modifies the heterogeneity of the distribution and it is mostly related to the comparisons
among probabilities. Then, uncertainty of the choice increases with (1 — 7).

Since there is one-to-one correspondence among a CUB random variable and the parameter
vector 6 = (m,&)’, we represent each CUB model as a point in the unit square. This visualization
is a focal point of the approach since a single point summarizes any aspect of the probability
distribution and allows for immediate comparison with respect to time, space and circumstances.

Since 1 — 7 measures the propensity of respondents to behave in accordance to a completely
random choice, and 1 —¢& measures the strength of feeling of the subjects for a direct and positive
evaluation of the food, hereafter we will consider the plot of CUB models with coordinates 1 —
and 1 — &, respectively.

The expectation of R is given by: E(R) = w +7 (m—1) (3 —¢) . It confirms that the
mean value moves towards the central value of the support depending on the sign of (% —¢) and
this behaviour is related to the skewness of the distribution. In fact, a CUB random variable is
symmetric if and only if £ = 1/2.

A peculiar aspect of the last formula is that the expectation of R is constant for infinitely
many values of the parameter vector 8 = (m, £)’; as a consequence, we may obtain the same
mean value for rating distributions which are quite different. In addition, expectation does not
convey all the characteristics of a random phenomenon since these are explained by a sequence
of higher moments.

CUB models have been extended in several directions as recently pointed out by lannario and
Piccolo (2011), and these generalizations concern the probability distribution of the components,
the inclusion of subjects’ and objects’ covariates, the joint consideration of several objects/items
in a multivariate context.

For example, if one considers that both uncertainty and feeling may be conditioned by
subjects’ characteristics, we can define CUB models with covariates by introducing a logistic link
among parameters and covariates of the respondents. This extension is particulary noticeable
since it allows for testing and measuring the effect of known characteristics on the responses
and thus such models are especially valuable for marketing studies.

Another generalization stems from the circumstance that respondents may sometimes prefer
a quick response instead to weigh up more demanding choices. This behaviour is frequent in
sensory analysis and induces an anomalous value of the frequency of a given category. Since this
component may imply both biases and inefficiencies in the statistical analysis, it can explicitely
be modelled in CUB models with a shelter effect (Corduas et al., 2009; Iannario, 2011).

2.2 Inferential issues

When sample data are available, the classical steps of the iterative cycle of specification, estima-
tion and validation of a CUB model may be consistently pursued by maximum likelihood (ML)
methods which lead to efficient asymptotic properties of the statistical procedures. Moreover,
the involved mixture distribution advocates the EM procedure as an effective algorithm to reach
convergence almost everywhere on (8), as shown by Everitt and Hand (1981), McLachlan and
Krishnan (2008), McLachlan and Peel (2000), among others.
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For a general CUB model with covariates, the ML estimation has been derived by Piccolo
(2006) and extended by Iannario (2011) to models with shelter effect; several suggestions have
been given for improving the convergence of the procedure by means of accurate preliminary
estimators. In this context, the significance of the estimated parameters, the relevance of the
covariates and the validation of the model are obtained by exploiting the asymptotic properties
of the ML estimators.

A critical review of fitting measures for ordinal models, and specifically for CUB models, is in
Tannario (2009). When sample data are summarized by the observed frequencies ny, na, . .., 7y,
the log-likelihood of the saturated cUB model is

m
Lsqt = —n log(n) + Z ny log(n,) .
r=1

This quantity is easily computable on the basis of sample data and acts as a benchmark for
comparing the effectiveness of more elaborate structures, and also for fitting purposes. If f(é)
and {y are the log-likelihoods of the estimated model and of a Uniform model, respectively, a
convenient measure of fitting has been proposed as

00) — 4y

7= .
Zsat - EO

A further normalized fitting measure has been introduced for comparing observed f. and
expected p,(0) relative frequencies:

Fo=1-

N —

Z | fr_pr(é) | .
r=1

It is related to a standard dissimilarity index and has an immediate interpretation as the pro-
portion of correct predicted responses.

A program in R —where the whole inferential procedure is effectively implemented with
estimation, test results, statistical indexes and graphical displays— is freely available (Iannario
and Piccolo, 2009). Work is currently in progress to release a standard R package.

3 Case study

In this Section we present the results of a case study dealing with sensory data about coffee tast-
ing. Usually the coffee tasting method consists of three main evaluations (sensory attributes):

e the visual analysis, taking into account the colour (should not be either too light or too
dark, but rather nutty-color with dark red streaks), the texture (should be dense, with a
fine texture and without any gaps), and the persistence (quite long) of the cream;

e the olfactory analysis, taking into account the smell (should be pleasant and intense) and
fragrances or aromas (toasted, chocolaty, floral, fruity, peanuts, spiced, ...);

e the gustatory analysis, taking into account flavour (sweet, acidic, bitter) and aftertaste
(aroma, persistence).
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Figure 1: Boxplots of F? separately for the three sensory attributes (left). Plot of estimated
probabilities versus observed relative frequencies in the best (F2 = 1 — Diss = 0.973) and worst
(F? =1 — Diss = 0.849) case (middle and right, respectively).

The survey which produced the analyzed data was carried out by Centro Studi Assaggiatori
(CSA, http://www.assaggiatori.com) of Brescia, Italy, along with the International Institute
of Coffee Tasters (ITAC)! and was concerned with the sensory analysis of 43 different coffee
varieties, evaluated by a number of experienced and non-experienced judges through the above
described tasting method. For each coffee variety a set of judges (from a minimum of 6 to a
maximum of 421) was selected from the 1650 judges involved in the survey, who formulated
visual, olfactory, gustatory evaluations of the coffee on an 9-point Likert scale. After removing
the coffee varieties evaluated by less than 60 judges, the data set turns out to be composed
by 36 coffee varieties for which a total number of 7604 judgments on each sensory attribute
are available. On the whole, each of the 1650 judges was asked to taste from a minimum of
1 to a maximum of 11 coffees, but more than 78% of judges tasted exactly 5 coffee varieties.
For each judge some personal information is also available (gender, age, experience in tasting,
consumption, ...).

We fit cUB models separately to each of the 36 varieties of coffees with respect to visual,
olfactory and gustatory perceptions. The estimated models are all significant and with good
fitting measures (F2 varies in (0.849, 0.973)), as shown in Figure 1 (more detailed results are
available from Authors).

We summarize results by plotting the estimated parameter vectors on the unit square. So,
according to the estimated CUB models we locate the 36 coffee varieties on a map describing
their relative positioning with respect to the selected sensory attributes, focusing attention on
both the level of their evaluation and the degree of uncertainty of the judgements (Figure 2).
It should be evident how the complex pattern of this experiment may be sharply simplified
by CcUB models in a unique representation. The ranking of preferences is not constant with
respect to the three evaluations and this confirms that respondents react in different ways when
faced to visual, olfactory and gustatory sensations. The close position of visual and olfactory

!The authors thank Luigi Odello (director of CSA) and prof. Eugenio Brentari (University of Brescia) for
making the data available.
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perceptions is a further confirmation of well known results in sensometrics: as a matter of fact,
sight and smell are senses which manifest themselves with high similarity.

In addition, we notice that all evaluations (except for varieties 34 and 35) are expressed with
a limited uncertainty, confirming that respondents are giving meditated preferences. However,
the uncertainty generally increases when we move from visual to olfactory and then to gusta-
tory perceptions. Thus, gustatory perceptions are more related to subjectivity than olfactory
perceptions, which, in turn, are more related to subjectivity than the visual ones. Thus, we
conjecture that perceptions more heavily depend on the personal history, attitude, and habits
when we consider gustatory with respect to visual and olfactory sensations.
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Figure 2: cUB models visualization of visual, olfactory, gustatory perceptions of the 36 coffee
varieties.

Figure 3 shows the estimated models of visual, olfactory and gustatory perceptions for
each coffee variety separately: gustatory perceptions are generally more uncertain and also the
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atypical location of varieties 34 and 35 is confirmed.

In addition, some of the personal characteristics of the judges available from the question-
naire turned out to be a significant covariate for the estimated cUB models (see Iannario et al.,
2011).
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Figure 3: CUB models visualization of visual, olfactory and gustatory perceptions for each coffee
variety.

At this step, it is interesting to inspect the relationships among the judges’ perceptions
expressed through the visual, olfactory and gustatory ratings and the satisfaction about each
coffee variety. Since the gustatory satisfaction towards coffee is significantly dependent by both
visual and olfactory ratings but olfactory is much more relevant, we explore the relationship
between the expressed level of olfactory rating and the gustatory satisfaction for the 36 coffee
varieties, separately. More specifically, using the expressed scores on the olfactory sensory at-
tribute as covariate in the CUB model of gustatory satisfaction, we verify if gustatory satisfaction
can be predicted by means of single judges’ perceptions on the olfactory attribute. The logistic

link & = T is introduced in the CUB models, with & and w; indicating respectively
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the gustatory satisfaction and the olfactory rating of subject ¢, for i = 1,2,...,n. Results are
plotted in Figure 4. The coffee varieties show different reaction rates but it is insightful to
observe that the shape is regularly homogeneous for all the coffees. This result may be use-
fully exploited by producers of coffees with poor olfactory perceptions, since an improvement
of the consumer gustatory perception towards the product seems to be highly dependent upon
a positive evaluation of the coffee’s smell.

06 08 10

Gustatory satisfaction (1-£)
0.4

0.2

0.0

Olfactory rating

Figure 4: Prediction of gustatory satisfaction given the olfactory rating.

4 Concluding remarks

In this paper, CUB models have been studied for interpreting uncertainty and feeling of different
brands of coffee but they manifest themselves as useful also for measuring the predictive ability
of gustatory responses given the olfactory ones. The experimental results on a very large data
set of different brand of coffees confirm that CUB models may be usefully exploited for comparing
and summarizing several aspects of the data in an effective graphical display.

The analysis so far proposed may be further deepened if we could insert product character-
istics in the sensory analysis. It could allow, for example, to identify which coffee varieties show
a peculiar behaviour, in order to better understand relationships among variety and perceptions
and to finally direct the manufacturers’ efforts to improve their competitiveness.

Results from cUB models could be integrated with other advanced statistical techniques
useful for sensory analysis (among others, Brentari and Zuccolotto, 2011) in order to get a more
complete picture of the phenomenon (see, for example, Iannario et al., 2011).

Acknowledgement. The second Author has been partly supported by MIUR, projects PRIN2008: “Mod-
elling latent variables for ordinal data: statistical methods and empirical evidence” (CUP E61J10000020001),
within the research Unit at University of Naples Federico II.
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Résumé

En analyse sensorielle, 1’épreuve de tri libre s’avére particuliérement intéressante pour analyser
les différences de perception entre les consommateurs. Il s’agit, ici, d’étudier I’impact de la
connaissance dans le domaine du vin et de la dégustation sur la perception d’un ensemble de
verres a vin. Les connaissances en vin de 209 consommateurs ont été évaluées par un quiz. Le
modeéle de Rasch a permis de construire un score de connaissance sur la base des réponses des
consommateurs et d’identifier trois groupes nommes connaisseurs, intermédiaires et non
connaisseurs. L’Analyse des Correspondances Multiples a permis de caractériser chacun des
groupes et de corroborer la segmentation des consommateurs réalisée sur la base de leur
connaissance. Le modéle INDSCAL appliqué aux données issues des tris libres a permis
d’établir un espace de représentation des verres et déterminer le poids que chaque groupe
accorde a chaque axe de la configuration. Les connaisseurs et les non connaisseurs pergoivent
différemment les verres ; les connaisseurs donnant plus de poids aux axes liés a 'usage des
produits.

Mots-clés : tri libre, modéle de Rasch, analyse des correspondances multiples, INDSCAL.

Abstract

In sensory analysis, the free sorting task is useful for the assessment of differences in perception
among subjects. In this study, we investigate the impact of the experience and the knowledge in
wine and wine consumption on the perception of a set of wine glasses. A panel of 209
consumers took part in a free sorting task of a set of wine glasses. They were also instructed to
fill in a questionnaire composed, on the one hand, of questions regarding their socio-
demographic characteristics and their usage and attitude towards wine and, on the other hand, of
a quiz which aims at assessing the knowledge of the consumers regarding wine. The questions
from the quiz were submitted to Rasch model. This resulted in ability scores associated with the
consumers. On the basis of these scores, the subjects were segmented into three groups: non
connoisseurs, intermediates and connoisseurs. These groups were further characterized by
applying Multiple Correspondence Analysis on the data from the first part of the questionnaire.
By applying INDSCAL model to the free sorting data from the three groups of consumers, it
was possible to set up a stimuli space to represent the wine glasses and assess the importance
that the three groups of consumers assign to the dimensions which underlie the space of
representation of the wine glasses. It turned out that the consumers which were identified as
connoisseurs put a heavier weight than the non connoisseurs on the dimensions which are
related to the actual usage of the glasses.

Keywords : free sorting, Rasch model, Multiple Correspondence Analysis, INDSCAL
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1. Introduction

Dans le cadre de 1’évaluation sensorielle et des études des préférences, 1’épreuve de catégorisation dite
‘tri libre’ connait un intérét grandissant car elle permet de cerner de manicre simple et fiable les
perceptions d’un ensemble de produits par un panel d’experts ou de consommateurs.

Basée sur le processus holistique de catégorisation (évaluation globale), 1’épreuve de tri libre s’avére
plus naturelle et permet d’évaluer un plus grand nombre de produits que les approches sensorielles
analytiques. Du fait de son caractére intuitif, global, non verbal et comparatif, elle est particulierement
adaptée pour appréhender la perception de produits par des consommateurs (Lawless et al, 1995 ; Faye
et al, 2004 ; Cartier et al, 2006), étudier ’organisation des connaissances et des représentations (Picard
et al, 2003 ; Dacremont et al, 2006) ou révéler des différences de perceptions entre consommateurs en
termes culturel (Chrea et al, 2004 ; Blancher et al, 2007) ou en termes d’expertise (Giboreau et al,
2001 ; Soufflet et al, 2004 ; Leliévre et al, 2008 ; Ballester et al, 2008). Concernant I’utilisation du tri
pour étudier I’impact de 1’expertise sur la perception, les conclusions sont variables selon les auteurs,
en fonction des produits mais aussi du type d’expertise considérée.

Nous nous intéressons particulierement aux différences de perceptions entre les consommateurs en
fonction de leur connaissance préalable du produit. Cette connaissance peut étre théorique (basée sur
des connaissances scientifiques et empiriques) ou pratique (basée sur ’expérience et 1’usage).
Considérant que la connaissance préalable d’un sujet et sa familiarité au produit peut influencer sa
perception, 1’objectif de ce travail est de proposer une approche méthodologique permettant de classer,
sur la base des résultats d’un quiz, les sujets en fonction de leurs connaissances vis-a-vis des produits
concernés par 1’étude. Par la suite, cette classification est étayée et validée par les réponses des sujets a
un guestionnaire sur les usages et pratiques de consommation. Les résultats d’une épreuve de tri libre
sont analysés en tenant compte des groupes déterminés dans la premiére phase. L’approche générale
est illustrée grace a une étude de cas portant sur 209 sujets et visant a évaluer la perception de verres a
vin par les consommateurs. Au-dela de la problématique scientifique consistant a évaluer 1’impact des
connaissances a priori sur la perception, I’intérét de notre étude porte également sur le traitement
statistique des données. Pour cela, nous faisons appel & des techniques différentes telles que le modele
de Rasch, I’ Analyse des Correspondances Multiples et le modéle INDSCAL.

2. Matériel et méthodes

2.1 Procédure

2.1.1  Echantillons

Trente verres a vin, présentant des différences en termes de taille, volume, forme et usage
(verres & champagne, verres a vin rouge ou vin blanc) ont été sélectionnés dans les collections
ARC international (Table 1). Les verres sont présentés sur photos mates (format 10*15) a
60% de leur taille réelle. Les photos codées aléatoirement sont disposees sur une nappe grise
selon un carré latin de Williams pour balancer les effets d’ordre de présentation et de report
d’ordre 1.Toutes les photos sont présentées simultanément au sujet.
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Table 1 : Codes, volumes (cl) et illustration des 30 verres a vin

2.1.2  Sujets

Deux cents neuf consommateurs de vin ont participé a I’expérimentation. Afin d’assurer la plus grande
variabilité possible en termes de connaissances en vin et en dégustation mais aussi en termes de
pratiques, les consommateurs ont été recrutés a priori selon des critéres de fréquence de consommation
(de consommation quotidienne a exceptionnelle). Le panel de consommateurs sélectionné est, par
ailleurs, équilibré en termes d’age, sexe et activité professionnelle. Afin de pouvoir caractériser leurs
pratiques et d’évaluer leurs connaissances, les consommateurs sont invités a remplir un questionnaire
en deux parties en fin d’expérimentation.

La premiére partie comporte 20 questions déclaratives sur les usages et pratiques en termes d’achat, de
consommation et de formation en vin, les caractéristiques sociodémographiques mais également sur
I’évaluation de leur propre expertise en vin.

La deuxieme partie (quiz) porte sur 1’évaluation des connaissances en vin et en dégustation et est
constituée de 26 questions objectives sur le vin et les verres a vin, validées par des professionnels lors
d’un pré-test. A titre d’exemples, les questions sont du type « Quelle est la signification du sigle
A.0.C ?» ou « Quel artiste est a I'nonneur sur I'étiquette du Mouton-Rothschild 1973 ? (A) Pablo
Picasso, (B) Marc Chagall ou (C) Andy Warhol. La premiére question s’avére a priori assez facile
alors que la deuxiéme est sans doute plus difficile pour les consommateurs. Les réponses a ces
questions sont codées de maniére binaire, 0 pour une mauvaise réponse et 1 pour une bonne réponse.
Au total, 72 variables binaires permettent de coder I’ensemble des données issues de cette deuxiéme
partie du questionnaire.

2.1.2  Expérimentation et codage des données
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L’expérimentation est menée dans différents endroits, en fonction du lieu de recrutement des sujets
(cabine d’évaluation sensorielle a I'université, a domicile, dans des bars et des restaurants, chez des
cavistes).

La procédure se décompose en deux étapes consécutives :

Etape 1 : la tache de tri libre consiste & réaliser des groupes des photos de verres selon les
ressemblances et les différences percues. Pour chaque sujet, les données issues d’une épreuve de tri
libre se présentent sous forme d’une partition d’un ensemble de produits (verres a vin).

Etape 2 : une fois les groupes formés, chaque sujet est invité a décrire librement chacun des
groupes de verres réalisés avec ses propres termes (mots ou expressions).

2.2 Analyse des données
2.2.1  Questionnaire sur les usages, pratiques et connaissances en vin

2.2.1.1 Score de connaissance en vin et groupes de consommateurs

Afin de comparer le niveau de connaissance en vin des consommateurs, un score de connaissance est
déterminé pour chaque sujet. Ce score est obtenu grace au modéle de Rasch appliqué aux 72 variables
binaires issues des réponses au quiz sur le vin.

Le modele de Rasch est trés populaire dans de nombreux domaines d’applications notamment en
psychométrie (Boomsma et al., 2000). 1l permet de déterminer des scores de performances des sujets
en tenant compte des difficultés des questions constituant le quiz. Ainsi, un sujet aura un score de
performance d’autant plus élevé qu’il répondra correctement & un grand nombre de questions,
notamment des questions difficiles (i.e. les questions pour lesquelles le nombre total de bonnes
réponses est relativement faible). De maniére plus précise, le modéle de Rasch est basé sur une
régression logistique qui intégre deux effets : I’effet sujet et I’effet question. Le modele stipule que
pour un sujet h et une question m, la probabilité Py, que le sujet h donne est une bonne réponse pour la

Br=5n

question m est donnée par : P m

hm =

ou By refléte la performance du sujet h et on le niveau
de difficulté de la question m.

Dans notre étude, nous nous intéressons exclusivement a la performance des sujets qui correspond au
score de connaissances en vin. Ainsi, le modele de Rasch permet de déterminer un score pour chaque
sujet : plus le score est élevé, plus le consommateur est connaisseur en vin. Par la suite, les 209
consommateurs sont segmentés en fonction de leur score de connaissance.

2.2.1.2 Caractérisation des consommateurs.

Dans I’objectif de caractériser les groupes de consommateurs déterminés par le niveau de
connaissance, la premiere partie du questionnaire est utilisée (i.e. critéres sociodémographiques,
pratiques, usages, consommation de vin, formation en eenologie, expertise auto-évaluée). Un test de
Chi2 permet de déterminer les criteres qui différencient les groupes de consommateurs de maniere
significative au seuil de signification de 1%. Les questions qui se sont révélées comme ayant un effet
non significatif sont exclues de I’analyse.

Une analyse des correspondances multiples (ACM) est ensuite réalisée sur les données catégorielles
du tableau (sujets x questions). Cette analyse descriptive permet de visualiser les proximités entre les
sujets, les modalités des questions et de caractériser les sujets et les groupes de sujets.
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Afin d’étudier le lien entre usages, pratiques et connaissances en vin et en dégustation, le score de
connaissance issu du modéle de Rasch est intégré en variable illustrative a I’ACM.

2.2.2 L’épreuve de tri libre

Chaque partition individuelle est associée a une matrice binaire de dissimilarités entre produits, ot 0
signifie que deux produits sont dans le méme groupe et 1 qu’ils sont dans des groupes différents. Les
matrices de dissimilarités sont agrégées par groupe de sujets pour obtenir autant de matrices de
dissimililarités que de groupes de consommateurs.
Un usage classique est de réaliser, pour chaque groupe de consommateur, une MDS non métrique sur
les matrices de dissimilarités agrégés afin de représenter les proximités entre les verres et d’identifier
les dimensions sous-jacentes qui structurent ces proximités (Kruskal, 1964; Schiffman et al., 1981;
Borg and Groenen, 1997). Une des limites de cette approche est de ne pas tenir compte directement
des différences entre les groupes de sujets dans I’analyse des proximités des produits. La méthode
MDS sur dissimilarités individuelles basée sur le modele INDSCAL (Carrol et Chang, 1970) permet
de pallier cette limite. Cette méthode permet de positionner les produits dans un espace
multidimensionnel de faible dimension et de déterminer le poids que chaque groupe de sujets accorde
a chacun des axes. Les axes factoriels refletent des variables latentes qui structurent 1’espace perceptif
et les poids sont directement liés a la dispersion des produits sur chaque axe. Ainsi, I’introduction de
poids permet de tenir compte du fait que les groupes de sujets ne pergoivent pas nécessairement ces
variables latentes avec la méme intensité.

De maniére relativement sommaire, supposons que nous disposions de H tableaux de
dissimilarités. Soit X I’espace de représentation de dimension p, fixée par I'utilisateur, nous désignons

par di;‘ (X) la distance entre les produits i et j pour le tableau h (h=1,...,H) dans cet espace. Soit Xi, la

coordonnée du produit i sur I'axe a de X et W™ le poids du tableau h sur cet axe. L’espace de

représentation optimal est obtenu par minimisation du Stress défini par:

1/2
Stress:{ZZ(é‘i}“)—diE“’(X))ZIZZdiﬁh)(X)Z} avec digm(X):\/z W (X, —X,)?
ho i hoj a

Ce probleme de minimisation est résolu de maniére itérative (Carrol et Chang, 1970).

Il est clair que le modéle INDSCAL donne des informations utiles sur le positionnement des produits
les uns par rapport aux autres et permet également de mettre en évidence des différences entre les
tableaux de dissimilarités, ce qui peut étre un objectif en soi pour une épreuve de catégorisation.
Cependant, il faut souligner que son aspect métrique nous semble peu adapté aux données issues du tri
libre. C’est pourquoi nous préconisons d’adopter une version non métrique de 1’approche INDSCAL.
A notre connaissance, cette approche tout a fait adaptée aux données issues d’une épreuve de tri libre
n’a jamais été utilisée en évaluation sensorielle. La méthode INDSCAL avec transformation non
métrique développée dans le contexte de la psychométrie par Takane et al (1977) est basée sur la
minimisation du critére suivant :

Stress=[ZZ(f<“’(5i§“’)—di§">(><))2/ZZdé“)(xf} avec di§“><><)=\/2 w(X,, - X,)?

ou f (h=1, ..., H) sont des fonctions (& déterminer) croissantes.
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3. Résultats

3.1 Groupes de consommateurs
3.1.1  Identification des groupes

Le modéle de Rasch a été appliqué sur les réponses des 209 consommateurs aux questions du quiz sur
le vin. Les scores individuels sont rangés par ordre croissant et représentés sur la figure 1. La
répartition des scores met nettement en évidence deux points d’inflexion et permet ainsi de définir
trois groupes de sujets : deux groupes extrémes correspondant chacun a 20% de 1’effectif total et un
groupe intermédiaire regroupant 60% des consommateurs. Ainsi, avec en moyenne 17% de bonnes
réponses, les 20% des consommateurs (41 sujets) dont les scores sont les plus faibles sont définis
comme les non connaisseurs. A 1’opposé, avec en moyenne 75% de bonnes réponses, les 20% des
consommateurs (41 sujets) dont les scores sont les plus élevés sont définis comme connaisseurs. Les
60% des consommateurs (127 sujets) dont les scores sont intermédiaires présentent en moyenne 42%
de bonnes réponses au quiz sur le vin et sur la dégustation.

41 non connaisseurs 127 intermédiaires 41 connaisseurs
(20%)

(60%) (20%)

Score de Rasch centré

[17%] - [429%] [75%]

sujets

Figure 1 : Scores individuels de connaissance en vin issus du modéle de Rasch, centrés et ordonnés
[moyenne du pourcentage de bonnes réponses par groupe]

3.1.2  Caractérisation des groupes

Hormis les connaissances préalables en vin et en dégustation qui ont permis de définir les trois
groupes de consommateurs, les questions concernant les criteres sociodémographiques, les usages, les
pratiques et une auto-évaluation du niveau expertise sont utilisées pour caractériser les différences
entre les groupes. A cet effet, une ACM est réalisée en considérant les variables descriptives sur les
usages et les pratiques comme variables actives et les variables sociodémographiques, les variables
concernant I’expertise auto-évaluée (variables qualitatives) et le score Rasch (variable quantitative)
comme illustratives. Le premier plan factoriel (non représenté ici par manque de place) de ’ACM
restitue 20.7% de I’inertie totale. Le premier axe factoriel permet de différencier, en particulier, les
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sujets qui ont répondu « jamais » aux questions concernant I’achat et qui sont donc assez peu investis
dans la consommation. Le deuxiéme axe factoriel s’avére particuliérement intéressant puisqu’il permet
de bien séparer les trois groupes de consommateurs. La corrélation relativement forte du score de
Rasch avec le deuxieme axe factoriel (R=-0,65) confirme cette observation. L’analyse de ’ACM et
des tests de chi2 permet de décrire les trois groupes de consommateurs de la maniére suivante :
= Connaisseurs : Agés de 30 a 50 ans, ce sont des professionnels du vin (cavistes, viticulteurs)
ou des consommateurs avisés, formés a ’eenologie. Ils consomment du vin tres fréquemment
et possedent une cave. lls préferent réaliser leurs achats dans des magasins spécialisés et
basent leurs choix d’experts sur le cépage, le millésime et le nom du domaine. Ils se jugent
experts en vin.
= Non connaisseurs : Principalement étudiants, ouvriers ou employés, ils consomment du vin
treés occasionnellement. Non formés a 1’eenologie, ils ne possédent que quelques bouteilles de
vin, qu’ils choisissent au supermarché selon des critéres liés principalement au prix. lls ne se
sentent pas compétents dans le domaine du vin.
= Intermédiaires: Comparés aux deux groupes précédents, ils ne présentent pas de
caractéristiques particuliéres.

Ce résultat confirme que la connaissance préalable en vin et en dégustation est liée aux usages et
pratiques des consommateurs, recrutés dans le cadre de cette expérimentation. Le score de
connaissance s’avére étre un bon indicateur d’une connaissance générale sur le vin qui peut étre
théorique ou liée a I’expérience des consommateurs. Cette conclusion tend a valider la pertinence de la
segmentation des consommateurs sur la base de leur connaissance préalable sur le vin et la dégustation
et d’étudier les différences de perception entre les groupes ainsi définis.

Le groupe des intermédiaires ne présentant pas de caractéristiques particuliéres, seuls les deux groupes
extrémes seront comparés dans la suite de I’analyse.

3.2 Les difféerences de perceptions des verres entre les consommateurs

Le modéle INDSCAL non métrique est appliqué aux matrices agrégées des connaisseurs et des non
connaisseurs. Avec un stress de 0,013, la configuration de dimension 3 est conservée. Les figures 2 et
3 représentent respectivement les proximités entre les verres sur les axes 1 et 2 et 1 et 3 de la
configuration. Pour interpréter les dimensions sous-jacentes qui structurent cet espace perceptif, les
corrélations entre les axes issus d’INDSCAL et les termes générés lors de 1’épreuve de tri par les
connaisseurs d’une part et les non connaisseurs d’autre part sont calculées. Les descriptions recueillies
nous renseignent sur la nature des propriétés prises en compte par les sujets dans la catégorisation des
verres et donc structurant leurs perceptions. L’analyse de ces corrélations nous indique que :
- laxe 1 oppose les verres a champagnes aux verres a vin pour les deux groupes de
consommateurs
- I’axe 2 oppose
o pour les non connaisseurs, les verres ronds aux verres avec un angle, qualifiés de
contemporains.
o pour les connaisseurs, les verres classiques pour grands vins qui permettent d’aérer le
vin aux verres modernes qui permettent un retour des arémes.
- l’axe 3 oppose
o pour les non connaisseurs, les verres qualifiés de petits et beaux aux verres qualifiés
de normaux et banaux.
o pour les connaisseurs, les verres standards, démodés et peu appréciés, pour le bistrot
ou pour le domicile, aux verres élégants adaptés a la dégustation ou pour recevoir des
amis.
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A la différence des connaisseurs, 1’axe 3 est expliqué par un faible nombre termes pour le groupe des
non connaisseurs (corrélations faibles des termes avec I’axe 3).
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Axe3

Axes 1 et 2 de la configuration produits issue du modéle INDSCAL
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Figure 3 : Axes 1 et 3 de la configuration produits issue du modele INDSCAL
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Ces résultats indiquent que les consommateurs n’emploient pas le méme type de vocabulaire pour
décrire les verres. Ainsi, les perceptions des connaisseurs se structurent principalement selon des
propriétés de forme, des qualificatifs (modernes, classiques...) mais surtout sur des propriétés d’usage
(retour d’ardmes, aération du vin, verre a dégustation, verre pour usage quotidien). Quant aux non
connaisseurs, ils semblent se focaliser sur des propriétés physiques des verres et sur quelques
qualificatifs et propriétés d’usages qui s’avérent consensuelles et partagées par I’ensemble des
consommateurs interrogés (verres a vin, verres a champagne).

La figure 4 représente les poids que chaque groupe de consommateurs associe aux différents axes de la
configuration. Cette figure indique que les deux groupes de consommateurs accordent des poids
pratiquement identiques au premier axe factoriel, opposant verres a champagnes et verres a vin. En
revanche, les connaisseurs accordent des poids similaires aux axes 2 et 3 alors que les non
connaisseurs accordent relativement plus d’importance a ’axe 2 qu’a I’axe 3 qui semble moins
structurant dans leur perception.

0,6 7 non connaisseurs

@ connaisseurs

0,5 1

0,5 1

0,4 A

poids

0,4 1

0,3 1

0,3 1

0,2 1

Figure 4 : Répartition des poids par axe de la configuration INDSCAL et par groupe de
consommateurs

L’interprétation des axes indique que 1’axe 3 est lié principalement a des propriétés d’usages. Ces
propriétés structurant peu la perception des non connaisseurs, ils semblent accorder un poids
relativement moins important a I’axe 3 que les connaisseurs.

4. Discussion et conclusions

Cette recherche avait pour objectif de proposer une démarche méthodologique pour identifier des
groupes de consommateurs selon leur connaissance préalable et d’examiner I’impact de cette
connaissance sur leur perception.
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Les résultats indiquent que des consommateurs de vin peuvent présenter des niveaux de connaissance
différents. Certains d’entre eux peuvent étre considérés comme trés avisés ou « experts » au méme
titre que des professionnels du vin car ils partagent les mémes connaissances qui peuvent étre
théoriques, acquises par I’expérience ou induites par les pratiques de consommations. Dans cette
étude, le niveau de connaissance en vin et en dégustation est trés lié aux pratiques et usages des
consommateurs. Les résultats confirment notre hypothése concernant I’impact de la connaissance
préalable sur la perception : les non connaisseurs structurent majoritairement leur perception sur des
propriétés physiques liées a la forme des verres et les connaisseurs sur des propriétés plus globales
liées a I’'usage et au jugement.

Sur le plan des méthodes statistiques, le modéle de Rasch s’est révélé tout a fait pertinent pour
synthétiser les niveaux de connaissance en vin des sujets. Sur la base des scores obtenus a I’aide de ce
modele, il a été relativement facile de classer les sujets en trois groupes. L’ACM a permis de mieux
expliquer et caractériser les groupes et de corroborer la segmentation des consommateurs en trois
groupes, sur la base de leur connaissance préalable dans le domaine du vin. Le modele INDSCAL
présente I’intérét de pouvoir directement comparer les deux groupes de consommateurs sur la base du
méme espace perceptif.

Outre I’intérét de la méthodologie générale qui permet d’appréhender les niveaux de connaissance des
sujets dans un domaine particulier et d’en tenir compte dans I’analyse des résultats d’une épreuve de
catégorisation, nous soulignons dans cette article 1’apport d’outils statistiques tels que les modéles de
Rasch et INDSCAL et I’analyse des correspondances multiples.
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Résumé

L'évaluation sensorielle de produits par un jury de consommateurs ou d'experts par des
méthodes holistiques met en jeu des données de nature qualitative (en catégorisation),
quantitatives structurées en groupes (en napping ou en profil libre), quantitatives et
qualitatives (en napping catégorisé). Quelle que soit la nature des données, une
configuration moyenne des produits est construite et il est crucial d'évaluer sa stabilité
surtout quand les juges ne sont pas entrainés. Malheureusement, la plupart des ellipses
de confiance construites autour de la position des produits ne constituent pas une zone
de confiance dans le sens ou deux produits sont significativement différents lorsque
leurs ellipses ne se chevauchent pas. En effet, la plupart des ellipses proposées dans la
littérature sont trop petites. Elles conduisent I'utilisateur & des interprétations fausses
car trop optimistes. Nous proposons ici d'utiliser le bootstrap total pour construire des
ellipses de confiance qui s'interprétent réellement comme des zones de confiance.
Mots-clés : Bootstrap total, ellipses de confiance, méthode holistique, tri hiérarchique,
napping, napping catégorisé

Abstract

The sensory evaluation of products by a panel of experts or consumers with holistic
methods involves qualitative data (in sorting task description), quantitative variables
structured by groups (in napping or in free choice profiling), quantitative and
qualitative (in sorted napping). Whatever the nature of data, a mean configuration of
products is built and it is crucial to assess its stability, especially when the judges are
untrained. Unfortunately, most of the confidence ellipses constructed around the
position of the products do not give a confidence area in the sense that two products
are significantly different when their ellipses do not overlap. Indeed, most ellipses
proposed in the literature are too small. They lead the user to misinterpretations
because too optimistic. Here we propose to use total bootstrap to build confidence
ellipses that can be actually interpreted as confidence areas.

Keywords: Total bootstrap, confidence ellipses, holistic method, sorting task,
napping, sorted napping, hierarchical sorting task

1. Introduction

La construction d'ellipses de confiance pour évaluer la stabilité d'une carte des produits obtenue a
I'issue d'une dégustation sensorielle est cruciale. En effet, il n'est pas possible de savoir si deux
produits sont pergus comme différents d’un point de vue sensoriel si leur position sur la carte n'est
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pas agrémentée d'une zone de confiance. En profil classique (QDA), les ellipses de confiance
proposées par Husson et al. (2005) sont utilisées pour construire les cartes des produits obtenues a
I'issue d'analyse en composantes principales (ACP) ou d'analyse factorielle multiple (AFM) quand
une structure doit étre prise en compte sur les descripteurs.

Le principe de construction de ces ellipses est d'utiliser I'information apportée par chaque juge
pour construire des zones de confiance autour de la position moyenne des produits. Plus
précisément, des jurys virtuels de méme taille que le vrai jury sont construits grace a un tirage
aléatoire et avec remise des juges. Les moyennes des jurys virtuels sont alors calculées par produit
et par descripteur. L’analyse factorielle (ACP ou AFM) est ensuite lancée avec comme individus
actifs les produits vus par le vrai jury et comme individus supplémentaires les produits vus par
chacun des jurys virtuels (voir tableau de droite figure 1). Ces projections des produits vus par les
jurys virtuels représentent alors I'incertitude autour de la position moyenne d’un produit fournie
par le jury. Cette incertitude peut alors étre matérialisée par des enveloppes convexes ou des
ellipses de confiance.
Descripteurs

Descripteurs

Produits Produits Moyenne

évalué par Moygnne du vrai jury

lei du jury
e jury
; Moyenne du
Produits

Note du jury virtuel 1

juge 1

Moyenne du

Produits
Note ‘iu - jury virtuel 2
juge

Produit x
juges

Note du

Juge J Produits Moyenne du
jury virtuel n

Figure 1 : Structure du jeu de données (a gauche) et des jurys virtuels (a droite) pour le profil classique

Pour les approches holistiques, les évaluations individuelles sont directement utilisées pour construire
I’évaluation du jury. En catégorisation par exemple, 1’évaluation d’un juge correspond a une colonne
du tableau qui résume I’ensemble des classes a laquelle le juge affecte chacun des produits. En
napping, les données d’un juge sont deux variables quantitatives correspondant aux abscisses et
ordonnées de la position des produits. En napping catégorisé, les données d’un juge correspondent a
une variable qualitative correspondant a la classe a laquelle le juge affecte le produit et a deux
variables quantitatives correspondant aux coordonnées des produits. En profil libre, les données d’un
juge correspondent a autant de variables quantitatives que de descripteurs choisis et évalués par le
juge. Pour toutes ces méthodes, des jurys virtuels peuvent étre constitués par rééchantillonnage des
juges. Cependant, les jurys virtuels peuvent étre considérés comme supplémentaires uniquement en
colonnes (voir figure 2) car d’un jury a I’autre seules les lignes sont communes.
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J 3, J

Produits Vrai jury

Ji 3 9

Produits Vrai jury Jury virtuel 1 Jury virtuel 2| | Jury virtuel n

Figure 2 : Structure du jeu de données (en haut) et des jurys virtuels (en bas) pour les approches
holistiques

2. Construction d’ellipses de confiance par la méthode de Cadoret et
al. (2009) en catégorisation

2.1 Principe de la méthode de Cadoret et al. (2009)

En catégorisation, Abdi et al. (2007) proposent de construire des enveloppes convexes autour de la
position de chaque produit obtenue par la méthode DISTATIS. Cependant, ils s’intéressent a la
position relative des produits vus par chacun des juges et non a la stabilité de la position des produits
vus par I’ensemble du jury. Or c’est la variabilité autour de la position moyenne du jury qui permet de
déterminer si le jury, dans son ensemble, a réussi a différencier ou non les produits d’un point de vue
sensoriel.

Cadoret et al. (2009 et 2011) ont proposé de construire les régions de confiance autour des produits
vus par ’ensemble du jury. Pour ce faire, ils construisent un jury virtuel en choisissant des juges au
hasard avec remise. Pour chacun de ces juges, ils projettent la position de chaque classe de produits
sur la configuration obtenue par le vrai jury. Puis, pour chaque produit, ils calculent le barycentre des
positions des classes (de chaque juge du jury virtuel) & laquelle ce produit appartient. Ils obtiennent
alors, pour chaque produit, une nouvelle position du produit pour un jury virtuel. Cette procédure est
répétée de nombreuses fois pour obtenir des positions de chaque produit vu par de nombreux jurys
virtuels. Pour chaque produit, une ellipse de confiance ou une enveloppe convexe contenant 95% de
ces positions est construite. La figure 3 donne la représentation des produits avec les ellipses de
confiance autour de la position de chaque produit pour le jeu de données de catégorisation ou 12
parfums sont décrits par 98 juges (Cadoret et al., 2009).
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Figure 3 : Représentation des produits avec ellipses de confiance obtenue par la méthode de Cadoret et
al. (2009).

2.2 Evaluation de la méthode de construction des ellipses de confiance

Pour évaluer la pertinence des ellipses de confiance, il est possible de perturber le jeu de données pour
supprimer la structure présente dans les données. Pour ce faire, nous conservons les données d’un juge
mais permutons, par juge, les numéros de produit. En catégorisation, le nombre de classes choisi par
juge est conservé mais la structure sur les produits est complétement cassée. Ainsi, dans ’analyse
globale des données, aucune structure ne devrait se dégager d’un tel jeu de données.

Dim 2 (10.69%)
0.0
]

-0.5
1

1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 15
Dim 1 (10.91%)

Figure 4 : Ellipses de confiance construites sur un jeu de données de catégorisation fictif et non
structuré de 12 produits décrits par 98 juges.

La figure 4 correspond aux ellipses de confiance obtenue avec la procédure proposée par Cadoret et al.
(2009) pour un jeu de données non structuré. Cette figure montre des ellipses de confiance de petites
tailles et souvent disjointes. Il semble donc que la variabilité autour de la position des produits soit
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largement sous-estimée. La notion de zone de confiance sous-entendue par les ellipses conduit alors a
interpréter cette représentation de fagcon erronée. Ainsi, les produits 1 et 10, par exemple, seraient
interprétés comme différents de 1’ensemble des autres produits d’un point de vue sensoriel alors que la
construction méme du jeu de données nous assure que le jeu de données n’est pas structuré (nous
avons réalisé plusieurs perturbations du jeu de données et a chaque fois nous obtenons le méme type
de graphique avec des ellipses petites et disjointes).

On peut se demander pourquoi la configuration des produits semble aussi stable quand les données ne
sont pas structurées. Le tableau de données sur lequel I’ACM est construite contient 12 lignes (les 12
produits) et 98 colonnes (les 98 juges). Ces 98 juges ont utilisé au total 453 catégories et donc I’ACM
revient a faire une AFC sur un tableau disjonctif de 12 lignes et 453 colonnes. Les produits sont donc
dans un espace de trés grande dimension (ici de dimension 11 car il y a 12 lignes) ; 1’objectif de
I’analyse factorielle est de fournir un sous-espace de dimension restreinte (souvent en deux
dimensions) qui met en évidence une structure sur les produits, c’est-a-dire en ACM un plan de
projection qui maximise la variabilité des points (i.e. des produits) projetés, et donc un plan qui permet
de bien différencier les produits. Cette configuration maximise aussi la variabilité des modalités de
chaque variable qualitative, & savoir ici les classes d’appartenance des produits proposées par chaque
juge. Donc, méme s’il n’y a pas de structure sur les données, I’ACM fournit une représentation des
produits qui les sépare au mieux et qui sépare au mieux les classes auxquelles ces produits
appartiennent. D’aprés les propriétés barycentriques de I’ACM, un produit est au barycentre des
classes auxquelles il appartient (une classe par juge) et toutes les classes auxquelles il appartient sont
dans la méme région du sous-espace. La figure 5 illustre cette situation car toutes les positions du
produit P1 vu par chacun des juges sont dans la partie inférieure gauche du graphique. Les ellipses de
confiance sont alors construites en calculant le barycentre de nombreux points qui sont dans la méme
région du sous-espace que le produit vu par le vrai jury. Comme le nombre de juges est souvent
important en catégorisation, le barycentre est calculé a partir de beaucoup de points et la bonne
propriété de la moyenne (théoréme central limite) conduit a une trés bonne stabilité du barycentre.
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Figure 5 : Représentation de la position du produit P1 vu par chacun des juges pour des données non
structurées.

Le rééchantillonnage des juges permet de perturber la position du barycentre des classes mais en
s’appuyant sur I’analyse initiale qui a positionné les classes d’appartenance d’un méme produit dans
une méme région du plan. Le bootstrap utilisé ici est donc un bootstrap partiel selon la terminologie de
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Lebart (2007). Ce bootstrap ne perturbe pas le sous-espace obtenu par ACM car les axes principaux
calculés sur les données originales non perturbées jouent un réle privilégié. C’est pour cette raison que
nous proposons d’utiliser un bootstrap total de type 3 qui va permettre de valider globalement le sous-
espace engendré par les axes principaux de I’analyse factorielle.

3. Méthodologie pour construire des ellipses de confiance dans les
approches holistiques

3.1 Utilisation du bootstrap total pour construire des ellipses de
confiance en catégorisation

Le principe de construction de jurys virtuels reste parfaitement adapté aux méthodes holistiques.
Cependant, il ne faut pas projeter I’ensemble de la configuration obtenue par le jury virtuel sur la
configuration obtenue par le vrai jury car sinon on retrouve la méme méthode proposée par Cadoret et
al. (2009). Il faut déterminer la configuration obtenue par le jury virtuel et comparer cette
configuration a celle du vrai jury. C’est ce que propose le bootstrap total (Chateau et Lebart, 1996,
Lebart, 2007) qui consiste a bootstrapper les individus statistiques puis a refaire une analyse compléte
pour chaque réplication et enfin & concaténer les résultats des échantillons bootstraps. Dans le cas de la
catégorisation, cela revient a construire un échantillon bootstrap (un jury virtuel), a faire TACM, a
récupérer la configuration (en 2 dimensions) des produits obtenue par ACM et a positionner cette
configuration sur la configuration obtenue par le vrai jury. Pour positionner la configuration d’un jury
virtuel sur la configuration du vrai jury, ’analyse procrustéenne (voir, par exemple, Krzanowski,
2000) est tout a fait adaptée. Cette procédure nécessite de déterminer la dimensionnalité des
configurations du vraie jury et des jurys virtuels avant de faire ’analyse procrustéenne. L’estimation
du nombre de dimensions de la configuration des produits est difficile. Josse et Husson (2012) ont
proposé une approximation d’un critére de validation croisée dans le cadre de I’ ACP. Ce critére peut
étre utilisé sur une matrice pondérée par les poids d’une analyse factorielle telle que ’ACM ou
I’AFM. Si le nombre de dimensions est égal a 2, ce qui est assez fréquent, alors la configuration des
produits du jury virtuel (le plan principal de 1’ACM) subit une rotation procrustéenne sur la
configuration du vrai jury. Pour que la rotation procrustéenne puisse étre effectuée, au minimum deux
dimensions sont utilisées méme si ’estimation du nombre de composantes principales est égal a 1.

Le graphique de gauche de la figure 6 donne les ellipses de confiance obtenues sur le jeu de données
non structuré précédent. Les ellipses de confiance se chevauchent trés largement ce qui est en accord
avec I’interprétation suivante des résultats: les produits ne peuvent pas étre considérés comme
différents d’un point de vue sensoriel. On peut noter que si on utilise cette méthodologie avec toutes
les dimensions de I’ACM plutdt que 2 dimensions, alors les ellipses de confiance sont trés petites et le
graphique ressemble au graphique obtenu figure 4. Ceci montre que le choix de la dimensionnalité est
cruciale et que c’est bien le bootstrap total qui permet d’obtenir des ellipses de taille raisonnable (en
effet, si toutes les dimensions de I’ACM sont utilisées, cela revient a ne pas faire d’ACM sur le jury
virtuel).
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Figure 6 : Ellipses de confiance construites avec le bootstrap total sur un jeu de données de
catégorisation de 12 produits décrits par 98 juges ; le graphique de gauche concerne un jeu de données
fictif et non structuré, le graphique de droite concerne le jeu de données parfum de Cadoret et al.
(2009).

Si on applique maintenant la méthodologie du bootstrap total sur un jeu de données structuré, alors
certaines ellipses de confiance sont bien disjointes ce qui montre que certains produits sont percus
comme différents d’un point de vue sensoriel tandis que d’autres sont tres proches (voir figure 6,
graphique de droite).

3.2 Construction d’ellipses pour les autres approches holistiques

Cette stratégie du bootstrap total peut se décliner facilement aux diverses méthodes holistiques telles
que le napping, le napping catégorisé, le tri hiérarchique, etc. Le principe est donc de construire des
jurys virtuels en choisissant au hasard et avec remise des juges, puis de lancer I’analyse sur le jeu de
données virtuel, et ensuite d’effectuer une rotation procrustéenne du sous-espace obtenu a partir du jeu
de données virtuel sur le sous-espace obtenu a partir du jeu de données original. La figure 8 montre,
pour différentes méthodes de recueil de données, des ellipses de confiance pour un vrai jeu de données
et pour un jeu de données fictif non structuré obtenu par permutation des lignes de chaque juge.

L’exemple de napping correspond a un jeu de données dans lequel 10 vins sont positionnés par 11
juges sur une nappe de 60 x 40cm (Pageés, 2005). L’exemple de napping catégorisé correspond au jeu
de données smoothies de Pages et al. (2010) dans lequel 8 smoothies sont décrits par 24 juges a la fois
grace a un positionnement des produits sur des nappes 60x40cm et a un regroupement des produits a
I’issue de I’épreuve de napping. Le jeu de données de tri hiérarchique correspond a un jeu de données
sur des cartes pour enfants (Cadoret et al., 2011) dans lequel 16 cartes ont été triées par 89 enfants.
Enfin, le jeu de données de profil libre correspond a une description de 12 parfums par 6 juges
(Gazano et al., 2005).
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Figure 8 : Ellipses de confiance construites sur des jeux de données réels (colonne de gauche) et des
jeux de données non structurés (colonne de droite) pour différentes méthodes d’évaluation sensorielle
(napping, napping catégorisé, tri hiérarchique, profil libre).

Pour les jeux de données non structurés, les ellipses de confiance ne permettent pas, comme attendu,
de mettre en évidence des différences sensorielles entre produits tandis que les ellipses de confiance
obtenues sur les jeux de données réels permettent de mettre en évidence des différences sensorielles
entre certains produits.

3. Conclusion

La méthodologie proposée ici est prometteuse car elle offre la possibilité de construire des ellipses de
confiance a partir de données obtenues par de nombreuses méthodes de description sensorielles et
notamment les méthodes holistiques. Les configurations moyennes des produits obtenues par des
approches holistiques peuvent donc étre interprétées avec beaucoup plus de sérénité puisque la
stabilité de la configuration peut étre visualisée directement sur le graphique. Nous avons décrit
l'utilisation de cette procédure pour des méthodes factorielles mais cette procédure est également
adaptée a d’autres méthodes de positionnement multidimensionnel comme DISTATIS par exemple.

Le choix du nombre de dimensions pour effectuer la rotation procrustéenne reste un choix délicat car
aucune méthode éprouvée ne permet d’obtenir avec certitude le bon nombre de dimensions sous-
jacentes dans le jeu de données. En pratique, il semble que le nombre de dimensions des
configurations moyennes soit souvent de 2 pour ce type d’évaluation sensorielle.

La méthodologie proposée ici est disponible dans la librairie de fonction SensoMineR (Husson et Lé,
2006, Lé et Husson, 2008) du logiciel R grace a la fonction boot. Cette fonction permet de construire
des ellipses de confiance pour des données de catégorisation, des données de napping, de napping
catégorisé, pour du tri hiérarchique ou encore pour des données de profil libre.
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Abstract

Exploring relationships between several large data blocks is important in many areas in
modern science. Typical applications can be found in industrial process modelling, in
investigations of various -omics data sets and in consumer science. In some cases one is
interested in understanding the relation between the data sets without any particular ordering
of them while in other cases one is interested in studying blocks of data with a predictive
direction. The latter will be in focus here.

Using regular least squares (LS) regression analysis for this type of data is often impossible
because of strong collinearities. In addition, one is also typically interested in exploring
relations among the variables within each of the blocks and how the different blocks
contribute to the regression model. In order to handle these problems, one needs regression
methodology based on data compression that both solves collinearity problems and that can
be used for graphical visualisation for improved interpretation of the results. The multi-block
PLS regression method is an important method which has these properties. It is essentially a
concatenated PLS approach, but provides additional plotting tools for understanding the
different blocks as well as their joint contribution to prediction.

The SO-PLS (sequential and orthogonalised partial least squares, Jargensen et al(2007)) and
PO-PLS (parallel and othogonalised PLS, Mage et al(2008)) methods have recently been
proposed as alternatives to regular multi-block PLS regression. These methods are, as
opposed to standard MB-PLS regression, invariant with respect to the relative weighting of
the blocks. This can be an important aspect if the data blocks represent different sources of
information with very different measurement units. Secondly, these methods handle explicitly
situations with very different dimensionality of the blocks. It can for instance easily be used
for situations where one of the blocks is a design matrix and the other ones are highly
collinear. Both these methods are based on sequential use of PLS regression and
orthogonalisation. The methods are closer to classical statistical methods such as regression
and ANOVA than standard MB-PLS regression and can therefore be considered as bridges
between classical statistical approaches and more chemometric strategies.

This talk will give an overview of the PO-PLS and SO-PLS methods with focus on ideas and
the relationships between them and with other related methods. The incorporation of
interactions as well as interpretation of the result will be given attention. A data set from NIR
and Raman spectroscopy will be used for illustration.
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Résumé

De nombreuses méthodes adaptées pour la regression PLS, s’intéressent aux choix
de variables explicatives, quand celles-ci sont en nombre trop important. Quand il
s’agit de sélectionner des intervalles pour des spectres, la panoplie des techniques
est plus réduite. L’origine de ce travail est une problématique de régression pour
des données sur la transformation de manioc. Ces données sont constituées de trois
tableaux : des spectres RAMAN, MIR et des variables physico-chimiques. Il s’agit
d’adapter au contexte de régression une stratégie précédemment mise au point pour
la sélections d’intervalles uniquement pour des spectres NIR en discrimination.
Nous avons développé un algorithme génétique spécialement adapté a ce type de
données (multitableau), pour le cas de la régression PLS1.

Mots-clés : Méthode PLS, Algorithme Génétique, Spectres MIR et RAMAN,
choix de variables, sélection d’intervalles.

Abstract

Many methods exist for feature selection in PLS regression when there are too many
variables. Less methods are available for selecting wavelength regions for MIR or
RAMAN spectra. In this work, PLS has been coupled with genetic algorithms to
allow the selection of intervals in spectra. Our application goal is to be able to
perform feature selection among variables from different origins : MIRS spectra,
RAMAN spectra and physico-chemical variables. A new algorithm is proposed to
adapt to such multiway data in PLS1 regression context. An illustration on real
data is given.

Keywords : PLS regression, Genetic Algorithm, MIR and RAMAN spectra,
Choosing variables, selection of wavelength regions.
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1 Introduction

En chimiométrie, le choix de variables explicatives est un probléme souvent abordé dans le cas
particulier de la régression PLS. Lorsqu’il s’agit de sélectionner des intervalles de longueur d’onde
choisis dans des spectres MIR (Moyen Infrarouge), les méthodologies sont plus rares, plus com-
plexes (statistiquement parlant) et plus codteuses en temps calcul. Les Algorithmes Génétiques
(AG) ont quelque fois été utilisés avec la méthode PLS pour sélectionner des intervalles, voir
Leardi (2000) et Leardi et Norgard (2004). Quelques autres méthodes spécifiques (sans AG),
ont été mises au point comme la iPLS de Norgard et al. (2000). L’article de Hoskuldsson (2001)
fait un état des lieux assez général pour le choix d’intervalles dans ce cadre.

Les données a l'origine du travail présenté s’inscrivent dans le contexte de la production et
transformation de manioc. L’augmentation réguliere de la production et de la consommation
de ce produit témoigne de son importance économique grandissante dans le monde et plus
particulierement dans les régions tropicales (Tonukari, 2004). Néanmoins, la production et la
transformation du manioc sont a I’heure actuelle le fait de petites exploitations peu rentables.
Par conséquent, les études sur ce tubercule, en particulier dans un but industriel, semblent a ce
jour essentielles. L’objectif de ce travail est d’essayer d’expliquer la capacité de panification a
partir des différents parametres étudiés.

Dans cet article, nous allons utiliser et adapter un AG, qui a été mis au point dans un contexte
de discrimination (LDA usuelle) dans le cas olt 'on désire choisir, pour variables explicatives, des
intervalles de longueurs d’onde (voir Reynes et al. (2006)). Mais, pour le cas pratique qui nous a
été soumis, les données consistent en un multitableau composé de trois tableaux (mesuré sur les
mémes n = 52 observations) pour lequel il faut choisir des intervalles de longueurs d’onde pour
les deux premiers (composés de spectres MIR et RAMAN) et des variables physico-chimiques
pour le dernier, dans le but de prédire une seule variable d’intérét.

2 Les données

Les variétés de manioc qui ont retenu notre attention proviennent de Colombie. L’amidon, ex-
trait des farines, est utilisé dans ce pays apres un procédé empirique de fermentation naturelle et
de séchage au soleil qui confére au produit fini des propriétés de panification tres intéressantes.
Afin de déterminer 'impact variétal et 'impact procédé sur les propriétés de panification, nous
avons sélectionné 13 variétés : 10 cultivées en altitude (1800 m) et 3 cultivées en plaine (1000
m) et 4 procédés de traitement contrdlé : non fermenté séché au four (NFO), fermenté séché au
four (FO), non fermenté séché au soleil (NFS) et fermenté séché au soleil (FSR).

Les grains d’amidon sont constitués de deux macromolécules : I'amylose (structure linéaire)
et Pamylopectine (structure ramifiée). En suspension dans l’eau, les grains d’amidon chauffés
développent une certaine viscosité dans le milieu (Thomas et al., 1998). Le Rapid Visco Anal-
yser (RVA) permet de suivre I’évolution de la viscosité de 'amidon au cours d’un protocole
de température établi (chauffage, maintien en température, refroidissement). Lorsque la sus-
pension d’amidon est chauffée, une température caractéristique est atteinte (température de
gélatinisation) : eau pénetre dans les grains d’amidon qui gonflent. Ce phénomene entraine
I’augmentation de la viscosité jusqu’a un maximum suivi d’une diminution s’expliquant par
la perte de structure granulaire : les macromolécules sortent des grains pour se solubiliser a
I’extérieur. Lorsque la solution est refroidie, sa viscosité augmente & nouveau consécutivement
a la réassociation des macromolécules : la rétrogradation. Les profils RVA obtenus donnent
acces a 12 parametres de temps, de température et de viscosité au cours de la gélatinisation et
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de la rétrogradation.

Des spectres IR et Raman ont été respectivement enregistrés dans les domaines 650-4000
cm-1 (3351 variables) et 230-3800 cm-1 (4562 variables). Afin d’homogénéiser le signal et
d’homogénéiser les données, les spectres bruts ont nécessité un prétraitement de correction de
ligne de base et de normalisation vectorielle (méthode SNV) & l’aide du logiciel LabSpec 5.
Au final, on obtient 52 échantillons (13 variétés x 4 traitements) qui ont été analysés afin de
déterminer ces caractéristiques chimiques et physico-chimiques comme la capacité de panifi-
cation (représentant l’expansion de la pate au cours de la cuisson), le pourcentage d’amylose
(composé de I’amidon avec 'amylopectine), la viscosité de ’amidon au cours de la gélatinisation
(RVA) ainsi que les spectres MIR et Raman.

3 Rappels a propos des Algorithmes Génétiques

Un AG est une méthode d’optimisation numérique, une heuristique, introduite par Holland en
1975j. Son processus est inspiré de la sélection naturelle. L’AG part d’un ensemble T, de solu-
tions initiales possibles (appelées individus) et fait évoluer cette population de fagon & optimiser
un critéere appelé fitness. L’évolution de la population se fait, a taille constante, en utilisant
trois opérateurs qui vont étre appliqués successivement a chaque individu, de fagon probabiliste.
Cette méthododologie permet de trouver des solutions a des problemes d’optimisations com-
plexes (nombre de parametres & optimiser important et/ou échec des procédures usuelles). La
convergence théorique a été montrée, mais en pratique, elle peut étre plus délicate a obtenir, et
en général on impose un nombre maximal d’itérations Nyepe.

Un individu d’une population est une solution potentielle au probleme posé, codé sous la forme
d’un vecteur numérique (de longueur finie, fixée a priori pour chaque probléeme) dont chaque
coordonnée (ou plusieurs selon le codage du probléme) est la valeur d’'un parameétre & optimiser.
Les trois opérateurs & appliquer sont le croisement, la mutation et la sélection. Le croisement (ou
cross-over) consiste en un échange aléatoire des caractéristiques de deux individus, réalisé avec
une probabilité 7. donnée a priori par I'utilisateur. La mutation est une modification aléatoire
de quelques-unes des caractéristiques d’un individu, réalisée avec une probabilité =, donnée a
priori par I'utilisateur. La sélection favorise la survie des individus intéressants du point de vue
de la fitness. La sélection est le seul opérateur qui utilise la fitness (c’est-a-dire dépendant du
probléeme & optimiser). Le regle générale de sélection est que plus un individu est adapté au sens
de la fitness plus sa probabilité d’apparaitre dans la génération suivante augmente, mais tout
individu (quelle que soit la valeur de sa fitness) a une probabilité non nulle d’apparaitre dans la
population suivante. Ces opérateurs ont comme but de maintenir au maximun ’hétérogénéité
de la population et d’assurer une évolution vers une meilleure population de solutions (au sens
de la fitness).

4 La nouvelle méthodologie pour un multitableau

La nouvelle méthode proposée, consiste a utiliser conjointement d’une part la méthode PLS1
pour un multitableau (ou multibloc) X = [X;, X2, X3] (ot X7 représente le tableau des variables
MIR, Xs celui des variables RAMAN et enfin X3 les variables physico-chimiques) et d’autre
part un AG spécifique pour chaque tableau (ou bloc). La variable & prédire, y, ainsi que le
multitableau X sont mesurés sur les mémes n = 52 observations.

Par un unique souci de simplification des notations, nous n’utiliserons que K = 3 blocs dans
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le multitableau et la méthode PLS1, les organisations plus générales (K > 3 et PLS2) des
structures de données ne modifient en rien la présentation de cette méthode.

Cette procédure sera appelée dans la suite AGvPLSm (Algoritme Génétique pour la sélection
de variables pour PLS multitableau).

4.1 La méthode AGvPLSm

L’analyse proprement dite, consiste donc, une fois choisis les intervalles de longueur d’onde,
pour les MIR et le RAMAN, ainsi que les variables physico-chimiques (par utilisation de 'AG),

a réaliser la PLS1 en validation croisée de y par X = | X, ng,X},}, olt X; représente le sous-

tableau des variables MIR retenues, X, celui des variables RAMAN retenues et X3 les variables
physico-chimiques retenues.

Enfin, le choix du nombre de composantes PLS, A, se détermine automatiquement par validation
croisée, a l'intérieur de ’agorithme.

4.2 La fitness pour la sélection d’intervalles de longueur d’onde et la sélection
de variables

La fitness, pour le multitableau X, va se définir par
fitness = 007“2(317 y) tex (a(Nvarsel + B))

Dans la premiere partie de cette équation cor est la corrélation entre la variable y et sa
modélisation par X & l'aide de PLS1 en validation croisée. La deuxiéme partie de la fitness
fait intervenir le nombre de variables sélectionnées Nyqrse; (dans X3). Le coefficient ¢ intervient
pour pondérer les deux parties de la fitness et les coefficients o et 8 permettent de ramener le
deuxiéme terme dans l'intervalle [0, 1].

Pour choisir des intervalles de longueur d’onde qui aient un sens, au cours de 1’évolution dans
I’AG, nous imposons une longueur minimale de celui-ci Imininter, ainsi que la distance minimale
dmininter entre deux intervalles (sinon il y a fusion).

4.3 Utilisation de AGvPLSm

Pour utiliser AGvPLSm, il y a un certain nombre de parametres a choisir : Tpop, Ngene, e,
Tm, sont les parametres proprements dits de PAG et sont ajustés dans des essais préalables.
Les autres, Nygrsel, Imaxinter et dmininter sont moins primordiaux, mais sont plus liés aux
données traitées. L’algorithme a été programmé sous le logiciel R.

5 Application

Les données décrites au paragraphe 2 ont été traitées par la méthode AGvPLSm avec les
parametres suivants : Tpop = 200, Ngepe = 100, m, = 0.9, m. = 0.5 en sélectionnant des
variables individuelles dans X1, la matrice des variables physico-chimiques et en sélectionnant
des intervalles dans Xo, la matrice des spectres RAMAN et X3, la matrice des spectres MIR.
Les résultats ont été obtenus a partir de 10 runs de ’algorithme.

Sur la meilleure solution de chacune des 10 populations finales, on obtient un R? moyen en
validation croisée de 0.885 avec un écart-type de 0.017. En moyenne, 2.7 variables physico-
chimiques ont été sélectionnées, ainsi que 2.8 intervalles de MIR (pour un nombre total moyen
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Figure 1: Représentation des variables sélectionnées (représentées par un point) dans les pop-
ulations finales des 10 runs (c’est-a-dire pour 2000 solutions en ordonnée). En abscisse, on a
noté le numéro des variables, pour les trois tableaux, c’est-a-dire de 1 a 7926. Les tableaux sont
séparés par des traits pointillés.

de 46.3 longueurs d’onde) et 1.8 intervalles de RAMAN (pour un nombre total moyen de 37.6
longueurs d’onde).

Si on étudie ’ensemble des variables sélectionnées dans les populations finales, on obtient le
graphique de la Fig.1. D’aprés ce graphique, on constate une sélection préférentielle dans
quelques zones qui confirme une convergence des algorithmes malgré un certain nombre de
solutions équivalentes. Finalement, on retient 4 variables physico-chimiques, 4 intervalles de
RAMAN et 2 intervalles de MIR, ce qui correspond & 311 variables, c’est-a-dire environ 4%
des variables de départ. A des fins de comparaison, un modele a également été construit sur
I’ensemble des 7926 variables ainsi que sur les variables sélectionnées par la méthode VIP (Wold
et al., 1993), cela correspond & 4 variables physico-chimiques. L’ensemble des résultats est donné
dans la Tab.1.

On constate que le modele obtenu sur I'ensemble des variables est pénalisé par le bruit ap-
porté par un trop grand nombre de variables inutiles et/ou corrélées. La sélection VIP ne fait
ressortir que des variables physico-chimiques, en petit nombre. Le modele obtenu est assez per-
formant. Il semble ainsi que les variables physico-chimiques jouent un role tres important dans
la modélisation (modele quasiment équivalent & 'utilisation de I’ensemble des variables). Cepen-
dant, elles ne sont pas suffisantes et les variables de spectrométrie ont un effet non négligeable
puisque le modele proposé par AGvPLSm explique 16% de variabilité en plus.
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Méthode nbvar A R? R%‘v
AGvPLSm 311 12 0.9936 0.8273
PLS + VIP 4 3 0.7210 0.6650

PLS 7926 7 0.7836 0.6605

Table 1: Résultats obtenus par trois méthodes pour les données de manioc (nb var : nombre de
variables utilisées par le modele, A : nombre de composantes optimisé par le PRESS, R? : R?
obtenu sur les données d’apprentissage, R%‘V : R? moyen obtenu en 10-FCV).

En terme d’interprétation de ces résultats, les variables physico-chimiques sélectionnées sont
issues des données RVA : (i) Breakdown et Relative Breakdown qui rendent compte de la taille
des macromolécules ramifiées (amylopectine), (ii) Peak Viscosity qui est relié a la taille des
grains d’amidon et (iii) Holding Strength qui représente la viscosité minimale de la pate. Ces
parametres sont liés a la capacité d’absorption d’eau de ’amidon et sont, par conséquent,
des parametres texturaux essentiels pour décrire la capacité de panification. Pour ce qui est
des variables spectrométriques, les échantillons analysés ayant des compositions chimiques tres
proches (15.7 & 21.7 % en amylose), les spectres de vibration enregistrés ne montrent pas de
différences notables. Cependant, les domaines spectraux sélectionnés par AGvPLSm, que ce
soit a haute ou a basse fréquence, ne correspondent pas & des bandes de vibration spécifiques
ou a des combinaisons de bandes, mais contiennent des informations pertinentes puisqu’elles
permettent d’améliorer significativement le résultat du modele.

6 Conclusion

La sélection de variables est un probleme récurrent en analyse de données. Elle permet notam-
ment de fournir des modeles plus performants et plus interprétables aboutissant & une meilleure
compréhension des phénomenes étudiés. Quand on dispose de milliers de variables, une explo-
ration exhaustive des combinaisons de variables est irréalisable de par I'importante combinatoire
et une approche pas a pas n’est pas adaptée pour fournir un modele optimal. De plus, les ap-
proches classiques (y compris VIP) ne permettent pas de sélectionner des intervalles qui sont
les seules entités ayant un sens en spectrométrie. Une méthode heuristique est donc nécessaire.
Les algorithmes génétiques fournissent une solution trés adaptable et efficace pour ce type de
probléme ot 'on doit combiner plusieurs types de sélection (individuelle vs intervalles) dans un
contexte de multi-tableaux. On peut noter que la généralisation a PLS2 est aisée en utilisant,
par exemple, le RV d’Escoufier & la place du R?.

Pour T'application qui a motivé ce travail, le résultat obtenu est tres intéressant pour une
utilisation prédictive. En terme d’interprétation, la méthode a permis de mettre en évidence
I'importance prépondérante de certaines variables physico-chimiques et de choisir un faible nom-
bre d’intervalles assez courts qui completent significativement le modele obtenu. Ces intervalles
sont difficiles a interpréter pour les chimistes et ne participent donc pas a la compréhension du
phénomene mais sont indispensables a la qualité du modele final.
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Résumé

L’étude en question présente une application de spectroscopie dans le proche
infrarouge pour 1’identification et la quantification de 1’adddition frauduleuse d’orge a
échantillons de café. Neuf différents types de café ont été mélangés avec quatre types
d’orge, dans le domaine 2-20% en poids d’orge. Les 100 expériments du training set et
le 30 expériments du test set ont été sélectionnés en utilisant un D-optimal design.
Partial Least Squares regression (PLS) a été utilisée pour prédire la quantité d’orge
dans le café. Pour obténir des modéles simplifiés, ne contenant que les régions
spéctrales informatives, on a utilisé un Algorithme Génétique (GA). Les performances
des modeles ont été vérifiées méme en utilisant un jeu de données complétement
indépendant. Les modéles ont montré une trés bonne predictivité, avec une erreur
quadratique moyenne (RMSE) de 1.4% et 0.8% en poids pour le test set et pour le jeu
indépendant.

Mots-clés: café, orge, spectroscopie dan le proche infrarouge (NIR), D-optimal
design, partial least squares (PLS) regression.

Abstract

The current study presents an application of near infrared spectroscopy for
identification and quantification of the fraudulent addition of barley in roasted and
ground coffee samples. Nine different types of coffee including pure Arabica, Robusta
and mixtures of them at different roasting degrees were blended with four types of
barley. The blending degrees were between 2 and 20 weight percent of barley. D-
optimal design was applied to select 100 and 30 experiments to be used as calibration
and test set, respectively. Partial lest squares regression (PLS) was employed to build
the models aimed at predicting the amounts of barley in coffee samples. In order to
obtain simplified models, taking into account only informative regions of the spectral
profiles, a genetic algorithm (GA) was applied. A completely independent external set
was also used to test the model performances. The models showed excellent predictive
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ability with root mean square errors (RMSE) for the test and external set equal to 1.4%
w/w and 0.8% wi/w, respectively.

Keywords: coffee, barley, near infrared (NIR) spectroscopy, D-optimal design, partial
least squares (PLS) regression.

1. Introduction

Coffee is one of the three most widely traded foodstuffs and the second largest commodity industry
worldwide [1]. There are two varieties of coffee with economic importance: Arabica and Robusta [2].
Coffee Arabica is generally more appreciated for its organoleptic features and, thus, it is the most
expensive [3]. Assurance of quality of roasted coffees has attracted widespread attention for
controlling and preventing coffee adulteration, also given the great difference in the final sale price
[4]. The principal adulterants of coffee include roasted and unroasted coffee husks, twigs, barley,
chicory, malt, starch, corn, maltodextrins, glucose syrups, and caramelized sugar [5]. As the simple
visual inspection is not an appropriate method for differentiating between the genuine coffee samples
and the fraudulent ones, a number of analytical strategies have been developed. Materny et al. [6]
applied micro Raman spectroscopy combined with chemometric methods to discriminate between
green Arabica and Robusta coffees based on chlorogenic acid and lipid contents. Komes et al. [7]
employed UV-Vis spectroscopy and HPLC analysis to determine the polyphenolic compounds and
caffeine content of four different types of coffees. Martin and coworkers [8] used the tocopherol and
triglyceride content of roasted and green coffees as features for discriminating between Arabica and
Robusta varieties; principal component analysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA) were
employed as pattern recognition tools. Gonzalez et al. [2] applied a relatively similar approach, based
on fatty acid profiles as discriminant parameters for coffee variety differentiation. Digital image
processing was carried out by Sano et al. [9] to quantify the amounts of brown sugar, coffee husk,
maize, and soybean added to coffee Arabica. Near infrared spectroscopy combined with multivariate
calibration methods was used by Pizarro and coworkers to quantify the content of Robusta variety in
roasted coffee mixtures [4]. Jham et al. [10] investigated the potential of tocopherols determined by
HPLC analysis as markers to detect coffee adulteration by corn. The feasibility of detection of coffee
adulteration with roasted barley, based on volatile compound profiles was studied by Oliveira et al.
[11]; solid phase microextraction (SPME) coupled with GC-MS analysis was carried out as analytical
tool and chemometric methods were used for data processing. Lago and Nogueira [12] proposed a
method based on acid hydrolysis of xylan and starch and consequent electrophoretic separation for
identification of adulteration in processed coffee with cereals and coffee husks.

Despite of the relative success achieved by many of these approaches for determining coffee
authenticity [13-18], it is important to consider that they are, in many cases, expensive, complex
and/or time consuming. For this reason, a fast, reliable and low-cost technique with easy
implementation for routine analysis represents a very attractive alternative for adulteration and varietal
identification purposes [19-23].

Over the last decades, the application of near infrared spectroscopy (NIRS) as a fast and non-
destructive technique for the authentication of food samples has become widespread thanks to the
advances in chemometrics. Furthermore, it allows to directly analyze solid samples without any
complex physical/chemical pre-treatment. Thus, several studies concerning NIR applications in food
quality and authentication assessment have been reported [24-28].

In many studies on coffee adulterations, usually, one or two types of coffee and adulterants have been
involved. So, the models obtained are poorly representative and are just applicable for these specific
samples. In order to obtain a more representative and, thus, widely applicable model, it is advisable to
collect and use a wider variety of coffee and adulterants. Taking into account that the exploration of all
the possible combinations of different varieties, blends and roasting degrees would be impractical, it is
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worth finding the minimum number of samples that is maximally representative of all the variability
factors that characterize the whole statistical population of possible combinations. The optimal design
techniques select highly representative subsets according to particular criteria. The usual approach is
to specify a model, to determine the region of interest, to select the number of runs to be made, to
specify the optimality criterion and, finally, to find the subset of designed points from the whole set of
candidate points [34]. D-optimality is the criterion most widely applied for such a purpose [35, 36].
The objective of the present study was to determine the amount of barley added in coffee samples
based on NIR spectral information. In order to obtain a widely applicable model, nine types of
commercial coffee samples — chosen as to extensively explore the variability of coffee present on the
market — and four types of barley samples, with different roasting degrees, were used for investigation.
The concentrations of barley were changed from 2 to 20 % (w/w) at 10 levels. The lowest limit is
surely lower than the sensorial limit of detection. Also the resolution step (2%) is lower than human
sensorial capability for distinguishing between close quantities. By taking into account all the
combinations, 360 mixtures (9 coffees x 4 barleys x10 concentrations) should have been prepared. A
D-optimal design was therefore applied to reduce the number of experiments maintaining the
representativeness. The prediction ability of PLS models, either on the full spectra or after variable
selection by means of genetic algorithms (GA) [37-40], was evaluated on a test sample set. All the
models obtained were additionally tested for their prediction ability with ten independent mixtures,
prepared with one coffee and one barley which were not used for preparing the training mixtures.

2. Materials and methods

2.1 Coffee and barley samples

Nine coffee bean varieties and four barley samples were obtained from specialized markets. The
coffee samples were selected as to represent the most common types of coffees available on the Italian
market, including both Arabica and Robusta as well as their mixtures at different roasting degrees.

2.2 Apparatus and procedure

Spectral profiles of powder samples were recorded in the reflection mode in the range 4,000-10,000
cm™ with a resolution of 4 cm™, by an FT-near infrared spectrophotometer based on a polarization
interferometer (Buchi NIRFlex N-500). Before analysis, coffee and barley toasted beans were ground
with an electric grinder for about 60 s and, afterward, passed through a 0.3 mm sieve. Mixtures at
different concentrations were prepared by separately weighting and accurately mixing the finely
ground pure powders. Spectra of two grams of samples were recorded at a temperature of 20+1 °C, in
a cylindrical quartz holder. Each spectrum recorded was the average of 32 successive scans. In
addition, three acquisitions were performed, for each experiment, by manual rotation of the cell. In
order to minimize the effect of uncontrollable factors, all the experiments were carried out in a random
order.

2.3 Experimental design for calibration and validation

The selection of a subset representative of all the possible combinations of coffee and barley samples
at ten different concentrations (from 2% to 20% w/w) represented a crucial step prior to carrying out a
suitable and significant study, since the total number of combinations was considerably large (360
experiments). A total number of 100 experiments with the maximum representativeness was chosen,
based on D-optimal design, to be used in the study as the calibration set. The spectra of all the pure
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coffee samples as well were recorded and included in the calibration set, which was therefore formed
by a total of 109 samples. Thirty experiments were also selected as the test set, among the remaining
candidate experiments, by applying a subsequent D-optimal design. The experimental matrix is
reported in Table 1. An additional evaluation, with a completely external set, was also performed
using a new type of coffee and a new type of barley, at ten different concentrations.

2.4  Multivariate calibration

PLS regression analysis was performed in order to obtain a quantitative model for the prediction of
barley amount based on spectral information. PLS is a latent variable-based method, particularly
useful when dealing with noisy and collinear data [41].

Column autoscaling was applied on the spectral data as the pre-processing.

Data processing has been performed by programs developed by the authors under MATLAB
environment (The MathWorks, Inc., Natick, Massachusetts).

N. Coffee  Barley Conc®. | N. Coffee  Barley Conc. N. Coffee  Barley Conc.
1 E d 4.09 48 | C d 1002 |95 |E c 8

2 G c 13.95 49 | F a 1802 |9 |B a 12.01
3 B c 8.02 5 |G c 2.01 97 | F d 6.04
4 H a 11.89 51 | H c 16 98 |G a 3.98
5 A b 14.02 5 | A a 6.02 99 | A - 0

6 D a 3.99 53 | I b 10 100 | F b 9.99
7 E b 5.98 54 |1 c 2 101 | A d 20

8 C a 2.06 5 | F a 2004 [102 |G d 20

9 B - 0 5 |G d 16.01 | 103 |H a 17.98
10 |G c 10.13 57 | B d 10 104 | A d 18.01
11 | E b 17.94 58 | A c 4 105 |1 - 0

12 |1 d 17.94 59 | F - 0 105 | B c 4

13 | E c 14.01 60 |G b 1199 | 107 |D c 17.99
14 |F d 2 61 |G - 0 108 | E a 20

15 | H d 6.02 62 |D c 12.03 | 109 | B d 13.99
16 || c 6.04 63 | H b 4.05 1 B D 3.99
17 | B b 8.03 64 | D c 20.02 2! F B 2.02
18 |B c 5.98 65 | C - 0 3 G C 17.98
19 |A c 17.99 66 | I a 8.01 4 A d 12.03
20 | H d 2.01 67 | B b 16 5t C c 2.03
21 |1 b 2.03 68 |1 b 14.04 | 6 C d 14
2 |G b 18.03 69 | E - 0 7t C d 20

23 | C a 8 70 | D a 6 8! E d 12
24 | G b 8.22 71 |G a 14.03 | 9 F a 8

25 | C c 12.03 72 | C b 19.99 | 10' | H d 18

26 | A c 19.98 73 | F a 1403 |11' | E c 20

27 | D d 8 74 | H c 16.01 |12 |F c 3.99
28 | C b 16.01 75 | B b 9.99 13t || c 10

29 | A a 16.01 76 |1 a 1.99 144 | A b 6.04
30 |1 a 19.98 77 | F b 4 158 || a 15.99
31 |1 d 16.02 78 | E d 7.98 16" | B a 9.98
32 |B d 19.97 79 | A b 9.99 17' | E d 13.98
3 |E b 3.98 80 |E a 1.99 18" | H a 8

34 |F c 14.01 81 | D a 12.02 19" | H b 12

3 | H d 8 82 | C b 1799 |20' |D b 20

36 |H b 20.01 83 | D - 0 21' | B a 14.05
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37 |H - 0 84 [C c 6 22" |E b 16.03
38 | C a 14.01 8 | A b 11.99 |23 |G d 2.02
39 |E c 16.02 86 | I d 12.04 |24 | G b 3.99
40 |F c 11.99 87 | D d 16.05 25" | D a 9.99
41 | A d 7.99 88 |G d 6.02 260 | A c 16
42 | F d 4 89 |B a 18.05 27" | D c 8.02
43 | H b 14.01 9 |C c 4.02 28" |1 b 18.01
4 | A a 9.99 91 | D d 14.05 29" | H c 5.99
45 | C d 12.01 92 |D b 9.99 30" |G a 5.98
46 | H a 10 93 | F c 15.98

47 | E a 2 94 | D b 6.02

Table 1: Design matrix of calibration and test sets.
& weight percents of Barley in Coffee (w/w%) (Real values of concentration were used for modeling)
" refers to test set.

3. Results and discussion

3.1 Evaluation of different sources of variability

In an ideal system, the main variability is related to the variation of the factor of interest — that is, in
the present study, the concentration of barley. However, various external factors — e.g., related to
sampling — can affect the global variance of the system.

As a first step, it has been verified that the variability related to sample preparation (mainly grinding of
the raw materials, weighting of the coffee and barley powders, mixing) is smaller than the
measurement variability (results not reported).

3.2  Multivariate calibration

Table 2 shows the root mean square error, the bias and the R? values obtained for the PLS models. For
the full-spectrum approach, the optimal complexity (estimated by cross-validation) was 12 latent
variables.

PLS has a high capability to extract relevant information and to produce a reliable prediction.
However, in the last two decades, it has been recognized that an efficient feature selection can be
highly beneficial, both to improve the predictive ability of the model and/or to reduce its complexity
[42]. For the sake of selecting the proper regions of the spectra, a genetic algorithm (GA) was chosen
as the feature selection technique. For the purpose of reducing the search domain, the 1501 original
spectral variables were reduced to 188 by sequentially averaging the values of eight contiguous data-
points. The GA-PLS algorithm was applied five times on the calibration set. The number of
evaluations of each run was set to 200. According to the GA results, 16 variables were selected. Four
spectral regions have been selected: the first one is between 6,032 and 5,748 cm™, the second one
includes the 4,880-4,788 cm™range, the third one the 4,688-4,628 cm™ range, and the fourth includes
the narrow range between 4,336 and 4,276 cm™ These regions contain 128 wavenumbers in total.
Although for the nature of NIRS it is not possible to univocally assign the vibrational transition related
to the selected spectral bands, the majority of them are ascribable to the first overtone of N-H, C=0,
0O-H, C-H, and S-H functional groups of ArOH, H,O, ROH, CONHR, and RNH,. The results of PLS
applied on the variables selected by GA are presented in Table 2.
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Coffee types | Total A B C D E F G H |
RMSE 1.23 1.33 1.11 1.07 1.32 0.92 1.08 1.45 1.64 1.06
PLS® Bias 004 029 -024 038 014 -0.08 -076 100 -0.74 0.39
R? 096 096 097 097 095 097 097 094 093 0097
RMSE 1.46 1.43 1.26 1.01 1.13 0.94 0.95 1.93 2.00 0.36
pPLSt Bias 053 014 0.08 040 -031 006 0.01 067 -0.23 -0.34
R? 094 088 091 098 09 09 08 08 081 099
RMSE 0.85  mmmemm mmmeen mmmeen e e e e e e
PLS® Bias -0.58  seem e e e e e e e e
R? 0.98  mmmmmm mmmmen e emeen e s s e
RMSE 1.18 1.35 1.49 0.91 1.07 1.20 0.81 1.31 1.27 1.06
GA-PLS® Bias -0.01 039 -027 052 -0.05 -0.36 -0.48 046 -0.26 0.07
R? 096 096 094 098 097 09 098 096 096 0097
RMSE 142 083 146 050 065 106 110 1.8 2.5 1.13
GA-PLSt Bias 021 053 118 -0.08 044 021 -012 143 -113 -0.44
R? 094 09 08 099 098 087 080 092 070 0.89
RMSE T B e
GA-PLS® Bias -0.95  mmememmeeememeen e e eeen e e e
R? 0.97  mmmmmm mmmmen e e e e e e e

Table 2: Statistical performance of PLS and GA-PLS models on the calibration, test and external sets.

¢ Calibration set, “Test set, ® External set.

Eight latent variables were selected for modeling. As it can be seen, the predictive ability of the model
is of the same order of that of PLS applied on the whole spectral range. However, the complexity of
this model is considerably reduced in comparison to the full-spectrum one. The parity and residual
plots of the two models are shown in Figs. 1 and 2.
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Figure 1: Experimental vs. predicted values of concentration (% w/w) of barley in coffee samples for
(a) PLS model on the whole spectral range and (b) PLS model on spectral bands selected by GA.
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Figure 2: Residuals vs. sample number of (@) PLS model on the whole spectral range and (b) PLS
model on spectral bands selected by GA. The solid line represents null residuals while the dashed line
indicates the model bias value.

4. Conclusions

The excellent prediction ability obtained by multivariate calibration confirmed that non-destructive
NIR measurements can be successfully employed for the detection and quantification of fraudulent
addition of roasted barley to roasted coffee. Variable selection by using genetic algorithms helped to
determine the spectral regions most useful to identify the adulteration of coffee with barley. The
methodology allowed to quantify the amount of adulterant up to a level of 2% (w/w) of barley.

This paper clearly shows that the representatitivity of the training set is a key point in the success of a
calibration model. The achievement of very low prediction errors on a totally external test set (i.e., on
mixtures composed by qualities of coffee and barley unknown to the model) has been possible only as
a consequence of the fact that the training set was made by taking into account a relatively large
number of varieties of coffee and barley. Another key point is the application of D-optimal design for
the selection of a subset of adequate size from the very high set of candidate experiments.

The results reported in the present study indicate NIRS to be a promising procedure to be considered
in future applications to quantify different adulterants in coffee powder.
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Résumé

L’estimation des teneurs en protéines majeures du lait par analyse en spectrométrie moyen-infrarouge
(MIR) est actuellement possible. La précision de cette méthode est cependant moyenne en particulier
pour la caséine k, I’a-lactalbulmine et la B-lactoglobuline. Dans cette étude nous avons testé et
comparé différentes méthodes afin de réduire I’erreur d’estimation : prétraitement du spectre,
méthodes de sélection de variables tels que les algorithmes génétiques ou Elastic Net. Notre étude
montre que la dérivée premiére du spectre améliore notablement la précision des équations : I’erreur
d’estimation pour la caséine B est réduite de 16% et son R? est amélioré de 13%. La sélection de
longueurs d’ondes par algorithmes génétiques apporte également des améliorations pour certaines
protéines (caséine as;, B-lactoglobuline). En revanche, les méthodes de régularisation ont peu d’intérét
sur ce type de données.

Mots-clés : spectrométrie moyen-infrarouge (MIR), lait bovin, protéines, caséines, lactosérum,
régression PLS.

Abstract

Predicting milk protein composition by mid-infrared spectrometry is currently possible. However, the
estimations are not accurate enough, particularly those of the whey proteins and the k-casein. In this
study, we compared different methods in order to reduce the estimation errors. Our study shows that
the first derivative markedly improves equation accuracy. For instance, the estimation error for -
casein is reduced by 16% and its R? is increased by 13%. Wavelength selection by genetic algorithms
also improves the results. On the other hand, regularization methods are of little relevance for this kind
of data.

Keywords: mid-infrared (MIR) spectrometry, bovine milk, protein, Partial Least Squares (PLS)
regression.
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1. Introduction

Cette étude a été réalisée dans le cadre du programme PhénoFinlait, un projet réunissant les différents
acteurs de la filiére laitiére et de la recherche agronomique dont 1’objectif principal est de mieux
connaitre I’influence des effets génétiques et environnementaux sur la composition fine du lait
(acides gras et protéines) afin de développer des outils de sélection génétique et d’appui
technique en élevage.

La composition protéique est une information importante en transformation fromagére, un lait
riche en caséine kappa () aura un caillage plus rapide et plus ferme (Grosclaud, 1988). En
nutrition humaine, certaines caséines et certaines protéines sériques pourraient également avoir
des propriétés intéressantes (Debry, 2001). Mieux connaitre la composition protéique des laits en
routine est donc pour la filiere laitiere un enjeu important afin de donner a chaque lait la
destination la plus adéquate.

Une partie des travaux PhénoFinlait consiste au développement de deux méthodes de
détermination de la composition fine en protéines : I'une est une détermination qualitative et
quantitative par chromatographie en phase liquide couplée a la spectrométrie de masse (LC/MS),
la seconde est I’estimation de la teneur de quelques protéines majeures a partir des données
spectrales obtenues en spectroscopie moyen infrarouge (MIR). La LC/MS permet de caractériser de
maniere qualitative et quantitative les six protéines majeures du lait (caséines «, caséine asi,
caséine asy, caséine B, a-lactalbumine et B-lactoglobuline), toutefois cette technique est plus longue et
plus onéreuse en investissement matériel que la spectrométrie moyen-infrarouge qui est utilisée en
routine dans les laboratoires d’analyse du lait (interprofessionnel, contrdle laitier). Des travaux
antérieurs (De Marchi, 2009 — Rutten, 2011 — Bonfatti, 2011) montrent qu’il est possible d’estimer la
composition protéique des laits a partir de spectres MIR mais que ces estimations sont entachées
d’erreurs élevées notamment pour la caséine k et les protéines solubles du lactosérum. Au sein du
programme PhénoFinlait, des travaux préliminaires en 2009, non publiés arrivaient aux mémes
conclusions. Pour réduire I’erreur d’estimation, différentes méthodes ont été testées en paralléle
de la régression PLS, qui est la méthode utilisée dans les articles précédemment cités. Pour
réduire le bruit lié aux variations spectrales, nous avons retenu la dérivée premiére comme
méthode de prétraitement et afin de limiter le bruit apporté par les longueurs d’ondes non
informatives (Leardi, 1992), nous nous sommes orientés vers des méthodes de sélection de
variables, telles que les algorithmes génétiques ou les méthodes de régularisation.

2. Matériel et méthodes

2.1 Données spectrales en moyen-infrarouge (MIR)

Une banque de données spectrales MIR (Milkoscan FT6000, FOSS et Bentley FTS) a été constituée
entre 2009 et 2011 a partir de 86 480 laits de bovins provenant de 1 136 élevages répartis dans
différentes régions de France. Les travaux présentés par la suite ont été établis a partir de spectres
FOSS exclusivement. Les mesures d’absorbances MIR concernent 1060 longueurs d’ondes (de 5012 a
926 cm'l), toutefois seulement 436 ont été sélectionnées, correspondant aux bandes d’absorptions
comprises entre 965 et 1544 cm™, entre 1716 et 2272 cm™ et entre 2434 et 2970 cm™. En effet, selon la
documentation FOSS (Reference Manual du Milkoscan FT 120 type 71200), les zones d'absorption de
I'eau comprises entre 1715 et 1545 cm™ et entre 3627 et 2971 cm™ sont & proscrire car elles détériorent



12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 147

la précision des estimations. De plus, la bande comprise entre 5012 et 3628 cm™, considérée comme
peu informative, a également été éliminée.

2.2 Analyses quantitatives et qualitatives des laits en LC/MS

En parallele, les laits de 271 bovins de race montbéliarde, et croisés holstein normand, ont été
sélectionnés pour leurs variabilités et analysés également par une méthode récemment mise au point a
I’INRA (Miranda & Martin, a paraitre) faisant appel a la chromatographie liquide en phase inverse
(RP-HPLC) couplée a la spectrométrie de masse (LC/MS). Cette méthode d’analyse permet, entre
autre, de mesurer les quantités relatives des protéines majeures du lait (caséines x glycosylée et non
glycosylée, caséine as;, caséine as,, caséine B, a-lactalbumine et B-lactoglobuline) exprimées en % du
total des pics présents dans le chromatogramme et converties par la suite en g/100g de lait apres
estimation du taux protéique des laits. Cette méthode permet également d’identifier les principales
isoformes de ces protéines : variants génétiques, variants d’épissage et isoformes résultant de
modifications post-traductionnelles (phosphorylation et glycosylation). L’analyse de ces laits a montré
pour certains d’entre eux des taux de protéolyse importants. Afin de construire les équations fiables,
nous avons décidé de ne tenir compte que des données spectrales des laits présentant un taux de
protéolyse inférieur a 20%, soit 193 échantillons sur les 271 analysés.

2.3 Mise au point des équations

2.3.1 Larégression PLS1

La régression PLS (Partial Least Squares regression) est la méthode la plus connue et la plus utilisée
dans le domaine de la spectrométrie infrarouge. Elle présente deux intéréts majeurs : elle permet de
traiter les cas ou les individus sont moins nombreux que les variables explicatives et peut étre utilisée
lorsque ces derniéres sont fortement corrélées entre elles. Par rapport a la régression sur composantes
principales, la régression PLS permet de maximiser la corrélation entre les variables explicatives et les
variables a expliquer (Tenenhaus, 1998).

2.3.2  Le prétraitement des données spectrales

Les données spectrales brutes, telles qu’elles sont acquises par un spectromeétre, ne sont pas toujours
de la forme la plus adaptée pour les traitements ultérieurs. L’objectif du prétraitement des données
spectrales est de réduire I’effet des déformations incontrolées des spectres ou celui des perturbations
aléatoires, afin de construire par la suite des équations les plus robustes possibles (Bertrand & Dufour,
2006). Les deux principaux prétraitements appliqués généralement aux spectres sont le lissage et la
dérivation : le lissage pour réduire le bruit aléatoire et la dérivation pour éliminer les variations
incontrélées du signal.

La régression PLS est une méthode peu sensible aux perturbations aléatoires, le lissage n’est donc pas
nécessaire dans notre cas. A I’inverse, la dérivation du spectre, trés souvent utilisée en spectrométrie
du proche infra-rouge (SPIR), peut s’avérer utile comme 1’ont montré Soyeurt et al. (2011). Les
figures la et 1b présentent les spectres MIR des 193 laits analysés, respectivement avant et apres
dérivation.
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Dérivée premiére (pas = 5) des spectres

Spectres des 193 échantillons de lait bovin (FOSS) des 193 échantillons de lait bovin (FOSS)
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Figures 1a et 1b. Spectres MIR des 193 laits analysés, respectivement avant et aprés dérivation

2.3.3  Sélection de longueurs d’ondes par algorithme génétique

La sélection de variables, associée a la PLS1, permet de limiter le bruit apporté par les longueurs
d’ondes non informatives. Les algorithmes génétiques introduits par J. Holland (1992) et spécifiques
a la sélection de longueurs d’ondes, imitent 1’évolution des organismes vivants selon Darwin. C’est
une méthode itérative mi-stochastique, mi-déterministe dont la premiére étape consiste & initialiser de
maniére aléatoire un pool de solutions, c’est-a-dire une sélection de variables. Chaque itération va
construire une génération contenant de meilleures solutions que la génération précédente. L algorithme
doit converger vers une solution optimale.

2.3.4  Sélection de longueurs d’ondes par des méthodes de régularisation

En spectrométrie infrarouge, du fait de la colinéarité des données et du nombre important de variables,
la régression linéaire multiple est inutilisable : la variance des estimateurs des coefficients de
régression est importante et rend les estimations trop instables. Les méthodes de régularisation telles
que la régression Ridge, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) ou Elastic Net ont
pour objectif de réduire la variance des estimateurs des moindres carrés ordinaires et ainsi garantir la
stabilité des estimations. Elles consistent a introduire une fonction de pénalisation : les coefficients de
régression B sont estimés avec un léger biais permettant de contrdler la variance. Grace a un meilleur
compromis entre biais et variance, on obtient par ces méthodes de meilleures estimations que le
modele de régression classique.

La régression Ridge (Hoerl and Kennard, 1988) consiste a ajouter une pénalité de norme 12 :

T8¢ = arg min gerp LRSS(R) + e llglli}

Le parametre de pénalisation o doit étre judicieusement choisi afin de minimiser ’erreur d’estimation.
Cette méthode conserve tous les prédicteurs dans le modéle.
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La régression LASSO (Tibshirani, 1996) consiste a ajouter une pénalité en norme 11 :

———

1
EEES'S'D = arg min PeRP {E RSS(E} + A ”}9”1}

Cette méthode a ’avantage d’annuler exactement certaines valeurs des coefficients estimés pour des
valeurs suffisamment fortes du paramétre de pénalisation . Le modéle sélectionne ainsi les variables
les plus informatives et gagne en interprétation. Toutefois, la régression LASSO présente deux
principales limites dans notre cas. Elle sélectionne au plus n variables (n représentant la taille de
I’échantillon) avant de saturer et dans un groupe de variables trés corrélées, elle sélectionne
arbitrairement une seule variable.

Une solution proposée plus récemment consiste a utiliser un compromis des deux méthodes. Le critere
Elastic Net proposé par (Zou and Hastie, 2005) est de la forme :

. 1 i
foE = arg min pege {5 RSS(B) + (Bl + (1 - a) 18113)]

Les deux paramétres de pénalisation A et o sont choisis par validation croisée, tels que 0< o <1. On
note que lorsque le paramétre o tend vers 0, la méthode se rapproche de la régression Ridge et toutes
les variables du modéle sont retenues. A I’inverse, lorsque le paramétre a tend vers 1, la méthode
revient a la régression LASSO, et la sélection de variables est plus réduite.

La méthode Elastic Net permet d’une part de sélectionner plus de n prédicteurs et d’autre part de
retenir toutes les variables au sein d’un groupe présentant de fortes corrélations. Elle semble ainsi étre
adaptée aux données spectrales.

Qing Li et Nan Lin (2010) propose une analyse bayésienne de la méthode Elastic Net ol les deux
parametres de pénalités A et o sont choisis simultanément par 1’algorithme de Monte Carlo. En général,
la méthode bayésienne donne des résultats comparables quant a la qualité de régression avec un
avantage de la méthode usuelle pour des modéles simples et un avantage de la méthode bayésienne
pour des modeles plus compliqués.

2.4 Mise en ceuvre des méthodes d’analyse spectrale et comparaison

Les équations sont établies sous le logiciel R 2.13.1 en prenant 70% des données comme jeu de
calibration et 30% comme jeu de validation. Pour évaluer la précision des estimations, différents
parameétres statistiques sont calculés : moyenne, écart-type, écart résiduel, écart résiduel relatif, R2.

La régression PLS1 est réalisée avec le package ‘pls’. Pour chaque équation, le nombre optimal de
variables latentes est choisi selon I’erreur quadratique moyenne obtenue par validation croisée
(RMSEPw).

Les régressions Ridge, LASSO et Elastic Net sont réalisées a I’aide du package ‘glmnet’. Les
estimations sont calculées soit directement a partir des coefficients de régression, soit en réalisant une
régression PLS1 sur la sélection de variables proposee.
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L algorithme génétique utilisé dans cette étude est celui développé par Leardi (1998), spécifique a la
sélection de longueurs d’ondes. Il est programmé sous le logiciel Matlab. Les variables étant
nombreuses, deux tours d’algorithme sont nécessaires. Lors du premier tour, ’algorithme est appliqué
sur la moyenne des absorbances a 3 longueurs d'onde consécutives. Au second tour, il est appliqué sur
les longueurs d’ondes sélectionnées au premier tour. Les paramétres de 1’algorithme génétique que
nous avons utilisés sont ceux proposés initialement par Leardi (1998), et repris lors de la construction
des équations de prédiction des acides gras (Ferrand et al, 2010) : 5 variables sélectionnées en
moyenne par solution dans le pool de solutions initiales, une probabilité de mutation de 1% et une
probabilité de recombinaison de 50%. Pour garantir une convergence optimale, 1’algorithme est lancé
cing fois de maniére indépendante.

3. Résultats et discussion

Par régression PLS1 (tableau 1), les caséines os; et B sont les protéines les mieux estimées atteignant
respectivement des Rz de 0,71 et 0,68, et des erreurs relatives de 6,86% et de 7,22%. Les estimations
sont de qualité moyenne pour les caséines k (R2= 0,54) et as, (R?= 0,58). La fraction glycosylée de la
caséine K est trés mal estimée, tout comme les protéines sériques.

Prétraitement des spectres :

Le tableau 1 permet d’observer I’effet de la dérivation premiére du spectre. Différents possibilités de
pas ont été testées, c’est la dérivée prenant en compte un pas (intervalle) de cing points consécutifs du
spectre qui a été retenue comme meilleur compromis, de la méme fagon que Soyeurt H. et al. (2011).
Cette dérivée est obtenue par la formule suivante :

dx  Xig— X

1. — . . d g L
ddi Aea= dus on - estlavaleur de la dérivée au point i.
L

Associée a la régression PLS1, celle-ci améliore les précisions des estimations a 1’exception de la
caséine as; et de la B-lactoglobuline. L’erreur d’estimation pour la caséine f est réduite de 16,3
1% et son R? est amélioré de 12,72%. Pour I’a-lactalbulmine, les améliorations apportées par la
dérivée sont également importantes (le R2 augmentant de 23%) mais les estimations finales restent
peu précises.

Tableau 1. Paramétres statistiques des équations estimant la concentration en g/100g de lait des
protéines du lait bovin : PLS1 ou dérivée + PLS1.

Composition en Ecart- | Ecart-type résiduel relatif' R2
protéines N | Moyenne | type (en %)

(9/100g de lait) dérivée
PLS1 dérivée + PLS1 PLS1 + PLS1

Caséines (CN) 57 2,458 0,271 3,93 3,72 0,88 0,89

w-CNglycosylée | 58 | 0,112 0,034 26,40 24,12 0,26 0,38

kCN 57 0,317 0,054 11,61 10,89 0,54 0,60

0s-CN 57 0,237 0,041 11,25 10,43 0,59 0,64

0s1-CN 58 0,861 0,099 6,32 6,86 0,71 0,65

B-CN 57 1,038 0,131 7,22 6,04 0,68 0,77
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Protéines sériques 57 0,385 0,058 9,96 9,64 0,58 0,61
a-LA 57 0,123 0,018 11,80 10,90 0,39 0,48
B-LG 58 0,263 0,054 15,79 15,86 0,42 0,41

! Ecart-type résiduel relatif= écart-type résiduel / moyenne.

Sélection des longueurs d’ondes :

- par algorithmes génétiques

Au premier tour, les algorithmes appliqués sur les 436 variables de la présélection FOSS sélectionnent
une centaine de variables pour chaque protéine individuelle et environ 200 pour les quantités totales de
caséines ou protéines sériques. Pour le deuxiéme tour, on a gardé entre 8 et 83 variables selon la
protéine considérée (tableau 2). L’utilisation des algorithmes génétiques (AG) avant d’effectuer la
PLS1 permettent d’améliorer la qualité des équations pour toutes les protéines, exceptée pour la
caseme Oss.

Cependant, les résultats sont équivalents ou moins bons par rapport a ’utilisation de la dérivée.
L’estimation de la B-lactoglobuline est ainsi Iégerement meilleure : le R2 est augmenté de 7,14% et
I’erreur relative est réduite de 3,2%. A ’inverse, I’estimation de la caséine k est bien moins précise : le
R? est diminué de 32% et ’erreur relative augmente de 20,75%.

Tableau 2 Parameétres statistiques des équations estimant la concentration en g/100g de lait des
protéines du lait bovins : algorithme génétique (un ou deux tours) + PLS1.

Composition Ecart- Nb Nb Ecart-type résiduel
en protéines | N | Moy. type var | var relatif (en %) R2
(9/100g de lait) AG 1| AG 2| AG ltour | AG 2tours | AG 1tour | AG 2tours
tour | tours | +PLS1 + PLS1 + PLS1 + PLS1
Caséines 58 | 2,457 | 0,269 205 76 3,88 3,85 0,88 0,88
k-CN
glycosylée 57 (0,110 | 0,032 92 8 26,87 25,99 0,15 0,20
x-CN 57 (0,316 | 0,052 133 28 13,42 13,15 0,33 0,41
as-CN 58 | 0,237 | 0,041 79 15 10,29 10,59 0,65 0,63
as:-CN 58| 0,861 | 0,099 113 9 5,47 6,31 0,69 0,70
B-CN 581,041 | 0,132 110 34 5,91 6,70 0,78 0,72
Protéines
sérigues 58 | 0,387 | 0,060 223 39 13,67 9,35 0,24 0,63
a-LA 570,123 | 0,018 109 69 10,90 10,91 0,42 0,48
B-LG 58 | 0,263 | 0,054 110 83 15,29 15,39 0,45 0,44

- par méthodes de régularisation

Sur les 436 variables initiales, la régression LASSO en sélectionne entre 20 et 30. L’Elastic Net (EN)
avec un paramétre de pénalité o égal a 0,5 en sélectionne environ deux fois plus. En réalisant une
régression PLS1 sur ces sélections de variables, seules les estimations des caséines B et as; sont
améliorées (tableau 3) et ces améliorations restent plus faibles que celles apportées par 'utilisation de
la dérivée ou des algorithmes génétiques. En calculant les estimations directement a partir des
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coefficients de régression Elastic Net, on obtient les mémes conclusions. Ces méthodes semblent peu
adaptées a notre jeu de données.

Tableau 3 Parameétres statistiques des équations estimant la concentration en g/100g de lait des
protéines du lait bovin : Elastic Net (¢=0,5) ou Elastic Net (a=0,5) + PLS1 ou LASSO + PLSI.
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Composition Ecart-type
en protéines | N | Moy. | Ecart- | Nb var | Nb var résiduel relatif R2
(9/100g de type EN |LASSO| EN | EN (a=0,5) |LASSO| EN |EN (¢=0,5)| LASSO
lait) (0=0,5) (¢=0,5)| +PLS1 |+PLS1|(a=0,5)| +PLS1 | +PLS1
k-CN
glycosylée 57 10,110 | 0,032 22 4 28,47 28,49 26,97 0,13 0,04 0,14
k-CN 57 | 0,316 | 0,052 43 19 14,05 14,56 14,59 0,33 0,28 0,27
as-CN 58 | 0,237 | 0,041 56 24 11,43 11,76 11,64 0,57 0,55 0,56
as:-CN 58 [ 0,861 | 0,099 46 21 6,37 6,97 6,65 0,70 0,64 0,63
B-CN 58 |1,041| 0,132 47 25 7,09 6,38 6,99 0,69 0,75 0,70
a-LA 57 10,123 | 0,018 68 29 12,92 13,60 13,50 0,32 0,19 0,20
B-LG 58 | 0,263 | 0,054 67 27 16,63 16,28 15,89 0,35 0,36 0,39

Au final, les caséines et as; restent les mieux estimées, avec des R2 respectifs de 0,77 et 0,71 et des
erreurs relatives de 6,04% et 6,32% (tableau 4). Les caséines as, et k sont correctement estimées,
avec des R2 respectifs de 0,65 et 0,60 et des erreurs relatives de 10,29% et 10,89%. Les estimations de
la fraction glycosylée de la caséine x sont en revanche de mauvaise qualité. De méme pour les
protéines sériques, les équations restent a améliorer : les estimations obtenues par les méthodes testées
ne sont pas assez précises.

Tableau 4 Tableau récapitulatif des résultats.

Composition en Méthode choisie Ecart-type R?
protéines résiduel relatif
(9/100g de lait) (en %)

Caséines dérivée + PLS1 3,72 0,89
k-CN glycosylée dérivée + PLS1 24,12 0,38
k-CN dérivée + PLS1 10,89 0,60
as-CN AG 1 tour + PLS1 10,29 0,65
as;-CN PLS1 6,32 0,71
B-CN dérivée + PLS1 6,04 0,77

Protéines sériques AG 2 tours + PLS1 9,35 0,63
a-LA dérivée + PLS1 10,9 0,48
B-LG AG 1 tour + PLS1 15,29 0,45
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4. Conclusion

Notre étude montre que la spectroscopie MIR permet de prédire correctement les concentrations des
principales caseines dans le lait de vache. Pour les protéines sériques, les équations restent toutefois a
améliorer. Nous avons pu observer que la régression PLS appliquée a la dérivée du spectre est une
méthode donnant de bons résultats. La sélection de longueurs d’ondes par algorithmes génétiques
apporte également quelques améliorations pour certaines protéines. Les méthodes de régularisation, en
revanche, ont peu d’effet sur notre jeu de données.

Les résultats sont comparables a ceux de Rutten et al. (2011), hormis pour la B-lactoglobuline qui pour
ces auteurs présentait une erreur d’estimation nettement plus faible. Les différences observées
pourraient provenir de la méthode de référence utilisée qui n’est pas la méme dans les deux études
(LC-MS versus électrophorése capillaire) et pourrait générer des valeurs quantitatives plus ou moins
précises selon le cas.

Afin d’améliorer I’estimation de la composition protéique par spectrométrie MIR, il semble avant tout
chose nécessaire d’affiner les valeurs quantitatives obtenues par notre méthode de référence en
travaillant sur un nombre plus important d’individus, surtout pour des composants comme les
protéines ou une forte variabilité de structure peut exister (variants génétiques).
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Résumé

Pour assurer la sécurité et la qualité microbienne des aliments dans toute la chaine
alimentaire, connaissance de l'influence de I’environnement sur 1’évolution micro-
bienne est indispensable. A partir d’information expérimentale, la microbiologie
prévisionnelle développe des modeles mathématiques pour évaluer la dynamique
microbienne dans des produits alimentaires.

La qualité du modele détermine largement comment les prévisions des modeles
rapprochent la dynamique microbienne réelle pendant une étape du processus et
pendant une période spécifique. La construction du modele, 'identification des
parametres et la validation du modele sont des procédures data-driven. Dans
ce contexte, le choix rigoureux des expériences est extrémement important. En
appliquant des techniques mathématiques basées sur des principes statistiques, on
construit des expériences specifiques relevantes pour l'industrie alimentaire, qui
améliorent le procédé de construction du modele et la qualité des parametres.
Mots-clés: microbiologie prévsionnelle, estimation des parametres, modeles
cinétiques, modeles probabilistes, plan d’expériences

Abstract

To ensure microbial food safety and quality throughout the food chain, knowledge
about the influence of the environment on microbial behavior is indispensable.
Based on experimental information, predictive microbiology develops mathemati-
cal models to enable the evaluation of microbial dynamics in real food products.
How closely model predictions approximate microbial dynamics during a specific
processing step and time span is highly determined by the model accuracy. As
both model building, and subsequent parameter estimation and model validation,
are data-driven steps, careful selection of the experiments is of high importance.
By applying statistically based mathematical techniques, experiments relevant for
food decontamination processes can be selected to optimize the model building
procedure and improve the parameter estimation accuracy.

Keywords: predictive microbiology, parameter estimation, kinetic models, prob-
abilistic models, experiment design
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1 Introduction

To ensure microbial food safety and quality throughout the complete food chain, sufficient and
accurate knowledge about the influence of environmental conditions on microbial behavior is
indispensable. Based on experimental information, predictive microbiology develops mathemat-
ical models to predict microbial behavior given certain (dynamic) environmental conditions.
Ultimately, these models enable the prediction of microbial behavior in real food products.
Predictive models have important applications in risk assessments and HACCP. The implemen-
tation of predictive models has been improved by their integration in software packages (e.g.,
Combase [US-UK] and Sym’Previus [FR]), useful for academia, government and food industry.
In addition, predictive models are an essential tool for risk control during optimization of various
bio-engineering processes.

Accurate predictions of the microbial evolution ask for (i) a model structure that accurately
describes the selected system, and (i) reliable model parameter values with good statistical
quality. The selection of the explanatory and response variables and the model structure, as well
as the model parameter estimation are data-driven processes. Therefore, efficient and accurate
model building requires highly informative experimental studies, i.e., the static and/or dynamic
experiments should cover the complete targeted range of the explanatory variables, and the
combination of all experiments performed should enclose sufficient and accurate information.

2 Kinetic growth rate models

Secondary predictive models are being developed to describe the influence of changing envi-
ronmental conditions on growth and/or inactivation dynamics. With respect to modeling the
effect of the extrinsic and intrinsic conditions on the microbial growth rates, models are mainly
square root-type or cardinal parameter-type models. These model structures have the advan-
tage that they can be easily extended towards additional environmental factors. As these model
structures are generally assumed valid for a wide range of microorganisms, focus is often on the
estimation of the related model parameters. Here, two mathematical techniques/approaches to
increase and/or optimize the information contained in a (series of) experiment(s) are illustrated.

Design of experiments (DOE) is an experimental approach that enables to determine the
relation between (environmental) factors, their interactions and statistical properties. In the
domain of predictive microbiology, the technique of DOE is mostly used: (1) to scan an extended
region for which a probabilistic model is built, (2) to collect data in an extended region to build
response surface models, and (3) to collect data in a specified region to obtain accurate and
reliable parameter estimates of existing models. The potential of this approach is illustrated
for two secondary models describing the growth rate as a function of different environmental
conditions. Next to the most often applied full factorial design, other designs (i.e., fractional
factorial, central composite, Latin-square and Box-Behnken design) are evaluated with respect
to the accurate and efficient estimation of the model parameters. As can be expected, full facto-
rial designs perform best. Latin-square designs and Box-Behnken designs also yield acceptable
parameter estimates while significantly reducing the total number of experiments. The poorest
performance was observed for the central composite designs and randomly selected experiments
(Mertens et al. 2012).
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Optimal experiment design for parameter estimation (OED/PE) is a mathematical
technique that enables to pick a small set of highly informative, static and/or dynamic experi-
ments, resulting in unique and accurate parameter estimates. OED/PE assumes that the model
structure taken is valid. When applying dynamic experiments, this approach also guarantees
parameter estimates that are valid under varying, more realistic conditions. The significant
reduction in the experimental burden when using the OED/PE approach is shown using the
Cardinal Temperature Model with Inflection (CTMI) as a case study. Focus is on the efficient
and accurate estimation of the model parameters (Trmin, Topt, Tmaz and pop:). The obtained
model parameter values are characterized by a small uncertainty error and yield a good result
during validation. More information can be found in Van Derlinden et al. (2008, 2010, 2012).

3 Probabilistic models

Generally, kinetic models have found wide acceptance since they perform well under conditions
that permit rapid population development. However, care should be taken that predictions
from kinetic models, due to their semi-mechanistic or empirical basis, are not made beyond
the interpolation region. Since no growth conditions are usually omitted from the model fit-
ting process, conditions close to the growth/no growth boundary, which are often of industrial
interest, may not lie within this region. Moreover, when a microbial population experiences
progressively harsher conditions and moves towards conditions that will eventually preclude
growth, variability increases significantly, and kinetic models will fail to provide accurate de-
scriptions. Under these circumstances, it is more useful to consider the probability that growth
is likely to occur at all, rather than the growth rate. This type of approach is now widely used
to develop probabilistic models that define combinations of environmental factors representing
the boundary between growth and no growth, which are, in fact, a quantitative description of
the hurdle concept.

With respect to the food industry, growth/no growth models (G/NG) are particularly rele-
vant to pathogens with a low infection dose, as their ability to initiate growth implies that they
have the potential to be harmful to the consumer. With respect to food poisoning, a similar
approach can be adopted to develop toxin/no toxin production models. Next to this aspect,
G/NG models are valuable for the adaptation of food recipes and/or the development of new
food products, i.e., these models enable to define whether the new product formulation will
support the outgrowth of specific food pathogens and/or food spoilage organisms.

Growth/no growth models are empirical models which do not include any mechanistic in-
formation about the underlying relationship between the microbial behavior and the chemical
and physical food characteristics. Their transferability is specifically limited because of three
factors. (i) The general mechanisms behind the synergistic relation between different environ-
mental conditions are not yet fully understood. As a result, G/NG models are only valid for
the specific environment and microorganism for which they have been constructed. (i7) G/NG
boundaries are known to depend on the initial inoculation level. A decrease in the inoculum size
lowers the growth probability. Possibly, this can be explained by the distribution of physiologi-
cal cell states as is observed for initial lag times. (%) The predicted response is highly related
to the time span considered for defining the observed growth or no growth. When times beyond
the experimental range are considered, growth at non-supporting conditions or a higher growth
percentage can be observed as a result of the resuscitation of injured cells. When selecting the
experiment duration, a trade-off has to be made between practical feasibility and a realistic
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shelf life.

Due to the purely data-driven approach of G/NG models, the quality of the experimental
data is of utmost important, i.e., the accuracy of the G/NG boundary is determined by the num-
ber of experimental data collected. Especially at conditions approaching the G/NG boundary, a
higher number of repetitions will yield a more accurate approximation of the growth probability.
As a consequence, highly accurate models require a demanding experimental scheme, e.g., a 5%
growth probability requires at least 20 replicates. In practice, the experimental scheme selected
should include a balance between practicality, model accuracy, and what is relevant for the food
industry.

The importance of specific properties of probabilistic G/NG models and the relation with
their validity is illustrated using case studies relevant for food safety and food quality. For
instance, the results obtained by Mertens et al. (2010) show that the experimental set-up taken
has a significant effect on the outcome of the experimental study and thus the overall model
validity. This study focuses on the growth potential of the spoilage yeast Zygosaccharomyces
bailii in a solid(like) model system that resembles acidic sauces. Next to the effect of the solid
environment, also the effect of pH, glycerol and acetic acid was investigated. Growth was defined
by optical density. Depending on the location where optical density is measured, a colony might
be locally present or not, which makes it difficult to make an overall and objective distinction
between growth and no growth. In this case, the initial cell number and the percentage of cells
that is able to survive the conditions and finally grow will determine the outcome of the optical
density measurements.

4 Conclusion

Overall, how closely the model approximates microbial dynamics during the selected process
and time span is highly determined by the model accuracy. As both the model building proce-
dure, and the subsequent parameter estimation and model validation process, are data-driven
steps, careful selection of the experimental set-up and scheme is of high importance. The model
extrapolation region and the accuracy of the prediction are mainly determined by the experimen-
tal region tackled and the number of experiments that are combined. By applying statistically
based mathematical techniques, experiments relevant for food decontamination processes can be
selected to finally optimize the model building procedure and improve the parameter estimation
accuracy.

5 Acknowledgements

This research is supported in part by projects OT/09/25 and PFV/10/002 (OPTEC Op-
timization in Engineering) of the Research Council of the KULeuven, project KP/09/005
(SCORES4CHEM) of the KULeuven Industrial Research Fund, and the Belgian Program on In-
teruniversity Poles of Attraction, initiated by the Belgian Federal Science Policy Office. E. Van
Derlinden was supported by the postdoctoral grant PDMK/10/122 of the KULeuven Research
Fund. J.F. Van Impe holds the chair Safety Engineering sponsored by the Belgian Chemistry
and Life Sciences Federation essenscia.



12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 161

References

Mertens, L., Van Derlinden, E., & Van Impe, J. F. (2012) Comparing experimental design
schemes in predictive food microbiology: optimal parameter estimation of secondary mod-
els. Submitted.

Mertens, L., Van Derlinden, E., Dang, T. D. T., Cappuyns, A. M., Vermeulen, A., Debevere,
J., Moldenaerts, P., Devlieghere, F., Geeraerd, A. H., & Van Impe, J. F. (2010) On
the critical evaluation of growth/no growth assessment of Zygosaccharomyces bailii with
optical density measurements: Liquid versus structured media. Food Microbiology, 28,
736-745.

Van Derlinden, E., Bernaerts, K., & Van Impe, J. F. (2008) Accurate estimation of cardinal
growth temperatures of Fscherichia coli from optimal dynamic experiments. International
Journal of Food Microbiology, 128, 89-100.

Van Derlinden, E., Bernaerts, K., & Van Impe, J. F. (2010) Simultaneous versus sequential op-
timal experiment design for the identification of multi-parameter microbial growth kinetics
as a function of temperature. Journal of Theoretical Biology, 264, 3q47-355.

Van Derlinden, E., & Van Impe, J. F. (2012) Modeling microbial kinetics as a function of
temperature: Evaluation of dynamic experiments to identify the growth/inactivation in-
terface. Journal of Food Engineering, 108, 201-210.






12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 163

Contrdle non paramétrique de procédés par lots bassur
STATIS et la classification

Non parametric on line control of batch processesased on
STATIS and clustering

Ndéye Niang Gilbert Saportj Flavio S. Fogliattd

! Chaire de Statistique Appliquée & CEDRIC CNAM
292, rue Saint Martin, 75141 Paris Cedex 03, France
ndeye.niang_keita@cnam.fr
gilbert.saporta@cnam.fr

2ffoqliatto@producao.ufrqs.br

Résumé

Nous proposons une nouvelle approche du contréigiaié des procédés par lots basée sur
la méthode STATIS et des cartes de contrbles ncamgtriques a partir d’enveloppes
convexes. Cette approche générale peut étre atils#ur le contrdle en fin de
fabrication des procédés par lots ainsi que pouwoldréle en cours de fabrication
aprés une étape de classification. La méthode ggepast illustrée sur des données réelles.
Mots-clés: Procédés par lots, Classification, Controle ddiguanultivarié, STATIS.

Abstract

We propose a new non parametric quality contrchteyyy for monitoring batch
processes based on the three way method STATIScameex hull peeling. This
general approach allows off line monitoring of aprocesses as well as on line one
after a clustering step. A real example illustrakesproposed method.

Keywords : Batch process, Clustering, Multivariate quality cohtSTATIS

1. Introduction

Les procédés par lots sont largement utilisés darsecteur industriel notamment dans l'industrie
agroalimentaire, chimique ou pharmaceutique. Daes jgrocédés, les matiéres premiéres sont
introduites dans un ordre spécifique et subisseataérie de transformations pendant une durée qui
peut étre fixe ou variable donnant alors lieu a pexédés a temps fixe ou a temps variable. Le
Le suivi du procédé s'effectue a travers un ensenud variables caractéristiques du procédé
prélevées par un échantillonnage en ligne au fux etesure de son déroulement. Les données se
présentent sous la forme d’'un tableau a trois esti@u « cube » de données. Due a la nature
multidimensionnelle des données issues de tel®gésg les cartes de contréle multivariées sons alor
les seules adéquates pour le contréle de leurtguali
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La carte multivariée la plus fréquemment utiliséela carteT? de Hotelling (Lowry& Montgomery
(1995)). En général, ces cartes de contrble sosgdsa sur I'hypothése d'indépendance des
observations et de multinormalité des caractérisigqdu procédé. Mais dans la pratique ces
hypothéses ne sont pas toujours vérifiées. Delptusartes de contrdle classiques ne permettent pas
un contrdle efficace lorsque les standards de tgusdint décrits par des profils ou courbes. Dacade

de tels procédés, le contrdle s’effectue a tradess cartes multivariées basées sur une analyse en
composantes principales particuliere (multiway gipal component analysis) Nomikos & MacGregor
(1995). Ces cartes seront notées MPCA-CCs danstéa s

L'application des MPCA-CCs pour le monitoring desqidés par lots a été initialement proposé par
Jackson & Mudhokar (1979), et largement étudiéelgpauite par Nomikos & MacGregor (1995),
Kourti & MacGregor (1996) et MacGregor (1997). Bleppose, en plus de la normalité des variables,
que tous les lots aient la méme durée et ne pewt plas étre directement utilisée pour le contréle d
procédés a temps variable, ni pour le contréle medqués par lots en cours de fabrication. De
nombreuses méthodes ont été proposées pour adapteMPCA-CCs aux cas cités ci-dessus:
Nomikos (1995), Kassidast al. (1998), Doan & Srinivasan (2008). Elles peuven globalement
considérées comme des méthodes de prétraitementedom est de donner la méme longueur a tous
les lots afin d’appliquer ensuite les MPCA-CCs sigses. Cependant ces méthodes présentent toutes
quelques limitations (Niang et al. 2009).

Une approche générale basée sur la méthode STAGHS @oposée (Niang et al. 2009) permettant le
contréle en fin de fabrication des procédés par dotemps fixe (avec STATIS) et a temps variable
(avec STATIS DUAL) sans aucun traitement préalatde données ni hypothése sur la distribution
des variables. Elle consiste d’abord a utiliseméthode STATIS pour réduire la dimension des
données puis a construire des cartes de contréleparamétriques a partir des enveloppes convexes
obtenues directement sur les plans factoriels dsdspplication de la méthode STATIS.

Nous nous intéressons au contréle en cours decédiom qui consiste a suivre le procédé au fur et
mesure de son déroulement pour détecter le plyzositible une sortie des limites de contréle plutét
que d'attendre la fin du lot. Il s’agit donc deifiér le comportement du procédé a chaque instatd n

t. L'application de I'approche décrite précédemmpetmet d’établir une distribution de référence
pour le comportement du procédé jusqu’a l'instaot tde maniere équivalente une carte de controle
sur des tableaux partiels obtenus en sélectionaarntpremieres lignes des tableaux de données. En
principe il faudrait autant de cartes de controle gl'instants de mesureka derniére carte est
identique a la carte pour le contrdle off line. Main pratigue ne sont intéressantes que celles qui
correspondent a des instants de changement impatéars I'évolution du procédé, ces instants
définissent une partition de I'ensemble des instdatmesures.

Dans cet article, nous proposons une approche lasde classification sous contrainte de contéguit
pour déterminer ces instants. Aprés un rappelesicartes de contrble non paramétriques basées sur
STATIS, nous présentons dans la section 3 notrpogition pour le contrle on line. La méthode
proposeée est ensuite illustrée sur des donnédsséain procédé a temps fixe.

2. Cartes de contrble non paramétriques basée&sTaIrIS

On dispose d'un historique d¢lots de référence c’est a dire des lots ayant éamnproduit de bonne
qualité définissant ainsi une distribution de réfiae représentant le bon fonctionnement du procédé.
Dans le cas des procédés a temps fixe, les domeépsésentent sous la forme Meableaux &p
variables prélevéesTinstants (figure 1). On est donc en présence uigauirs tableaux décrivant un
ensemble d'individus sup variables. Il est alors possible de les analy$erctétment sans aucun
traitement préalable en utilisant la méthode STANBus expliquons plus en détail notre méthode de
contréle de qualité aprés avoir rappelé brieverizentéthode STATIS.
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LOT1 LOT 2 LOTN
VARIABLES VARIABLES VARIABLES
X1,X2,..., X1,X2,..., X1,X2,..., .
120 120 120 % instant 1
X = | vy e instant 2
- X1 X2 XN
instant T

Figure 1- Matrice des données
2.1 STATIS

STATIS est une méthode d'analyse exploratoire deméle de plusieurs tableaux de données
recueillies a différentes occasions Escoufier(208@)otre connaissance son utilisation en contléle
gualité se limite aux travaux de Scepi (2002).

L'idée essentielle est la recherche d’'une structar@mune aux tableaux pour voir si les distances
entre individus sont stables d’un tableau a 'auflée fonctionne en trois étapes. D’abord on dtfec
une analyse globale dans laguelle on cherche daremia structure des tableaux sans pouvoir donner
une explication fine des éventuelles différenceasedanbleaux. Cette étape est appéaiéerstructure
L'étude fine s'effectue dans la deuxieme analys@ebie intrastructure Elle repose sur la
détermination d'un résumé global des tableaux &ppempromis qui permet de trouver un espace
commun de représentation. L'étude de I'évolutiorckacun des individus des tableaux sur cet espace
de représentation permet d'expliquer au niveau viddel les écarts mis en évidence par
I'interstructure.

Plus précisément, on dispose Xel (i =1,...,N) matrices contenark observations de variables.
Préalablement a I'analyse, les données sont centéhiites. STATIS associe a chaq)fe; la
matrice T x T) des produits scalaires entre individld = X X., ot X_ est la matrice transposée
de Xi. C’est un objet représentatif dXi; il contient tous les liens inter-individus et sescteurs

propres sont les composantes principales{de Pour comparer deux tablead%, et X, , on utilise
le coefficientRV de corrélation vectorielle, Escoufier (20@&3fini par:

RV. =trace(WW) /\/ trace(W?) trace(W @)
RVvarie entre 0 et 1; plus il est proche de 1, phssdeux matrice¥V et W, sont similaires.

2.1.1 Interstructure

L'interstructure consiste a étudier graphiquemestressemblances globales entre tableaux. Comme
en ACP, les deux premiers vecteurs propres de taom& contenant les coefﬁcierf@/entre\/\/i et

W, ( ,i'=1,..., N) définissent le premier plan principal ce qui perrde visualiser les proximités
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entre tableaux en y projetant les obj¥} : la coordonnée du tableddV/ sur lekiemeaxe factoriel

est donnée pa&?.‘,lk = \Mk qk ou /]k est la valeur propre associéek@&mevecteur propreuk. Les

coefficients RV étant positifs,u’ a ses composantes toutes de méme signe, ellest sgises
positives.

2.1.2 Intrastructure

L'étude de lintrastructure consiste d’abord a excher le compromis qui résume au mieux
'ensemble de tableaux. La solution est une moyeorelérée des objet\:l\/i les coefficients,
étant les composantes du premier vecteur projmermalisé:

W=3"aWw )

Les poidﬂ’il représentent alors le niveau d'accord entre ldsdak et le compromis. Cette définition

du compromis confere a STATIS une propriété de stémse vis a vis des valeurs aberrantes: plus un
tableau est différent des autres, moins il a digfice sur le compromis. Cette propriété est
particulierement intéressante en contrble de gudbint le but est la détection de valeurs anormales

Les vecteurs propres de la matrice compronM¥ permettent ainsi d’obtenir I'espace de
représentation commun a I'ensemble des tableaest klors possible de visualiser sur le premian pl
principal des points artificielB, (t =1,...,T) appelés points compromis. Les coordonnées sduidme
axe factoriel sont les éléments du vecteur suivant:

Z, =0V = (1/J, )WV €)
ou 5k est la valeur propre associéekaig@mevecteur propre\/k .

De plus, il est possible de représenter les individe tous les tableadd/ en les projetant sur le plan

I
compromis par la technique des points supplémestaires différentes positions d’un individu selon
les tableaux définissent sa trajectoire qui perdeemettre en évidence des écarts entre tableaux au
niveau individuel. On peut donc avoir une représtiont détaillée du comportement commun des lots
a un instant donné.

2.2 Cartes de contrbéle non paramétriques

Les cartes de contréle non paramétriques que mope$ons sont basées sur des enveloppes convexes
directement construites sur les plans principaukinterstructure de STATIS. Pour établir une régio
de contr6le de confiancg-a) on utilise une proposition de Zagii al. (1998), comprenant les trois
étapes suivantes :
- on détermine sur le plan de l'interstructure ubgion intérieure qui contient une proportion
JT" des points. Elle est obtenue par lissage parBsspline des contours de I'enveloppe
convexe contenant les points, cette derniére étdmenue par pelages successifs de
I'enveloppe convexe contenant I'ensemble des points

" 7 est égale & 50% des points dans Zeinil (1998), mais on peut utiliser une plus grande
proportion.
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- Ensuite on détermine une estimation du centrdadeégion en prenant par exemple la
moyenne arithmétique des observations dans lanégi

- Finalement, la carte de contrdle est obtenue ditatation de I'enveloppe lissée en
multipliant la distance entre le centre et fromtide la région par un nombreorrespondant a
la probabilité¥ de fausse alarme désirée.

Avec cette méthode, a partir dslots de référence associédNaableaux de dimensiof x p, on
obtient une carte de contréle non paramétriquébutedu contrdle en fin de fabrication est de vérifi

la conformité des données d’'un nouveau lot reptéspar la matriceXN+1avec des standards de
qualité résumés, représentés par la carte de toriggue des lots de référence. Le contrdle du
nouveau lot s’effectue alors en projetant la metbi(:N+1 sur la carte. Le lot sera déclaré sous controle

si la matrice se projette a l'intérieur de la régiae contrdle. Dans le cas contraire, le lot sens h
contr6le. La section 4 présente les résultats ajgplication de cette méthode a des données issues
d’un procédé de polymérisation.

3- Controle on line

Rappelons qu'il consiste a suivre le procédé aefumesure de son déroulement pour détecter le plus
tét possible une sortie des limites de contrélédplque d’attendre la fin du lot. La démarche qoesn
proposons consiste a établir, selon la méthodetdéar section 2, de maniére séquentielle desscarte
de contrdle non paramétriques basées sur STATIEjapp a des tableaux partiels issus des tableaux
de référence. Elle comporte donc une étape préatibldétermination de la longueur des séquences
ou de la taille des tableaux partiels que nousqeops de réaliser a partir d'un partitionnement de
I'ensemble des instants de mesures.

Nous disposons dil matrices)(i contenantT observations de variables. Elles représentent le

comportement de référence du procédé produisaribtiede bonne qualité. Le probléme est donc de
trouver une partitio? desT instants de mesure commune a I'ensemble desvetsume contrainte de
conservation de la chronologie.

L'application d'une classification ascendante hién&gjue sous contrainte de contiguité temporelle
Murtagh (1985) sur chaque lot permet d’obtenir msemble deN partitions desT instants erk
classes. La variabilité des lots de référence petriiiner une variabilité dans les tailles dassds:

la classe 1 d’une partitio®y peut contenir les instants de 1 a t alors queasse 1 de la partitiod
contient les instants de 1 & t-1. Plus formelleqneait ny la taille de la classe k de la partitién

k
associé au lot i, les instants de controle assaaidet i et notés, sont définis paty; =z N, avec k
1=1

variant de 1 a K.
En considérant I'ensemble des N lots de référamt@ptient pour chaque k un ensembléNdeleurs
tq (i= 1,...,N) qui peut étre assimilé a une période « critigpemdant laquelle il faudrait surveiller le

procédé. Nous proposons de choisir comme inspansle contréle on line les valeur(s:Sl_thik .
I

Cela revient a effectuer le contréle au dernietaims de la période critique augmentant ainsi la
probabilité de détection des lots hors controleeffet, il est usuel en contr6le de qualité de sspp

gue si une cause assignable produit un déréglageatactéristiques du procédé, ce dernier persiste.
Effectuer le contrble a I'instamt permet donc de détecter un plus grand nombretslgln ont pu étre
déréglés antérieurementta. Lorsque les instants de mesure sont procheangesdes autres, cela
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n'affectera pas beaucoup la période opérationmedlgenne. Dans le cas contraire d’autres stratégies
prenant en compte I'écart entre les instants deirasslevraient étre considérées.

En appliquant la méthode proposée en 2.2 aux Knarles deN tableaux obtenus en sélectionnant
successivement lelg premiers instants des tableaux de référence, ostraitnalors K cartes de
contrble. Plus précisément pour chaque instaniodé&dle, on applique STATIS aux N tableauk a
individus et on obtient la carte de contréle nonap®trique a partir du plan factoriel représentant
l'interstructure.

Le contréle d’un nouveau lot en cours de fabricationsiste ensuite & projeter les tableaux de taill
associés au lot en cours de fabrication sur léesaprrespondantes.

4- Application

Nous illustrons notre proposition sur des donnéefias utilisées dans la littérature des procédés p
lots par Nomikos, Mc Gregor ou Eriksson et al. gample. Les données sont issues d’'un procédé de
polymérisation et sont composées de 18 lots deremdéé sélectionnés comme représentant le
comportement normal souhaité du procédé. Pour ehému 10 variables ont été prélevées a 100
instants. Les variables X, X3 Xs et % sont des mesures de températuseg et % sont des mesures de
pression et les variables Bt x, représentent des vitesses d’écoulement de nmt&@oeitées au
réacteur. On dispose de plus d'un ensemble detdIsigplémentaires pour tester les performances
des méthodes. Il contient 4 lots de bonne quali#reauvais lots. Nous avons appliqué STATIS et les
régions de controle avec un niveau de confianc898é sont construites sur les plans factoriels de
l'interstructure.

La figure 2 montre les résultats du contrdle end@nfabrication. Tous les 7 mauvais lots ont été
signalés hors contr6le avec cependant un plussigmal pour 6 d’entre eux (fig.2.a). Le mauvais lo
proche de la limite a été diagnostiqué comme ayartomportement différent des 6 autres et n’est en
général pas détecté comme étant hors controlesdeniiet al). La carte de contrdle (fig.2.b) montre
les résultats pour les bons lots. 3 bons lots pdemi4 sont signalés sous contrble. On constate
cependant une fausse alerte comme dans Eriksshn et

Fig. 2.a. Mauvéis lots Fig. 2.b.Bons lots

Conclusion

Nous avons proposé une méthode pour le contrédpiaidé des procédés par lots en fin et en cours de
fabrication basée sur la méthode STATIS. Le suivipdocédé est effectué a travers des cartes de
contréles non paramétriques utilisant toutes lesenfations disponibles pour le contréle en fin de
fabrication, et une partie des observations ségllement pour le contr6le en cours de fabricatlam.
méthode est illustrée sur des données réelles.

Des évaluations plus formelles des performanceka deéthode sont en cours ainsi que des études
comparatives avec d’autres méthodes proposéedaltitérature.
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Amélioration de la puissance du test de la capabilité d’un
processus ne possédant qu’une limite de tolérance en
présence d’erreurs de mesure

Improvement of the value of the capability test for a one-
sided process with measurement errors

Daniel Grau

IUT de Bayonne, 17 place Paul Bert, 64100 Bayonne, CNRS UMR 5142
E-mail : daniel.grau@univ-pau.fr

Résumé
Dans I’industrie, il est assez fréquent qu’une seule tolérance soit définie pour la

caractéristique d’intérét d’un produit. Dans cette situation les indices CH(u,v) et

Clp (u,V) peuvent étre utilisés pour mesurer la performance du processus. L’obtention

de ces indices est cependant soumise a deux types d’incertitude. L’incertitude due au
choix de I’échantillon et I’incertitude due aux erreurs de mesure. Si la littérature
concernant les indices de capabilité prend systématiquement en compte la premiére
incertitude, il est rare que ce soit le cas pour la seconde. Or négliger les erreurs de
mesure inhérentes a tout processus conduit a sous estimer la capabilité du processus et
donc a des tests statistiques rejetant des processus capables. Afin d’améliorer la
puissance du test nous proposons d’utiliser une valeur critique ajustée. Un exemple
tiré de I’industrie agro-alimentaire illustre la méthode proposée.

Mots-clés : indices de capabilité, erreurs de mesure, tolérance unique

Abstract

In the manufacturing industry, it is quite common that only one tolerance should be

defined for the characteristic of interest of a product. In that situation C}(u,v) and

C}o(u,v) indices can be used to measure the process performance. However, these

indices undergo two types of uncertainty. The uncertainty due to the choice of the
sample and the one due to measurement errors. If the literature concerning the
capability indices systematically takes into account the first uncertainty, it is unusual
that this happens for the second. Yet, ignoring the measurement errors inherent in any
process leads to underestimate the process capability and thus statistical tests rejecting
capable processes. To improve the power of the test we suggest the use of an adjusted
critical value. An example from the food industry illustrates the proposed method.
Keywords : capability indices, measurement errors, one-sided tolerance

1. Introduction

Les indices de capabilité qui permettent de mesurer la performance d’un processus en fonction des
contraintes fixées par le cahier des charges sont largement utilisés dans I’industrie. Le premier indice
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Cp mesure la capabilité potentielle du processus indépendamment de sa position moyenne dans
I’intervalle de tolérance. Cette position est prise en compte par ’indice Cpk introduit par Kane (1986).
L’indice Cpm proposé par Chan, Cheng and Spiring (1988) prend en compte la déviation du processus
par rapport a la cible. Combinant les indices précédents, Pearn, Kotz et Johnson (1992) proposent
I’indice Cpmk . Enfin, pour un processus ayant des limites de tolérance inférieure LSL et supérieure
USL, et une cible T située au milicu de I’intervalle de tolérance m = (LSL + USL)/2, Vannman (1995)
propose une famille d’indices incluant les indices usuels sous la forme suivante,

d—ulu—m|

302 +v(u-T)

ol d=(USL—-LSL)/2 représente la moitié de I’intervalle de tolérance, u est la moyenne, o est
’écart-type, et u et v sont deux paramétres positifs ou nuls. Bien que les cas de tolérances symétriques
(T = m) soient courants dans I’industrie, les situations ou les tolérances ne sont pas symétriques
(T #m) sont rencontrées assez fréquemment. Ceci se produit, soit lorsqu’une déviation est considérée
comme plus grave dans une direction que dans la direction opposée, soit en présence de tolérances
symeétriques au départ, mais avec des données non gaussiennes nécessitant une transformation rendant

ainsi les tolérances asymétriques. Dans ce cas Chen et Pearn (2001) proposent d’utiliser la famille
" d* —uA”
G = !

ol A=max{d(u—T)/Dy,d(T —x)/D1}, A"=max{d*(«—T)/Dy,d*(T —x)/Di}, Dy=USL-T,
D =T-LSL,et d*=min{Dy,Di}.

Dans I’étude qui suit nous nous intéressons a la situation particuliére ou le risque d’une déviation du
processus dans une direction est considéré comme si peu important par 1’utilisateur qu’il est amené a
ne définir qu’une seule limite de tolérance. Pour pouvoir mesurer la performance du processus par un
indice similaire & ceux utilisés dans le cas de deux tolérances, Grau (2009) propose que ’utilisateur
quantifie approximativement ce risque. Si le risque est considéré comme k fois moins grave dans la
direction opposée a la borne de tolérance, Grau (2009) propose d’utiliser les familles

Dy —UA} Dy —uAf

u —
p (ulv) - -
3\o2 + VA 302 +vA?

pour des bornes de tolérance supérieure et inférieure, avec Aj*:max(y—T,(T—y)/k), et

Cp(u,v)=

,et Ch(u,v)= )

A= max((y—T)/k,T —y). Notons que la lettre u utilisée en exposant est ’abréviation de ‘upper’,
et est donc indépendante du premier des deux parametres (U,V) de la famille d’indices. Le choix de la
constante k (>1) étant approximatif, les indices Cl{(u,v) et Ch(u,v) ont été construits de telle sorte

qu’ils soient indépendants de k lorsque la moyenne dévie vers la limite de tolérance. Le choix k = 1
revient a considérer comme identiques les risques de déviation du processus a droite et a gauche de la
cible. Si le risque d’une déviation est considéré comme nul, a gauche de la cible par exemple, il suffit

de donner une valeur infinie & k. Dans ce cas, lorsque x<T nous avons C§(u,v) =Dy /(30) qui est

indépendant de z, et qui n’est rien d’autre que la capabilité potentielle C. Pour C{(u,v) et Ch(u,v)

Grau (2011a) propose de choisir les paramétres u et v en fonction de 1’importance que ’utilisateur
accorde au centrage du processus et/ou a la proportion de non conformes.

Les indices de capabilité calculés a partir d’échantillons ne sont pas les véritables valeurs mais
seulement des estimations, ce qui entraine une premiére source d’incertitude. Une deuxiéme source
d’incertitude, souvent ignorée, provient des erreurs de mesure.
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Dans I’étude qui suit nous nous contentons de développer les résultats relatifs a Ch(u,v), ceux
concernant C{(u,v) s’en déduisant facilement. Au paragraphe 2 nous mettons en évidence I’effet des

erreurs de mesure sur Ch(u,v) . Au paragraphe 3 nous donnons la distribution d’échantillonnage de

cet indice. Les paragraphes 4 et 5 sont consacrés a la détermination des valeurs critiques et des valeurs
critiques ajustées lorsque des erreurs de mesure sont présentes. Enfin un exemple réel dans 1’industrie
agro-alimentaire illustre les résultats obtenus dans le dernier paragraphe.

2. Effet des erreurs de mesure

Mittag (1997) est le premier auteur & mettre en évidence les effets des erreurs de mesure sur les indices
de capabilité. Les erreurs de mesure étant considérées comme une variable aléatoire M ~ N(0,0%;),
Mittag (1997) définit le degré d’erreur de contamination par
=M
o
Soit X ~ N(u,02) la caractéristique d’intérét du processus. En fait la variable G (avec les erreurs de

mesure) est observée et non la véritable variable X. On admet de plus que X et M sont liées
additivement, G = X + M, et que X et M sont stochastiquement indépendantes. Nous avons donc G ~

N(u,08 =02 +0f) et Pindice de capabilit¢ C[f(u,v) est obtenu en substituant oc a o dans
I’équation (1).
Dy —uA’

3cd +VA?
La relation entre Ch(u,v), la véritable capabilité du processus, et CI¢(u,v), la capabilité empirique
du processus, s’exprime sous la forme

[ 2
C'G(u,v)—1+—V§IC'p(u,v) 2

p

CFuv)=

«/1+ 72 +v§|2

ol &l =max(&/k,~&) et E=(u—T)/o. Il est clair que le ratio C}® (u,v)/Ch(u,v) est une fonction

décroissante de z. Donc les erreurs de mesure conduisent a une sous-estimation de la véritable
capabilité du processus.

3. Distribution d’échantillonnage de CI€ (u,V)

Une pratique courante dans 1’industrie pour estimer la capabilité d’un processus consiste, lorsque le
processus est considéré comme stable, a prélever r échantillons (G;,G;,,...,G;, ) de taille variable n;,

_ ' _ _ Y2
qui sont supposés suivre une loi N(u,0&). Soit G; =2T:1C’ij In; et Sg, =[nflz?':l(Gij —Gi)ZJ

la moyenne et 1’écart-type du i™ échantillon, et N = Zir:lni le nombre total d’observations. Nous

considérons 1’estimateur naturel de CJ (u,v) suivant
D - UA*G

3,/3(23 +VA'G?

¢S ) =
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ol A'G =max((5—T)/k,T—§), ézz;zlniéi/N, et 3 =21 ,mS& /N. Appliquant la méme

technique utilisée par Pearn, Lin et Chen (2001) pour obtenir la fonction de répartition de
Cpmk =Cp (1), pour (u,v) = (0,0) nous obtenons

KG (x)
Fepun (=1

ol KG(x)=3Jﬁch(o,0)/(u+3xW),

Hg (x,t)dt, pour x > 0, 3

3JNCIS(0,0) - ut
3X

2
Hg (x,t) = F¢ { ] -tz |f,g (), avec Fg(X)la fonction de répartition d’une
|
e
fre (t):k¢(kt—\/ﬁ§c;)+¢(t+\/ﬁ§@), ol & =(u—-T)loc et @(x) représente la densité de
probabilité d’une loi N(0,1).

4. Test de capabilité

Nous considérons les hypothéses de test suivantes :
Ho:Ch(u,v)<c Le processus n’est pas capable,

Hi:Ch(u,v)>c Le processus est capable.

Si I’estimation €h(u,v) de la capabilité C}(u,v) est plus grande que la valeur critique c,, nous
rejetons I’hypothése nulle et concluons que le processus est capable avec une erreur «. ¢ et « étant
donnés, la valeur critique co est obtenue en résolvant I’équation o = P(é'p(u,v) >Co | Ch(u,v) =C),
et la puissance du test peut étre calculée a partir de [Déquation z(Ch(u,v)) =
P(é{)(u,v)>co |ICh ,V)). Lorsque nous sommes en présence d’erreurs de mesure, ce n’est pas
¢h(u,v) qui est calculé, mais ¢} (u,v) . Dans ces conditions, le niveau et la puissance du test que nous
notons ac et mc sont définis par ac = P(C',?(u,v)>co |C'p(u,v):c) et zc(Ch(u,v)) =
P(é'pG(u,v)>co|C'p(u,v)). Les discussions précédentes ont montré que nous sous-estimons la
véritable capabilité si nous utilisons CI€ (u,v) au lieu de Ch(u,v). La probabilité que CI®(u,v) soit
plus grand que co sera moins grande que celle obtenue en utilisant C'p(u,v) . Donc ag sera plus petit
que « et zg sera plus petit que z Pour illustrer les variations de =g en fonction du degré de

contamination z, nous avons considéré le cas particulier u = 0.5, v = 1.5, k = 3 et a I’aide du logiciel
Maple, tracé les courbes 7z pour différentes valeurs de C}(0,0) et Ch(u,v) . La Figure 1 représente

7 pour 7€[0,1] avecr=1, N=50, =0.05, Ch(u,v) =c(0.20)(c + 1), ¢=1.00 et C}(0,0) =
Ch(u,v) +0.33, puis c = 1.50 et Ch(0,0) = Ch(u,v). Nous constatons que zg décroit lorsque 7
croit et que le taux de décroissance est plus important pour les grandes valeurs de c¢. La présence
d’erreurs de mesure peut avoir un effet trés important sur 7z . Par exemple, pour ¢ = 1.5 et C}(0,0)
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= Ch(u,v) = 2.3 (Figure 1.b), 7z est a peu prés égal a 1 lorsqu’il n’y a pas d’erreurs de mesure.
Cependant, quand 7 =1, zg est a peu prés égal a 0.41 pour £ >0, et a peu pres égal 0.15 pour
£<0.

E>0 £<0
1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0" ""02 ‘04, 06 08B 1 0" ""02 ‘04,086 08 1
@
1 £>0 1 £<0
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0" ""02 ‘04,08 08 1 0" ""02 04,08 08

(b)

Figure 1: Courbes 7 en fonction de ravec u=0.5,v=15k=3,r=1,N=50, «=0.05 Ch(u,v) =
¢(0.20)(c + 1) (de bas en haut) pour (a) c =1 et C}(0,0) = Ch(u,v)+0.33 ; (b) c =1.5et C}(0,0) =
Ch(u,v)

5. Valeur critique ajustée

Nous avons vu au paragraphe précédent que le niveau et la puissance du test diminuent lorsque les
erreurs de mesure croissent. La présence d’erreurs de mesure a donc pour conséquence une plus
grande difficulté a considérer comme capable un processus qui est effectivement capable, et une plus
grande difficulté a détecter un processus non capable. Pour améliorer le test nous proposons de

déterminer une valeur critique ajustée cf* plus petite que la valeur critique co. Soient
aA=P(é',§5(u,v)>cé*|C'p(u,v)=c> et ;zA(c'p(u,v))zP(é{?(u,v)>c@|c})(u,v)) le niveau et la
puissance du test en utilisant la valeur critique ajustée. Puisque c{\ <co, P(CBG (u,v)>c§) est plus

grand que P(CBG (u,v) >co), et donc za et aa augmentent. Pour conserver le niveau initial du test
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Nous posons aa =«, et résolvons 1’équation a:P(C',?(u,v)>c@|c'p(u,v):c) pour obtenir c§'.
D’aprés (3), nous devons résoudre
KG(cf)
a=[ """ He(ch b, 4)
équation faisant intervenir & et CI$(0,0) qui sont inconnus puisque x et og sont inconnus.
CI(0,0) est lié a C}(0,0) puisque CJ*(0,0)=C}(0,0)/«1+72 d’aprés (2). D’autre part Grau

(2011b) montre que
JL+veak? JLever?
Ch(0,0)=\1+72 *Ves +Vf Ch(u,v)+u&L /3|, (5)

1+ 72 +v¢&!

oll &L =max (& /k,—~&c) et & =max(§/k,—§):max(§(3\/1+r2/k,—fG\/1+r2). En conséquence

pour Ch(u,v)=c, seul & est inconnu dans (4) et doit étre estimé. Avec cette estimation et
Ch(u,v)=c, la valeur ainsi obtenue pour C}(0,0) dans (5) est notée C};. Elle permet d’obtenir la

valeur critique ajustée c4' et ensuite de calculer la puissance du test a partir de I’équation
7ACh(UW) = P(CIF (V) > 4 | Ch(u,v), Ch(0.0)=Cly ) = jOKl“é\’ Ha(c2 tyct,

ol Ky(x) =3VNC,; / [(u +3xV )VI+ 72 } dapres (2),

3JNC), /\i+72 —ut

3x

2
Hi(x,t) = Fx { J —vt2 fzﬁ(t)l

fa ()= kp(kt =N a1 )+ g(t+N&ar),

&li=k& 1N+ 72 si & >0
&e1 = o )
—ghi=-&I\1+e2si & <0

C'plu/3+\/(C'p1)2 (u/3)2 +((C'pl)2 7(C'p(u,v))2j(v(c'p(u,v))2 7(u/3)2)

v(C'p(u,v))2 ~(u/3y’

A T’aide du logiciel Maple, il est possible de calculer la valeur critique ajustée et la puissance du test.
La figure 2 représente les variations de za en fonction de re[O, 1], avecr =1, N =50, = 0.05,
Ch(u,v) =¢(0.20)(c + 1), ¢ =1.00 et ChH(0,0) = Ch(u,v) + 0.33, puis ¢ = 1.50 et C}(0,0) =
Ch(u,v). Dans la Figure 2 nous constatons que za décroit lorsque 7 croit. Cependant si nous

comparons les Figures 1 et 2, nous constatons que la puissance obtenue a partir de la valeur critique
ajustée décroit moins rapidement. Ainsi la puissance du test a été améliorée.

et &= , Voir Grau (2011b).

6. Exemple

Pour illustrer les résultats précédents nous utilisons les données issues d’un contrdle des poids de
barres de nougat dans I’entreprise Chabert & Guillot située a Montélimar. A la sortie de la production
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le nougat se présente sous forme de bloc de 520 mm de longueur, 260 mm de largeur et 60 mm
d’épaisseur. Dans ce bloc sont découpées une quarantaine de tranches d’une épaisseur de 13mm pour
obtenir des barres de 13x260x60 mm, qui sont vendues pour un poids de 200g. La réglementation sur
les produits préemballés impose un contrdle des poids de telle sorte que la moyenne des poids soit au
moins égale a 200g, que le poids de toutes les barres soit supérieur a 182g, et qu’il n’y ait pas plus de
2% des barres qui aient un poids compris entre 182 et 191g. Cette derniére condition étant difficile &
respecter, une trieuse pondérale éjecte les barres pesant moins de 191g, qui sont ensuite recyclées. Un
opérateur situé au niveau de la trieuse pondérale peut ajuster la largeur de la coupe. Compte tenu des
contraintes législatives, physiques et financiéres, la cible T est fixée a 212g, et la tolérance inférieure
est égale a 191g. Par conséquent Dy =21. Aucune tolérance supérieure n’est fixée, mais étant donnés
les cofits annuels de surdosage, le risque d’une déviation a droite ne peut étre considéré comme nul. 11
a été décidé qu’une déviation a droite est 3 fois moins grave qu’a gauche. En conséquence le risque k
est égal a 3. Pour déterminer la capabilité du processus, 20 blocs ont été sélectionnés de facon
aléatoire. DU a la déformation systématique au début et a la fin de chaque bloc, seulement 36 barres
ont été retenues pour déterminer le poids moyen et 1’écart-type du poids d’une barre. La représentation
graphique des données, et les tests usuels d’ajustement permettent de penser que les poids suivent une
distribution normale. Pour choisir un indice C} (u,v), Grau (2011a) propose de sélectionner le couple
(u,v) en fonction d’une déviation du processus et d’une proportion de non-conformes au-dela
desquelles le processus ne puisse plus étre considéré comme capable. Pour I’entreprise, la moyenne du
processus ne doit pas étre inférieure a 200g, c'est-a-dire que la moyenne ne doit pas s’éloigner de plus
de 57% de la distance entre la cible et la tolérance inférieure. D’autre part, afin d’avoir une mesure
facilement interprétable, le processus est considéré comme capable dés que Ch(u,v) est supérieur ou
égal a 1. A partir des résultats obtenus par Grau (2011a), pour des valeurs de u et v définies avec une
précision de 0.1, les couples pour lesquels la moyenne ne s’éloigne pas de plus de 57% de la distance
entre la cible et la tolérance inférieure sont les couples (u,v) = (0.1,0.3), (0.4,0.2) et (0.8,0.1). Pour ces
trois couples la proportion maximale de barres non conformes lorsque Ch(u,v) =1 est respectivement
6037, 3645 et 1681 ppm (parts par million), ou encore 0.6037%, 0.3645% et 0.1681%. Compte tenu
des codts assez faibles de recyclage (poids inférieur & 191g), I’entreprise a décidé de choisir I’indice
Ch(0.1,0.3). Ceci signifie que lorsque I’indice Ch(u,v) est supérieur ou égal a 1, on est sir que la
moyenne du processus n’est pas inférieure a 200g et que la proportion de barres non conformes est
inférieure a 0.6037%. Pour déterminer si le processus est capable avec un degré d’erreur de
contamination z égal a 0.18 obtenu par une étude de répétabilité et de reproductibilité, nous posons ¢

=1 et a= 0.05. A partir de I’échantillon de N = 720 observations, nous obtenons G =209.994,
Sg =4.418, ée =-0.454 et ¢} (0.1,0.3)=1.523. A T’aide du logiciel Maple, nous obtenons la valeur
critique ¢4 =1.043. Puisque €I (0.1,0.3) > ¢4, nous pouvons conclure que le processus est capable. A
titre d’illustration de ’intérét de prendre en compte les erreurs de mesure, considérons un échantillon
tel que G =209.100 et S =6.388. Nous avons toujours fG =-0.454, et donc c{' =1.043. Par contre,
si nous ignorons les erreurs de mesure, la valeur critique prend la valeur ¢y =1.058. Puisque
cf =1.043< ¢} (0.1,0.3) =1.049< co =1.058, en tenant compte des erreurs de mesure nous

concluons que le processus est capable, mais nous n’obtenons pas la méme conclusion si nous les
ignorons.

7. Conclusion
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Pour des processus ne possédant qu’une limite de tolérance, Grau (2009) propose d’utiliser les indices
U(u,v) et Ch(u,v). Le choix du couple (u,v) peut étre effectué en fonction de la déviation maximale

admissible par rapport a la cible et/ou la proportion maximale admissible de non conformes, Grau
(2011a). Dans cette étude nous montrons que la présence d’erreurs de mesure peut avoir un impact
important sur les conclusions du test de la capabilité du processus. Nous proposons donc d’utiliser une
valeur critique ajustée permettant d’améliorer la puissance du test. Enfin un exemple réel tiré de
I’industrie agro-alimentaire permet d’illustrer la méthode proposée.
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Figure 2: Courbes 7, en fonction de ravec u=0.5,v=15k=3,r=1,N=50, «=0.05 Ch(u,v) =
¢(0.20)(c + 1) (de bas en haut) pour (a) c =1 et Ch(0,0) = Ch(u,v) +0.33 ; (b) c=1.5et C}(0,0) =
Ch(u,v)
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Abstract

Of core importance at the end of the validation is the evaluation of the reliability of the
individual results that will be generated during the routine application of the method.
Regulatory guidelines provide a general framework to assess the validity of a method,
but none address the issue of results reliability. In this study, a Bayesian approach is
proposed to address this concern. By providing the minimum reliability probability

(ﬂmin) needed for the subsequent routine application of the method, as well as

specifications or acceptance limits (i /1), the proposed Bayesian approach provides
the effective probability of obtaining reliable future analytical results over the whole
concentration range investigated. This is summarized in a single graph: the reliability
profile. This Bayesian reliability profile is also compared to two frequentist
approaches. Furthermore, the applicability of the Bayesian reliability profile is shown
using as example the validation of a bioanalytical SPE-HPLC-UV method.

Keywords : Results reliability; validation; reliability profile; Bayesian approach
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1. Introduction

Evaluation of the reliability of analytical results obtained by quantitative analytical methods is
essential in order to appraise the trustworthiness of decisions made using them, especially where
health and financial risks are involved. It is assumed that this evaluation will be made during method
validation studies. Owing to the key role of analytical results in such decision making, regulatory
expectations are expressed in numerous documents that are issued corresponding to the given
industrial sector [1-8]. Nonetheless, these documents focus only on analytical method performance
criteria such as the evaluation of systematic error (or trueness) and random error (or precision),
linearity, limit of quantification, etc. These documents do not focus on the main aim of any
quantitative analytical method, i.e. the method’s results. The decision to declare a method fit for its
purpose should fundamentally be made on the reliability of the results it generates.

Some improvements in defining and assessing method validation have been made in order to return to
the essence of quantitative analytical methods by focusing on total error [9-17]. In fact, total error is
the measure of the global amount of analytical error that is linked to each result generated by a
method. However, this is not enough and a further step needs to be performed by evaluating the
probability of obtaining reliable results over the concentration range investigated. Previous research
related to the evaluation of this probability has been published [18-20]. However, these reports focus
only on a single concentration evaluation and no information is provided regarding the reliability
probability over the whole concentration range investigated, thus leading to a gross reliability
evaluation.

Reliability of analytical results obtained by quantitative analytical methods should be evaluated
favourably over the intended concentration range. Therefore, the reliability of analytical results
obtained by a quantitative analytical method could be defined as:

“the probability (7[) of an analytical method to provide analytical results (X) within predefined

acceptance limits (i )t) around their reference or conventional true concentration values (,uT) over
a defined concentration range and under given environmental and operating conditions.”
This can be expressed by:

7=P(-A<X—-pu <A) Eq1
Consequently, the objective of the validation phase can be summarised to evaluate whether the
reliability probability 7 that each future result will fall within predefined acceptance limits () is
greater than or equal to a minimum claimed level 7, [18-20]. The statistical problem here is two-
fold: the probability 7z needs to be estimated and the uncertainty in its estimation must be taken into
account when comparing it to 7z, . This is not an easy problem to solve since it has no exact small
sample solution in frequentist statistics [18-20].
This study thus aims at providing a thorough methodology for the evaluation of reliability of analytical
results obtained by a quantitative analytical method. The main objective is to provide a reliability
profile for the full concentration range of the analyte of interest. This profile will give the probability
of obtaining results within defined specifications or acceptance limits over the whole concentration
range studied. From this perspective, the Bayesian approach toward inference offers many advantages.
The Bayesian framework motivating the evaluation of the reliability of analytical results obtained by a
quantitative analytical method will first be detailed. Then simulations will be performed to compare its
performances with two available frequentist approximations of 7 [18,20]. Finally, its applicability
will then be illustrated with the analysis of results reliability of a real case. The application studied is a
new bioanalytical method dedicated to the determination of Kketoglutaric acid (KG) and
hydroxymethylfurfural (HMF) in human plasma by double-cartridge SPE-HPLC-UV.
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2. Method validation: principles, model and actual reliability
approaches

2.1 Design and statistical model of a validation study

Analytical method validation are designed in such a way that sources of variability that will be
encountered during the future routine use of the method are included such as operator, equipments or
days. The combination of these sources of variability is called runs or series. Usually at least three
runs are performed. Each run is composed of calibration standards used to fit a response function and
validation standards prepared in the matrix where the analyte will be found in routine experiments.
Calibration standards at several concentration levels are analyzed at least in duplicates in each run.
Additionally three to six independent replicates of validation standards also at several i" concentration

levels 4 ; (i 1 to 1) are analysed in the same run. These validation standards are used to assess the

adequacy of the response function and the validity of the whole analytical method under study. Let
suppose that for each of the i™ concentration level of the validation standards, the number of runs is J
and that in each run K replicates are performed. The validation experiments can be described, for each
of the i" concentration level studied, by a one way random Analysis Of Variance (ANOVA) model
with runs (or series) as random factor:

Xij =M+ +& 5, a5~ N(O’O'i,i)' ik T N(O’O-sz,i) Eq.2

where 4, is the overall mean of the i" concentration level studied of the validation standard, 2 + & ;
2

a,i

isthe meaninrunj (j: 1 toJ), &  is the residual error, o ; is the run-to-run variance, and Uf,i is the

within-run or repeatability variance, both for the i'" concentration level.
The overall variability of the analytical method is measured by the intermediate precision variance

U,Z.P”i = O-j,i +ng,i- All these parameters of the variance components model can be estimated by
classical ANOVA methods [21].

2.2 Actual reliability probability estimators

Based on this one way random ANOVA model, two propositions have been made to compute the
reliability probability 7. They are both frequentist approximations and can only be applied separately
to each of the I concentration levels providing discrete estimation of the reliability probability only at

the x4 ; concentration levels tested with the validation standards.

The first frequentist approximation, adapted from Dewé et al. [18], is to compute based on the formula
of statistical tolerance intervals the probability of obtaining results included within the specified
acceptance limits [-A, + A]. Statistical tolerance intervals are intervals within which it is expected that
each future result has a user-defined probability of falling [22,23]. If using B-expectation tolerance
interval [24] this is computed for each concentration level i as:
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2B = P|X, > g — A+ PIX < gy + 2]

—A1)-X.
('uT" ) —L_ | +P[t(f)< _
KR, +1 . KR, +1

G pil+—r= O pi A+ —r=
1.P., m 1.P., m

where J is the number of runs and K the number of replicates by series, N=JK. )Ti is the mean

=P t(f)>

concentration of the results obtained by the method for the i concentration level and &, , ; is the
intermediate precision standard deviation for each i" concentration level. t(f) is a student distribution
with f degrees of freedom computed based on the Satterthwaite approximation [25] and F§i is the ratio

between the run-to-run variance and the within-run (or repeatability) variance of each concentration
level.

The second approach estimates by maximum likelihood the reliability probability [20]:

M p{z N M}+ P{Z < M} Eq. 4

i
O\ p.i O\p.i

where Z is a standard normal variable.

3. Bayesian framework

The novel proposition made in this paper relies on the commonly applied designs of analytical method
validation studies described in the previous section.[1,3,9]. However, rather than evaluating the
method performance independently for each concentration, this approach models this reliability
probability over the whole concentration range over which the analytical method is studied. In this
context model Eq. 2 is rewritten as the following linear model with random slopes and intercepts:

Xii = Bo + Bittr; +Ugj +Uy bty + & Eq. 5.

where the subscripts i stands for the | concentration levels of the validation standards, j for the J
number of series or runs and k for the K number of replicates per run. s ; is i concentration level of

the validation standard and is considered as a reference or conventional true value. 0 = (ﬂoj are the
1

fixed effects. In analytical chemistry they represent the constant bias and proportional bias,

respectively. This form of model for the bias function is acceptable for analytical methods. Indeed the

“linearity” validation criterion expresses that, on average, results obtained by analytical methods

should ideally be strictly proportional to the true concentration [3,14]. Nonetheless, in practice, strict

proportionality is never observed and the linear regression proposed is a widely observed situation (see
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U, .
for example [14]). Additionally, Uj :( O“J are the random effects of the j™ runs and are also
L]
assumed coming from a normal distribution:
U,~iN(0,0; L) Eg6

Finally, &;, is the residual error assumed independent and coming form a normal distribution of

variance aiz . This variance is also given as being dependent on the concentration level i. Practically
speaking, this phenomenon is frequently observed in real life situations [26]. The general form of this
variance function is a power of the concentration:

o; = a(yT,i )7 Eq. 7.

The logarithmic transformation of the variance function is, however, preferred in order to ensure that
only positive values of variances will be obtained.

LOglO(O-i ) = L0g10(6)+ 09, (:uT,i ) Eq. 8.

Finally the following vague priors are defined:

S

rt=o0
X ~ Wishart (0.0001l ,,2)

where 1, represents the 2 x 2 identity matrix and I'™* =0 denotes a matrix of Os that represents a

vague prior of 0.
¥ ~N(0,0.0001)

T= 1. Gamma(0.0001, 0.0001)
(e}

Having specified the regulatory or client acceptance limits (/1) the main aim is to obtain the
reliability probability ( 7z ) as a function of the reference concentration 4 ;. When the Bayesian model

specification is completed, MCMC sampling can be performed, using freely available software such as
Winbugs (for example, using R2Winbugs package from R), which allows us to obtain the posterior
distribution of each parameter. From these posterior distributions one can then easily obtain the

predictive distribution of the reliability probability 7 for any concentration level s ;. Indeed, from
the posterior distribution of the parameters obtained with the MCMC sampling, the posterior reliability
probability 7z of results following the normal distribution defined in Eq. 5 lying inside the acceptance
limits [— A A] is easily obtained analytically.
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Figure 1: Reliability profile for ketoglutaric acid (KG) depicting on the y-axis the reliability
probability or probability of compliance i.e. the probability to obtain future analytical results within
pre-specified acceptance limits A=+20% with respect to the reference concentration of analytes on the
x-axis. Continuous (blue) curve: Bayesian reliability profile 7 ; Dashed (green) line: frequentist
reliability profile 7" (Eq. 4). Dotted-Dashed (black) line: frequentist reliability profile 75" (Eq. 3).
Continuous horizontal (red) line: minimum reliability probability 7 ;, set at 90%.

Finally, a graph, similar to Figure 1, representing the reliability of the results obtained by a
quantitative analytical method over the whole concentration range studied can be obtained, and the
concentration range over which the method is sufficiently reliable can be determined by comparing the

posterior reliability probability (77) to a minimum reliability value ( 7, ), for e.g. 95%.

4. Simulations

In order to evaluate the performance of the proposed Bayesian framework to compute the reliability
probability 7 over the whole concentration range studied, it is compared to the two frequentist
approaches 75" (Eq. 3) and z™ (Eq. 4) that allows to compute the probability only on specifically
defined concentration levels.

Simulation scenarios

4.1. Simulation scenarios
All the simulations are performed assuming the linear mixed model represented in Eq. 5 in four cases
over a concentration range arbitrarily defined from 60 to 120%:

e (Case 1: Absence of systematic error and large intermediate precision variance (which
corresponds for the 100% concentration level to a relative bias=0% and Intermediate precision
RSD=15.9%):

, 0)(1.03* 0
Xi =041pr i +Ug 5 Uy par; + &5 with U~ NKOJ( 0 o mzZH and o, =1(,uT,i )0.6.
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e (Case 2: A proportional systematic error and large intermediate precision variance (which
corresponds for the 100% concentration level to a relative bias=10% and Intermediate
precision RSD=15.9%):

, 0)(1.03* 0
Xik =0+1.100; +Ug; +Uy 47 + & with U~ NKOJ[ 0 0o 01221' and o :1(;,1i )0.6

e Case 3: Absence of systematic error and small intermediate precision variance (which
corresponds for the 100% concentration level to a relative bias=0% and Intermediate precision
RSD=6.5%):

) 0) (1.03? 0
X = 0+Lap; +Uq | +Uy 4ty + &y with U, ~N ol 0 oow? and o, =1y, 0.4

e Case 4: A proportional systematic error and small intermediate precision variance (which
corresponds for the 100% concentration level to a relative bias=10% and Intermediate
precision RSD=6.5%):

0)(1.03°
X =0+L 1 + U +Uy 47 + & with U;~ NK ][1 03 0 H and

0 0 0.0122
O :1(IUT,i )0'4'

For the two frequentist approaches four concentration levels have been selected: 60, 80, 100 and
120%. The acceptance limits have been settled at A =+20% around the defined reference
concentration levels. Additionally, the true probability of having results falling within these
acceptance limits have been computed. The number of series and repetitions have been defined at J=4
and K=4, respectively. 2000 simulations were performed for each case.

4.2. Simulations results

Figures 2a to 2d show the results of the simulations for the proposed Bayesian reliability profile.
These figures show the median reliability probability for the Bayesian approach ( z -blue continuous

line) as well as for the two frequentist approaches: 7™ (dashed green line) and 75" (doted-dashed
black line). The true reliability probability is depicted on these figures with the continuous red line. On
Figure 2 the two frequentist approaches are quite close to the true reliability probability, with better

performances for the 77" approach.

Figure 2 also shows that the Bayesian reliability probability 7z is also very close to the true reliability
probability. One important additional feature that is added onto Figures 2a to 2d is the three shaded
regions. These shaded regions represent the interval between the minimum and maximum probability
values obtained by each approach during the simulations. As can be seen, the two frequentist
approaches have always larger width than the Bayesian approach. These results suggest that, although
the two frequentist approaches will on average provide adequate estimation of the true reliability

probability (especially for z™), the Bayesian reliability profile will always provide more precise
estimation of this reliability profile, closer to the true reliability probability. This means that when
assessing the reliability of a quantitative analytical method, the estimation of the reliability probability
given by our proposed Bayesian profile has greater probability to be closer to the real reliability
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probability than the two frequentist approximations. The decision about the reliability of an analytical
method using the proposed Bayesian approach will hence be more accurate.

Probabilly of complance
o7 08
Puabasilly of complance

o8 07 U

el @
Cencaniratin level (%) Cenceniration level (%)

Probabily of complisnce
o
Provabany of complisnce
Qs

L © )

@ ™ o @ 1w 110 1 @ ™ o w 100 o 120
Cancenration level (%) Cancenration level ()

Figure 2: Reliability profiles obtained for the simulations for (a) case 1, (b) case 2, (c) case 3, (d) case
4,. The y-axis depicts the reliability probability or probability of compliance i.e. the probability to
obtain future analytical results within pre-specified acceptance limits settled at A=+20% with respect to
the reference concentration of analytes on the x-axis. Continuous (blue) curve: Bayesian reliability

profile 7 ; Dashed (green) line: frequentist reliability profile 7" (Eq. 4). Dotted-Dashed (black) line:

frequentist reliability profile 7% (Eq. 3). Continuous (red) line: true reliability probability. The
shaded regions represent the interval between the minimum and maximum probability values obtained

by each approach (7, 75", 7™M") during the simulations..

5. Real case study

As stated in previous sections, it is argued here that using all the validation criteria, including results
accuracy, is not the ultimate aim in assessing the validity of analytical method. Linearity, precision,
trueness and accuracy are needed, but the final target is to evaluate the reliability of the results
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generated by the quantitative analytical method. The whole Bayesian procedure described in Section 3
is applied, by defining the acceptance limits within which the results must fall. These acceptance

limits (A) was set at a maximum of +/-20% around the reference concentration values ( 4 ;) of the

validation standards. The minimum reliability criterion (., ) was set at 90%, meaning that the
minimum probability of obtaining future measurements falling within the specification limits during
routine analysis is 0.90. Having set these requirements, the reliability profile can be worked out, as
illustrated in Figure 1 for KG.

In this profile, the minimum reliability criterion (., ) of 90% is shown by the continous (red)
horizontal lines. The concentration levels with at least 90% reliability define the valid concentration
range for KG and consequently represent the lower and upper quantification limits. The valid
concentration range using the Bayesian algorithm extends from 14.1 to 133.3 pg/ml for KG. In Figure

1, the two frequentist reliability probabilities (7" and 7z™-) are also drawn for comparison
purposes.

As can be seen on Figure 1, the two frequentist approaches would define the analytical method as
reliable over the whole concentration range tested, while the Bayesian one reduces the valid
concentration range. On the light of the results obtained from the previous simulations, the Bayesian
reliability profile provides a more precise evaluation of the reliability probability and the frequentist
approaches could result in overconfident decisions about the validity and reliability of the SPE-HPLC-
UV method for the quantification of KG in human plasma. The Bayesian reliability profile, by
including the uncertainty of the parameters over the whole concentration range studied ultimately
makes the decision of validity more trustworthy and should lead to an increase in reliability for final
users of the results such as clients, patients and so on.

6. Conclusion

In this study, a novel Bayesian proposition was made in order to evaluate the reliability of results
obtained by analytical methods over a defined concentration range. The usual validation criteria, i.e.
trueness (systematic error), precision (random error) and accuracy (total error), are only intermediate
steps in assessing this reliability. They are then combined and summarized in a single value: the
probability of obtaining reliable results over the whole concentration range investigated ( 7). This
leads to a reliability profile over which the lower and upper quantification limits are appropriately
located and thus the analytical method valid concentration range can be obtained by comparison with a
minimum reliability probability (7, ).

The simulations performed to compare this novel approach with two frequentist ones showed that the
Bayesian approach provide accurate and more precise estimation of the reliability probability, a point
that is essential considering the highly important health and financial decisions that will be made using
the validated methods in routine applications. Furthermore, the Bayesian approach is the first attempt
at allowing the evaluation of the reliability of these results over the entire concentration range
investigated. The applicability of this approach to real validation studies was tested here with the
validation of a complex bioanalytical method. Finally, the Bayesian approach is in full agreement with
the regulatory validation guidelines since all the required validation criteria are included. The major
difference is that the validity of the analytical method is decided by proving that “the probability (7[)

of an analytical method to provide analytical results (X) within predefined acceptance limits (i /I)
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around their reference or conventional true concentration values (,uT) over a defined concentration

range and under given environmental and operating conditions” is acceptable.

Finally, it is shown in this work that the determination of quantitative analytical results reliability is
the final aim of any quantitative analytical method validation. Indeed, using these reliability profiles
the analyst can see how far the results generated by the analytical method will be reliable for its future
intended use. The consumer or client risk linked to the use of the results generated by the analytical
procedure is known and managed. This probability is never known by the other actual analytical
method validation decision methodologies.
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Résumé

Nous proposons une application de la théorie bayésienne de la décision dans le
domaine de la microbiologie des aliments. La construction d’une fonction de cotit
basée sur les décisions que peut prendre une entreprise apreés avoir examiné les
résultats d’un plan d’échantillonnage a deux classes est proposée. Les cotits sont
basés sur 1) les décisions que I'entreprise peut prendre et 2) les éventuelles pénalités
que le client impose a l’entreprise si la qualité des aliments produits n’est pas
satisfaisante. Le but de ce travail est de montrer une maniére de déterminer la taille
d’un échantillon de maniére a minimiser I’espérance des cotits pour I'entreprise.
Mots-clés : théorie bayésienne de la décision, plan d’échantillonnage, fonction de
colit, microbiologie des aliments

Abstract

We propose to use the Bayesian theory of decision in the field of food microbiology.
A way to construct a loss function linked to the decisions a plant has to make after
having studied the results of a two-class sampling plan is detailed. The costs of
the loss function are based on 1) the decisions taken by the plant and on 2) the
possible fines the client imposes to the plant if the quality of the food is not good
enough. The aim of this work is to show a way to determine a sample-size for the
sampling plan so that the expected costs are minimal for the plant.

Keywords : Bayesian decision theory, sampling plan, loss function, food micro-
biology

1 Introduction

In the food industry, food business operators are concerned with contamination in their plant, to
ensure that “foodstuffs comply with the relevant microbiological criteria” (European regulation
(EC) No.2073/2005, Article 3). Sampling plans are one tool used to assess the microbiological
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contamination of the food at one stage of the process. In particular, two-class attribute sam-
pling plans estimate the proportion of units in which a given micro-organism is detectable. This
proportion is often referred to as the “apparent prevalence”, or more simply the prevalence.
For each subpart of the production (e.g. a lot, or a day/month/year of production), n units
are sampled and tested for presence of the micro-organism. A (crude) estimate of the apparent
prevalence is then z/n, where z is the number of “positive” units. Moreover, such a sampling
plan can also be used as a decision tool. If z is lower than or equal to ¢ the maximum allowable
number of positive units, the lot can be sent to the client or the trust in the process is rein-
forced, whereas if x is higher than ¢ then another decision is taken (e.g. the lot is rejected, or
the process has to be corrected). The difficulty of this decision tool is to set n and ¢ properly.
We propose a technique using the Bayesian decision theory (see Berger, 1985) to determine
these numbers for a given scenario so as to minimise the costs of the plant and we apply it to
a plant processing diced bacon (a typically French product made of pork breast) and the L.
monocytogenes contamination.

2 Bayesian decision theory

Making decision when there is no uncertainty is relatively simple but it becomes more difficult
when there are uncertainties. The decision maker has to choose, for example, between an option
with not much uncertainty and another with lots of uncertainty. The second option could be
better or worse then the first option but the decision maker does not know by which. To solve
this problem, probability and the Bayesian decision theory are used.

The decision theory under uncertainty aims to take decision by taking into account all the
available information. The theory supposes that the set D of all possible decisions d as well as
the set W of all possible values for states of nature 1 are defined. The latter is also called the
parameter, with prior distribution 7. The loss function defined for all (d,v) € D x ¥ links a
loss when decision d is taken and 1 turns out to be the true state of nature. This loss function
is a key element of the decision theory.

A natural method to find the best decision in the presence of uncertainty is to find the decision
d which minimizes the expected loss function (Berger, 1985). In this work, decision is taken
after observation x € X has been observed. The decision rule is a function from X into D. The
distribution of X conditionally to % is denoted f(X = x[¢)).

The most natural expected loss is the one involving uncertainty, since € is unknown when the
decision is taken. The Bayesian expected loss of an action d is

pldlz) = /W L(3(z) = d, )m()de.

The aim of our work is to find d* = arg ming p(d|x). In fact, d* also minimizes the Bayes risk

of a decision rule & : 7(d) = [ [ L(6(x),¥)m(¥) f(x[v)dzdip.
Here, the data has not been observed yet and the decision maker has first to choose the ex-
perimental set-up e which will give z.. The best decision rule is the one which minimizes

7(de) = ffL(5e(xe)>¢)W(w)f(xe|¢)dxd¢'
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3 Application to a diced bacon process

We focused on a specific plant which processes diced bacon and sells all its production to a
unique client, but most of the exercise below is easily transferrable to another case. In this
example, the (relatively) classical situation in which a sampling plan is used as a decision tool
to accept or reject a lot is not appropriate as it does not fit to the way this plant manages
its contamination by L. monocytogenes. Actually, this type of decision (accepting or rejecting
a lot) is indeed classical in statistical studies but not so much universal in the practice of the
management of microbial contamination by the food business operators, for various reasons, in
particular the fact that the lot is not always an appropriate level of aggregation when dealing
with an ubiquitous micro-organism (as discussed by Commeau et al., in press).

On the basis of exchanges with the stakeholders, we assume that this plant (in interaction with
its client, and the regulators) is mostly concerned by its monthly prevalence, which is defined
as the proportion in which L. monocytogenes is detectable in the entire diced bacon production
over a given period of one month. Each month, this prevalence is denoted v. We assume that
the between-month variability of ¢ follows a Beta distribution with parameters a and b. A
month-to-month temporal dependency probably exists but is not explicitly modeled.

We also assume (still on the basis of exchanges with the stakeholders) that a high apparent
prevalence 1 has negative consequences as follows :

o low if ¥ € Uy = [0;1) ;
e medium if ¢ € Uy =|; 1] ;
e high if ¢ € Uy =]t)y; 1],

where 19 and 1, are two defined levels of prevalence. Of course, ¥y < 91.

At every period, the plant analyses n samples. The number z of positive samples among n
follows a Binomial distribution with parameters n and 1. The decision maker wants to find the
best set-up e = n which minimizes its loss function. Each period, a decision d is taken among
the followings:

e dy: contamination is under control, no correction needed;
e d;: contamination is a little bit too high, a slight correction is needed;
e do: contamination is too high, a big correction is needed.
We assume that the negative consequence can be quantified in euros as follows:
e for the decision taken by the stakeholder : 0 for dy, C; for di and Cs for do;
e for the cost of a fine to be paid to the client : 0 if ¥ € Uy, K if v € U1 and Ky if ¢ € Us.

When decision dy has been taken, the fine is 0 if ¥ € Wy, Ky if ¢p € U1 and K if ¢ € Us.
As decisions d; and ds should normally reduce the prevalence, the client reduces the fine when
these decisions are taken: when d; is chosen, the fine is lowered by 1 — « and by 1 — 5 when da
is chosen, where o and 8 are two known numbers and 0 < a < 3.

To all these costs, the sampling cost (¢ for each detection analysis) is added. The loss function
L(6(x), ) is described on Table 1.
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Decisions do dq do
¥
P € Wy 0+cn Ci+cn Cy +cn

Yvew, Ki+en Ci+aKi+en Cy+ K+ cen
YEWy Ko+en Cr+aKog+cen Cy+ Ko+ con

Table 1: Values taken by the cost function L depending on the decision d taken by the plant
and the prevalence 1 of the lot.

As f(zly) = Bin(n,v¢) and w(¢) = Beta(a,b), the posterior distribution of 4 is w(¢|z) =
Beta(a + x,b+ n — x) and the marginal distribution of x is:

() f (x|¢)
m(¢|z)
Fa+b)l(a+2)I'(b+n—x)'(n+1)
F(a)®I(a+b+n)(n—az+1I(x+1)

flx) =

In this example, it is easy to calculate L and r. It appears that:

on(z) = dy S o<
n(z)=di & <z<c
on(z) = do & x> ey,

where ¢; and ¢ are integers between 0 and n and ¢; < co. For a given value of n, L(v, 0, (z) =
do) < L(,0,(x) = dy) when x = ¢ and L(v, 0, (x) = do) > L(¢, 0n(x) = di), when = ¢; + 1.
The value of ¢y is calculated in the same way but dy is replaced by d; and d; by do. As a
consequence, c¢; and co are functions of n. Here, Bayesian risk is equal to:

r(0,) = cn+ i:(K1P1 + KoP) f(x)

=0
n

+ Y (Crt (aKiPi+ aKaPy)f(x) + ) (Cot (BKLPL + K2 Py)) f(a),
r=c1+1 r=co2+1

where P, =P(¢ € U4|lx,n), i =1,2.

We asked an expert to estimate costs ¢, C1, Cy, K1 and Ks. The task was the following:
e define the slight and the big corrections needed to lower the prevalence;
e describe the fines the client charges the plant;

e give a cost to each correction and each kind of fine.

For instance, the expert said that a slight correction would be that the plant cleans more the
workshop during a week and also controls 20 lots of its suppliers during a month. The cost of
this action is C; = 4250 euros. We gave values to coefficients @ and 8 and to parameters of
distributions a and b (see Table 2). Table 3 shows values of ¢; and ¢ for different values of
n. When n increases, ¢ (resp. ¢z) gets closer to 1o (resp.i1). This is undoubtedly due to the
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c Gy Cy K, Ko a B o Y1 a b
20 4250 14000 6200 90050 0.3 0.15 0.2 06 2 3

Table 2: Values of different costs (c for detection analysis, C; and Cs for decision d; and dg, K
and K> for fines), coefficients « and 3, prevalence levels vy and 1, distribution parameters for
the prior of prevalence ¥ a and b.

fact that more information is collected when n increases so the prevalence v over the period
is estimated better. As consequence, the decision taken is close to the best decision if ¢ was
known (so no uncertainty). The best decision if v is knows is ¢’(¢)) = d; when ¢ € ¥, for

t =0,...,2. The Bayesian risk depends only on n so the value of n which minimizes r,(9) is
n C1 C9
5 0 4
10 2 7
50 15 32
100 27 63

1000 225 609

Table 3: Values of ¢; and co for different sample sizes n.

determined by calculating 7,(5) when n varies. Table 4 indicates r,(d) for increasing values of
n. With the numerical values given in Tab. 2, the minimum is reached for n = 17, where ¢; =5
and ¢ = 12.

n rpd x 103

5 9966
15 9661
16 9655
17 9652
18 9657
19 9657
30 9733

Table 4: Values of ¢; and ¢o for different sample sizes n.

This exercise illustrates the type of calculations that can be performed under this theory.
This is a very powerful tool to conceptualize the types of decisions taken by a plant, even if the
elicitation is difficult, given that most producers often maintain their sampling plans as they
were under previous regulations without questioning them, and are not trained to justify them
with such arguments.

By experience, under this framework, the two most important and difficult issues to be dis-
cussed in detail with the plant are on the one hand the duration of the period over which it is
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relevant to consider the prevalence, and on the other hand the nature (and costs) of the negative
consequences, both of them being linked together.
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Résumé

Les modéles de systeme sont des outils de pluduenutilisés en agronomie. En
particulier, les modéles de culture visent & regwtes le fonctionnement du systéeme
étudié en simulant la dynamique de développemeti¢ eroissance des cultures. Ces
modeles restent des représentations simplifiéased’@alité bien plus complexe qu’est
un agro-systéeme. Ainsi, il serait intéressant ajaes un indice de fiabilité aux
simulations réalisées afin de prendre en comptedititude lors de leur utilisation,
notamment pour comparer des scénarios et prendredé@sions. D'abord, nous
présentons une démarche d’analyse d'incertitude palauler et associer cet indice
de fiabilité aux simulations. Puis, nous illustrdasnise en pratique concréte de cette
démarche, ainsi que les difficultés rencontréesdsuix cas d’étude : un modele de
culture du mais utilisé pour comparer les stragdigrigation (MODERATO) et un
de tournesol utilisé pour I'évaluation variétaleJ{g-LO).

Mots-clés: Analyse d'incertitude, modeéle de culture, paraméatméthode bayésienne.

Abstract

The system models are tools increasingly used foragny. In particular, the crop
models designed to represent the evolution of yls¢em studied by simulating the
dynamics of development and growth of crops. Themelels remain simplified
representations of reality of the very complex agtural system. So, it would be
interesting to associate a reliability index to glations in order to take into account
the uncertainty in their use, to compare scenafast, we present a procedure to
realize the uncertainty analysis, to compute anch&ich the index of reliability to
simulations. Then, we illustrate the practical iempentation of this approach and the
difficulties encountered on two case studies: a ehawf corn used to compare
irrigation strategies (MODERATO) and one on sunffowused for the varietal
evaluation (SUNFLO).

Keywords : Uncertainty analysis, crop model, parameter, tedigtariance, Bayesian
method.
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1. Introduction

Les modeles de systtme pour l'agronomie s'imposdatplus en plus comme des outils
incontournables pour les chercheurs et ingénieurdételoppement agricole. Par modéle de systeme
on entend un modeéle qui considére explicitemertjdomodélisé comme un ensemble d’éléments et
de processus qui interagissent, et qui est baséans pour partie sur le comportement de ces
éléments. Ainsi, les modéles de cultures considéaecroissance et le développement de la plante en
interaction avec le sol et 'atmosphére. lls samthmment utiliser pour comparer des scénarios.

Ces modéles de culture représentent de maniérdif@dmpmles systémes vivants tres complexes qui
font intervenir un trés grand nombre de procedsaspérience montre qu'ils présentent des niveaux
d'erreurs de prédiction élevés, mais I'analyse idesrtitudes sur les prédictions reste relativement
difficile & appréhender, puis a exploiter en roatpour de nouvelle prédiction. Les explicationstson
nombreuses : leur nature (dynamique), leur comiglegmombreux paramétres jusqu'a 200 dans
certains cas) et les structures de données pouratelyse ou leur utilisation (corrélation spatiale
temporelle). Pourtant, quelque soit leur état dctuie point essentiel est de connaitre le niveau de
fiabilité des prédictions de ces modéles car ldsateurs des modéles ont besoin de connaitre le
niveau de précision des modeles afin de prendmesidération cette information dans I'analyse des
résultats.

Dans ce travail, nous proposons une démarche pantifjer I'incertitude des sorties du modéle et
lappliqguons a deux cas d'étude particuliers : umddale bio-décisionnel de culture du mais
(MODERATO utilisé pour la recherche de stratégipinoales de conduite de lirrigation en volume
limité et un modéle de culture du tournesol (SUNFL@lisé pour simuler la réponse des variétés de
tournesol a I'environnement et a la conduite déucel Nous illustrons la mise en pratique concdéte
cette démarche sur nos deux cas détude, ainsilemdlifficultés rencontrées. Une attention
particuliére est apportée a la présentation dedtaésa destination des utilisateurs.

2. Proposition d'une démarche d’analyse d’incedttu

Afin de mener l'analyse d'incertitude, nous proptsda démarche suivante présentée dans le
tableau 1.

Etapes Taches
Définition des besoins €t1) explicitation des variables d’intérét (par rag@outilisation)
des contraintes 2) choix d'indicateurs d’incertitude pour les vélizs d'intérét

3) identification des sources d’incertitude
4) caractérisation des informations disponibles

Analyse d'incertitude 5) quantification des sources d’incertitudes

6) propagation de l'incertitude (Distribution deadue variable d’intérét)
7) « meilleure réponse » (valeur moyenne de laabérid'intérét)

8) valeur des indicateurs d'incertitude

Analyse des résultats | 9) analyse des contributions des différentes seuttecertitude
Vérification des 10) vérification avec des données
hypothéses 11) explicitation et analyse des hypothéses

Tableau 1. Proposition d’'une démarche opératioamtlgénérique pour associer un niveau
d’incertitude aux sorties d’'un modeéle.
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Elle est proche de propositions d’'autres auteuwrsRdcquigny et al., 2008 avec des applications dans
le monde industriel ou Warren-Hicks et al., 201@ades applications en environnement). Cette
démarche est assez générique et met en avant émsitécde bien préciser différents éléments
nécessaire pour préciser l'objectif de I'analysmcgrtitude et faciliter la vérification des résust
Nous proposons une vue relativement linéaire, ihésit bien considérer la mise en ceuvre de cette
démarche comme un travail de modélisation itératiec des boucles de progrés pouvant concerner
les différents étapes.

3. Description des deux cas d’étude

Les deux modeles considérés sont des modéles weecqli simulent jour aprés jour la progression
de l'enracinement, I'élaboration de la surfacediodi et de la biomasse aérienne de la culture en
fonction des contraintes de température, de rayoeneet d’eau (et d'azote pour SUNFLO) subies
par la culture. Les données d’entrée utiles au heagtint liées au milieu (sol, climat), & la condwe
culture (date de semis, fertilisation azotée, ati@n,...) et au génotype (phénologie notamment).

3.1 MODERATO. Modele bio-décisionnel de culture dumais

Ce modéle est utilisé pour la recherche de stedégptimales de conduite de lirrigation du mais en
volume limité en évaluant les conséquences de tsafgies en prenant en compte lincertitude
climatique (Bergez et al., 2001). Le modéle est posé d'un modele de culture et d'un modéle de
décision. Le modéle de culture est celui décritsdafallach et al. (2001) avec une légére modificatio
des formalismes pour la sénescence.

Il permet de prédire le rendement du Mais, maisiallautres variables permettant le fonctionnement
du modele de décision ou encore des variables ytderr estimer les paramétres (Biomasse et Indice
de Surface foliaire (LAI)). Le génotype n’est déqiie par quelques variables d’entrée pour désare
phénologie.

3.2 SUNFLO. Modeéle de culture du tournesol

Le modéle de culture SUNFLO est utilisé pour laudation de la réponse des variétés de tournesol a
lenvironnement et a la conduite de culture (Figlijell a été développé dans le cadre de 'UMT
Tournesol INRA-CETIOM (Casadebaig et al., 2011)edt codé sous RECORD-VLE (Quesnel et al.,
20009).

Il permet ainsi de prédire le rendement et la teeuhuile du tournesol a I'échelle d’une parcetle
calcule des indicateurs de stress subis par lareult

SUNFLO a été développé pour représenter de mathjgr@mique l'interaction entre un génotype, son
milieu (sol, climat) et la conduite culturale. Sorginalité tient au fait qu'il permet de tenir cote

des différences entre les génotypes sur différeritéres (leur phénologie, leur architecture, leur
comportement face au stress hydrique et la madi@né elles remplissent leur graines) et au fait que
ces caractéristiques phénotypiques sont accessidalesmesurables simplement dans les essais
d’évaluation des génotypes au champ ou en serotéofmle d’évaluation de la tolérance au stress
hydrique).
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Contribuer au renouvellement du conseil
« conduiie x variété » adapteé au milieu

Indicateurs
/ de siress:
\ Indicarsurs

'-"'._:_
Completer les méthodes d'évaluation

; Chmat ;
varietale : réseaux prée- & postinscription

Figure 1: Représentation du fonctionnement du neodélculture du tournesol SUNFLO

4. Mise en pratique sur les cas d’étude

Dans cette partie, nous illustrerons les différermpes a l'aide des travaux réalisés sur les dasix
d’étude MODERATO et SUNFLO.

4.1 Définition des besoins et des contraintes

4.1.1 Explicitation des variables d’'intérét

Il s’agit de préciser le cas d'utilisation du maelét de formaliser les variables d'intérét quiriessent
réellement les utilisateurs pour comparer leur aGés.

Pour MODERATO, les variables d'intérét sont prééentlans la table 2: il s'agit de variable
concernant la sortie principale du modeéle qu'estfelement. Ces différentes variables intéressent |
utilisateurs pour appréhender notamment le compenié moyen ou sa variabilité.

description
Crandomyear | pandement, climat aléatoirﬂ(j?k avec i choisi aléatoirement {1,...,49}
Cyeari Rendement, climat d’'une année particuliérpf?k avec i connu
cave , . 49 9
Rendement moyenné sur les anne(gmg)z Qt,k
i=1
c* Ecart type du rendement| L <& ( &)
yp ZBZ (p\(‘l,)k '(1/49)2 #L)k)
i=1 i=1
C poor Nombre d’année avec des rendements sous le seﬁﬂiﬂefl{ ) <q
it
i=1

Table 2. Variables d'intérét sur le rendement piualuer les stratégies d'irrigatiopﬁ?k estla

prédiction pour la stratégie s, 'année i, le vectte parametr® et I'erreur résiduelle! .
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Pour SUNFLO, sur le tournesol, dans un premier tenqus nous intéressons au rendement moyen et
a la teneur en huile moyenne (équivalent ® @e la table 2). Les indicateurs sur la variabilité
interannuelle intéressent aussi les utilisateuess iifs restent & définir précisément.

4.1.2 Choix d’indicateurs d'incertitude pour les vaiables d'intérét

Pour chacune des variables d'intérét, nous aur@mne indicateur d'incertitude complet la
distribution des valeurs issue de l'analyse. Plewais, nous proposons d'utiliser des intervalles d
confiance comme indicateur synthétique qui sorg paibles pour un utilisateur final.

41.3 Identification des sources d’incertitude

Les principales hypothéses que nous faisons sotdrmgdérer comme source d’incertitude (Figure 2):
- les conditions climatiques a venir (au sens abdité ») (Xncery.

- les valeurs des paramétres des modéles (au seasque de connaissance » essentiellemént}).

- la variance résiduelle liée au fait que le modélexpligue pas tout (au sens « manque de
connaissance » essentiellemesn))(

Incertitude forme modeéle
(formalismes inadéquats, limites
systeme modélisé, ...)

Entrées du model
Incertaines Brutes

- variabilité climatique (rendement, LAI)

- incertitude paramétres #' Modéle (Xixe, Xincert, Ofixes Oincert) + & H Variables d’intérét

Fixes (rendement moyen, variance
- scénario (ex. sol) rendement) yem I
- autres parametres

Sortie du modeéle

Figure 2. Modélisation de l'incertitude pour nosigeas d'étude
4,1.4  Caractérisation des informations disponibles

Dans les deux cas, nous avons deux sources d'iafamm principale & notre disposition pour
guantifier les sources d'incertitude et évaluagdalité des indicateurs :

- la littérature scientifique, avec notamment, @akeurs disponibles pour différents parametres des
modéles.

- les données d’expérimentation, avec dans les dasixles variables observés « statiques » (comme
le rendement ou la teneur en huile) et des suinamiques (biomasse aérienne et indice foliaire).
Pour MODERATO, on des données sur du mais cultargsdll sites différents dans le sud ouest
France avec des réserves utiles allant de 40 anB8&t 1 a 4 ans de mesures (entre 1986 et 1997).
Pour chacun des site-année, il y a 2 a 10 traiteinrigation, ce qui nous fait un total de 8tesi
année-irrigation avec le rendement et la biomasgsalef ainsi que dans certains cas un suivi
dynamique des biomasses et des indices foliaimg. I modéle, on a les données d’entrée (variété,
date de semis, sol, météo et calendrier d'irriggtimour ces 81 unités de simulation.

Dans le cas de SUNFLO, nous avons un premier jedededonnées avec 167 combinaisons site-
année-conduite-génotypes avec 167 rendements érdédrs en huile ainsi qu’un suivi dynamique et
663 mesures d'indice foliaire et 416 de biomassa. dlleurs, on a en plus un jeu de données
d’expérimentations sur certains processus du mpd&aées dans le but de paramétrer directement
les génotypes : il s’agit de mesure en conditiargrélées (expansion des feuilles et transpiratinn)

au champ (architecture de la plante par exemptmedition potentielle).
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4.2 Analyse d’incertitude

4.2.1 Quantification des sources d'incertitudes

Pour quantifier l'incertitude climatique, nous istiins la variabilité climatique observé dans degsé
climatiques du passé. Ainsi, pour MODERATO, noufsatons a titre d'exemple, 49 années de la
station météo de Blagnac (prées de Toulouse).

Pour quantifier l'incertitude sur les paramétremjsavons la démarche suivante :

1- Autant que possible, nous utilisons la littératuisponible afin d'obtenir la distribution des
parametres.

2- Quand elle n’est pas disponible, nous définisstes bornes a partir de I'expertise des concepteur
des modéles.

3- L’'ensemble de cette information, nous donmédrmation a priori.

4- Nous utilisons les données expérimentales dibfespour affiner cette quantification.

Pour affiner la quantification de l'incertitude das paramétres, nous estimons les paramétrasia pa
des données expérimentales disponibles.

Une premiére possibilité est I'approche bayésiequmiepermet d’obtenir la distribution de certains
paramétres des modeles a partir des données diggmnC'est de loin I'étape la plus complexe et
longue en temps de calcul dans la démarche. L'apprbayésienne part d'une distribution préalable
des paramétres du modeéle, et mises a jour surde Hes données d'étalonnage. Le résultat de
I'étalonnage bayésienne est une distribution cotgades paramétres du modéle et les variances de
l'erreur résiduelle, appelée la distribution a eoeti. Il ya encore seulement quelques exemples
d'estimation bayésienne de parametres pour leslesodé cultures (lizumi et al, 2009b; Ceglar et al,
2011), ou des modéeles de forét (Van Oijen et dl5R0Pour cela, nous utilisons un lalgorithme
Metropolis-Hastings within Gibbs codé sous R (polus de détail, voir Wallach et al, soumis).

Pour MODERATO, 15 parameétres sont estimés ainsilfeautres étant fixé. La Table 3 résume les
distributions a priori et a posteriori pour cesgraétres.

Abréviation Description [Unité] Distrib. a priori (uniforme) Distrib. a posteriori
Binf Bsup et moyenne | e.t.
a2sen Stress hydrique sur sénescence [-] 0 1 0.29 0.25 0.042
a3sen Stress hydrique sur sénescence [-] 1 2 0.29 1.79 0.093
himax Indice de récolte (*) [-] 0.45 0.55 0.029 0.51 0.021
pllogi Paramétre pour l'indice foliaire (*) [-] 0.65 0.99 0.098 0.66 0.013
plsen Paramétre de sénescence [-] 0.0011 | 0.0021 0.00028 0.0019 0.0002
p2logi Parametre pour lindice foliaire [(TC days)- 1] 0.007 0.013 0.00087 0.0086 0.00007
p2sen Paramétre de sénescence [-] 4.2 7.8 1.04 5.9 0.11
rihi Transpiration sur indice de récolte [-] 1 2 0.29 1.8 0.13
rlrue Transpiration sur conversion du rayonnement [-] 0.0001 1 0.029 0.83 0.093
risf Transpiration sur indice foliaire (*) [-] 0.4 1.2 0.23 0.96 0.19
r2hi Transpiration sur indice de récolte [-] 1 2 0.29 1.1 0.068
r2rue Transpiration sur conversion du rayonnement [-] 0.0001 1 0.029 0.95 0.040
r2sf Transpiration sur indice foliaire (*) [-] 0.4 1.2 0.23 0.63 0.12
ruel Conversion du rayonnement en biomasse (*) [g/MJ] 3 4 0.29 3.0 0.019
rue2 Conversion du rayonnement en biomasse (*) [g/MJ] 3 4 0.29 3.03 0.037
0,2 Erreur résiduelle du rendement (variance) 1.3 0.11
0,2 Erreur résiduelle de la biomasse (variance) 2.3 0.11
052 Erreur résiduelle de l'indice foliaire (variance) 0.81 0.032

Table 3. Distribution des paramétres de MODERATO.: ecart type.
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Pour SUNFLO, cette étape relativement couteuserapg n'a pas encore été a son terme et nécessite
encore des calculs.

Une deuxiéme possibilité est d’estimer directemlest distributions des paramétres a partir de
données, ce qui est possible lorsque I'on a desénsur les processus concernés. Cela a été&réalis
uniguement pour SUNFLO et les 13 parameétres gémptgp. Dans la Table 4, on retrouve un extrait
des valeurs et de leur variation pour deux paranéte stress a titre d'illustration.

Variétés a LE sda LH CVa_ Lk a_TR sda_ TR CVa|TR
Airelle -2.7250 0.6870 0.2521  -6.8300 0.9040 0.1324
Euroflor -15.5720 4.481( 0.2818  -6.14{10 1.3100 0.2133
Frankasol -6.788( 2.3310 0.3434  -7.2350 0.4700 0.0650
Heliasol -5.2190 1.0260 0.1966  -5.2230 0.9250 0.1771
INRA6501 -4.5970 0.611(¢ 0.1329 -7.2930 1.1030 0.1512
Melody -3.8100 0.294( 0.0772  -5.65]10 0.4730 0.0837
Prodisol -4.2520 0.4770 0.1122 -7.1320 0.7090 0.0994

Table 4 : Extrait des moyennes, écart-types effica@fts de variation des parametres de stress par
génotype (au total, plus d’'une vingtaine de gérnefy@rametre de cette maniéere).

Pour quantifier I'incertitude sur lié a la strueutu modéle, a savoir I'erreur résiduelle, noulssatis

les résultats de l'estimation bayésienne qui noesmpt d'accéder a la distribution de l'erreur
résiduelle en méme temps qu’a la distribution ciogodes parameétres (Table 3, les trois dernieres
lignes). Souvent on ne prend pas en compte I'emé&siduelle, qui n’est pourtant pas négligeablesdan
notre cas, pour le calcul d’incertitude sur lesdmi#ons, mais uniquement l'effet des incertitude s
les paramétres du modéle (par exemple lizumi et2809). Ce point nous semble particulierement
intéressant a mentionner.

4.2.2 Propagation de l'incertitude

Enfin, nous combinons ces différentes sources eftitude dans un plan d'expérience afin de
guantifier l'incertitude sur les sorties du modsle nos variables d’intérét.

Pour SUNFLO et MODERATO, nous effectuons les simates sur les unités de simulations
correspondant aux données pour vérifier les calcolais ensuite nous pouvons réaliser des
simulations pour de nouvelles situations. C’esgjue est fait avec MODERATO pour lequel nous
avons défini 3 stratégies différentes d'irrigatianilisant le méme volume limité d'eau d'irrigation
(125 mm). Pour expliguer de maniére simple : latégie « Floraison » vise a répartir l'irrigation
autour de la floraison (en fonction de la phénapgia stratégie « Tardif » vise a retarder le plus
possible lirrigation afin d’avoir de I'eau en fihe saison, la stratégie « Précoce » vise a utllesan

deés les premiers événements de stress hydrique.

4.2.3 « Meilleure réponse » (valeur moyenne de lanable d'intérét)

Pour MODERATO, on retrouve les valeurs moyennesdifé&rentes des variables considéré dans la
Table 5. Pour SUNFLO, les résultats ne sont pasrertisponibles.
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4.2.3 Valeur des indicateurs d'incertitude

Un exemple de sortie pour MODERATO est dans la fieid1 On y voit la dynamique de la surface
foliaire qui sert a calibrer le modéle avec l'iMalte de confiance a 90% sur deux unités de sinonlat
et les données correspondante. Les distributionsuladives se différencient fortement pour les 3
premiéres variables d’intérét (rendement pour ume2a climatique non connu « by year », pour une
année donne « 1997 » ou en moyenne sur 49 années)uae incertitude qui se réduit pour la
stratégie d'irrigation « floraison » (Figure 3, rite).
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Figure 3. Exemple de résultats pour MODERATO. Adleu: Evolution de la surface foliaire (LAI) et

intervalle de confiance a 90% pour deux niveaurrigation (les points correspondent a des mesures).
A droite : fonctions de distribution cumulative palifférents critéres d'intérét.

Un des principaux résultats a mentionner est le daie suivant la variable d’intérét, et donc,

l'utilisation du modéle, nous pouvons obtenir desertitudes sur les prédictions avec des ordres de

grandeur trés différents (table 5).

Variables d'intérét stratégies Valeur moyenne ECgpe Intervalle de confiance a 90%
Crandom year Floraison 8.9 2.0 5.5-12.1
[tha] Tardif 7.9 2.3 4.1-11.6
Précoce 7.6 2.8 2.9-11.9
C1997 Floraison 8.9 1.4 -
Tardif 7.9 1.4 -
[Uha] Précoce 7.6 1.3 -
cave Floraison 8.9 0.2 8.5-9.3
Tardif 7.9 0.3 7.5-8.3
[ha] Précoce 76 0.2 7.2-8.0
Csu Floraison 2.0 0.2 1.7-2.4
[tha] Tardif 2.3 0.2 2.0-2.7
Précoce 2.8 0.2 2.5-3.1
C Poor Floraison 4.2 1.8 1-7
Tardif 10.9 2.5 7-15
[years outt of 49] Précoce | 14.8 2.4 1119

Table 5. Résultats pour les intervalles de conéigraur les différentes variables d'intérét.

Ainsi, lincertitude se réduit fortement lorsquen’ cherche a prédire non pas une année climatique
donnée () mais un rendement moyen®®, qui semble une variable d’intérét particuliéreme
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pertinent pour comparer des stratégies : ce qus nioiéresse c'est bien I'espérance du rendement
(C*9 et éventuellement la variabilité (par exemptedli G°) pour prendre sa décision.

4.3 Analyse des résultats et vérification des hypudses de travail
4.3.1 Analyse des contributions des différentes simes d’incertitude

Le principe est de quantifier le poids relatifs dif6érentes sources d’incertitude prises en
compte. Nous n'avons pas mené cette analyse pousreent.

3.3.2 Vérification avec des données

Par ailleurs, les données disponibles, nous peentatans certains cas de vérifier la vraisemblaece
l'incertitude calculée (par exemple les intervatiesconfiance) et, donc, de vérifier que les hypsds
faites conduisent a des résultats réalistes ma#gféit que ces hypothéses restent grossiéresiet pe
satisfaisante dans le cas de ces modeles dynamigugslexes (Table 6 pour les vérifications sur

MODERATO).

Variables Pourcentage dans IC50 Pourcentage d&ds|IC
Rendement 53% 91%

Indice Foliaire (LAI) 51% 89%

Biomasse 65% 95%

Table 6. Pour MODERATO, pourcentage de valeurs néesudans les intervalles de confiance a 50%
(IC50) ou a 90% (1C90).

4.3.3 Explicitation et analyse des hypotheses

Il s’agit notamment des hypotheses sur les soudtesertitudes et la forme de la modélisation de
lerreur (loi normale, centrée): nous savons geene sont pas des hypothéses complétement
vraisemblables, néanmoins, il n'est pas évidenprdposer autre chose de simple et les résultats en
terme d'incertitude semblent réalistes.

4. Conclusion

La démarche proposée présente l'intérét d’incitbrea expliciter l'objectif de I'analyse d’'incentite
(variables d'intérét et indicateur d’incertitudéns que les cas d'utilisation du modeéle et a medtr
face les informations disponibles afin de chois# inéthodes pour quantifier les sources d’'inceitu
en conséquence. Enfin, il faut penser aussi die€ld cohérence des résultats autant que possible.

Par rapport a préciser l'utilisation du modele,senrend compte que I'on n’a pas les mémes niveaux
d’incertitude en fonction des variables d'intérénsidérés d'un méme modéle (cf. 4.2.3).

La quantification des sources d'incertitude sembtee de loin la partie la plus délicate et
chronophage, comme cela a déja été souligné partréda auteurs : il faut faire les choix
méthodologiques en conséquence pour pouvoir lseéal
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Financement

Ces travaux ont été réalisés dans le cadre dutpsagsocier un niveau d'erreur aux prédictions des
modeles mathématiques pour I'agronomie et I'élevageww.modelia.org) mené par ACTA et ses
partenaires (2010-2012) et financé par le « Condaéfectation spécial pour le développement
agricole et rural » du Ministére de 'Agriculturede la Péche.
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Estimation de I’incertitude dans les analyses de cycle de vie
en élevage : apport de I’analyse de sensibilité, limites du
modeéle
Uncertainty estimation in life cycle analysis: contribution of
sensitivity analysis, limits of the model

Marion Ferrand', Vincent Manneville, Sindy Moreau, Elise Lorinquer, Thierry Charroin,
Alicia Charpiot, Armelle Gac, Carlos Lopez, Frangois Brun

" Institut de I’Elevage, 149 rue de Bercy, 75595 Paris cedex 12, France
E-mail : Marion.Ferrand@idele.fr

Résumé

Les analyses de cycle de vie intégrent rarement les incertitudes sur les facteurs
d’émission et de caractérisation. Leur nombre et le manque de connaissances sur leurs
variabilités en sont les principales causes. Pour cibler les facteurs les plus influents sur
les émissions de gaz a effet de serre, une analyse de sensibilit¢ de Morris a été
réalisée. Sur les 10 parameétres étudiés, seuls quatre apparaissent fortement influents :
les émissions de CH4 en batiments et au stockage. Ce résultat est utilisable pour
mieux orienter des expérimentations futures. Par ailleurs, cela permet d’alléger
I’analyse d’incertitude finale par méthode de Monte Carlo si seuls les facteurs
influents sont retenus.

Mots-clés : analyse de cycle de vie, incertitude, analyse de sensibilité, méthode de
Morris, méthode de Monte-Carlo

Abstract

The life cycle assessments rarely include the uncertainties on the emission and
characterization factors. Their number and the lack of knowledge of their variability
are the main causes. To identify the most influential parameters on greenhouse gases
emissions, a Morris sensitivity analysis was carried out. On the 10 parameters studied,
only four appear to be highly influential. This result can be used to better lead future
experimentations. Besides, it allows simplifying final uncertainty analysis by Monte
Carlo method if only the influential factors are retained.

Keywords : life cycle analysis, uncertainty, sensitivity analysis, resampling methods
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1. Introduction

L’analyse de cycle de vie (ACV) est une méthode pour 1’évaluation environnementale d’un produit ou
d’un systéme prenant en compte plusieurs impacts environnementaux. En ACV, le terme d’incertitude
est souvent utilisé au sens large et recouvre a la fois des notions d’incertitude et de variabilité. Les
incertitudes rencontrées portent principalement sur les facteurs d’émissions qui permettent de
convertir les données techniques en flux d’éléments ((N, P, ...) et sur les facteurs de caractérisation
convertissant les flux en impacts sur 1’environnement (changement climatique, acidification ...).

L’Institut de I’Elevage a initié en 2009, une analyse environnementale multicritére sur les
exploitations des Réseaux d’Elevage pour disposer d’une premiére quantification des impacts
environnementaux et identifier les leviers d’action qui permettraient de réduire les impacts de
I’élevage sur I’environnement (Gac et al., 2010). Pour réaliser ’ACV de la filiére bovin lait, prés de
250 facteurs d’émission et de caractérisation' sont nécessaires. Limiter le nombre de paramétres a
caractériser est donc primordial pour estimer I’incertitude sur I’impact final, les distributions de ces
paramétres étant rarement connues et le colit pour obtenir les données nécessaires trés élevé.

Pour faire un premier screening dans les facteurs d’émission et caractérisation a conserver pour
I’analyse d’incertitude, 1’analyse de sensibilité est particuliérement bien adaptée. Cette méthode
permet de sélectionner les paramétres contribuant le plus aux impacts et d’orienter les recherches
bibliographiques ou les expérimentations a mettre en place. Parmi, les différents types d’analyse de
sensibilité, I’analyse de Morris (Morris, 1991 - Saltelli, 2000) est utilisée pour les modéles comportant
beaucoup de parametres a explorer. Cette méthode repose sur un plan d’expérience numérique ou un
seul paramétre varie a la fois. Ces derniers sont classés en trois groupes selon leurs effets : peu
influents, moyennement influents, et trés influents. Les interactions et la linéarité des effets sont
également évaluées par cette méthode. Par la suite, I’incertitude sur les impacts finaux est obtenue par
simulation de Monte-Carlo en fixant les paramétres du premier groupe a leurs valeurs nominales alors
que seuls les facteurs les plus influents des second et troisiéme groupes sont dotés d’une distribution
de probabilité.

2. Matériel et Méthode
2.1 Les données

Les « Réseaux d’¢élevage pour le conseil et la prospective (RECP) » sont un dispositif partenarial mis
en place dans les années 1980 associant des éleveurs volontaires, les chambres d’agriculture et
I’Institut de I’Elevage. Il est basé sur un suivi pluriannuel d’un échantillon de 1420 exploitations
herbivores réparties sur I’ensemble du territoire.

Ce dispositif a pour objectif la description des systémes d’élevage herbivore et 1’élaboration de
références techniques et économiques (¢laboration de cas-type par systéme) a destination des éleveurs
et des conseillers de terrain ou a vocation collective. Il s’agit aussi d’un outil de recherche appliquée :
source de connaissances et d’expertise sur les systémes de production régionaux et nationaux.

! Ces facteurs d’émission et de caractérisation constituent les paramétres de notre modéle et seront
appelés parametres par la suite



12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 213

La base de données rassemble les données collectées en élevage ainsi qu’un ensemble de données
calculées. Les informations stockées se structurent autour des moyens de production, du
fonctionnement global de 1’exploitation, des performances zootechniques, des résultats économiques
et d’indicateurs agro-environnementaux. Sur le plan agro-environnemental, le bilan des minéraux a été
intégré dans le systéme d’information dés 1996, et le volet sur les consommations d’énergie a été
récemment consolidé grace a une collecte de données qui se systématise depuis 2007. La prise en
compte de la durabilité est en effet un objectif d’évolution du dispositif des Réseaux d’Elevage depuis
quelques années (Charroin et al., 2005).

L’évaluation de I’incertitude a porté sur les exploitations spécialisées en production laitiére. Elle a été
menée pour 1’année 2008 sur un échantillon d’exploitations homogénes en termes de données
renseignées. Au final, I’analyse des résultats porte sur un échantillon de 405 exploitations bovines
laitiéres spécialisées.

2.2 L’analyse de cycle de vie

2.2.1 Principes

L’analyse de cycle de vie est une méthode, standardisée ISO 14044, qui est utilisée pour qualifier et
quantifier les impacts sur I’environnement d’un produit en prenant en compte tout son cycle vie de la
production a la destruction. Cette analyse se fait dans un systéme dont le périmétre est bien délimité.
Par exemple, pour connaitre I’impact de la production agricole d’un litre de lait, le systéme défini sera
I’exploitation laitiére mais pour connaitre I’impact d’un litre de lait produit et distribué, on intégrera
également dans le systéme 1’usine d’embouteillage et la surface de vente. L’ACV conduite dans cette
étude s’arréte aux portes de I’exploitation.

Pour mener une ACV, une fois le systeme défini, différents indicateurs environnementaux sont
calculés a partir de données de bases. Dans le cadre de ses travaux d’ACV, I’Institut de I’Elevage
retient 3 niveaux d’indicateurs (Figure 1) :

- Lescriteres de pratique et de pression peuvent étre calculés directement & partir des
données techniques d’une exploitation agricole, il s’agit des bilans d’azote, phosphore et
potassium (N, P, K), des consommations d’énergie et de la biodiversité

- Les indicateurs d’émission ou de transfert représentent les flux d’éléments (NO;, PO,, C,
gaz a effet de serre (GES) ...) vers ’environnement. Ils sont calculés a partir des variables
techniques ou des indicateurs de pratique et de pression en utilisant des facteurs d’émission
qui permettent de convertir ces données en flux. Les facteurs d’émissions sont des paramétres
issus de la bibliographie ou d’expérimentations.

- Les indicateurs d’impact correspondent a I’impact du produit/de I’exploitation étudié(e) sur
I’environnement. Ces indicateurs sont calculés a partir des indicateurs d’émission a 1’aide des
facteurs de caractérisation. Dans cette étude, nous nous centrerons sur I’impact des
émissions de GES (CH4, CO,, N,0) sur le changement climatique.
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Figure 1. Les quatre étapes utilisées pour 1’évaluation environnementale multicritére des exploitations

2.2.2 L’incertitude en ACV

d’¢élevage d’herbivores

En ACV, le terme d’incertitude est souvent utilisé au sens large et recouvre a la fois des notions

d’incertitude et de

variabilité (Huijbregts, 1998). Quand I’incertitude est liée a un manque de

connaissance sur la vraie valeur d’une quantité, elle peut étre réduite par de nouvelles mesures plus
fideles (precise) et exactes (accurate). Si la variabilité est liée a la nature hétérogéne des valeurs, elle
ne peut pas étre réduite, elle peut seulement étre mieux évaluée par un échantillonnage adéquat. Les
incertitudes sur les facteurs d’émission et de caractérisation (paramétres) sont trés peu décrites dans les
études d’ACV et rarement prises en compte. Les principales études ou les incertitudes ont été
considérées montrent des fourchettes d’estimation pouvant atteindre -50 a 100 % sur les émissions
azotés (NH;z, NO, N,O, N,, NO;) (Payraudeau et al., 2007). Ces larges fourchettes sont liées a un



12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 215

manque de connaissance sur les paramétres, les expérimentations référencées ne couvrant que
quelques situations dans des contextes différents (Vigne et al., 2011).

Pour mieux évaluer I’incertitude, il semble nécessaire d’approfondir les connaissances disponibles sur
les facteurs d’émissions en ciblant les paramétres les plus influents & I’aide d’une analyse de
sensibilité.

2.3 L’analyse de sensibilité

L’analyse de sensibilité¢ est une méthode complémentaire a I’analyse d’incertitudes. Elle intervient
généralement apres pour répartir 1’incertitude du modéle entre les différentes sources (paramétres et
variables d’entrée) mais peut aussi étre utilisée préalablement pour limiter le nombre de paramétres a
introduire dans I’analyse d’incertitude.

Saltelli (2000) distingue trois types d’analyse de sensibilité:

- les méthodes de « screening » moins coliteuses en temps mais aussi moins informatives sont
utilisées sur les modeles ou le nombre de parameétres est important et/ou le temps de simulation est
long. L analyse de Morris est classée dans ce groupe.

- Les méthodes dites locales basées sur des dérivées ne concernent que les modeles comportant
peu de facteurs et étant linéaires.

- Les méthodes dites globales basées sur la décomposition de la variance sont trés informatives
mais sont peu adaptées aux modeles complexes car tous les facteurs varient de maniére simultanée. Il
s’agit notamment des indices de Sobol et de la méthode FAST.

Pour les modéles complexes et dont les paramétres sont mal connus, comme c’est le cas en analyse
environnementale, 1’analyse de sensibilité¢ utilisée doit prendre en compte les interactions entre
paramétres, la non-linéarité des effets, ne pas nécessiter de connaissances précises sur la distribution
des paramétres et avoir des temps de calcul réduits (Ravalico, 2005). L’analyse de Morris méme si elle
ne permet pas de distinguer les interactions des effets linéaires est la méthode la plus adaptée a notre
cas du fait du nombre de paramétres et de la durée des simulations (environ une minute par
simulation). Les parametres d’entrée vont donc étre classés en 3 groupes d’effets :

- négligeables sur la sortie,

- linéaires et sans interactions,

- non linéaires ou avec interactions.

Pour cela, p+1 expériences répétées r fois vont étre réalisées avec p le nombre de paramétres étudiés.

Pour chaque parameétre, un domaine d’étude (Q) est défini a partir de ses bornes inférieure et

supérieure. A chaque répétition, une valeur x comprise dans Q est choisie aléatoirement et une

variation A constante est appliquée a x.

f(x+A)—f(x)
A

L’effet élémentaire d’un paramétre i & un point x est égal a d, = avec X et x+tAeQ

et la fonction f() représentant le modele ACV.

La moyenne des d; sur r répétitions donne 1’importance de I’effet en moyenne. L’écart-type des d;
indique si on est en présence d’interactions ou d’un effet non linéaire.
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2.4. Mise en ceuvre du modele et de I’analyse de sensibilité

Le mode¢le utilisé est décrit dans le guide méthodologique (Schaefler, 2010). Le principe général est de
calculer pour chacune des exploitations de la base de données des Réseaux d’¢élevage ses émissions de
GES en faisant la somme des émissions des différents compartiments de 1’exploitation (batiment,
stockage, paturage, épandage). Environ 250 paramétres sont appelés dans le modé¢le. Dans un premier
temps, I’analyse de sensibilit¢ n’a porté que sur 10 paramétres, les informations sur les autres
paramétres n’étant pas encore disponibles. Les bornes minimales et maximales utilisées pour I’analyse
de sensibilité sont déterminées d’apres les différentes valeurs trouvées dans la bibliographie. Les
valeurs prises sont listées dans la table 1. Le nombre de répétitions r a été fixé a 100, les résultats étant
stables sur les différents essais effectués.

Paramétre Valeur Min Max
FE CH4 batiment aire raclée 18 4 395
FE CH4 batiment litiere accumulée 60 1,64 195
FE CH4 batiment caillebotis 305 209 492
FE CH4 lisier 35,5 0,32 44,8
FE NH3 batiment 0,12 0,03 0,37
FE N20 batiment aire raclée 0,00088 0 10,06
FE N20 batiment litiere accumulée 0,71 0,68 1,4
FE N20 batiment caillebotis 0,48 0 5,86
FE N20 épandage 0,0157 0,0047 0,0391
Déposition atmosphérique 15 5 39

Table 1. Valeurs moyennes et bornes des paramétres pris en compte dans 1’analyse de sensibilité

L’analyse de sensibilité est réalisée sous R 2.13.0. a I’aide du package sensitivity. Le mod¢le appelé
est implémenté dans SAS version 9.2.2.

3. Résultats

Les résultats sont donnés dans le tableau 1 et visualisés graphiquement (figure 1) pour en faciliter la
lecture. La moyenne des effets élémentaires (1) est représentée par I’axe des abscisses. Plus un
parametre prend une valeur élevée, plus il a une influence sur les émissions de GES bruts de I’atelier
lait ramenées aux 1000L. L axe des ordonnées indique s’il y a des interactions ou des effets linéaires.

Moyenne des Ecart-type des
Parametre effets élémentaires  effets élémentaires
FE CH4 batiment aire raclée 0,46 0,047
FE CH4 batiment litiere accumulée 0,80 0,095
FE CH4 batiment caillebotis 0,06 0,080
FE CH4 stockage (lisier) 0,32 0,032
FE NH3 batiment 0,07 0,032
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FE N20 batiment aire raclée 0,14 0,014
FE N20 béatiment litiere accumulée 0,03 0,014
FE N20 batiment caillebotis 0,01 0,000
FE N20 épandage 0,00 0,000
Déposition atmosphérique 0,02 0,003

Table 2. Résultats de 1’analyse de sensibilité, 10 paramétres, 100 répétitions

Interactions/ non linéarité

A CH4 bat lit acc
8 | CH4 bat caillebot
=}
8 |
S
ECart— CH4 bat aire racl
type
des d;
NH3 bat CH4 lisier
S 4
=
N20 bat litacc N20 bat aire raclee
o Dep atm
g —DONi@repanchillebotis
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Moyenne des effets élémentaires (d;) Facteurs les plus
influents >

Graphique 1. Visualisation des effets en fonction de leurs influences et de leurs interactions

Il ressort du graphe ci-dessus que les facteurs d’émission de CH4 en batiment et au stockage (lisier)
sont les plus influents sur les émissions de GES bruts’. Les facteurs d’émission portant sur les gaz
azotés (NH;, N,O) n’apparaissent pas influents quand a eux. Curieusement, I’effet du NH; qui n’est
pas un GES n’est pas nul méme s’il est faible.

Les écart-types des effets élémentaires des émissions de CH4 au batiment sont également élevés, ce
qui signifie qu’on est vraisemblablement en présence d’un effet non-linéaire ou d’une interaction.

Pour I’analyse d’incertitude par méthode de Monte-Carlo, on ne retiendrait donc que quatre
paramétres : les trois facteurs d’émission de CH4 au batiment” et celui du CH4 au stockage.

Une comparaison des résultats obtenus par analyse simplifiée (c'est-a-dire avec prise en compte de
I’incertitude uniquement pour ces 4 parameétres) et par analyse exhaustive (en prenant en compte
I’incertitude qu’on a sur les 10 paramétres) est en cours. Elle devrait nous permettre de quantifier la

* L’effet élémentaire pour les émissions de CH4 dans les batiments avec caillebotis est quasi nul, car
trés peu d’exploitations sont concernées.

* Méme si I’effet élémentaire pour le CH4 dans les batiments avec caillebotis est quasi nul, il semble
préférable de I’intégrer dans 1’analyse d’incertitude pour ne pas créer une distorsion au niveau des
quelques exploitations concernées.
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différence sur I’incertitude finale entre une analyse simplifiée et une analyse exhaustive et confirmer
I’intérét d’une analyse de Morris en amont.

4. Discussion et conclusion

Le but de cette premiére étude était de tester 1’intérét d’une analyse de sensibilité en amont d’une
analyse d’incertitude. La démarche n’est pas compléte, une analyse de Monte-Carlo doit confirmer
que cela n’entraine pas de biais dans le calcul de I’incertitude. Si les résultats apparaissent non biaisés,
le fait d’appliquer une analyse de Morris préalablement a 1’analyse d’incertitudes permettra d’alléger
le travail d’expérimentation et de bibliographie pour décrire les lois des différents paramétres.

Il semblerait également pertinent de mener les analyses de sensibilité module par module (batiment,
paturage, stockage) pour avoir un degré d’analyse un peu plus fin. Il est également envisager
d’explorer des situations particuliéres en réalisant ’analyse de Morris sur des sous-groupes
d’élevages.

D’autres points restent encore a explorer, notamment la prise en compte des corrélations entre
parameétres. Actuellement les parameétres sont raisonnés indépendamment les uns et des autres sans
tenir compte des corrélations existantes. La corrélation entre paramétres peut étre prise en compte dans
les méthodes de ré-échantillonnage en utilisant une matrice de corrélation ou de covariance.
(Huijbregts 2003), mais pour cela il est nécessaire d’avoir des données brutes caractérisant tous les
paramétres afin de définir cette matrice de corrélation. On peut vraisemblablement supposer que
I’incertitude de nos sorties est surestimée, I’espace d’échantillonnage créé étant plus important que si
les corrélations avaient été prises en compte ((Bjoorklund, 2002).

Les auteurs remercient les éleveurs qui participent au dispositif des Réseaux d’Elevage, les ingénieurs
départementaux qui assurent le suivi et I’enregistrement des données des exploitations et les
ingénieurs qui animent les équipes régionales.

Ces travaux ont été réalisés dans le cadre du projet «Associer un niveau d’erreur aux prédictions des
modeéles mathématiques pour I’agronomie et I’élevage » (www.modelia.org) mené par I’ACTA et ses
partenaires (2010-2012) et financé par le « Compte d'affectation spécial pour le développement
agricole et rural » du Ministére de I’Agriculture et de la Péche, FranceAgriMer, le Cniel, Interbev, et
Interreg.
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Une nouvelle proposition, I’Analyse Discriminante
Multitableaux : STATIS-LDA

A new proposal, Multiway Discriminant Analysis: STATIS-LDA
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Résumé

L’analyse des multitableaux (ou multiblocs) peut étre abordée & l’aide d’un cer-
tain nombre de méthodologies plus ou moins diffusées, selon les disciplines et les
pratiques. Par contre, il existe tres peu de méthodes généralisant la discrimination
a des multiblocs. Nous allons proposer une nouvelle approche, et son algorithme
associé, pour résoudre ce probléeme de discrimination (dans le cas, bien sir, ou
les groupes sont identiques pour tous les tableaux) qui utilise ’Analyse Facto-
rielle Discriminante usuelle (au sens de Fisher) et 'approche STATIS. Un exemple
d’application sera proposé.

Mots-clés : Multitableaux, Analyse Factorielle Discriminante Linéaire (LDA),
STATIS, Compromis.

Abstract

Multiblock tables analysis can be performed thanks to several methodologies, more
or less wildely known according to disciplines and customs. Conversely, there
exist very few methods allowingto generalize classification to multiblocks. We
propose a new approach and its associated algorithm to solve this classification
task (when groups are obviously the same ones in all tables) which uses usual
linear discriminant analysis (Fisher’s linear discriminant) and STATIS approach.
A first application will be proposed.

Keywords : Multiway tables, Linear Discriminant Analysis (LDA), STATIS, com-
promize

1 Introduction

En chimiométrie, analyse sensorielle, écologie, analyse d’images, metabonomics, etc... les
données fournies sont souvent organisées sous la forme de multitableaux (ou multiblocs) et
leur analyse peut étre abordée a 1’aide d’un certain nombre de méthodologies plus ou moins
diffusées, selon les disciplines et les pratiques : PARAFAC/CANDECOMP (Harshmann, 1970),
TUCKERS3 (Tucker, 1963) sont les plus importantes pour les cubes de données (tous ces arti-
cles ont été largement modifiés et améliorés depuis leur parution). Pour les multitableaux, on
utilise plus spécifiquement : les méthodes Procustes Généralisées (Gower, 1975), les Analyses
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Canoniques Généralisées (Carroll, 1968) ou encore la Consensus PCA (CPCA) de Westerhuis
et al. (1988). La méthode STATIS (Lavit, 1988), et ses différentes modifications, s’applique
indifféremment aux deux cas. Pour une revue bibliographique plus fouillée voir Vivien (2002).
Par ailleurs, la discrimination est un probléme trés courant en analysis de données. Or, il ex-
iste tres peu de méthodes généralisant la discrimination a des multiblocs. Les plus citées sont
celles de Guimet et al. (2005) et Louwerse et al. (1999). Dans cette problématique, les groupes
sont identiques, quelle que soit la sous-matrice. Bien évidemment il existe une solution simple
qui consiste a réaliser 1’Analyse Factorielle Discriminante du super-tableau ou 'on juxtapose
(déplie) le multitableau. Cette approche n’est pas adéquate car elle ne préserve justement pas
la structure du multitableau, empéchant une interprétation adéquate du modele obtenu. Nous
allons proposer une nouvelle approche, pour résoudre ce probléeme de discrimination qui utilise
conjointement 1’Analyse Factorielle Discriminante usuelle et ’approche STATIS. Un exemple
d’application sera fourni.

2 Brefs rappels sur LDA et STATIS

2.1 Notations

Soit un multitableau X composé de K matrices (ou sous matrices ou blocs) [X7,..., Xk],
chacune de dimension n x py (k € {1,...,K}), dont les p; variables (potentiellement p; # p;
si ¢ # j) sont mesurées sur les mémes n observations. Les variables de toutes les matrices
X, sont considérées comme centrées pour la métrique dite ”du poids des observations”, D.
Cette métrique induit un produit scalaire entre deux variables z et y par (z,y)p = & Dy.
WD = XkaX,;D est une matrice n x n, appelée ”opérateur des observations”, est le produit
scalaire entre les observations au sens de la métrique Q. Cet opérateur est ’analogue de
ViQr = X,;DXka qui est "’opérateur des variables” de Xj. Si @y est I'identité, cet opérateur
est égal a la matrice de variance-covariance entre les p; variables du tableau Xj;. L’ACP du
triplet (X, Qk, D) est équivalent & la diagonalisation des opérateurs WD et ViQp.

De plus, nous allons supposer que les n observations sont agrégées en I groupes (I > 1), et on
notera par Us la matrice n x I des indicatrices (ou du codage disjonctif complet).

2.2 La méthode STATIS

Le but de la méthode STATIS est de calculer un opérateur de consensus, appelé le compromis,
pour ensuite analyser cet opérateur par une ACP, et projeter les observations et les variables
de chaque sous-matrice sur les premieres composantes de cette ACP.

L’interstructure, premiere étape de STATIS, consiste a réaliser le calcul des produits scalaires
entre les K opérateurs W; D puis en fournir une représentation graphique dans un espace de
petite dimension (deux ou trois). La matrice C = {¢} = tr(W} DW,, D)}, de dimension K x K,
est définie comme la matrice des produits scalaires, au sens d’Hilbert-Schmidt, des opérateurs.
Enfin, la diagonalisation de la matrice C, géneére K vecteurs propres normés {l, }o=1...x, chacun
de longueur K, associés aux valeurs propres {\,}. Les éléments de la matrice C' sont non
négatifs (car la trace d’un produit d’opérateurs est positive). Il en découle que le graphique
réalisé avec (v Aala, \/Elg) donne une représentation euclidienne des K opérateurs.

L’étape suivante de STATIS est le calcul du compromis. 1l s’agit de trouver un opérateur W,.D,
de méme dimension que les précédents, qui soit un consensus entre les opérateurs Wi D, au sens
d’un certain critere. Cet opérateur est choisi comme une combinaision linéaire des K opérateurs
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: WD = Zszl veWiD, ott v = (v1,1 ... k) est un vecteur de poids des K opérateurs. Le
vecteur v est choisi pour maximiser |W.D|? = tr(W.DW.D). La solution optimale pour v
avec (V,I/ = 1) est donnée par le vecteur propre, associé a4 A, issu de la diagonalisation de la
matrice C. Or, on peut choisir ce vecteur avec toutes ses coordonnées positives (par application
du théoréme de Perron-Frobenius), il en découle que W.D est également semi-défini positif.
La derniere étape de STATIS est l'intrastructure, qui consiste a représenter, sur un méme
graphique, les n observations données par le compromis, avec celles fournies par les K opérateurs
WyD.

2.3 La méthode LDA

Considérons une variable qualitative avec I groupes (ou catégories ou classes), dont U est
la matrice du codage disjonctif complet. On notera D; = U}DU 7 la matrice diagonale des
fréquences relatives des I groupes ; G, = D;IU}DX;c la matrice (I X pi) des centres de gravité
et Vg, = GIkDIGk la matrice des variances inter-groupes pour le tableau k. On rappelle que la
matrice des variances intra-groupes,Vyy, , est définie par : Viy, = Vi — Vp,.
L’Analyse Factorielle Discriminante linéaire, au sens de Fisher (notée LDA), de X}, par rapport
a Uy est la recherche d’une combinaison linéaire des variables ¢ = Xrarpa, de variance inter-
groupe maximale, la variance intra-groupe étant égale a 1. C’est-a-dire, solution du probleme
: Max{ia;DAVBkaLDA
appAVwi,arpa
2006). On peut montrer que la recherche des arpa (les axes de la LDA) est déduite des axes
(notés aacp) de ACP de (G, Vk_l, Dy), par 'équation : arpa = Vk_ICLACP.

. La solution est donnée par la diagonalisation de Vi, Vi, (voir Saporta,
Wk- k

HrACP

3 La nouvelle méthodologie : STATIS-LDA

La méthode proposée consiste a utiliser conjointement la méthode STATIS et le triplet de ’AFD
et ce, pour chaque tableau de données.
Définition : On appelle STATIS-LDA, la méthode STATIS appliquée aux K triplets :

{(Gkv Vk_lv DI)}kE{l,...,K}'
Propriétés (admises):

e L’élément courant de la matrice C' est : ¢, v = tr(VBk/kV;lVBkk,T/fl), ou Vp,,, =
G.'DiGy.

e Le compromis W.D est combinaison linéaire pondérée des opérateurs associés a la LDA
de X}, par rapport a Uy. Ce compromis fournit les axes de STATIS-LDA.

e L’ACP du compromis (diagonalisation de W.D) est équivalente & ’ACP du triplet (G, Q, Dy),
avec G = [G1,Go,...,Gk| et Q = diag [ulvl—l,n U2V2_17 .. .,VKVI;I]. C’est-a-dire que
cette analyse n’est pas PAFD de X par rapport & Uy (méme si tous les vy sont égaux entre
eux).

e Si K = 1, STATIS-LDA est la LDA ordinaire. De plus, si dans chaque triplet au lieu
d’utiliser kal, on utilise la matrice identité d’ordre k, on retrouve STATIS sur les matrices
inter-groupes.

Dans cette ACP, on note que les pondérations vy sont déduites des produits scalaires en-
tre opérateurs des LDA partielles (c’est STATIS), on aurait pu choisir une quelconque autre
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correl. STATIS-LDA vs var. complet obs. STATIS-LDA
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Figure 1: Représentation des variables et des observations (individus compromis) dans le
STATIS-LDA appliqué aux données de vins.

pondération. On peut également, a la suite de cette analyse, réaliser des représentations
graphiques et aides a I'interprétations, déduites aussi bien de la LDA que de STATIS : représenter
les données et leurs centres de gravité, réaliser la validation croisée (leave-one-out, ou pas),
représenter les groupes vus par le bloc k, faire de la prédiction,...

4 Application et comparaisons

L’exemple d’application est fourni par les données bien connues dites des Vins de terroirs de J.
Pages. Pour n = 21 vins (les observations), on a mesuré cing groupes de variables (K = 5). Le
premier comprend p; = 5 variables d’Olfaction avant agitation, le deuxiéme po = 3 variables de
Vision, le troisieme p3 = 10 variables d’Olfaction apres agitation, le quatrieme py = 9 variables
de Gustation, le cinquieme p; = 2 les variables de jugement d’ensemble. Par ailleurs il y a
trois groupes d’appellation : Saumur (11 vins), Chinon (4 vins) et Bourgueil (6 vins). Les 29
variables sont des moyennes de notes fournies par 36 juges (non utilisées ici) et sont centrées et
reduites avec la pondération uniforme, et enfin la métrique Q) de chaque bloc, est 'identité. Le
but étant de mettre en évidence les principales dimensions de la variabilité sensorielle des vins,
et de relier ces dimensions avec 1’appellation.

L’application de STATIS-LDA pour les données, fournit comme coordonnées du vecteur v : 1.40,
0.41, 1.21, 0.88 et 0.14. C’est-a-dire que dans la diagonalisation du compromis de STATIS-LDA,
les variables Olfaction avant agitation et Olfaction apres agitation sont les plus importantes,
le groupe des variables jugement d’ensemble semble de peu d’intérét. La Figure 1, donne la
représentation globale de STATIS-LDA pour les variables et les observations, c’est-a-dire les
individus compromis. On note bien, pour ces derniers, que les trois appellations semblent rela-
tivement bien séparées mais une validation croisée est nécessaire pour valider le pouvoir prédictif
du modele obtenu.
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La Table 1, compare les pouvoirs discriminants (variance inter/variance totale) de STATIS-
LDA par rapport a la LDA. On remarque le peu de perte pour STATIS-LDA par rapport a
LDA usuel (sur le tableau déplié). Il faut bien noter que, en terme de discrimination simple,
STATIS-LDA ne prétend pas mieux faire que la LDA sur le tableau déplié, mais son objec-
tif est de permettre une interprétation plus poussée et surtout mieux adaptée a ce type de
données (plusieurs tableaux de données). La validation croisée réalisée en formant aléatoirement
10 groupes d’observation, que 'on réalise 100 fois, fournit un moyen de comparer le pouvoir
prédictif de STATIS-LDA et LDA (sur le tableau déplié). Les pourcentages de bien classés
obtenus sont de 63.8% pour LDA, 52.4% pour STATIS-LDA. Cependant, si on considere les
résultats partiels de STATIS-LDA pour chaque tableau, on obtient 88.6% pour le tableau X7,
39.0% pour X, 46.7% pour X3, 25.2% pour X4 et 34.8% pour X5. Ceci montre que les tableaux
2 a 5 ajoutent du bruit pour la discrimination et le tableau X; semble étre le plus intéressant.

| n° [ STATIS-LDA | STATIS-LDA(X,) | STATIS-LDA(Xs) | LDA | LDA(X:) [ LDA(X:) |

1 0.821 0.722 0.107 0.882 | 0.736 0.130
0.713 0.534 0.126 0.712 | 0.505 0.011

Table 1: Comparaisons numériques de STATIS-LDA avec LDA pour le pouvoir discriminant
(variance inter/variance totale). Les chiffres donnés correspondent respectivement aux résultats
obtenus pour le tableau complet, pour le premier tableau et pour le cinquieme tableau.

5 Conclusion

Cette procédure, simple a réaliser et rapide, semble pertinente et répond & de nombreux
problemes pratiques, qui actuellement, sont sans solution opérationnelle. Cette méthode, outre
le fait qu’elle peut fournir des résultats tableau par tableau, permet de mettre en évidence
les tableaux importants ou inutiles pour la discrimination. Cette technique utilise les criteres
habituels de la discrimination (variance inter, variance intra), elle peut facilement se généraliser
aux multi-tableaux & quatre entrées et peut également gérer la non-linéarité (B-splines).
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Utilisation de techniques multi-tableaux pour I'étude des
relations entre les caractéristiques physico-chimiges et les
caractéristiques sensorielles de vins rouges

Using multi-table analysis to study relationships btween
physico-chemical and sensory characteristics of redines

Soline Caillé, Guillaume Dedieu, Alain Samson, Cécile Morel-SaPascale Williams,
Thierry Doco, Véronigue Cheynier & Gérard Mazerslle

! UMR 1083 Sciences pour I'cenologie, Institut Naticthe la Recherche Agronomique, Centre de
Recherche de Montpellier, 2 place Viala, 3460 Metiiger cedexl, France
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Résumé

L'objectif de cette étude est de mesurer I'impaettechniques de vinification sur la
composition en polyphénols et en polysaccharidesime rouges de Carighan et les
modifications sensorielles et de couleur qui erodiant. Les vins ont été élaborés en
comparant quatre techniques de vinification : igaifion classique, vinification
classique avec ajout d’enzymes, flash détentash flétente avec ajout d’enzymes. Les
variables mesurées sur les vins sont organiséesngntableaux : composition en
polyphénols, en tanins et en polysaccharides eict&istigues sensorielles et de
couleur. Des analyses multi-variées (ANOVA - Simmolous Component Analysis ou
ASCA) sont réalisées pour étudier I'impact desdarg (flash détente et enzymes).
Puis, une Analyse de Co-inertie Multiple (ACoM) et d’établir les liens entre les
variables des tableaux. Ces analyses statistiqu@spgrformantes pour ce type de
problématique et permettent une interprétatioreals&CoM a permis une synthése de
toute I'information interprétable.

Mots-clés: vin rouge, flash détente, enzymage, ANOVA-SCA |gsede co-inertie
multiple

Abstract

The impact of winemaking techniques on polypheratid polysaccharide composition
and on sensory characteristics and color of Canigad wines has been investigated.
Four winemaking techniques were compared: contahtrol enzyme treated, flash
détente, flash detente enzyme treated. Variablasuned on wines were organized into
five tables: polyphenols, tanins and polysaccharidemposition, color and sensory
characteristics. Multivariate analyses (ANOVA - 8iltaneous Component Analysis
ou ASCA) are performed to study impact factorsstilaletente and enzymes) on wine
composition and characteristics. Then, a multipeinertia analysis (MCoA)
established the relationships between variableshenfive tables. These statistical
analysis are impressive for this problematic ardemsy to interpret. MCoA permit a
synthesis of all interpretable information.

Keywords : red wine, flash release, enzyme, ANOVA-ASCA, npidi co-inertia
analysis
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1. Introduction

Le programme de recherche Européen MAXFUN avait phijectif le développement de nouvelles
technologies de transformation pour les industlesransformation des fruits. Son objectif printipa
était de maximiser la qualité des produits, encaeiant particulierement de leur impact sur la &ant
humaine en relation avec leur composition polyphiue.

Pour la filiere vitivinicole, ce programme a posté les effets de I'utilisation de la flash détegtieu de
I'addition d’enzymes, ces procédés de vinificag@mmettant un enrichissement du vin en polyphénols.
Des vins ont été élaborés en fonction de ces dactedrs, puis des mesures de composition en
polyphénals, en polysaccharides et des mesuresuleuc ont été réalisées. Le traitement par analyse
univariée des résultats obtenus pour chaque fadelleomposés a montré I'impact de la flash détente
sur la composition en polyphénols (Morel-Salmi kt2006) et de I'effet de la flash détente et des
enzymes sur la composition en polysaccharides (Detcal, 2007). Parallélement, une analyse
sensorielle descriptive des vins a été réalisée.

L'objectif de cette étude est de réunir I'ensenttle données dans une méme analyse statistiqudeafin
pouvoir évaluer I'impact des procédés utiliséslssimodifications de la composition en polyphémsls
en polysaccharides, et les caractéristiques sefissret de couleur des vins associées.

Deux analyses statistiques sont particulieremeayptggs a ce type d'étude : 'ANOVA-SCA permettant
d’analyser un plan d’expérience en situation matige et I’Analyse de Co-inertie Multiple (ACoM)
permettant de relier toutes les variables mesurées.

2. Matériel et Méthodes

2.1Les vins

Les vins sont issus du cépage Carignan, vinifie2@04 a I'Unité Expérimentale de Pech Rouge
(INRA).

Aprés foulage et égrappage, la vendange a étéésépardeux lots de 600 kg. Le premier a été digirib
dans six cuves de 1hL et le second traité par fligsbnte puis répartie dans six autres cuves de 1hL
Trois cuves de chaque série ont été ensuite tsgiigdeaddition d’enzymes pectolytique.

L’espace produit est donc composé de 4 modalikEgune ayant été répétée 3 fois (Tableau 1).

Code échantillon| Mode de vinification  Enzymage
CC1-CC2-CC3 Témoin Non

CE1 - CE2 - CE3 Témoin Oui
FC1-FC2-FC3 Flash Détente Non
FE1-FE2 - FE3 Flash Détente Oui

Tableau 1: Plan d’expérience
2.2 Recueil des données
2.2.1 Données de composition en polyphénols et paretres de couleur

L'analyse quantitative des polyphénols (anthocyaresdes phénols, flavonols, catéchines et
anthocyanes dérivées) a été réalisée par HPLC-[#Drel-Salmi et al, 2006)
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Aprés évaporation a sec du vin, les tanins ongxétdits par précipitation avec du méthanol (Pefy,
2006). Une caractérisation qualitative de ces ca@pa ensuite été réalisée par thiolyse suivienmar
analyse HPLC (Souquet et al, 1996).

Les mesures de couleur ont été effectuées parrspettie UV-visible (Atanasova et al, 2002). Les
valeurs des absorbances a 420 (pur 420), a 52G20)ret a 620 (pur 620) ont été mesurées dans une
cellule de 1mm, et converties pour un trajet ogtida 10 mm. La teinte (T) a été calculée par Ipaep
Pur420/Pur520, et l'intensité de la couleur (IC) lmasomme Pur420, Pur520 et Pur620. L’indice des
polyphénols totaux (IPT) a été défini par une absoce de 280nm dans du vin dilué avec une solution
d’'HCL a 2%. Une absorbance a également été mealsg@ nm (Dilué HCL 520). La couleur, due aux
dérivés résistants a la décoloration par les sslfia été déterminée a 520 nm aprés addition d’'une

solution de métabisulfite (CDR SO2).
L’ensemble de ces variables, regroupées par fandks présenté dans le tableau 2.

Composés phénoliques (en mg/L) Tanins Couleur
(27 variables) (4 variables) (10 variables)
Flavonols Tanins (mg/L) Pur 420
. LAt ; Degré moyen de Pur520
Anthocyanes : I\Q/Iyrlcefltrle 33g|lIJCOSK_j§ polymérisation (mDP) Pur 620
inidi i uercétine 3 glucoside
Delphinidine 3 glucoside ree 9 % d'unités galloylées I
Pétunidine 3 glucoside Myricetine (%Gall) T
Péonidine 3 glucoside Quercetine % d'unités -
Malvidine 3 glucoside Catéchines épigallocatechine Df:”‘? Hg" 228 -IPT
Delphinidine 3 acétylglucoside . (%EGC) Dilue HCL 5 e
Catéchine Couleur due aux dérivés SO2

Pétunidine 3 acétylglucoside
Péonidine 3 acétylglucoside
Malvidine 3 acétylglucoside
Delphinidine 3 p-coumaroylglucide
Péonidine 3 p-coumaroylglucide
Malvidine 3 p-coumaroylglucide

Acides hydroxycinnamiques
Acide trans-caftarique
Acide cis-coutarique
Acide trans-coutarique
Acide caféique
Acide para-coumarique

Epicatéchine

Anthocyanes dérivées

(epi)catechine-peonidin
3-glucoside (F-Péo)
(epi)catechine-malvidine
3-glucoside (F-Mv)
carboxypyranomalviding
3-glucoside
(Mv-pyruvique)
phenylpyrano malvidine
3-glucoside(Mv-vinyl)
phenylpyrano malvidine
3-coumaroylglucoside

(Mvcoum-vinyl)

(CDRSO2 ou SO2 520)
Anthocyanes libres totaux (At

Tableau 2: Variables de composition en polyphéabfgarametres de couleur analysées

2.2.2 Données de composition en polysaccharides

Les polysaccharides constituent un des principawuges de macromolécules des vins. lls sont
regroupés en trois grandes familles : Les PRAG olyspccharides Riches en Arabinose et en
Galactose, les Rhamnogalacturonanes (majoritaireR@H) qui ont pour origine les parois de la baie
de raisin et les Mannoproteines (MPs) qui sontréibé par les levures au cours de la fermentation
alcoolique (Vidal et al., 2003). La quantité en mseccharides constitutifs des polysaccharides,
déterminés par chromatographie en phase gazeuse laymirolyse, réduction puis acétylation (Doco
1999), permet de calculer les concentrations en, FiP®RAGs et en RG-II présents dans chaque vin.
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Mannoprotéines (MP)
Polysaccharides riches en arabinoses et galactoses (PRAG)
Rhamnogalacturonane de type Il (RGII)

Tableau 3: Variables de composition en polysacdbaranalysées en g/L (3 variables)

2.2.3 Données Sensorielles

Une analyse descriptive quantitative a été réalm¥eun jury expert (20 juges), sélectionné sur ses
aptitudes sensorielles et entrainé a la descripiianvins de I'étude (AFNOR ISO 8586-2). Les juges
sont entrainés a identifier et évaluer I'intendiéé descripteurs par I'utilisation de standardmtéhsité

des descripteurs (liste tableau 4) est évaluéermuéchelle linéaire continue de « faible » a kfoLes
vins sont présentés de facon monadique, selon dne tlasé sur un carré latin de Williams (Macfie
1989) et dans des verres standardisés INAO. Uréitiép de I'analyse des vins a été réalisée. Les
données sont recueillies avec un systeme d'aciguisde données informatisé (FIZZ software,
Biosystemes, Couternon France).

Descripteurs olfactifs: Empyreumatique - Poivré - Bonbon - Animal - Moigileool - Cassis - Bois¢

Descripteurs gustatifs  Acide - Amer - Chaud - Astringent - Piquant - SucEEmpyreumatique

Tableau 4: Descripteurs sensoriels analysés (i&blkes)

2.3 Traitement des résultats

Les analyses destinées a déterminer I'influencehdque facteur de vinification sur chaque famiée d
variables sont réalisées par ANOVA-Simultaneous gamment Analysis (ASCA) (Smilde 2005, Jansen
2005). Cette technique propose de réaliser, poagush facteur du plan d'expériences I'ACP des
moyennes des réponses obtenues pour ses diffénemtiadités. Dans la forme mise a disposition par le
auteurs aupres des utilisateurs, elle est tréshprde 'ACP-VI (Sabatier 1989) qui pourrait augse é
utilisée dans ce cadre. Le traitement simultané&egstableaux de données (sensoriel, polysacawrid
couleur, polyphénols et tanins) a été réalisé palyse de Co-inertie Multiple (ACoM) (Chessel 1996)
L'objectif de cette technique est de décrire siam#iment plusieurs tableaux de données en restieuant
maximum de la variabilité présenté par chacun déeatx. Elle suppose I'existence d'une structure
commune aux différents tableaux étudiés. L'anatlesseo-inertie est particulierement bien adaptée aux
situations ou le nombre d'individus est faible grport aux nombres de variables.

3. Résultats et Discussion

3.1 ASCA sur les données de composition phénolique

L'axe 1 de 'ASCA sur le tableau de données de pudynols explique 93,52% de la variance et permet
de différencier les modalités FD des modalités Tidmo

Les modalités Flash Détente ont des concentraploissmportantes en acide trans caftarique et iele ac
trans coutarique ; tandis que les modalités Témoim des valeurs plus élevées en acide
para-coumarique et en acide caféique (figure 1)estC’donc la composition en acides
hydroxycinnamiques qui est la plus modifiée en fammcdu type de vinification.

On observe également des teneurs en anthocyarghkifidine 3 glucoside, pétunidine 3 glucoside et
péeonidine 3 glucoside) supérieures pour les ntédalie Flash Détente.
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Figure 1: ASCA sur tableau de polyphénols — eftettf détente

L'ajout d’enzymes n'a pas un effet important suwg é®ncentrations en composés phénoliques de ces
vins (1,10% de la variance).

3.2 ASCA les données de Tanins

L'effet de la flash détente explique 62,33% deddance du tableau de données de tanins. Ces dernie
permettent de séparer trés distinctement les niéddiD qui ont une concentration en tanins et un
pourcentage d'unités galloylées plus élevés. Leglalités Témoin sont caractérisées par un
pourcentage d’unité épigallocatechine plus impariigure 2).
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Figure 2: ASCA sur tableau de tannins — effet fldétente

On observe une absence d'effet de 'enzymage swalgables de tanins.

3.3 ASCA sur les données de Couleur

Comme pour les données de polyphénols, les donieéesuleur permettent de séparer les modalités de
Flash Détente des modalités Témoin, ces dernigseptant une teinte plus importante, donc une
couleur plus orangée (79,05% de la variance totffgjre 3).
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Figure 3: ASCA sur tableau de couleur — effet fldétente

b

L'ajout d'enzymes a peu d’effet sur les variables abuleur (6,78% de la variance) et serait lié
essentiellement a un échantillon atypique.

3.4 ASCA sur les données de composition en polyshaddes

L'axe 1 de 'ASCA sur le tableau de données de gmigharides permet de différencier les modalités
enzymées des modalités non-enzymées (72,08% aeidenwe totale). L'ajout d’enzyme conduit a des

concentrations en RGII plus importantes, et aura@meta une diminution de la concentration en PRAG
(figure 4).

01

0 !

Valugs
o

MNon enzyme Enzymé

Vecteur Propre Composante 1

Scores Composante 1
Figure 4: ASCA sur tableau de Polysaccharideset efizyme

L'effet de la flash détente est moins marqué quei ae 'ajout d’enzyme (13,51% de la variance
totale). Les vins obtenus par flash détente saretois caractérisés par une concentration en PRAG
plus élevée et au contraire une teneur en manrépest (MP) plus faible (figure 5).
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Figure 5: ASCA sur tableau de polysaccharideset @fish détente

3.5 ASCA sur les données Sensorielles

On observe que les caractéristiques sensorielteseptent de différencier essentiellement les magkali
selon leur vinification (42,82% de la variance)ispdans une moindre mesure selon I'enzymage (7,80%
de la variance).

Les modalités de Flash Détente sont caractérissredas odeurs de bonbon, de cassis et d’alcool plus
importantes, ainsi qu’un peu plus d’'acidité et ttlagence en gustatif.

Les modalités Témoin présentent des intensitésrisupés pour les caracteres « animal et moisi » en
olfactif et « sucré et chaud » en gustatif.

On constate qu'un échantillon de Témoin (CE3)rést proche sensoriellement des modalités de Flash
Détente (figure 6).
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Figure 6: ASCA sur tableau sensoriel — effet fldétente

L'effet d’ajout d’enzymes est moins marqué ; ceemgdles vins enzymés sont percus avec des odeurs
« animal et moisi » plus importantes, et un pes pglamer et astringent ». (Figure 7)
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Figure 7: ASCA sur tableau sensoriel — effet enzyme

3.6 Analyse Multi-tableaux
L'objectif de I'Analyse de Co-inertie Multiple (AQ®) est d’établir des liens entre les 5 tableaudect
savoir comment se positionnent les individus pppoat a ces liens.

Tableau CcC1 cc2
Sensoriel 0.82 0.13
Couleur 0.90 0.07
Polysaccharide 0.18 0.55
Composés phénoliques 0.97 0.00
Tanin 0.80 0.08

Tableau 5: Pourcentage de variance expliqué psuaXes 1-2 du compromis de 'ACoM

La figure 8 présente la disposition des vins danddn 1-2, chague point compromis est représemté p
le barycentre de la contribution pour chaque tablea

La dimension 1 permet de visualiser I'effet deitdfication, en opposant les vins issus de flaget&

aux autres. Par les contributions, il apparait tpsetableaux de composés phénoliques, couleur,
sensoriel et tanins sont fortement associés arardion 1 du compromis.

La dimension 2, quant a elle, représente I'effatelezymes, associé au tableau de polysaccharides.

Projection 5 {ableau individuels sur compromis
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Figure 8: ACoM — représentation des individus surdmpromis 1-2
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La visualisation des variables sur I'axe 1 pourtéddeaux sensoriel, composés phénoliques, coateur
tanin permet d’établir un certain nombre de cotig@hs intra et inter tableaux entre les variables
initiales. (Figure 9) Parmi ces corrélations, deipes de relations peuvent étre interprétées shada
de connaissances déja acquises:

- la relation entre utilisation Flash Détente Roentration en anthocyanes natives et teinte plus
faible, ( couleur plus rouge des vins) d'une panitdisation Flash Détente -concentration en tanin
pourcentage d’'unités galloylées - perception diagénce un peu plus importante d'autre part. On
s’adresse ici a un lien direct entre composés piytres et caractéristiques sensorielles.

- la relation entre les perceptions « animal etsmodes modalités Témoin avec la présence
d’'acide caféique et d'acide paracoumarique, cex demposés étant les précurseurs de molécules
connues pour étre les responsables de ces dé@wtpeut envisager que I'opération de chauffage
employé lors de la flash détente inhibe I'enzymeeséaire a la synthése de ces précurseurs, les vins
obtenus étant alors exempts de ces défauts.

Eatyphon
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04 04
v 5 0 i ] E3 v 15 E 5 3 35 - e
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Figure 9: ACoM — vecteurs propres sur la composhmtes tableaux sensoriel, couleur, polyphénols et

tanins.

La dimension 2 du compromis concerne essentiellefasrtoncentrations en polysaccharides qui sont
déterminées par I'enzymage. Ce tableau sembleftisitprésenter un lien ténu avec les données
sensorielles qui devra étre validé par des étulii@saures.

4. Conclusion

L’ASCA est une méthode statistique performantenquis a permis d’analyser les deux facteurs flash
détente et enzymage sur chacun des tableaux ddblees avec une interprétation aisée.

L’ACoM est, quant a elle, une analyse statistigdeptée a ce type de problématique, puisqu’en une
seule analyse elle synthétise toute l'informatioteriprétable. L’interprétation de I’ACoM, nous a
également permis d’'analyser les relations entredeimbles : la concentration en anthocyanes induit
une couleur plus rouge aux vins et une plus feretr en tanins accroit la perception d’astringeres
deux conclusions étant liées au facteur flash tét&e plus, les données de polysaccharides pemett
d’expliquer I'effet des enzymes qui semble légenmenumrrélé a la perception de l'astringence et de
I'amertume des vins.
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Abstract:

The Ideal Profile Method is a sensory method in which, for each product tested,
consumers are asked to rate both the perceived and ideal intensities of a list of
attributes. In addition, they are also required to indicate how much they like each
product. At the end of the task, three blocks of data are collected from each consumer:
the product profiles, their ideal profile and the liking ratings.

The ideal profiles can be used to help improving the existing products. However, this
information should be carefully managed since (1) it is obtained from consumers, and
(2) it describes a virtual product. In order to use the full potential of the ideal profiles,
and to avoid a possible misinterpretation of the data, one has to ensure that the
information collected is valid.

The validation process proposed here is based on the liking ratings: an ideal product
should achieve higher hedonic ratings than the tested products, if it would be tested.
But since the liking scores of the ideal products are unknown, they are estimated.
However, the comparison between liking scores (estimated for the ideals, measured
for the tested products) would only make sense if the ideal intensities have not been
randomly rated. For that matter, a hypothesis test checking for the significance of the
ideal profiles is defined.

Keywords:
Consumer, Ideal Profile Method, liking, validation, permutation test
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1. Introduction

The Ideal Profile Method (IPM) is a method which aims at acquiring sensory data from consumers.
During this test, products are presented to consumers who are asked to rate both the perceived and
ideal intensities on a set of pre-defined attributes. During the task, the same consumers are also asked
to provide hedonic ratings of the products. In this sense, the IPM can be seen as a combination of
QDA® (profiling products, Stone, Sidel, Oliver, Woosley & Singleton, 1974) and JAR scaling
(providing ideal profiles).

The application potential of the data provided from the IPM is large as three types of information are
obtained from each consumer: the sensory profiles of the products (i.e. how consumers perceive the
products), the hedonic scores (i.e. how much consumers like the products) as well as the ideal profiles
(i.e. what are the consumers’ expectations) (Van Trijp, Punter, Mickartz & Kruithof, 2007).
Gathering this diverse information, and more specifically the ideal profiles, is crucial as it can help
manufacturers to improve existing products (Worch, Dooley, Meullenet & Punter, 2010). However,
this information (the ideal descriptions) is delicate as (1) it comes directly from consumers and (2) it
describes virtual products.

In order to use the full potential of the ideal descriptions, and to avoid any possible misinterpretation
which could lead to an incorrect reformulation of the tested products, one has to be sure that the
information collected is relevant. Hence, it seems important for the authors to validate the ideal data
before use. The validation procedure proposed here is performed in two steps.

The first part consists in studying the relationships between the different types of data by checking for
the consistency of the ideal. In this case, the consistency of the ideal is defined according to both the
sensory and hedonic data: the sensory profile of an ideal product is considered consistent if it matches
the same sensory characteristics as the profile of the most liked product. As the methodology checking
for the consistency of the ideal has already been proposed by Worch, L&, Punter & Pageés (2012), it is
not developed here.

The second part consists in checking for the validity of the ideal ratings provided by the consumers.
This validation process is based on liking: in theory, the ideal ratings should correspond to a product
that is more liked than the tested products, if it happens to exist. As the liking of the ideal profile (also
called liking potential of the ideal product) is unknown, it has to be estimated. For that reason, a model
explaining the liking scores in function of the way products are perceived is constructed for each
consumer. The model is then applied to the ideal ratings, and the liking potential of the ideal product is
estimated and compared to the liking scores given to the products. The ideal is considered valid if the
estimation of its liking potential is superior than the liking scores given to the products.

Although the principle of the validation procedure is rather simple, it is based on a strong hypothesis:
consumers do not rate their ideal in a random way. For that reason, a hypothesis test checking for the
significance of the estimated liking potential of the ideal products is also set up.
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2. Material and methods

2.1 Material

In order to illustrate the methodology presented below, the dataset presented by Worch, Lé & Punter
(2010) is used. It concerns 12 luxurious women perfumes among which two were duplicated (Table
1). Each product has been rated on 21 attributes (also listed Table 1) by 103 Dutch consumers. For
each perfume and each attribute, both the perceived and ideal intensities have been rated on 100mm
line scales. After rating each product on perceived and ideal intensity, overall liking was rated on a
structured 9-point category scale.

Products Type i Attributes

Angel Eau de Parfum : Intensity Spicy
Cinema Eau de Parfum | Freshness Woody
Pleasures Eau de Parfum i Jasmine Leather
Aromatics Elixir Eau de Parfum : Rose Nutty
Lolita Lempicka Eau de Parfum Chamomile  Musk
Chanel N°5 Eau de Parfum : Fresh lemon Animal
L’Instant Eau de Parfum : Vanilla Earthy
J’Adore (EP) Eau de Parfum ! Citrus Incense
J’Adore (ET) Eau de Toilette | Anis Green
Pure Poison Eau de Parfum | Sweet fruit

Shalimar Eau de Toilette : Honey

Coco Eau de Parfum | Caramel
Mademoiselle '

Table 1: List of products and attributes.
Note: the products Pure Poison and Shalimar have been duplicated

The samples were presented in monadic sequence taking care of order and carry-over effects (MacFie,
Bratchell, Greenhoff & Vallis, 1989) in two 1-hour sessions.

2.2 Method

In the ideal situation, when consumers rate their ideal profiles, they describe fictive products which
they should appreciate more than the products tested, if they would physically exist. In other words,
the ideal products provided by consumers should have a higher liking potential than the products
themselves. This property has to be checked at the individual level, i.e. for each consumer separately.
Unfortunately, the liking potentials of the individual ideal products are unknown, as they cannot be
measured directly. So they have to be estimated.

To do so, individual models expressing the consumers’ appreciations iz in function of their
perception of the products “7za are constructed. These individual models are then applied to the
averaged ideal ratings Zja the consumers provided, and the liking potentials of the ideal products
11125 are estimated (summary Figure 1).

Consumer | Zia

¥ ,\
|:> ‘ MODEL ‘# h; | Z,

Figure 1: Procedure used to estimate the liking potential of the averaged ideal profile for consumer j
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In this procedure, the ideal profile described by each consumer is valid if the estimated liking potential
of the ideal product is higher than the likings scores given to the actual products by the consumer
considered. But this comparison (estimated liking potential of the ideal product vs. liking scores given
to the products) is only meaningful if we are sure that the ideal description provided by a consumer is
not given randomly. Hence the significance of the estimated liking potential of the ideal product has to
be tested first.

2.2.1 Significance test of the liking potential of the ideal profiles

Testing the significance of the estimated liking potential of the ideal profile is less straightforward
than the validation procedure of the ideal profiles presented above.

A valid ideal product is defined as being consistent with the other descriptions (sensory and hedonic)
provided and is associated with a high liking potential. A non-valid ideal product can reflect a lack of
consistency in the ideal description, which can be explained by a lack of agreement between the ideal
profiles and the hedonic scores provided. In that case the estimation of the liking potential of the ideal
product would be relatively low indicating that it could be obtained randomly.

In that sensg, testing the significance of the ideal product is done by comparing the estimated liking
potential (”J‘lzf) obtained in the real situation (denoted as the real estimated liking potential) to

estimated liking potentials (noted A |ZJ') obtained in random situations. As the difference between the
real and the random situations is the consistency of the ideal data with the other information, one can
expect that in the real situation, the ideal description fits the individual models constructed and hence
is associated to a large estimated liking potential while in the random situations, this would not be the
case.

The estimated liking potential is expected to be larger in the real than in the random situations: the test
performed is a one-tailed test. The null and alternative hypotheses are defined by:

Ho: “the ideal profile is associated to a low liking potential™: it is defined randomly (no structure)
Hj: “the ideal profile is associated to a high liking potential™: it is not defined randomly (structure).

To perform the test, the distribution under Hy of the liking potential related to the averaged ideal
product is estimated for each consumer. The procedure used here to obtain this distribution under Hy

consists in simulating many random situations (in practice 500) and to compute hy1z; every time. The
real estimated liking potential is then positioned on this distribution according to the usual approach of
hypothesis testing in statistics. Specifically, we count (in percentage) how many times the liking
potential obtained in random situation is higher than the real estimated liking potential
(125 = 14121y this percentage being used as a p-value.

In practice, the random situations are obtained by random permutation of the individual hedonic
judgments. This permutation procedure aims at putting consumers in situations where they would
score their liking randomly without generating new liking scores. A summary of the simulation
procedure is given Figure 2.

Consumer j Zz j.a

A 4
B -
/

500 simulations
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Figure 2: Procedure used to estimate the distribution of the liking potential under Ho.

A high observed liking potential n1z; s simple to interpret as it validates the agreement between all
types of data at once. In the opposite case, one can wonder whether the low estimation is caused by
wrong hedonic judgments or incorrect ideal profiles. Obviously, this cannot be formally answered.
However, it is hard to imagine a consumer providing a "good" ideal profile on one hand, and hedonic
judgments which are not related to the sensory descriptions on the other hand. Thus, for abusive but
pragmatic reasons, the inconsistency between ideal profiles and hedonic judgments is interpreted as a
non-validation of the ideal profiles.

2.2.2  Model

In order to estimate the liking potential of the ideal products, various families of models can be
considered. Here, only one type of models based on PCR is considered. A PCA is performed on the
product profile obtained from each consumer. The liking scores are regressed on the first five principal
components of that individual PCA. Only linear effects are used (Equation 1).

A selection of the best model by removing step by step the non-significant dimensions is performed.
Moipr hpp=p+a Dim™ + -+ Dim”" + - +o7Dim + ¢, @

With

#: the constant

@ : the regression weight associated to the dimension i on overall liking for the consumer j
£z : the residual

For each consumer, the liking potential 2 of each averaged ideal product is estimated. In that
process, it is important to look at the quality of the individual models. It can be evaluated through the
goodness of fit and through the significance of the individual models (p-value). Concerning the
goodness of fit, the individual models don’t have all the same number of degrees of freedom due to the
selection of the best model. Hence, the adjusted R2 is used.

The consumers for whom the model doesn’t fit the data (i.e. no model can be found) are dismissed.
This elimination is done based on an a-risk of 10% due to the low number of degrees of freedom.
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3. Results

3.1 Quality of the individual models
3.1.1 Selection of the best individual models

For each consumer, a selection of the best model is performed. In some cases, this selection leads to
the "elimination™ of certain consumers as it is not always possible to explain the appreciation with the
sensory dimensions selected, no dimension being significant. In the perfume study, it is the case for 18
consumers. Hence, 85 models are retained.

3.1.2 Goodness of fit of the individual models for the different families

The distribution of the adjusted R2 associated with the individual models is represented Figure 3. It
seems here that the coefficients are globally high. For most consumers, the liking scores are well
predicted, as the individual models fit the data. Hence, these individual models are reliable and can be
used to estimate the liking potential of the different averaged ideal products.

2.0

Density
1.0

05

0.0

T T T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 12

Adjusted R?
Figure 3: Distribution of the adjusted R2 associated to the individual models.

3.1.3 Significance of the estimated liking potential of the individual averaged ideal products

The next step in the validation procedure consists in checking whether the ideal descriptions are
obtained randomly or not. To do so, the significance of the liking potential of the averaged ideal
products is tested. This test is done based on simulations.

The distribution of the p-values associated to the real estimated liking potential of the averaged ideal
products is given Figure 4.
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Figure 4: Distributions of the p-values of the observed liking potentials.

For most of the consumers, the observed liking potential is significant at the 5% threshold (Figure 4).
It is the case for 75% of the consumers. This percentage increases at 84% when the 10% threshold is
considered. In other words, the null hypothesis is rejected for most of the consumers. Hence, the ideal
products are associated with a high estimated liking potential that couldn’t be obtained randomly,
showing that the ideal ratings are not given randomly and are consistent with the other descriptions
(sensory and hedonic).

3.2 Liking potential of the averaged ideal profiles vs. liking scores of the
products

Besides the significance of the estimated liking potential of the averaged ideal products, one still needs
to check whether the ideal ratings provided by a consumer are valid. The liking potential of an
averaged ideal profile has no value on its own, and only makes sense when it is compared to the liking
scores given to the products. Therefore, the estimated liking potential of each averaged ideal product is
standardized according to the liking scores given to the products by the consumer considered. For
each consumer, the averaged liking score given to the products is subtracted from the estimated liking
potential of his/her averaged ideal product. The difference is then standardized by dividing it by the
standard deviation of the liking scores given to the products (Equation 2).

Az -,
standardized liking potential; = —— 2

Uh_l

with
1125 the liking potential of the averaged ideal profile provided by the consumer j
iz the averaged liking score given to the products by the consumer j
“hi.: the standard deviation of the liking scores given to the products by the consumer j

By definition, this standardized liking potential is high for consumers who described valid ideal
profiles. As the quality of the individual models is of main interest for the good estimation of the
liking potentials of the ideal products, these standardized liking potentials are represented in function
of the adjusted R2 of the corresponding individual models (Figure 5).
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Standardized liking potential of the averaged ideal profiles represented
in function of the adjusted R2 of the individual models.

The results show that the standardized liking potentials are always positive, when the liking potentials
are significant at 10% or less (consumers represented in green and blue Figure 5). Hence, the
estimated liking potential of the averaged ideal products are larger than the averaged liking scores. In
other words, the ideal products would be more appreciated: they are potential ideals as they represent

valid ideal descriptions.

Actually, for 51% of the consumers, the standardized liking potentials are higher or equal to 0.5. This
percentage drops to 22% when a threshold of 1 is considered.

Nevertheless, 15% of the consumers have a negative (or close to 0) standardized liking potential.
These consumers all have a non-significant liking potential, i.e. their ideal descriptions are not
consistent. This might be explained by the fact that their corresponding individual models don’t fit the
data (adjusted R2 <0.5), or is due to the fact that the consumers described their ideal randomly.
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4. Conclusion

Although they are often criticized, the sensory methodologies measuring (in)directly ideal intensities
from consumers (such as the IPM or JAR) are widely used by practitioners, who seem to take benefits
from them. The study presented here provides arguments for the use of such methodologies. It
presents an idea on how to "validate" the ideal ratings directly provided from consumers by measuring
their reliability according to other descriptions (sensory and hedonic).

To do so, the liking potential of the averaged ideal product from each consumer is estimated and
compared to the liking scores they gave to the products. The significance of these estimated liking
potentials has also been tested by comparing them to situations where consumers would rate their
liking scores randomly.

In the perfume example, the results support the use of IPM. Indeed, for most of the consumers, the
ideal descriptions are reliable: the ideal descriptions are not obtained randomly (i.e. the real estimated
liking potentials are significant) and the estimated liking potentials of the averaged ideal products are
higher than the liking scores provided for the products themselves. This is especially true when the
relationship between the hedonic judgments and the sensory descriptions is strong (i.e. individual
models with a high goodness of fit). However, when this relationship is weak, it is difficult to draw
conclusions about the reliability of the ideal descriptions. Indeed, in that case, the estimated liking
potentials are usually not significant, and it is unclear whether it is due to the lower quality of the
predictive model, or to unreliable ideal ratings.

For the good understanding and the good use of ideal information provided by consumers, this
validation step seems essential. Unfortunately, it can only be applied to data collected according to the
IPM. Indeed, for JAR data, important information such as the sensory profiles of the products and the
individual ideal profiles is missing.

It is also a good complement to the assessment of the consistency of the ideal descriptions proposed by
Worch et al. (2012), which aims at measuring the relationship between the ideal descriptions and the
sensory and hedonic ratings of the products.
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Résumé

La méthode Partial Least Squares (PLS) est une méthode trés puissante de
régression linéaire. Son efficacité est reconnue dans de nombreux domaines, notam-
ment en chimiométrie et dans la conception de molécules thérapeutiques. Cepen-
dant, cette méthode est limitée par son aspect linéaire qui ne peut convenir a tous
les jeux de données. C’est pourquoi I'introduction de non linéarité a l'intérieur
de la méthode PLS est un important sujet de recherche. Nous présentons ici une
méthode tres flexible permettant d’ajuster la non linéarité a I'aide de fonctions B-
splines dont les parametres sont ajustés par Algorithme Génétique. L’optimisation
tient compte de la parcimonie et de la précision du modele de régression obtenu.
La méthode est appliquée a deux jeux de données.

Mots-clés : régression non linéaire, algorithme génétique, PLS, B-splines

Abstract

Partial Least Squares (PLS) is a really powerful method for linear regression. Its
efficiency is well known in many application fields, especially in chemometrics and
drug design. However, this method is limited by its linear way of modelling data,
which cannot fit all datasets. Hence, introducing non linearity in PLS has led to
several studies. The method introduced here is a very flexible one, which allows
to fit any kind of non linearity thanks to B-spline functions whose parameters are
optimized through a genetic algorithm. The optimization takes into account both
parcimony and precision of the obtained regression model. The method is applied
to two datasets.

Keywords : non linear regression, genetic algorithms, partial least squares, B-
splines

1 Introduction

La méthode Partial Least Squares (PLS, Wold, 1966) est reconnue et utilisée dans une grande
variété de domaines. Son utilisation est notamment importante dans le domaine de la chimiométrie
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et pour la conception de molécules thérapeutiques. En particulier, les analyses ADMET (Ab-
sorption, Distribution, Metabolism, Excretion and Toxicity) permettent d’analyser le comporte-
ment de composés pharmaceutiques dans 'organisme (Lagorce et al., 2011) et nécessitent sou-
vent de prédire la valeur d’un indicateur continu (perméabilité, solubilité,...) d’ou l'utilisation
de méthodes telles que PLS (Obrezanova et al., 2008). Cependant, PLS est adaptée si la re-
lation entre la ou les variable(s) & prédire et les variables prédictives est linéaire. Or, ce n’est
évidemment pas toujours le cas. Plusieurs méthodes ont été proposées pour introduire la prise
en compte de la non linéarité dans un contexte de régression PLS. La plus adaptative consiste
a transformer indépendemment chaque variable. Dans ce cas, & moins d’un savoir a priori, il
est plus intéressant d’utiliser des fonctions pouvant s’adapter a de nombreuses tendances, c’est
le cas des B-splines (Durand and Sabatier, 1997). Cependant, optimisation des nombreux
parametres (nombre et position des noeuds, degré polynomial pour chaque variable) est réalisée
soit manuellement, soit dans un cadre tres simplifié (Lombardo et al., 2009).

La méthode proposée, appelée AG-PLSS, permet d’optimiser automatiquement les parametres
des transformations B-splines. Cette optimisation est réalisée a 1’aide d’un Algorithme Génétique
(AG). La méthode sera testée sur deux jeux de données.

2 Méthode

2.1 Rappels sur PLS

Soit Y la matrice n x p (p > 1) contenant la valeur de p variables réponses pour les n observa-
tions et X la matrice n x ¢ (¢ > 1) des ¢ variables prédictives. Ces deux matrices sont centrées
et éventuellement réduites. La méthode PLS usuelle consiste a rechercher des combinaisons
linéaires successives des variables prédictives, ty (k = 1,..., A), et des combinaisons linéaires
successives des variables a prédire, ug, en maximisant la covariance entre ty et ug. Cette opti-
misation est obtenue, en particulier, par 'algorithme NIPALS (Tenenhaus, 1998). Le nombre A
de composantes a retenir est généralement choisi par validation croisée (CV). Une fois A choisi,
{t1,...,ta} fournit une base orthogonale de I'm(X), ainsi, la projection orthogonale de Y sur
cet espace engendre le modele Y A-

2.2 Rappels sur les transformations B-splines

Une fonction B-splines est un polynome par morceaux de degré d comportant K nceuds. On
peut construire un modele spline additif pour modéliser chacune des variables de Y :

v 21 ”
Va=F1 D)+ (),

ol yi, est la reconstruction de rang A de la j-eme colonne de Y et fi’i (x?) est une fonction

B-spline appliquée a la i-eme colonne de X, x*. On note d; le degré du polynome et Kj, le

nombre de noeuds pour la i-eme variable, @}’ les coefficients splines optimisés par PLS et

B’ = {B{,...,B. } I'ensemble de la base des fonctions splines pour la i-éme variable (De Boor,
2001). On peut alors définir :

T
Fi ) =) ap B,
k=1

ou r; = d; + K; + 1 Alors, il est possible d’appliquer la méthode PLS usuelle sur Y et B =
{B!, ...,BY}. Cette méthode, sans optimisation des parameétres des transformations, sera notée
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PLSS (Durand, 2001).

2.3 Rappels sur les Algorithmes Génétiques

Les Algorithmes Génétiques (AG) appartiennent & une famille de méthodes d’optimisation
heuristique utilisée pour résoudre des problémes complexes, notamment combinatoires (Reeves
and Rowe, 2002). IIs sont inspirés de la sélection naturelle. En effet, I’algorithme opeére sur une
population de solutions potentielles qui évolue le long de génération grace a trois opérateurs :
mutation, croisement et sélection. Cette sélection est basée sur la qualité des individus mesurée
a l’aide d’une fonction appelée fitness.

2.4 Description de la méthode AG-PLSS

Cette partie décrit la construction d’'un AG pour I'optimisation des parametres B-splines dans
le contexte de la régression PLS : degré, nombre et position des nceuds pour chaque variable
prédictive, ainsi que la dimension A du modele PLS.

2.4.1 Construction du fitness

Cette étape va permettre de quantifier la valeur de chaque solution potentielle. Ici, il s’agit
d’obtenir un modele précis mais généralisable & de nouvelles observations. Cette derniére par-
tie est particulierement importante car les B-splines peuvent s’adapter tellement précisément
qu’elles peuvent créer un sur-ajustement.

Pour le cas d’un seul Y & prédire la précision du modele peut étre quantifiée par le B2, part de
la variance de Y expliquée par Y. pour le modele choisi. Quant a la généralisabilité, elle est
quantifiée par 1’écart entre RZP, le R? obtenu sur le jeu d’apprentissage et R%V, le R? obtenu
par validation croisée. Pour le cas de plusieurs variables & prédire, on prendra le coefficient
RV (Escoufier, 1973) pour la précision et le nombre de parametres des transformations pour la
généralisabilité. Nos applications ne concernent que des modeles de PLS1, c¢’est donc le premier
critere que nous allons détailler.

On obtient, pour la solution potentielle s, la fonction de fitness suivante :

RZP(S) + R%‘V(S)

9 - (R?zp(s) - RQCV(S)) .

Fit(s) =

2.4.2 Déroulement de AG-PLSS

On génere une population initiale de T}, solutions potentielles. On cherche & obtenir des
solutions tres hétérogeénes afin de réaliser I'exploration la plus large possible de I'espace des
solutions. Pour chaque solution potentielle s, on choisit aléatoirement et de maniere uniforme
les différents parametres : A € {1,...,q}, K; € {1,...,3} pour i € {1,...,p} et la localisation
des K; noeuds est choisie dans 1’étendue de la i-eme variable.

Le croisement (appliqué a une proportion 7. de la population) consiste a échanger certaines
caractéristiques de deux solutions potentielles pour en obtenir deux nouvelles. La mutation
(appliquée & une proportion 7, de la population), permet de modifier les solutions potentielles
par diminution/augmentation du degré, du nombre de nceuds ou par changement de la local-
isation des nocuds. Enfin, pour réaliser I'étape de sélection, une probabilité proportionnelle a
la qualité de chaque solution est calculée. Les différentes solutions sont alors introduites dans
la génération suivante a hauteur de cette probabilité, excepté pour la meilleure solution qui
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OLS PLS | PLSS | AG-PLSS | SVM (gaussien) | Réseaux Neurones | Forét Aléatoire
R? ]0.9140 | 0.9044 | 0.9139 0.9953 0.9253 0.7622 0.9562
RZ,, | 0.5898 | 0.6047 | 0.7189 | 0.8175 0.6156 0.6989 0.7135

Table 1: Comparaison des qualités de prédiction pour les Jus d’oranges apres optimisation
par validation croisée des différents parameétres (6 composantes ont été obtenues pour PLS et
AG-PLSS et 2 composantes pour PLSS).

est automatiquement sélectionnée pour la génération suivante (élitisme). La population évolue
durant Ngene générations a l'issue desquelles on choisit comme transformation finale celle cor-
respondant a la meilleure solution de la derniere génération.

Les parametres par défaut sont Ngepe = 500, Tpop = 200, m. = 0.5 et m,, = 0.9.

3 Résultats

3.1 Exemple issu de la chimiométrie

Afin de pouvoir comparer AG-PLSS a d’autres méthodes, nous avons utilisé un jeu de données de
la littérature (Durand, 2001) décrivant 24 jus d’orange & ’aide de 10 descripteurs minéralogiques.
L’objectif est de prédire la valeur d’un descripteur sensoriel. Les résultats de différentes méthodes
sont donnés dans la Table 1. OLS est la régression linéaire par moindres carrés classique et PLSS
est utilisée comme indiqué dans Durand (2001), c’est-a-dire que tous les parametres sont fixés
aux valeurs indiquées par cet article puisqu’il n’est pas prévu d’optimisation.

Il est tres intéressant de constater que les variables initialement corrélées a la variable a prédire
ne sont que peu transformées. Pour les variables qui n’étaient que trés peu (ou pas) corrélée a la
variable a prédire, on a deux situations : soit elles ne sont pas transformées, soit elles subissent
une transformation importante. Celles qui ne sont pas transformées ne jouent quasiment aucun
role dans le modele alors que celles qui ont été transformées se trouvent étre les plus explicatives
du modele. L’algorithme a donc su laisser de c6té une information dont il n’avait pas besoin
et au contraire accentuer la transformation des variables qui le nécessitaient pour améliorer le
modele.

3.2 Exemple issu de la conception de molécules thérapeutiques

Cette application porte sur un parametre tres important dans la conception de molécules
thérapeutiques, le volume de distribution a 1’état d’équilibre, noté Vss. Sa prédiction est tres
importante puisqu’il relie la quantité de médicament présente dans un compartiment a sa con-
centration plasmatique. Cependant, cette prédiction est tres difficile.

Pour prédire cette propriété on dispose, pour 177 molécules, de leur valeur de Vss et de 1666 de-
scripteurs de leur structure 1D, 2D et 3D fournis par le logiciel e-Dragon (http://www.vcclab.org/).
Cependant, pour améliorer le modele, on réalise une sélection des variables en deux étapes: une
étape dite généraliste qui permet d’éliminer les variables constantes et redondantes et une étape
dite spécialiste qui sélectionne les variables les plus intéressantes pour PLS et pour lesquelles la
transformation spline est la plus bénéfique. On obtient finalement 25 variables.

Les résultats obtenus pour ce jeu de données sont présentés dans la Table 2. On constate
quAG-PLSS est bien moins sujet au sur-ajustement que PLS puisqu’il perd moins de 4% de
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PLS |AG-PLSS| SVM | NN | RF
R%Z 06384 | 0.6059 | 0.7956 | 0.8879 | 0.9078
RZ, | 0.5571 | 0.5765 | 0.6212 | 0.5391 | 0.6066
RZ_, | 04710 | 05695 | 0.2097 | 0.2821 | 0.3166

Table 2: Comparaison des qualités de prédiction pour Vss (parametres optimisés par validation
croisée).

variabilité expliquée entre jeu d’apprentissage et jeu test alors que PLS perd plus de 16%. Par
ailleurs, sur le jeu test, AG-PLSS permet d’expliquer 10% de plus que PLS. On a donc un réel
gain tant en précision qu’en généralisabilité.

4 Discussion - Conclusion

L’introduction de non-linéarité dans la méthode PLS est un enjeu trés important pour traiter
les jeux de données pour lesquels une modélisation linéaire n’est pas adaptée. Mais une telle
généralisation induit nécessairement I’augmentation importante du nombre de parametres avec
une réelle complexité pour fixer les valeurs. AG-PLSS propose une méthode entierement au-
tomatisée qui permet, par des transformations B-splines individuelles de chaque variable, de
s’ajuster au mieux aux données tout en maintenant ses performances sur un jeu de données
indépendant. Ce type de méthode est particulierement intéressant dans les domaines ou les
problemes de régression sont tres présents comme la chimiométrie ou le drug design. Les jeux
de données proposés ont permis de montrer les performances de la méthode, sa capacité a
obtenir des transformations efficaces et a ne transformer que les variables qui le nécessitent.
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Résumé

Une analyse factorielle optimisée permettant ’étude conjointe de (K +1) tableaux
de données est proposée pour le cas ol un tableau Y est expliqué par K tableaux
(X1,...,Xk). La méthode proposée est basée sur une extension du critere de
I'analyse des redondances. Les méthodes multiblocs fournissent a l'utilisateur un
grand nombre d’indices d’aide a I'interprétation des liens entre variables et blocs
de variables. Nous proposons dans le cadre de ’analyse des redondances multibloc
des indices cohérents, directement issus du critére a maximiser. La démarche sera
illustrée sur la base d’une étude de cas en épidémiologie vétérinaire.

Mots-clés : Régression multibloc, analyse des redondances multibloc,
épidémiologie vétérinaire

Abstract

We discuss factor analytic methods to study a set of (K + 1) datasets where we
wish to explain a dataset Y from K other datasets (X1,..., Xk). The method of
analysis is based on an extension of Redundancy Analysis. Multiblock modeling
methods provide to the user a large spectrum of interpretation indices for the
investigation of the relationships among variables and among datasets. The interest
of multiblock Redundancy Analysis and the associated interpretation tools are
illustrated using a dataset in the field of veterinary epidemiology.

Keywords : Multiblock modelling, multiblock redundancy analysis, veterinary
epidemiology

1 Introduction

L’explication d’une variable composite par plusieurs variables explicatives est une problématique
statistique généralement solutionnée par les méthodes analysant deux tableaux, i.e., régression
PLS2, analyse des redondances ou analyse canonique pour les plus classiques. Lorsque les vari-
ables explicatives sont nombreuses et présentent une structure en bloc ayant une réelle signifi-
cation pour 'interprétation, les méthodes multiblocs pour (K + 1) tableaux sont alors utilisées.
La plus classique est la régression PLS multibloc (Wold, 1984), mais il est démontré que son ap-
plication & l'explication d’un seul tableau Y revient & une régression PLS2 classique (Westerhuis
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et al., 1998; Qin et al., 2001; Vivien, 2002). Nous proposons une méthode alternative basée sur
lextension de l'analyse des redondances & plusieurs tableaux explicatifs (X, ..., Xx), appelée
analyse des redondances multibloc. Cette méthode est basée sur un critére & maximiser clair
et cohérent avec ses objectifs. La méthode prend en compte la structure en bloc des variables
explicatives et fournit des solutions directes. Elle est plus orientée vers ’explication du tableau
Y que la régression PLS multibloc, mais peut étre plus sensible a la multicolinéarité au sein
des blocs de variables X}, (Bougeard et al., 2011a). Une application de cette méthode est pro-
posée sur un jeu de données d’épidémiologie vétérinaire. Des indices d’aide a l'interprétation,
spécifiques au cadre multibloc, sont proposés et illustrés.

2 Analyse des redondances multibloc

L’objectif est de réaliser une description ainsi qu’une explication du tableau Y contenant @) vari-
ables & partir d’un tableau X contenant P variables, partitionné en K blocs, X = [Xi|...|Xk].
Chaque tableau Xy, est de format (N x Py), tel que Zle P, = P. Toutes ces variables quanti-
tatives sont mesurées sur les mémes N individus et sont supposées étre centrées.

Le principe de la méthode est que chaque tableau est résumé, pour chaque dimension h =

(1,..., H), par une variable latente. Les variables latentes partielles tl(ch) =X, kwl(ch) constituent
des résumés des tableaux X ; u™ = Yo résume le tableau a expliquer Y ; th) = X
constitue un résumé du tableau concaténé X = [Xi]|...|Xk]. Pour la dimension (h = 1), la

détermination des variables latentes est issue de la maximisation du critére (1), ou de celle,
équivalente, du critere (2).

K
S~ cov? (W, 1)) avec |[tV]] = [0V = 1 (1)
k=1
K K )
cov?(uV,tV) avec tV = >~ a{tV, Yol =1, |1t = [0V =1 2)
k=1 k=1

La solution de cette maximisation est donnée par @ premier vecteur propre de la matrice
S Y X (X1 X5) "1 X,Y associée & la valeur propre A1), L’ensemble des variables latentes est
ensuite déduit de cette solution. Les solutions d’ordre suivant, i.e., h = (2,..., H), sont issues
de la maximisation du méme critére, en remplacant les tableaux (X1,..., Xk) par leurs résidus
de régression sur les sous-espaces engendrés par les variables latentes globales t. Afin de faciliter
Iinterprétation, il convient de déterminer le sous-espace optimal composé de (75(1)7 e ,t(h"P‘))
variables latentes globales. Pour cela, une validation croisée, basée sur un échantillon de cali-
bration et de validation, permet d’évaluer la qualité d’explication et de prédiction du modele
(Stone, 1974). Les détails de la résolution et les propriétés associées sont donnés dans (Bougeard
et al., 2007). Une comparaison & d’autres méthodes multiblocs, notamment & la régression PLS
multibloc (Wold, 1984) est détaillée dans (Bougeard et al., 2011a).

Afin de rendre interprétables les informations issues de la régression multibloc, plusieurs
indices sont proposés (Bougeard et al., 2011b). Seuls ceux permettant une interprétation
du modele optimal sont détaillés ici. L’interprétation la plus classique, mais aussi la moins
synthétique, se situe au niveau des variables, généralement nombreuses en régression multibloc.
Les coefficients de régression de I’ensemble des variables X pour expliquer les variables Y sont
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donnés par la matrice de coefficients, selon 'Eq. (3).

hopt

B = 3w 3)
h=1

avec wM* = TTPHT — w® (¢ O 1 0)=1 0 X et ¢ = ¢4 (M) =1yt Lorsque plusieurs
variables a expliquer Y sont en jeu, l'utilisateur a besoin de hiérarchiser I'importance des vari-
ables X pour I'explication du tableau Y. Pour cela, I'indice VIP issu de la régression PLS
classique a été adapté au cadre multibloc selon 'Eq. (4), ou les coefficients w sont pondérés par
le poids du bloc az dont ils sont issus et par le poids de la dimension .

(2 (m)?
hopt y(h) %k "Ip)
(1—=hopt) h=t pflafch)zw(h)z
Varlmpy, 7 = . tp* [r] (4)
Sonen M(R)

Il est aussi intéressant de hiérarchiser I'importance de chaque bloc dans I’explication du tableau
Y. Pour cela, I'indice BIP proposé par Vivien (2002) dans le cadre des méthodes multiblocs a
été adapté selon I'Eq. (5), ot les poids des blocs a% sont pondérés par le poids de la dimension
A associée.

hopt )\(h)a(h)2

(1—hopt) h=1 k
Block]m e 5
Py Zoﬂ A (5)

3 Application en épidémiologie vétérinaire
3.1 Données et objectifs

Les données proviennent d’une enquéte épidémiologique analytique menée en 2010 sur un
échantillon représentatif de 112 élevages frangais. IL’objectif est de caractériser les intrants
médicamenteux et d’analyser leurs déterminants. Un questionnaire administré a chaque éleveur
a permis de recueillir 177 variables relatives aux caractéristiques de 1’élevage ainsi qu’aux con-
sommations médicamenteuses. Parmi ces variables, 27 ont été sélectionnées pour leurs liens
avec ces consommations. Le tableau Y a expliquer est composé de deux variables mesurant la
consommation de médicaments administrés soit par voie médicamenteuse, soit par voie alimen-
taire. Les variables explicatives X sont organisées en quatre blocs, i.e., X7 relatif a la conduite
d’élevage et aux mesures d’hygiéne (8 variables), Xy reflétant les problémes sanitaires (7 vari-
ables), X3 relatif a la structure de 1’élevage (5 variables) et X, 1ié aux pratiques thérapeutiques
(7 variables). Les variables, ayant des unités de mesure différentes, sont centrées et réduites.

Les objectifs du traitement statistique sont a la fois descriptifs et explicatifs. L’épidémiologiste
est tout d’abord intéressé par la description des liens entre les variables et entre les blocs de
variables. Le second objectif est de déterminer, parmi les variables explicatives, celles qui sont
facteurs de risque d’une variable composite, i.e., les usages médicamenteux. Le troisieme objec-
tif est de mesurer I'influence des blocs de variables explicatives dans I’explication de ces usages.
La finalité pour ’épidémiologiste est d’avoir une vision globale des actions & mener en élevage
pour comprendre et aider a la réduction des usages médicamenteux.



260 Session 8 : Chemometrics I1

3.2 Interprétation au niveau des variables

L’ensemble des variables explicatives et a expliquer peut étre représenté sur la base des com-
posantes globales t orthogonales par construction. La Figure 1 illustre cette représentation pour
les deux premieres dimensions t) et ¢(2),
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Figure 1: Représentation des variables par leurs coefficients sur le plan (t(l), t(2>). Les variables Y
sont en majuscule et grisé, les variables du bloc X en italique gras, celles du bloc X9 encadrées,
celles du bloc X3 en police courrier et celles du bloc X4 normales.

Les variables Y relatives aux médicaments administrés par voie médicamenteuse (MEDICAM)
ou alimentaire (ALIM) ne semblent pas liées entre elles. Chacune est liée a des facteurs de
risque spécifiques appartenant aux différents blocs de variables explicatives (interprétation non
détaillée dans ce résumé). Afin d’affiner cette interprétation, les coefficients de régression de
chaque variable a expliquer par I’ensemble des variables explicatives peuvent aussi étre donnés
pour le modele optimal (hopt = 2 dimensions), associés & des intervalles de confiance boostrapés
pour évaluer leur significativité (non donnés dans ce résumé). Ces interprétations au niveau des
variables étant riches, ’épidémiologiste a aussi besoin d’indicateurs synthétiques pour dégager
des pistes d’action claires.

3.3 Interprétation au niveau des blocs de variables

Dans 'objectif de hiérarchiser le poids des variables explicatives dans la médication, qu’elle soit
médicamenteuse ou alimentaire, les indices VarImpCum sont donnés par la Figure 2(a), pour
le modele optimal (hep: = 2 dimensions), associés a des intervalles de confiance boostrapés pour
évaluer leur significativité. Afin de hiérarchiser le poids des blocs de variables explicatives, les
indices BlocImpCum sont donnés par la Figure 2(b).

Il apparait que les blocs explicatifs X, relatif a la conduite d’élevage et aux mesures
d’hygiene (BlocImpCumx, = 31,2% [22,3;40,2]g59), et Xo, associé aux problemes sanitaires
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Figure 2: Représentation du poids des variables X et du poids des tableaux (X1, Xa, X3, X4)
dans I'explication du tableau Y (modeéle optimal en hop: = 2 dimensions).

(BlocImpCumx, = 28,7% [20,0; 37, 4]g5% ) sont ceux qui ont le plus d’influence sur la médication

Y. Parmi les variables explicatives, trois d’entre elles ont une forte influence sur 'usage
médicamenteux Y : la présence de femelles lors de 'engraissement des petits (VarImpCumpempng =
5,7% [1,6;11, 3]g5%), la présence d’abees (VarImpCum apees = 6,0% [0,0;11,9]95%) et le type
d’animal (VarImpCumryper = 8,9% [0,0;17,9]g5%).

4 Conclusion et perspectives

L’application de l'analyse des redondances multibloc a un jeu de données d’épidémiologie
vétérinaire a permis, en comparaison aux résultats issus des méthodes plus classiques, d’expliquer
une variable Y composite par des variables explicatives nombreuses et structurées en blocs
(X1,...,XK). Les outils d’aide & Uinterprétation associés permettent de valoriser les résultats
a plusieurs niveaux. L’interprétation au niveau des variables, i.e., représentations factorielles et
coefficients de régression, permet une interprétation fine des facteurs de risque mais est souvent
trop riche pour permettre a I’épidémiologiste de prendre des décisions. L’interprétation associée
au niveau des blocs de variables permet ce recul.

L’analyse des redondances multibloc, ainsi que ses outils d’aide a l’interprétation, sont
développés sur le logiciel Matlab et sont en cours de développement dans un package R, intégré
dans le logiciel d’analyse de données ade4 (http://pbil.univ-lyonl.fr/aded4/). Des avancées
méthodologiques sont en cours pour intégrer la structure hiérarchisée des observations aux
méthodes multiblocs. Ce type de structure est fréquemment rencontré en pratique, notam-
ment en épidémiologie vétérinaire. Dans le jeu de données présenté par exemple, ces méthodes
permettront de prendre en compte un effet du groupement d’appartenance des élevages, tres
structurant dans l’analyse.
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Résumé

Il arrive fréquemment que des individus évalués par les mémes variables présentent
une structure multi-groupe; ces groupes pouvant comprendre un nombre différent
d’individus. Plusieurs méthodes ont été développées pour étudier ce type de
données. L’objectif de ces méthodes est de décrire les groupes d’individus sur
la base de caractéristiques communes, i.e. composantes et/ou vecteurs de poids
communs. Dans cette étude, nous proposons une vision globale et originale de
quelques méthodes de type analyse en composantes principales multi-groupes. Ces
méthodes sont comparées sur la base d’un ensemble de 572 huiles d’olives italiennes,
originaires de neuf régions, décrites par huit variables relatives a leur composition
en acide gras.

Mots-clés : Analyse en composantes principales communes, STATIS dual, anal-
yse en composantes principales multi-groupes, analyse en composantes principales,
comparaisons entre les groupes, données multi-groupes.

Abstract

In some studies, the data are presented in multi-group structure where the same
variables are measured on a set of individuals partitioned into groups. Several
methods have been developed to study multi-group datasets. The objective of these
methods is to describe the groups by common characteristics, i.e. components
and/or common vector of loadings. In this study, we consider a global overview
of some multi-group principal component analysis methods. The comparison of
these methods is done on a set of 572 Italian olive oils, sampled from nine regions
of Italy, on which eight fatty acid variables were measured.

Keywords : Common principal components, dual STATIS, multi-group princi-
pal component analysis, principal component analysis, between group comparison,
multi-group data.
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1 Introduction

Il arrive fréquemment que les mémes P variables soient mesurées sur un ensemble de N individus,
divisés en M groupes (appelées par la suite données multi-groupes). Afin d’étudier la structure
des données dans les différents groupes, Panalyse en composantes principales (ACP), outil large-
ment utilisé pour la réduction de la dimensionnalité en analyse multivariée, peut étre effectuée
sur chaque groupe séparément. De toute évidence, cette stratégie fournit un grand nombre de
parametres, pouvant conduire & un probléme de stabilité du fait du manque de degrés de liberté
pour estimer ceux-ci. Cette stratégie entraine de plus des difficultés dans 'interprétation pour
la comparaison des résultats entre groupes. Il est également possible d’appliquer 'ACP sur
P’ensemble des données concaténées, les lignes se référant aux individus des différents groupes.
Cependant, dans ce cas, les variances des composantes principales mélangent & la fois la vari-
ance intra-groupe et inter-groupe. Dans cette étude, nous allons évaluer plusieurs méthodes
dont 'objectif est de décrire des données structurées en plusieurs groupes. Pour chacune de ces
méthodes, I'objectif est de décrire les P variables dans un espace commun, les individus étant
représentés dans des espaces partiels relatifs a chaque groupe.

Nous proposons de classer ces méthodes selon différentes stratégies : (i) méthode de Flury
(1984) basée sur le modele dit "analyse en composantes principales communes’ dont les parameétres
sont déterminés par maximum de vraisemblance, (ii) méthodes basées sur la détermination d’une
matrice de variance-covariance commune a tous les groupes (analyse en composantes principales
multi-groupes (Krzanowski, 1984), STATIS dual (Lavit et al., 1994)) et (iii) méthode consistant
a déterminer de maniere séquentielle les vecteurs de poids (loadings) communs (Krzanowski,
1979). Une comparaison des méthodes est effectuée sur un ensemble de 572 huiles d’olives,
provenant de 9 régions d’Italie, sur la base de leur composition en huit acides gras (Forina,
1983).

2 Méthodes

Soit X une matrice de données relatives a la mesure de P variables sur N individus qui sont parti-

. , .. e . M

tionnés en M groupes connus a priori. Chaque groupe comprend n,, individus (3_,,_; nm = N).

Les matrices X, pour m = (1,...,M) sont centrées séparément. La matrice de variance-

covariance est définie par V,,, = %XZLXm pour (m =1,...,M). Nous cherchons & déterminer
m

des composantes principales associées aux différents groupes mais nous imposons que ces com-
posantes aient les mémes vecteurs de poids. Le vecteur a(® est le vecteur commun & 1’ensemble
des groupes, associé & la dimension h = (1,...,H) , avec H=rang(X). La matrice A est la
matrice commune de poids, telle que A = [a(l), ol )]. Le vecteur agf) est le vecteur de poids
partiel associé a la dimension h et groupe m. La matrice commune de poids ,A, va servir a
représenter les P variables dans un espace commun a tous les groupes. Les composantes par-
tielles ts,}f) = X,a

chacun des groupes.

vont servir a représenter les individus dans des espaces partiels relatifs a
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Figure 1: Illustration des vecteurs communs de poids a® et partiels (a§1)7...,a§é)) et des
composantes partielles (tgl), . ,tgvlj)) donnés pour la dimension (h=1).

2.1 Analyse en composantes principales communes (Flury, 1984)

Flury (1984) a introduit une méthode, appelée analyse en composantes principales communes
(ACPC), comme une généralisation de 'ACP pour le cas d’individus présentant une struc-
ture multi-groupes. Cette méthode est basée sur le calcul des matrices de variance-covariance
(Vi,...,Var) associées aux M groupes et la recherche des vecteurs orthogonaux communs
(a1,...,ap) associés aux composantes t,, dans chaque groupe. Cela signifie que toutes les
matrices V;, sont diagonalisées par une matrice commune de poids A, donnée par 'Eq. (1).

Vi = AN, AT, avec ATA=1T (ot T est la matrice identité) (1)

avec A, est une matrice diagonale des variances du groupe m. Pour calculer les parametres de
PACPC, sous les hypothéses de multinormalité (rarement vérifiées), Flury utilise I'estimation
par maximum de vraisemblance. Le calcul des vecteurs communs de poids A est issu d'un
algorithme itératif, appelé algorithme F-G (Flury, 1988). Cet algorithme est généralement long
en temps de calcul ; de plus sa convergence n’est pas démontrée.

2.2 Méthodes basées sur la détermination d’une matrice de variance-covariance
commune a tous les groupes

L’idée derriere ces méthodes est que, méme si les groupes disposent de variance-covariance
(Vi, ..., V), celles-ci ont une structure commune qu’il convient de déterminer. Cette structure
est la matrice A, grace a laquelle les P variables sont représentées dans un méme sous-espace.

2.2.1 Analyse en composantes principales multi-groupes

Dans l'objectif de déterminer une matrice commune de poids, A, a partir de matrices de variance-
covariance (Vi,...,Var), Krzanowski (1984) propose une stratégie plus simple et plus directe
que celle de Flury, appelée analyse en composantes principales multi-groupes (ACPMG). En
effet, ’auteur démontre que si la decomposition V;,, = AA,, AT est vérifiée pour tout m, il en va
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de méme pour toutes les combinaisons linéaires des matrices V,,,. En particulier :

M M
m 1 _ 4T m T g _
;WA VA=A (WZ:1W A avec ATA=T (2)

Il s’ensuit que, la matrice commune de poids A est la matrice des vecteurs propres de la ma-
trice de variance intra-groupe Vi = ng:l 52V, La méthode ACPMG a ainsi une résolution
simple et directe. Les variances des composantes de chaque groupe sont données par A,, =
diag(ATV,, A). 1l est clair que Vjy peut étre considérée comme une matrice de variance-
covariance commune issue de 'optimisation du critere (3).

M
min » " n || Vi = Viv |? (3)
m=1
Ainsi, la méthode ACPMG cherche a déterminer une matrice de variance-covariance com-
mune aux matrices de variance-covariance (Vi,...,Vys). De ce point de vue, il est possible
de déterminer d’autres stratégies d’analyse en adoptant d’autres criteres.

2.2.2 STATIS dual

Comme un critére alternatif au probléme posé par 'Eq. (2), nous proposons de chercher une
matrice compromis V,, solution du probleme (4).

M M
min Z N || Vin — am Ve |12, avec Z a2 =1 (4)
m=1 m=1

Ce probléme est connu sous le nom de STATIS dual (Lavit et al., 1994). En effet, STATIS est une
méthode populaire en analyse de données multibloc. Elle cherche une configuration commune
a plusieurs blocs de variables mesurées sur les mémes individus. Mais, quand les groupes se
rapportent aux mémes variables au lieu des mémes individus, la méthode est dénommée STATIS
dual. La solution du probléme (4) est donnée par la matrice de variance-covariance compromis
V.= 2%21 @ Vim, 0t e = (a1, ..., )T est le vecteur propre de la matrice R associé a la plus
grande valeur propre, avec R mesurant la similitude entre les matrices de variance-covariance
Vi dont les éléments sont (rj, = trace(V;Vy)) pour (j,k = (1,...,M)). Une fois la matrice
V. déterminée, nous considérons sa décomposition spectrale sous la forme V. = AAAT. La
matrice A ainsi déterminée constitue la matrice commune des vecteurs de poids. Les variances
spécifiques au groupe m sont données par A, = diag(ATV,,A).

L’intérét de STATIS dual par rapport a la méthode précédente ACPMG est de prendre en
compte les similitudes entre les matrices de variance-covariance dans des différents groupes au
travers de la matrice compromis pondérée.

2.3 Meéthodes consistant a déterminer de maniére séquentielle les vecteurs
de poids (loadings) communs

Nous proposons de chercher un vecteur de poids commun a®) qui soit le plus proche possible

1 1y .0 SN N .
des vecteurs agn) = XZ,;M ou t;n) est une composante associée a X,,. De maniere plus précise
nous cherchons & maximiser le critere (5).

M M
Y <al),al) >2= 3" ng (@)TXEE)? avee [[af) |=1et [[aM =1 (5)
m=1 m=1



12th European Symposium on Statistical Methods for the Food Industry 267

Nous montrons que la solution conduit & une analyse trés proche de la méthode introduite par
Karzanowski (1979) sous 'appellation ” comparaisons entre les groupes”.

2.4 Criteres de comparaison des méthodes

La comparaison des méthodes est basée sur deux critéres. Le premier reflete la similitude entre

les vecteurs communs de poids sur (1,...,h) dimensions.
1
(O —— (T ()
50 = 5 3 1)) (6)

ol a et a* sont les vecteurs communs de poids issus des deux méthodes comparées. Le deuxieme
critere est basé sur l'inertie de chaque groupe restituée par une dimension h donnée.

)
Inertiesn) = W (7)

3 Application

L’application est réalisée sur un ensemble d’échantillons de 572 huiles d’olive provenant de neuf
régions différentes d’Italie (Forina, 1983). Pour chaque échantillon, les mémes huit variables
correspondant aux teneurs en acides gras sont mesurées. La comparaison des méthodes est
basée sur les deux criteres présentés dans le paragraphe précédent. Les résultats de similitude
des vecteurs communs de poids A des méthodes sont donnés par la Table 1.

Les inerties restituées du groupe 1 (région des Pouilles du nord) et du groupe 2 (région de
Calabre) sont représentées respectivement sur les Figures 2(a) et 2(b).

Nous constatons que toutes les méthodes conduisent a des résultats trés proches.

STATIS dual | ACPMG | ACPC | CEG STATIS dual | ACPMG | ACPC | CEG
STATIS dual 1.000 STATIS dual 1.000
ACPMG 0.999 1.000 ACPMG 0.999 1.000
ACPC 0.997 1.000 1.000 ACPC 0.996 0.999 1.000
CEG 0.967 0.976 0.980 | 1.000 CEG 0.960 0.965 0.966 | 1.000
Table 1: Matrices des similarités S pour les dimensions h = 1 (& gauche) et h = 2 (&

droite). Abréviations : analyse en composantes principales multi-groupes (ACPMG), analyse en
composantes principales communes de Flury (ACPC) et comparaisons entre les groupes (CEG)

4 Conclusion et perspectives

L’étude présentée se situe dans le cadre des données multivariées présentant une structure
hiérarchisée, appelées aussi structure multi-groupes. Nous proposons une vision globale d’une
sélection de méthodes et les comparons selon les critéres de similitude des vecteurs communs
de poids et selon les pourcentages d’inertie de chaque groupe. Malgré des différences évidentes
de calculs des différents parametres, il existe une similitude entres les résultats des différentes
méthodes.
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(a) Groupe 1 (région des Pouilles du nord). (b) Groupe 2 (région de Calabre).

Figure 2: Pourcentage d’inertie des vecteurs communs de poids A, selon les dimension h =
(1,...,H) pour les groupes 1 et 2.

Une version plus complete de ces comparaisons est actuellement développée sur d’autres
méthodes (analyse Procustéenne généralisée duale, analyse factorielle multiple duale et analyse
en composantes communes et poids spécifiques duale) et sur des criteres supplémentaires.

La vision globale des méthodes multi-groupes [Xi|...|Xp/]?, comme des extensions des
méthodes multibloc [X7]|...|Xk] conduit & une unification des méthodes d’analyse de données.
Cette vision globale va étre utilisée pour I’analyse de la relation entre deux tableaux structurés
en groupes [Xi|...|Xu] et [Y1|...|Yu].
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Résumé

Les systemes dynamiques microbiens de type alimentaire se caractérisent par
leur complexité structurelle (écosystémes) mais aussi par une complexité d’ordre
opérationnelle quand on cherche a les identifier au travers de modeles stochas-
tiques non linéaires & espace d’état. L’observation indirecte de leur évolution par
séries de prélevements, dilutions et dénombrements en milieu de culture, rend
statistiquement problématique ’estimation de leurs parametres par les méthodes
classiques (maximum de vraisemblance) ainsi que toute opération d’inférence sur
les parametres ou sur les modeles eux-mémes (sélection).

Dans ce projet, une récente approche bayésienne par filtrage particulaire, adaptée
aux systémes a observation indirecte, a donc été mise en oeuvre : elle conduit a
des estimations convergentes des densités de probabilités a posteriori des effectifs
microbiens au long de I’évolution du systeme et des densités des parametres du
modele postulé. Elle permet également la restauration des méthodes d’inférence et
de comparaison de modeles basées sur les fonctions de vraisemblance. Sa combi-
naison avec I'optimisation de certains indices de sensibilité paramétrique, conduit
naturellement a la détermination des protocoles d’échantillonnage temporel les plus
favorables a I'estimation des parametres du modéle.

L’ensemble de ces approches particulaires a été introduit au sein de la plate-forme
logicielle FILTREX pour des systémes essentiellement mono-spécifiques, a desti-
nation de la communauté microbiologiste.

Mots-clés : systemes microbiologiques ; analyse de risque ; systeme a espace
d’état ; filtrage particulaire a convolution ; méthodes SMC ; Facteur de Bayes ;
coefficients de sensibilité ; échantillonnage optimal.
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Abstract

Food microbial dynamic systems can be characterized by their structural com-
plexity as ecosystems, but also by the complexity of their statistical study when
modelized by stochastic nonlinear state-space models. As the evolution of these
systems can only be observed by repeated series of samplings, dilutions and counts,
parameter estimation and statistical inference can hardly be performed by the usual
approaches (e.g. maximum likelihood). To this aim, a Bayesian approach by parti-
cle filtering recently developed, has been brought into play: it leads to convergent
estimates of the posterior probability density functions of the bacteria numbers
all along the system evolution and to convergent estimates of the posterior of the
model parameters themselves. Moreover this approach allows restoring inference
and model comparison likelihood-based methods, and when combined with the
maximization of some parameter sensitivity indices it allows sampling designs for
improved parameter estimation to be built. All these facilities have been included
in the software FILTREX for mono-species systems, intended for the microbiologist
communauty.

Keywords: microbiological systems, risk analysis, state-space system; convolution
particle filtering; SMC methods; Bayes Factor; sensitivity coefficients, optimal
sampling.

1 Introduction

[’ambition de ce projet qui rassemble des équipes de statisticiens et de microbiologistes, est
d’apporter des solutions a des problemes cruciaux rencontrés en microbiologie prévisionnelle,
par le développement ou ’adaptation d’approches stochastiques, statistiques et numériques
innovantes, pour l'identification, I'inférence et le contréle de systemes dynamiques microbiens de
type agro-alimentaire (Listeria, Clostridium,...). En effet dans ce domaine, les microbiologistes
font face a des difficultés importantes d’acces a des informations nécessaires a 1’étude et a
la maitrise de 1’évolution des systémes microbiens pathogenes : effectifs réels des bactéries
dans les substrats considérés (aliments, milieux de culture) d’une part, valeurs de parametres
cruciaux (vitesses maximales de croissances, temps de latences, températures et pH optima, etc)
caractérisant les sensibilités bactériennes vis-a-vis des conditions environnementales (croissance,
non-croissance, inactivation), d’autre part. La complexité de ces systémes bactériens est d’abord
de nature structurelle : il s’agit en fait d’éco-systémes dans lesquels peuvent coexister un grand
nombre d’espéces bactériennes en interaction. Mais la complexité de ces systémes est aussi de
nature fonctionnelle, conséquence de la distribution de leur dynamique selon au moins trois
niveaux hiérarchiques que I'on peut approximativement résumer par :

e un niveau externe, seul accessible aux mesures (dénombrements en milieu de culture
apres prélevements et séries de dilutions,...), lesquelles sont actuellement réalisées avec
de grandes incertitudes.

e un niveau intermédiaire, correspondant aux dynamiques de croissances ou décroissances
bactériennes proprement dites, non mesurables dans le substrat considéré, mais a priori
modélisables sous forme de modeles stochastiques dits primaires. S’il est vrai que 'on
dispose de modeles relativement efficaces pour des systéemes mono-spécifiques (e.g. modeles
de Baranyi-Roberts (1995), de Rosso (1995)), la prise en compte simultanée de plusieurs
especes reste aujourd’hui encore principalement qualitative.
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e un niveau plus profond, caractérisé par des variables cinétiques qui conditionnent les
dynamiques précédentes, et elles-mémes résultats d’interactions de différents facteurs bi-
otiques et abiotiques (conditions de milieu). Ces éléments cinétiques peuvent parfois
étre modélisables sous forme de modeles stochastiques dits secondaires portant sur les
parametres du modele primaire.

Cette double complexité rend toute modélisation prédictive de ces dynamiques bactériennes
par les approches classiques (e.g. moindres carrés non linéaires), particulierement difficile
sinon impossible, et donc illusoire toute opération fiable de détection, de prévision d’évolution
critique et a fortiori de contréle. Ces systemes ne pouvant étre observés qu’indirectement
(systémes & espace d’état non linéaires), nous avons développé ou adapté de nouvelles ap-
proches de type Monte-Carlo séquentiel (SMC) pour les opérations d’estimation d’effectifs et de
parametres (filtrage particulaire & convolution), de prédiction d’évolutions (densités de proba-
bilités prédictives), d’inférence paramétrique et fonctionnelle (bandes de confiance, estimation
de facteurs de Bayes) et d’échantillonnage optimal (cf. Gauchi & Vila 2011, Vila 2011a). Ces
approches ont été ou sont en cours d’étre intégrées dans la plate-forme FILTREX (Gauchi et
al. 2011). D’autres sont en prévision : détection de ruptures de modele (dysfonctionnements)
par généralisation particulaire de tests séquentiels CUSUM, controle prédictif d’évolution, car-
actérisation et analyse d’éveénements rares (Del Moral 2004).

2 Un cadre de modélisation adapté

S’agissant de systemes dynamiques observés indirectement, la représentation de 1’évolution des
systemes microbiens par des chaines de Markov cachées a temps discret de type modeles a espace
d’état non linéaires, est particulierement bien adaptée

Ty = ft(l’t—heaﬁt)
{ Y~ gi-|ze, 0) (1)

ou x; et y; représentent respectivement les vecteurs des différents effectifs bactériens dans le
milieu d’origine a l'instant ¢ et les vecteurs des comptages correspondants effectués en milieu de
culture apres série de prélevements-dilutions. 6 € © C IRP est le vecteur des p parameétres du
modele. e; est un vecteur de variables aléatoires indépendantes (éventuellement des bruits). g
est une distribution de probabilité, loi des comptages conditionnellement aux effectifs dans le
milieu d’origine. Le modele auto-régressif f; est supposé connu. La loi £, de ¢, et la distribution
g: ne sont pas forcément connues mais supposées simulables.

Cette modélisation générale recouvre tous les modeles classiques d’évolution bactérienne. Dans
ce qui suit les approches proposées seront illustrées a partir d’un modele de croissance bien
connu.

2.1 Un modeéle de croissance bactérienne

Considérons le modele de Baranyi-Roberts-2 (1995), tres utilisé pour la formalisation de la
croissance de bactéries pathogénes mono-spécifiques. Sa forme discrete peut s’écrire

1 dA; dB; 1

Ti+1 = 5%0 eXp(/JmazAt)E(,meaxﬁ - WE) + x + & (2)

- At - MT}Lﬁ ln(exp(_ﬂmazt) + exp(_‘umam)\) - exp<_.u‘maxt - ,Ufmax)\))
ot B; = 1 4 SR tmacAi)—1

Tmax
0o
N .
ou :
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® [i;mqz (taux de croissance maximum), A (temps de latence moyen), zy (nombre de bactéries
en début de croissance), Tmae (nombre maximum de bactéries en fin de croissance) : soit
4 parametres & estimer.

e £ est une variable de Poisson centrée et § le pas de discrétisation du modele différentiel
initial de Baranyi-Roberts.

Yyt ~ gt(.|ze,0) est la variable d’observation : comptage de bactéries formant colonies (UFC)
en boite de Petri, a partir d’un prélevement effectué au temps ¢. La distribution de probabilité
gr est le résultat de 'interaction de plusieurs phénomenes aléatoires : 1’échantillonnage spatial
dans le milieu primaire au temps ¢, les dilutions et échantillonnages successifs (sous répartition
de Poisson dans le cas le plus simple), les erreurs successives de prélévements volumiques (qu’on
peut supposer gaussiennes) et enfin les erreurs de comptage des UFC en boites de Petri (qu’on
pourra supposer lognormales). La complexité de la distribution g; empéche sa caractérisation
analytique mais autorise malgré tout sa simulation.

3 Identification du modele par filtrage particulaire a convolu-
tion
Cette non accessibilité analytique de la distribution g; ainsi que la structuration du modele (1)-
(2) empéchent 'utilisation des méthodes de moindres carrés ou de maximum de vraisemblance
pour lestimation des parametres du modele. Le filtrage particulaire a convolution permet
de contourner ces problemes. Rappelons que le but du filtrage statistique est 1’estimation
des densités a posteriori py(z¢|y1, ..., y) et pe(@ly1,...,y) & chaque instant ¢. Le filtrage &
convolution (Rossi et Vila 2006, Campillo et Rossi 2009, Vila 2011a, 2011b) est une approche
non paramétrique récente du filtrage particulaire, qui repose sur des hypothéses plus faibles que
celles des méthodes particulaires SMC plus classiques (Doucet et al. 2001, Del Moral 2004),
notamment la non exigence de ’accessibilité des fonctions de vraisemblance. Nous limiterons ici

la présentation aux principes généraux d’un des filtres a convolution de particules développés,
le filtre R-CF (cf. Rossi et Vila 2006).

3.1 Algorithme
A chaque instant ¢, n réalisations du systéme & espace d’état (1) appelées particules, sont

simulées : (xi, 9%, y,%)7 i=1,...,n, selon les deux étapes classiques du filtrage :
et=0:pouri=1,...,n, soit iéwpg, %fvpg, Eli ~Le, t=1t+1.
o t>0:
o étape de prédiction : simulation de n particules, pour i =1,...,n

sit=1: soit 2i = f1(%},00, ), 0. =00, vy~ aq(|zt,060).
sit>1: soit (3?2_1, éﬁ_l‘) ~ piq (@, Olyrie—1), gl ~ Le,, o
et :L% = ft(‘fiflvnglvg%)v 0% = 91?71’ yi ~ gt(~‘x%79%)'
o étape de correction (approximation de la formule de Bayes) :

estimation des densitées conditionnelles et des espérances a posteriori de z; et 6,
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Sy Ky (g — i) x KJ (0 —6}) x K (¢ — x})
>ic1 Kll;n(yt —yp) x K (0 —6})

Py (@, 0lyre) =

7 (0ly1:¢) = ;
! S K7 (v — i)
ey = SH k=) < K (o =
1:t - -
! Sy K (v — i)

1 n ) 1 no
i o= ﬁZz; et O = ﬁZQ; (3)
i=1 =1
ot=t+1

Retour a I’étape t.

K} (), K} (.) et Kgn sont des fonctions noyaux (Parzen 1962) de dimensions égales aux
dimensions respectives de y, z et 0, (e.g. noyaux gaussiens) et h, le parametre de fenétre
correspondant (que l'on peut supposer commun).

Notation : y1.4 = y1,¥y2, ..., Yt

3.2

Sous

Propriétés de convergence
des conditions trés générales de bornitudes pour les densités p:(y|xt, ), pi(z|xi—1,0),

pt(0]y1.t) et pour les variances Var[xy, 0:|y1.¢], et de décroissance pour le parameétre de fenétre
hy, quand n tend vers 'infini, ont été démontrées (Rossi et Vila 2006, Vila 2011b) :

3.3

la convergence L presque stre et la convergence ponctuelle presque siire des estimateurs de
densité a posteriori p}(x, 0|y1.t), pf(x|yit) et pf(Blyi:), vers les vraies densités pi(x, 0|y1.),

pe(zly1.e) et pe(Blyit), pour tout ¢ fini lorsque le nombre de particules n tend vers 'infini,

la convergence dans les mémes conditions de &} vers E[z¢|y1.¢],

la convergence de 67 vers §* vraies valeurs des parametres, lorque n et t tendent vers
Iinfini.

Application au filtrage du modele de Baranyi-Roberts

Des UFC de Listeria-monocytogenes ont été obtenues et dénombrées en milieu de culture, par
I’Unité MASQ de PENV-Alfort, selon le protocole suivant :

10 instants de prélevement (heures) : 0, 72, 120, 168, 240, 264, 288, 336, 408, 504.

3 prélevements a chacun de ces instants, conduisant a 3 comptages en boites de Petri
associés a chacun de ces instants.

5 facteurs de dilution différents successifs, selon 'instant de prélevement (pour garantir un
nombre raisonnable d’UFC & dénombrer aprés mise en culture pour chaque prélévement).

lois a priori uniformes pour 4 les parametres, de supports respectifs :
fmaz € [0.01,2], X € [10,70], ¢ € [100,400], Zmaz € [10%,107].

pas de discrétisation & = 2heures.

nombre de particules pour le filtrage : n = 10°.
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Figure 1: Estimations successives du parameétre fi;,qq par le filtre R-CF, en chacun des 10 instants de
prélevement et bornes de confiance inférieure et supérieure & 95%.

Les estimations successives (moyennes de particules selon (3)) du parametre 4, par le filtre
R-CF, pour chacun des 10 instants de prélevement, sont représentées dans la Figure 1, avec les
bornes de confiance & 95% correspondantes. La Figure 2 représente en échelle logarithmique la
courbe de Baranyi apres estimation de ses quatre parametres par filtrage R-CF jusqu’au dernier
instant de prélevement (¢t = 504). Les (*) correspondent aux extrapolations au volume primaire
des comptages d’'UFC en boite de Petri (3 répétitions pour chaque instant de prélevement).

4 Détermination d’instants de prélevements optimaux

Deux approches ont été développées, qui toutes deux reposent sur la maximisation séquentielle
de coefficients de sensibilité paramétrique, de maniere a favoriser la concentration des densités
conditionnelles p:(8|yo, .. ., y) autour de leurs modes (Gauchi et Vila 2011).

1. Approche par maximisation d’estimations particulaires de coefficients de sensibilité globaux:

Soit H le nombre de prélevements autorisé sur un intervalle d’observation [0, 7.
Soit J(¢) une fonction de sensibilité définie dans la suite. Principe :

A partir de 'instant ¢t = 0

e Etape 1:
Soit (t},5,...,t5) = arg MAX{yot) <to<.. <ty <ty<T} C(t1,te, .« to—1,tm)
avec Oty ty,... ty_1,ty) = Y021 J(t;).
t «— 8}
H + H-1
e Etape 2

Effectuer le nouveau comptage en t =t] :
Tant que H > 0 retour a 'Etape 1.
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BARANY|—ROBERTS model: final estimation and data
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Figure 2: Courbe de Baranyi-Roberts calculée apres les estimations de ses parametres par filtrage R-CF

jusqu’au dernier instant de prélevement.

Choix de J : selon Papproche d’Analyse de Sensibilité Globale (Sobol’ 2001, Rodriguez-
Fernandez et al. 2007), J(s) = Q(s)TQ(s) avec Q(s) = (5’1 (s),52(8),...,5;5(s),... ,Sp(s))

et Sj(s) = Var(E[ys|0;])/Var(ys). Pour s =t+k 1 <k <T —t, les deux termes du
rapport S;(s) peuvent étre estimés de facon consistente a partir des n particules 0% et de

séries de simulations de x} . = feir(2y 1,0 6500) et yip ~ Gern (2 01)-

2. Approche par maximisation d’estimation de coefficients de sensibilité individuels :

Cette approche numériquement moins cotiteuse que la précédente, repose sur les coef-
ficients de sensibilité TdSI-VIP (SIV en abrégé) récemment développés (Ellouze et al.
2010, Gauchi et al. 2010). Des 'enregistrement d’une observation, les SIV, exprimés en
pourcentage, sont systématiquement calculés pour chacun des p parametres, pour tous les
temps de mesures possibles futurs, conduisant & un faisceau de p courbes de sensibilité.
Le prochain temps de prélevement est le premier temps en lequel une des p courbes de
sensibilité passe par un maximum. Apres prélevement en cet instant et dénombrement
bactérien correspondant, un nouveau faisceau de courbes SIV est calculé et 1'opération

précédente est répétée. Cette démarche est illustrée dans le paragraphe suivant.

4.1 Application a optimisation du filtrage du modeéle de Baranyi-Roberts

Une croissance bactérienne a été simulée selon le modele (2) avec les valeurs de parameétres :

20 = 200, Tmae =5 X 103, fmaz = 0.05, X = 50,
et avec des lois a priori uniformes de supports :
xo € [140,260], Zmaz € [0.5 x 108,10 x 108], fimae € [0.01,0.09], A € [10,110].

Des faisceaux de courbes SIV ont été successivement calculés selon I'approche précédente. La
Figure 3 représente le faisceau ainsi obtenu en t = 0. Pour un nombre de prélevements fixé a 10,
les temps optimaux suivants ont été obtenus : t* = 2,69,97, 125, 140, 160, 176, 263, 384, 504. La
Figure 4 représente la courbe de Baranyi-Roberts ajustée par filtrage a partir de cet échantillon-

nage optimal simulé, avec 3 prélévements en chaque temps optimal (*).



278

Session 9 : Process Control 11

T281=VIP

100
20
80
70
60
501

40 i

30

20

nmax mumax ~ " lag

300 400 500 600
Time (hours)

Figure 3: Courbes SIV pour chacun des quatre parametres du modele de Baranyi-Roberts, calculées en

t=0, pour les temps futurs de t=1 & t=504.
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BARANY|—ROBERTS model: optimal observation times and final estimation
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Figure 4: Courbe de Baranyi-Roberts obtenue & partir du filtrage sur les 10 instants d’échantillonnage

optimal.
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On pourra remarquer ’accumulation prioritaire des instants optimaux ainsi déterminés dans
la premiere partie de la cinétique microbienne, ce qui a pour effet de favoriser 1’estimation des
parametres o, A et fimar. On notera également la disposition judicieuse des instants les plus
lointains, qui favorisent I’estimation du quatrieme parametre d’asymptote xqq-

A partir de ces dix prélevements optimaux, un filtrage & convolution avec n = 10° particules
a fourni les estimations des parametres et de leurs intervalles de confiance & 95% présentées en
Table 1.

‘ parametre H X0 ‘ Tmaz ‘ tmaz ‘ A ‘
estimation | 198 [ 5.6 x 108 | 0.051 | 51.6
borne inf. | 193 | 5.3 x 10% | 0.049 | 48.6
borne sup. || 204 | 5.8 x 108 [ 0.053 | 54.6

Table 1
Ces estimations sont tres proches des valeurs correspondantes de simulation. Elles sont glo-
balement meilleures que celles obtenues a partir de ’échantillonnage introduit au §3.3, données
en Table 2, et meilleures également que les estimations obtenues a partir d’'un échantillonnage
naif équidistribué entre t = 0 et t = 504, données en Table 3. De plus on pourra remarquer que
dans les Tables 2 et 3 les intervalles de confiance estimés pour fimqe, et A ne recouvrent méme
pas les vraies valeurs (0.05 et 50).

‘ parametre H Zo ‘ Tmaz ‘ Umaz ‘ A ‘ ‘ parametre H Zo ‘ Tmax ‘ Bmaz ‘ A ‘
estimation || 196 | 5.85 x 10% | 0.054 | 65.1 estimation || 195 | 5.29 x 10% | 0.055 | 64.0
borne inf. 191 | 5.7 x 108 0.053 | 61.7 borne inf. 191 | 5.11 x 10% | 0.053 | 59.6
borne sup. || 200 | 6.0 x 10® 0.055 | 68.5 borne sup. || 199 | 5.47 x 10® | 0.056 | 68.4

Table 2 Table 3

5 Sélection de modele par estimation particulaire de Facteur de
Bayes

Le facteur de Bayes (Jeffrey, 1961) est un des outils les plus efficaces pour discriminer entre
deux modeles concurrents. Son estimation, souvent délicate, est réalisée par des procédures
de type Chaines de Markov de Monte-Carlo (MCMC). Celles-ci nécessitent la disponibilité des
densités de probabilités des réponses des modeles. Une application du filtre & convolution permet
de contourner cet inconvénient dans le cas des modeles a espace d’état, comme les modeles
de dynamiques microbiennes considérés ici. De plus cette approche particulaire fournit un
estimateur convergent du facteur de Bayes (Vila et Saley 2009).

5.1 Construction d’un facteur de Bayes

Pour deux modeles M7 et M,, d’espaces de parametres respectifs ©1 et 5, pour une série
d’observations Y = yi1,...,yr, le facteur de Bayes s’écrit Bis = p1(Y)/p2(Y) avec p;(Y) =
f@i pi(Y|0)p;(0)do, i = 1,2, ot p;(Y) est la vraisemblance marginale du modeéle M; ou encore la
constante de normalisation de la loi a posteriori p;(6]Y). M sera préféré & My si Bia >> 1.

5.2 Estimation particulaire d’un facteur de Bayes

Soit p(yet1ly1e) = %Z?:l K;in(yt+1 — yz’il) ol {yzil} sont les m particules générées par
l’algorithme de filtrage a convolution du § 3.1 pour le modele Mj,j = 1,2.

Soit p(Y) = p?(yl)l_[i{flp?(ytﬂ ly1:¢) Destimation particulaire de la vraisemblance marginale
du modele M;.
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Alors, sous les conditions de fenétre et de bornitudes évoquées au §3.2, quand n tend vers 'infini
By, = pi(Y)/p5(Y) est un estimateur convergent du facteur de Bayes entre les modeles M
et My (Vila et Saley 2009).

5.3 Application : comparaison entre les modeéles de Baranyi et de Rosso

Le modele de Baranyi est souvent confronté & un modele concurrent, celui de Rosso (Rosso,
1995). Pour les données de comptages déja présentées au §3.3, la Table 4 présente les estimations
successives du facteur de Bayes entre ces deux modeles, obtenues au fur et & mesure de I’évolution
de la croissance microbienne. La stabilité relative de ces estimations, légerement inférieures a
1, confirme I’équivalence des deux modeles, plus qu’une supériorité méme légeére du modele de
Rosso sur le modele de Baranyi, pour cette expérimentation.

t 0 72 120 168 240 264 288 336 408 504
0.934 | 0.938 | 0.941 | 0.944 | 0.944 | 0.925 | 0.889 | 0.922 | 0.591 | 0.817

Bgaranyi Rosso (t)

6 Conclusion Table 4

Pour permettre une identification efficace des modeéles de dynamiques bactériennes observées
indirectement, une approche par filtrage particulaire & convolution est proposée. Les esti-
mations de parametres ainsi réalisées, peuvent étre optimisées par la détermination de plans
d’échantillonnage optimaux calculés par maximisation de coefficients de sensibilité. Cette ap-
proche permet de plus de restaurer les méthodes d’inférence basées sur les vraisemblances, inac-
cessibles ici, comme 'estimation de facteurs de Bayes pour la comparaison entre deux modeles,
ou les tests séquentiels de type CUSUM pour la détection de rupture de modele. La plate-forme
logicielle FILTREX, orientée vers la communauté microbiologiste, a été congue pour offrir toutes
ces fonctionnalités et s’enrichit régulierement de fonctionnalités nouvelles.
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Résumé

Les besoins des industries d'évaluer rapidemenuidité de leurs produits ou leur
performance conduit au développement et améliovatie méthodes alternatives de
mesure. Ces méthodes doivent idéalement donnerrédtats comparables ou
équivalents a une méthode standard.

Premierement, les mesures données par deux métpedgsnt étre modélisées par
une régression avec erreur sur les variables. aesnetres estimés sont utiles afin de
vérifier I'équivalence en testant la présence dhiais entre les méthodes.
Deuxiemement, les différences entre paires de regsgueuvent étre analysées pour
évaluer la concordance entre les méthodes a Igeddimites d’agrément données par
I'approche trés connue et trés utilisée de Blandltetan.

Nous comparerons ces deux méthodologies et propusates améliorations telles
que les intervalles de tolérance et régressions @veurs corrélées sur les variables.
Mots-clés : régressions avec erreurs sur variables, comparaiso méthodes de
mesure, graphique de Bland et Altman, intervalléotfrance

Abstract

The needs of the industries to quickly assess thality of products and the

performance of the manufacturing methods leadeal#hvelopment and improvement
of alternative analytical methods. These methodsulshideally lead to results

comparable or equivalent to those obtained byradstal method.

Firstly, the measures given by both methods camddeled by an errors-in-variables
regression. The estimated parameters are useftieck the equivalence by testing
the presence of a bias between the methods. Sgcdneldif