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RESUME

Les maladies métaboliques chez les bovins laitiers sont une préoccupation majeure pour les produc-
teurs laitiers, car elles affectent la production, la reproduction, le bien-étre et la longévité des animaux.
Les approches de classification informatique actuelles des maladies métaboliques manquent de précision
et de simplicité pour permettre une classification effective en milieu de ferme. Cela est d principalement
a la variabilité naturelle des profils métaboliques entre les vaches et a la distribution non équilibrée des
classes (malade, non malade) dans les jeux de données sur les maladies surveillées par I'industrie laitiére.
Cette disparité entre les classes rend la prédiction des maladies encore plus complexe. Pour permettre aux
vétérinaires de mieux suivre les paramétres métaboliques en lien avec les principales maladies suivies en
médecine vétérinaire, nous proposons une approche d'extraction des signatures métaboliques qui permet-
trait de caractériser les maladies, d’identifier une meilleure prédiction des risques associés et d’'informer
les classifieurs pour le diagnostique des maladies métaboliques. Notre approche est décomposée en trois
étapes comme suit : la catégorisation des indicateurs métaboliques clés, I'extraction des signatures méta-
boliques présentes dans les maladies, la sélection des signatures discriminantes a l'aide de deux mesures
statistiques (le test de Fisher et I'intervalle de confiance), et enfin I'entrainement des modéles de classi-
fication afin de prédire une maladie métabolique a partir d’un profil métabolique. Cette approche a été
appliquée a un jeu de données contenant cinq indicateurs métaboliques pour 623 vaches. Ces indicateurs
sont associés aux sept maladies principales a déclaration obligatoire au Québec. Les résultats préliminaires
ont permis d’identifier 208 signatures métaboliques et 96 signatures discriminantes. Ces signatures ont
ensuite permis de construire un classifieur pour identifier si une vache est diagnostiquée comme malade
seulement a partir de son échantillon de données métaboliques. Ces signatures discriminantes constitue-
ront un potentiel de biomarqueurs utiles pour le diagnostic des maladies. Les résultats de ces classifieurs
sont intéressants avec des F-mesure avoisinant 0,91.

Mots-clés : Maladies métaboliques, Bovins laitiers, Producteurs laitiers du Canada, Profil métabolique,
Signatures métabolique, Tests Statistiques, Apprentissage machine, Prédiction.



ABSTRACT

Metabolic diseases in dairy cattle are a major concern for dairy producers, as they affect animal pro-
duction,reproduction, welfare and longevity. Current computer classification approaches for metabolic di-
seases lack the accuracy and simplicity to enable effective on-farm classification. This is mainly due to the
natural variability of metabolic profiles between cows and the unbalanced distribution of classes (sick, not
sick) in the disease datasets monitored by the dairy industry. This disparity between classes makes disease
prediction even more complex. To enable veterinarians to better monitor the metabolic parameters asso-
ciated with the main diseases monitored in veterinary medicine, we propose a metabolic signature extrac-
tion approach that would characterize diseases, identify better prediction of associated risks and inform
classifiers for metabolic disease diagnosis. Our approach is broken down into three steps as follows : cate-
gorization of key metabolic indicators, extraction of metabolic signatures present in diseases, selection of
discriminating signatures using two statistical measures (Fisher’s test and confidence interval), and finally
training of classification models to predict a metabolic disease from a metabolic profile. This approach was
applied to a dataset containing five metabolic indicators for 623 cows. These indicators are associated with
the seven major notifiable diseases in Quebec. Preliminary results identified 208 metabolic signatures and
96 discriminating signatures. These signatures were then used to build a classifier to identify whether a
cow is diagnosed as sick based solely on her metabolic data sample. The results of these classifiers are
interesting, with F-measurements approaching 0.91.

Keywords : Metabolic diseases, Dairy cattle, Canadian dairy producers, Metabolic profile, Metabolic si-
gnatures, Statistical tests, Machine learning, Prediction.
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ACRONYMES

BHB: Beta-hydroxybutyrate.

DA: déplacement d’abomasum.
DCD: Le déplacement de caillette a droite.
DCG: Le déplacement de caillette a gauche.

DSA: Dossier de Santé Animale.

FN: nombre de faux négatifs.

FP: nombre de faux positifs.
IC: intervalle de confiance.
KNN: K-Nearest Neighbors.

MAP: Mycobacterium avium sous-espéece paratuberculosis.

MUN: Milk Urea Nitrogen.

NIH: National Institutes of Health.

NTIC: Nouvelles Technologies de I'Information et de la Communication.
OR: Rapports de Cotes.

PCA: Analyse en Composantes Principales.

RMN: résonance magnétique nucléaire.

SCC: nombre de cellules somatiques.

SVM: Support Vector Machines.

TFN: Taux de faux négatifs.
TFP: Taux de faux Positifs.

TVN: Taux de vrais négatifs.

VN: nombre de vrais négatifs.

VP: nombre de vrais positifs.



INTRODUCTION

L'élevage joue un réle crucial dans de nombreux pays a travers le monde. Les projections des Nations
Unies indiquent une augmentation de la population mondiale de 7,5 milliards a 9,7 milliards d’ici 2050,
ce qui se traduirait par une augmentation des besoins en produits agricoles (Roy et al., 2022). La prise de
décision dans I'élevage traditionnel était généralement basée sur I'expérience du producteur. Afin de gérer
efficacement les animauy, il est impératif de promouvoir le progrés technologique dans le domaine de
I’élevage qui représente environ un tiers de la production agricole mondiale, comme indiqué dans (Haring,

2003). Ce qui donne naissance a de nouvelles notions telles que I'agriculture de précision (Bewley, 2010).

L'apprentissage automatique représente une composante essentielle de l'intelligence artificielle (IA),
centrée sur I'utilisation d’algorithmes avancés pour simuler le processus d'apprentissage, ce qui améliore
progressivement leur précision. Au coeur du domaine en pleine expansion de la science des données, les al-
gorithmes sont concus pour effectuer des taches telles que la catégorisation ou la prédiction en utilisant des
méthodes statistiques, ce qui permet de révéler des informations cruciales lors de I'analyse des données
(Roy et al., 2022). L'intégration de nouvelles technologies dans I'élevage de précision devient primordiale
pour optimiser la rentabilité des exploitations tout en améliorant le suivi de la production et le bien-étre
des animaux (Caja et al., 2016). Par exemple (Naghashi et al., 2023) ont également mis en évidence I'im-
portance des algorithmes d’apprentissage dans la prévision du revenu laitier, en utilisant des méthodes de
séries chronologiques univariées et multivariées basées sur les attributs laitiers. (Karoui et al., 2021) ont
développé un modéle d’apprentissage profond visant a détecter la boiterie en se basant sur I'analyse des
mouvements des différentes articulations des jambes des vaches. Cette approche pourrait étre générali-
sée a l'inclusion d’autres types de mesures tels que les scores de boiterie évalués par des experts, et la

température a la surface de I'onglon des vaches laitiéres (Nejati et al., 2024).

Les maladies métaboliques chez les vaches laitiéres constituent un défi majeur pour les éleveurs, non
seulement en termes de santé animale, mais également en matiére de rentabilité et de bien-étre animal. La
détection précoce et la gestion efficace de ces affections revétent une importance cruciale pour maintenir
la productivité et la qualité du lait, tout en réduisant les colts de traitement et les pertes économiques
associées (Pyorala, 2003). Par exemple, dans les conditions normales, les vaches peuvent produire entre
12 a 15 litres de lait par jour, tandis que cette production peut chuter a 5 a 10 litres en cas de maladie

tel que noté par (Wang et al., 2022) pour I'élevage de bovin laitier en Inde. Au Québec, les fermes laitiéres



comptent en moyenne 73 vaches, chacune produisant plus de 9 300 litres de lait par année (Gouvernement

du Québec, 2019).

L'utilisation des signatures de biomarqueurs métaboliques dans I'agriculture implique l'identification et
I'analyse de métabolites spécifiques présents dans les échantillons biologiques, tels que le lait, le sang ou
I'urine des animaux (Pyorala, 2003; Dervishi et al., 2021). Ces biomarqueurs peuvent fournir des informa-
tions précieuses sur I'état de santé des animaux, la qualité de leur alimentation et leur environnement, ainsi
que sur leurs performances de production. Divers biomarqueurs sont utilisés pour évaluer la qualité du lait
et surveiller la santé des animaux ainsi que leur alimentation, comme les acides gras, les protéines, le lac-
tose (BROLIS HerdLine, 2024) et les composés phénoliques (Dervishi et al., 2021). Les biomarqueurs de la
santé animale jouent un réle crucial dans la détection précoce des maladies et des déséquilibres métabo-
ligues chez les animaux d’élevage. Ces biomarqueurs comprennent des métabolites spécifiques associés a
des affections telles que la cétose ou la mammite (Dervishi et al., 2017). La compréhension de ces maladies,
de leurs symptomes, et de leurs facteurs de risque est essentielle pour maintenir la santé et la producti-
vité des vaches laitieres. Une détection précoce et des mesures de prévention adéquates sont cruciales
pour réduire I'impact de ces maladies sur les troupeaux laitiers (Kares, 2022). Dans ce contexte, |'utilisa-
tion de I'apprentissage supervisé pour prédire ces maladies revét une importance significative (Tanyildizl

et Yildirim, 2019).

La problématique de recherche soulevée est la suivante : Comment pouvons-nous, a partir d’'un en-
semble de dosages métaboliques associés a des maladies, identifier des signatures métaboliques et les
intégrer dans un modéle de classification? Ce mémoire se concentre sur la conception d’'une approche
pour la classification des maladies métaboliques chez les vaches laitiéres basée sur des signatures méta-
boliques. L'objectif de cette étude est de concevoir une méthodologie pour identifier des signatures de
métabolites uniques associées aux maladies identifiables dans un échantillon contenant cing métabolites

essentiels et de les intégrer dans un modeéle de prédiction des maladies métaboliques.

Le présent mémoire est structuré en cinqg (05) chapitres :

— Dans le chapitre 1, nous posons les fondements en définissant les maladies les plus courantes chez
les vaches laitiéres, concepts fondamentaux en lien avec les données métaboliques et les impacts de

la santé animale sur la production laitiere.



Le chapitre 2 introduit les concepts d’analyses statistiques et d’apprentissage automatique pour com-
prendre et traiter les données.

Le chapitre 3 est dédié a la revue de la littérature et a la définition du probléme. Il établit le cadre de
cohérence de notre recherche de solutions.

Le chapitre 4 expose notre méthodologie avec une description détaillée des données utilisées. Nous
exposons I'approche biostatistique proposée pour extraire les signatures métaboliques, et I'utilisation
de l'apprentissage automatique pour prédire les maladies métaboliques chez les vaches laitiéres.
Dans le chapitre 5, nous présentons les résultats obtenus a travers une analyse statistique approfon-
die des données métaboliques recueillies. Nous mettons en lumiére les signatures discriminantes
identifiées et évaluons les performances de classification des signatures a travers plusieurs algo-

rithmes.



CHAPITRE 1
NOTIONS PRELIMINAIRES : SANTE DES VACHES AXEE SUR LES DONNEES

Dans ce chapitre, nous présenterons les maladies présentes dans notre jeu de données, définirons le
concept de signatures biomarqueurs, et enfin, nous aborderons les impacts de la santé animale dans la

production laitiéere.

1.1 Introduction aux maladies suivies par les vétérinaires et leurs incidences métaboliques

Dans l'agriculture, I'élevage des vaches laitiéres est essentiel pour fournir du lait aux consommateurs. La
santé des vaches laitiéres est importante car elle influence directement leur capacité a produire du lait et
donc la rentabilité des fermes. Un défi majeur pour les éleveurs et les vétérinaires est de gérer les maladies
qui affectent les troupeaux laitiers. Parmi les maladies, on retrouve la mammite, la boiterie, I'acétonémie,
le déplacement de la caillette et la métrite. Ces maladies peuvent perturber le métabolisme normal des
vaches, ce qui peut modifier la production et la qualité du lait. Dans ce qui suit, nous examinerons ces

différentes maladies.

Mammite : La mammite, une inflammation de la mamelle généralement provoquée par une bactérie,
se manifeste par divers signes, dont des symptémes généraux tels que I'état de choc, la perte d’appétit,
et des changements de température corporelle. Les conséquences économiques sont considérables, avec
des pertes de productivité laitiére, une diminution des performances reproductives et une augmentation
de la mortalité lorsque la maladie n'est pas détectée dans les premiéres 24 heures (Tanyildizl et Yildirim,
2019; Fadul-Pacheco et al., 2021). Une recherche portant sur 2 087 vaches en Floride a montré qu’une vache
souffrant de mammite clinique au cours des 45 premiers jours de gestation a 2,7 fois plus de risques d’avor-
ter dans les 90 jours suivants (Chantal, 2022). Les conséquences ne se limitent pas a la période d’affection,

car ces vaches ne retrouvent pas leur potentiel de production laitiére habituel (Fadul-Pacheco et al., 2021).

Boiterie : La boiterie se caractérise par la présentation clinique de troubles douloureux, principalement
associés au systéme locomoteur, provoquant une altération du mouvement ou une déviation par rapport
a la démarche ou a la posture normale (Van Nuffel et al., 2015). Cet enjeu crucial pour le bien-étre des
vaches laitiéres se traduit par d'importants colts pour les producteurs. En outre, elle génére des douleurs,

entraine une diminution de la production laitiére et réduit la longévité des animaux (Wells et al., 1998),



en faisant ainsi I'un des problemes de santé et de bien-étre préoccupants dans les exploitations laitieres

modernes.

Acétonémie : L'acétonémie, est une condition qui peut survenir pendant la période post-partum (deuxieme
velage), souvent dans les premiéres semaines aprés la mise bas. C'est une affection métabolique liée a un
déséquilibre énergétique, ou la vache ne parvient pas a couvrir ses besoins énergétiques en raison d’'une

ingestion alimentaire insuffisante par rapport a ses besoins énergétiques (Lopez, 2021).

Déplacement de caillette : Le déplacement de caillette, également appelé déplacement de réseau de
caillettes, est une condition chez les ruminants, tels que les vaches, ot I'un des compartiments de leur sys-
téme digestif, appelé caillette, se déplace de sa position normale. Le déplacement d’abomasum (DA) est
une situation qui a un impact significatif sur le bien-étre des vaches laitiéres et occasionne d'importantes
pertes économiques (Abdullah Basoglu et Gulersoy, 2020a). Le déplacement de caillette & gauche (DCG)
constitue la majorité des cas de déplacements de caillette, représentant 85% du total (les 15% restants
correspondant a des déplacements a droite avec ou sans torsion). Le DCG se caractérise par une dévia-
tion partielle de la caillette, normalement située a droite, entre le rumen et la paroi thoracoabdominale
gauche. Cette condition s'accompagne d’une dilatation plus ou moins prononcée due a I'accumulation de

gaz (Eleveurs de demain - Le blog, 2020).

Fiévre vitulaire : La fiévre de lait est un trouble métabolique causé par un manque de calcium (Skelly,
2023). Elle affecte principalement les vaches laitiéres qui produisent beaucoup de lait, généralement aprés
leur deuxiéme mise bas. Cette condition résulte d’'une augmentation soudaine des besoins en calcium lors
du début de la lactation. La manifestation classique de la fievre de lait se produit généralement dans les 48
heures suivant le vélage. Initialement, la vache présente une diminution de I'appétit et de la consommation
d’eau, entrainant un arrét de la rumination. Elle éprouve des difficultés a se lever ou a rester debout. En
I'absence d'un traitement rapide, la vache peut tomber dans le coma et succomber en moins de 24 heures

(Clinique Vétérinaire de ’'Aérodrome Saint Romain de Colbosc, 2024).

Métrite : La métrite est une maladie post-partum courante chez les vaches laitiéres qui se caractérise
par des taux élevés de leucotriéne B4, ce qui entraine une inflammation et des lésions tissulaires de I'utérus
(Wang et al., 2023). La métrite puerpérale est une affection infectieuse courante chez les vaches laitiéres,

constituant la deuxiéme raison principale de I'utilisation d’antimicrobiens. Elle impacte négativement la



rentabilité des troupeaux en réduisant la production laitiere, en compromettant I'efficacité reproductive et
en augmentant le risque d’élimination précoce. De plus, la métrite puerpérale est associée a des problémes
de bien-étre animal. Les co(ts estimés de la métrite englobent I'utilisation d’antimicrobiens, la perte de lait,

la baisse de la production laitiére et la diminution de I'efficacité reproductive (Garzon et al., 2022).

1.2 Définition des biomarqueurs

Un biomarqueur, tel que défini par le groupe de travail sur les définitions des biomarqueurs du National
Institutes of Health en 1998, se référe a une caractéristique mesurée de facon objective qui sert d’'indicateur
pour les processus biologiques normaux, les processus pathogénes, ou les réponses pharmacologiques a
une intervention thérapeutique (Marchand et al., 2018). (Foroutan et al., 2020) a révélé par la présence de

142 métabolites dans le sérum, 232 dans le liquide ruminal, 52 dans 'urine et 972 dans le lait.

Parallélement, le terme "biomarqueur" regroupe différentes définitions qui varient selon le domaine
d’application et les applications spécifiques, généralement désignant des mesures objectives destinées a
décrire I'état actuel d’'un systéme biologique (Gao et al., 2017). Le biomarqueur reflete de maniére pré-
cise et sensible un état pathologique. Il peut étre utilisé pour diagnostiquer, prédire la réponse aux mé-
dicaments, ainsi que pour surveiller I'évolution de la maladie pendant et aprés le traitement (Jain, 2008).
L'étude (La Santé Des Ruminants, 2023) a démontré que le temps de rumination ainsi que certains éléments
sanguins tels que les lactates, les protéines totales, I'albumine et la créatinine peuvent étre utilisés comme
biomarqueurs pour détecter les signes d’acidose et de cétose subcliniques. L'analyse métabolomique peut

souligner des signatures métaboliques propres a chaque maladie et spécifiques a chaque individu.

Enfin, les travaux de (Dervishi et al., 2021) ont révélé des caractéristiques métaboliques communes entre
différentes maladies chez les vaches laitiéres, mettant en évidence la complexité des interactions métabo-

liques dans le contexte de leur santé.

Le concept de signature englobe un ensemble distinctif de caractéristiques, de mesures ou de motifs
étroitement associés a une condition médicale spécifique, a une réponse thérapeutique, ou a d’autres as-
pects médicaux. En résumé, une signature se présente comme un modéle ou un ensemble de marqueurs
fournissant des informations précieuses pour la compréhension, le diagnostic, le traitement, ou la prédic-

tion d’une condition médicale particuliére.



1.3

Types de données et organisations des biomarqueurs métaboliques

Les biomarqueurs métaboliques peuvent étre classés en différentes catégories en fonction de leur nature

et de leur origine :

1.4

Meétabolites : sont des biomolécules essentielles dans les voies physiologiques, reflétant I'état phy-
siochimique d’un individu. Ils constituent des biomarqueurs potentiels pour le diagnostic, le pronostic
et les effets de I'exposition environnementale sur la santé (Aggarwal et al., 2022).

Profil métabolique : désigne I'analyse quantitative et qualitative des métabolites présents dans un
échantillon biologique, tel que le sang, I'urine, le tissu, ou d’autres fluides biologiques. Les méta-
bolites sont les molécules produites lors des processus métaboliques de I'organisme, et leur profil
peut fournir des informations précieuses sur I'état physiologique et les réponses aux stimuli externes
(Zhang et al., 2022).

Profils spécifiques : Certains biomarqueurs métaboliques peuvent étre spécifiquement associés a
une condition ou une maladie particuliére. Par exemple, des métabolites tels que les acides biliaires,
les acides aminés et les acides gras ont été identifiés comme biomarqueurs pour la détection précoce
de la stéatose hépatique chez les vaches laitiéres, facilitant ainsi le diagnostic et la prise en charge
(Zzhang et al., 2022) .

Modéles de signature : Les modéles de signature métabolique consistent a combiner plusieurs
biomarqueurs métaboliques pour former un modéle ou une signature diagnostique. Ces modéles
peuvent étre utilisés pour prédire ou classifier différents états physiologiques ou pathologiques (Zhang
etal., 2022).

Données multiomiques : Les données multiomiques intégrent plusieurs types de données omiques,
tels que les données génomiques, transcriptomiques, protéomiques et métabolomiques, pour obte-
nir une image plus compléte des processus biologiques (Bersanelli et al., 2016; Vilanova et Porcar,

2016).

Méthodes de collecte des biomarqueurs

Le profilage métabolique implique souvent I'utilisation de techniques analytiques avancées telles que la

chromatographie liquide couplée a la spectrométrie de masse (LC-MS) (He et al., 2022) ou la spectroscopie

de résonance magnétique nucléaire (RMN) (Dervishi et al., 2018) pour identifier et quantifier les métabo-

lites dans les échantillons biologiques. Le prélévement sanguin est une méthode courante pour collecter

des biomarqueurs chez les vaches laitiéres. Dans une étude menée par (Favole et al., 2023), les biomar-



gueurs du bien-étre des vaches laitiéres ont été collectés en analysant les métabolites plasmatiques, le
facteur neurotrophique dérivé du cerveau et I'indoleamine 2,3-dioxygénase (IDO1) dans des échantillons
de sang provenant de bovins abattus et en utilisant la spectrométrie de masse. Les méthodes de collecte
des biomarqueurs du stress chronique chez les vaches laitiéres comprennent la surveillance de la perte
de lait, de la fréquence cardiaque, de la rumination, du cortisol capillaire, de la fructosamine sanguine et
d’autres parameétres physiologiques tels que le cortisol salivaire et la glycémie (Grelet et al., 2022). Des
échantillons de sang et de lait ont été prélevés chez des vaches Holstein en début de lactation aux 1ler, 2e
et 3e semaines apreés I'accouchement afin d’évaluer des biomarqueurs tels que les corps cétoniques, les
acides gras, le bilan énergétique négatif et la fertilité (Mansour et al., 2021). Leur article, (Ojo et al., 2023)
ont utilisé le séquencage de nouvelle génération pour détecter des animaux présentant des déséquilibres

métaboliques tels que I'acidose, souvent observée chez les vaches laitiéres a haut rendement.

1.5 Impact de la santé animale et de la production laitiere

L'impact de la santé animale et de la production laitiére peut étre considéré sous différents aspects.

impact sur I’environnement et la biodiversité : La production laitiére intensive a un impact direct sur la
biodiversité et la santé de I'écosystéme, notamment par le biais des changements d'utilisation des terres
a la ferme et des processus de production d’aliments pour animaux (Etienne, 2020). Les systémes laitiers
intensifs, qui dépendent souvent de paturages monoculturels et utilisent des quantités élevées d’engrais,
peuvent présenter des risques pour la biodiversité et la stabilité des écosystemes (Etienne, 2020). Ces der-
nier facteurs impactent en retour la qualité du lait, et de méme que la productivité des animaux. Les co(ts
des soins vétérinaires représentent une considération majeure, et la durabilité de I'industrie est également
mise a I'épreuve par les défis posés par le changement climatique. Les réponses physiologiques des animaux
face a des températures élevées incluent une augmentation du taux de respiration, de la température rec-
tale et du rythme cardiaque, entrainant des conséquences directes sur la prise alimentaire, la croissance, la
production laitiére, et les performances reproductives, voire la mortalité dans des cas extrémes (Das et al.,

2016).

impact sur la santé humaine : Uintensification de la production laitiére peut également avoir des impacts
indirects sur la santé humaine (Etienne, 2020). Par exemple, les fermes laitiéres peuvent contribuer a la

pollution de I'environnement et a la production de gaz a effet de serre, ce qui peut avoir des conséquences



sur la qualité de l'air et de I'eau, ainsi que sur le changement climatique (Etienne, 2020). C’est pourquoi
(Ezanno et al., 2020) a suggéré de renforcer les équipes existantes autour du concept OneHealth. Les ani-
maux d’élevage hébergent une multitude de micro-organismes, dont certains sont pathogénes. Cette diver-
sité comprend sept genres bactériens (Campylobacter sp, Coxiella sp, Escherichia sp, Leptospira sp, Listeria
sp, Salmonella sp et Yersinia sp), deux genres de parasites (Cryptosporidium sp et Giardia sp) ainsi qu’un
virus (Influenza). Des études scientifiques ont confirmé la possibilité de transmission de ces agents patho-
génes de I'environnement animal a I’humain (Institut National de Santé Publique Du Québec, 2023). Prés
de la moitié de I'ensemble des antibiotiques sont utilisés dans I'agriculture en Amérique du Nord. Cette
pratique excessive contribue a accroitre la résistance des populations bactériennes, qui peuvent ensuite

étre transmises aux humains (Institut National de Santé Publique Du Québec, 2023).

Bien-étre animal : Le bien-étre des animaux d’élevage, y compris les vaches laitiéres, est une préoccupa-
tionimportante. Les fermes laitiéres doivent respecter des réglementations strictes en matiére de bien-étre
animal, et de nombreux éleveurs s’engagent dans des chartes de bonnes pratiques pour veiller au bien-étre
de leurs animaux (Ministére de I'’Agriculture et de la Souveraineté Alimentaire, 2019). Cette tache est com-
pligue maintenant par les changements climatiques. En effet le stress thermique supprime les systémes
immunitaire et endocrinien, ce qui rend les animaux plus sensibles a diverses maladies (Das et al., 2016),
y compris chez les animaux d'élevage, compromettant leur bien-étre et ayant des répercussions négatives

sur la production laitiére.

Le bien-étre animal constitue également un aspect crucial de la production laitiére. Les éleveurs ac-
cordent une grande importance au traitement attentif de leurs vaches. Des études ont démontré que des
soins appropriés, tels que des brossages et une attention particuliére, peuvent augmenter la production
laitiere de jusqu'a 1 kg par jour et réduire jusqu’a 30% les risques de développement de mammites, une in-
flammation de la glande mammaire (Producteurs de Lait du Québec, 2014). Ces considérations soulignent
I'importance d’une approche holistique pour assurer la santé et la durabilité de la production laitiére. Ce-
pendant, il est important de noter que certaines pratiques d'élevage peuvent soulever des préoccupations,
telles que la séparation précoce des veaux de leurs méres. La santé animale influe sur la production de lait,
car des soins vétérinaires réguliers et un traitement rapide des maladies contribuent a réduire le risque
d’infections telles que la mammite clinique, a garantir le bien-étre des vaches laitiéres et a maintenir les
niveaux de production de lait (Kares, 2022). (Carvalho et al., 2019) montre que lorsque les vaches déve-

loppent plusieurs maladies métaboliques, leur production annuelle de lait diminue de 703 kg, de gras de
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27kg et de protéines de 19 kg sur une période de 305 jours. De plus, ces maladies ont été associées a une
augmentation des problémes de reproduction chez les vaches. Plusieurs études ont mis en lumiére I'im-
pact négatif des maladies de transition, comme la métrite ou la cétose, sur le bien-étre et la rentabilité des
vaches laitiéres (LEBLANC, 2010). Par exemple, (Macmillan et al., 2020) ont observé qu’apreés le vélage, prés
de 40% des vaches malades développent plus d’'une maladie, soulignant ainsi la complexité des problémes

de santé chez ces animaux.

impact économique : La santé des animaux peut également avoir un impact économique sur les produc-
teurs laitiers. Les maladies animales peuvent entrainer une mortalité et une réduction de la productivité
des troupeaux laitiers, ce qui peut entrainer des pertes économiques importantes pour les producteurs, en
particulier pour les petites exploitations laitieres. Les affections animales entrainent une hausse du taux de
mortalité et une réduction de la productivité au sein des troupeaux laitiers a I'échelle mondiale, engendrant

ainsi d’importantes pertes économiques (Fao, 2024).

(Dillon et Hennessy, 2012) affirme que I'amélioration des pratiques de santé animale peut entrainer des
gains en termes de colts et d’efficacité de la production dans les exploitations laitiéres irlandaises. il ajoute
que la réduction du nombre de cellules somatiques (SCC) dans le lait peut augmenter la marge brute de 6%,
soit 87€ par vache. Par exemple, une équipe de chercheurs basée aux Etats-Unis a fourni des estimations
des colts associés a chaque cas de dermatite digitale. Selon leurs recherches, chaque cas entraine une perte
de 49% en production laitiére, une réduction de 58% en termes de fertilité, et des dépenses de traitement
s’élevant 3 79$. En agrégeant ces chiffres, le co(t total par vache infectée s’éléve 3 186$ par année. Pour
un troupeau laitier canadien moyen, supposant un effectif de 100 vaches en lactation, cela implique des

co(ts annuels compris entre 2 790$ et 4092$ (Les Producteurs laitiers du Canada, ).

Dans ce chapitre, nous avons présenté les maladies présentes dans notre jeu de données, défini le
concept de signatures biomarqueurs et mis en évidence les impacts de la santé animale sur la production
laitiere. Ces éléments fondamentaux établissent une base solide pour comprendre I'importance de I'ana-
lyse des données en santé animale. Dans le chapitre suivant, nous approfondirons les concepts d’analyses
statistiques et d’'apprentissage automatique, outils essentiels pour extraire et interpréter les signatures
biomarqueurs identifiées dans ce chapitre. Cette transition marque une étape clé dans notre démarche

d’analyse et de prédiction des maladies métabolique

"



CHAPITRE 2
CONCEPTS D’ANALYSES STATISTIQUES ET D’APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

Dans ce chapitre, nous mettrons en relief les concepts de distribution statistique et les méthodes d’ana-
lyse. Ensuite, nous aborderons I'ingénierie des caractéristiques. Enfin, nous explorerons les différents concepts

de I'apprentissage automatique.

2.1 Méthodes d’analyse statistique

211 Types de distribution statistiques

L'analyse statistique est une composante essentielle dans I'étude et I'interprétation des données. Elle
offre des outils puissants pour comprendre les tendances, détecter les modéles et prendre des décisions
éclairées. Dans cette section, nous explorerons brievement différentes méthodes d’analyse statistique qui
jouent un réle crucial dans divers domaines. En statistique, les distributions jouent un réle fondamental
pour modéliser le comportement des données. Parmi les distributions les plus couramment utilisées, nous
examinerons notamment les distributions normale, Bernoulli et binomiale. Chacune de ces distributions

présente des caractéristiques uniques et trouve des applications spécifiques dans I'analyse statistique.

Normale : La distribution normale, communément appelée distribution gaussienne, est I'une des dis-
tributions de probabilité les plus utilisées dans le domaine des statistiques(Nadarajah, 2005). Il existe un
grand nombre de facons de trouver des fonctions de densité théoriques qui peuvent correspondre de ma-
niére efficace aux données recueillies. La distribution gaussienne (normale) est le plus souvent supposée
pour décrire la variation aléatoire qui se produit dans les données provenant de nombreuses disciplines
scientifiques. La courbe en forme de cloche bien connue peut facilement étre caractérisée et décrite par
deux valeurs : la moyenne arithmétique p et I'écart-type o, de sorte que les ensembles de données sont

couramment décrits par I'expression (u+o) (Limpert et al., 2001).

Comme illustré a la Figure 2.1, la distribution normale avec u = 0 et 0 = 1 est présentée.

1 (z — p)?
flx) = ooz P <—205> (2.1)
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Figure 2.1 - La distribution normale pour y =0eto =1

Discrétes : Les distributions discretes sont des modéles mathématiques qui décrivent la probabilité d’oc-
currence de différentes valeurs discrétes pour une variable aléatoire (Sinharay, 2023). Contrairement aux
distributions continues, qui peuvent prendre n’importe quelle valeur dans un intervalle, les distributions
discrétes sont définies uniquement pour des valeurs distinctes. Parmi les exemples courants de distribu-
tion discréte, on trouve la distribution de Bernoulli et la distribution binomiale. Ces deux distributions sont
particulierement pertinentes et largement utilisées dans divers domaines pour modéliser des phénoménes

aléatoires discrets.

Bernoulli : La distribution de Bernoulli est une distribution discréte caractérisée par deux résultats pos-
sibles, notés n = 0 et n = 1 (Johnson, 1969). Dans ce contexte, le résultat n = 1, représentant le "succes",
survient avec une probabilité p, tandis que le résultat n = 0, indiquant "I'échec", se produit avec une

probabilité ¢ = 1 — p, 00 0 < p < 1. La fonction de densité de probabilité associée s’exprime comme suit :

P(n):{l—p sin =0, 22)
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Cette formulation peut également étre réécrite sous la forme

P(n)=p"(1—p)'" (2.3)

Binomiale : La distribution binomiale est une distribution de probabilité discrete qui modélise le nombre
de succes dans un nombre fixe d'essais indépendants, chacun ayant deux résultats possibles (généralement
étiquetés comme succés ou échec), et avec la méme probabilité de succés a chaque essai (Mathworld,
2024). Elle est souvent utilisée dans des situations ou des événements indépendants avec une probabilité

constante de succeés se produisent de maniére répétée.

La fonction de masse de probabilité (pmf) de la distribution binomiale est donnée par :

P(X =k) = <”> pF(1 — pynF (2.4)

ou n est le nombre total d'essais, k est le nombre de succes, p est la probabilité de succés dans un essai,
(1 — p) est la probabilité d’échec dans un essai, et (Z) est le coefficient binomial, représentant le nombre

de facons de choisir k succés parmi n essais.

La moyenne (espérance) de la distribution binomiale est ;1 = np et la variance est 02 = np(1 — p).

2.1.2 Interprétation des analyses statistiques

Dans cette section, nous examinerons de prés certaines des mesures et des concepts clés utilisés dans
I'interprétation des résultats statistiques. Chacun de ces éléments fournit des informations précieuses pour

comprendre la signification des données analysées.

Ecart-type : I'écart type est une mesure de variabilité qui fournit au chercheur et au lecteur des infor-
mations sur la dispersion des scores, permettant une interprétation plus approfondie de la moyenne des
accords entre observateurs (Carr et al., 1996). Il nous permet de quantifier la variabilité des données et de
comprendre a quel point les observations s'éloignent de la valeur moyenne. Une faible déviation standard

suggere une concentration étroite des données autour de la moyenne, tandis qu’une déviation standard
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élevée indique une dispersion plus importante.

o= M (2.5)

— I est la moyenne,

— x; sont les observations individuelles,

— n est le nombre d'observations.
P-value : La valeur de p, ou p-value, est une mesure cruciale lors de I'évaluation de I'importance statis-
tique d’une observation. Sous I’hypothése nulle, la valeur de p, qui est calculée a partir d'un test statistique
continu, est uniformément répartie dans I'intervalle [0, 1], quelle que soit la taille de I’échantillon; En re-
vanche, lorsque I'on considére I'hypothése alternative, la distribution de la valeur de p dépend a la fois de la
taille de I'échantillon et des valeurs réelles ou de la plage de valeurs réelles du parameétre testé (Hung et al.,
1997). Elle indique la probabilité d'observer les résultats actuels ou plus extrémes si I’hypothése nulle est
vraie. Une valeur de p faible (généralement < 0,05) suggére une forte évidence contre I’hypothése nulle,

ce qui peut conduire au rejet de cette derniére.
p-value = P(Observation aussi extréme que celle observée | Hypothése nulle est vraie) (2.6)

Odds-ratio : L'odds ratio (rapport des cote) quantifie la relation entre deux occurrences, généralement dans
le domaine de la recherche épidémiologique. Il définit la probabilité proportionnelle qu'un événement se
produise par rapport a un autre. Une valeur de rapport de cotes supérieure a 1 signifie une connexion

positive, tandis qu’une valeur inférieure a 1 signifie une négative défavorable (Szumilas, 2010).

Les rapports de cotes servent a évaluer les cotes relatives de I'apparition d’un résultat particulier (tel
gu’une maladie ou un trouble) en fonction de I'exposition a une variable spécifique (comme une caracté-
ristique de santé ou un aspect de I'historique médical) (Szumilas, 2010). Ils permettent également d’établir
si une exposition donnée constitue un facteur de risque pour un résultat particulier et de comparer I'im-

portance de différents facteurs de risque associés a ce résultat (Szumilas, 2010).

L'association entre I'exposition et I'issue est évaluée a l'aide du rapport des cotes. Le tableau 2.1 ci-
dessous montre le statut des résultats et de I'exposition, et I'équation 2.7 présente comment le rapport
des cotes est calculé.

axd
OR =

bxc 27)

— a: Nombre de cas exposés
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Statut des résultats

Statut d’exposition

Table 2.1 - Rapport des cotes

— b : Nombre de cas non exposés

— ¢ : Nombre de témoins exposés

— d : Nombre de témoins non exposés

Intervalle de confiance : Lintervalle de confiance (IC) est une plage de valeurs qui fournit une esti-
mation de la précision d’'une mesure statistique. Généralement, un intervalle de confiance est construit
autour d’une estimation ponctuelle, telle qu’'une moyenne ou un rapport de cotes, et il indique le niveau
de confiance dans lequel la vraie valeur de la mesure pourrait se situer. Un IC large indique un faible ni-
veau de précision de I'OR, tandis qu’un IC étroit indigque une plus grande précision de I'OR. Il est important
de noter cependant que, contrairement a la valeur de p, I'lC a 95% ne rend pas compte de la signification

statistique d’une mesure.

Dans la pratique, l'intervalle de confiance a 95% est fréquemment utilis€ comme un niveau de signi-
fication statistique si ses limites n’incluent pas la valeur nulle (par exemple, OR=1). Il serait incorrect de
conclure a I'absence d'association entre I'exposition et le résultat uniquement sur la base d’'un intervalle
de confiance a 95% qui englobe la valeur nulle (Szumilas, 2010). Et les intervalles sont calculés comme suit

2.8 pour les limites de 'intervalle de confiance.

1 1 1
Upper 95% Cl = exp [In(OR) +196\/+b—|— —1—&
a
(2.8)
1 1
Lower 95% Cl = exp |In(OR) —196\/+b+ -|-a
a

2.2 Ingénierie des caractéristiques

L'ingénierie des caractéristiques consiste a améliorer la qualité des prédictions d’'un modéle en modifiant
les caractéristiques des données, généralement en explorant différentes transformations ou en ajoutant de
nouvelles fonctionnalités, puis en sélectionnant les plus pertinentes (Nargesian et al., 2017). Cette approche

permet de créer des caractéristiques additionnelles tant pour 'apprentissage supervisé et non supervisé,

16



dans le but de simplifier et accélérer les transformations de données tout en améliorant la précision du

modéle. (Popov, 2023).

Source 1
Source 2 @ -~~~ _ _ e Modeling

Data ——p{ |Features pb—p @ ——p{ Insights
Source n

Select and (lean and
merge transform

SR

Figure 2.2 - La place de I'ingénierie des fonctionnalités de I'apprentissage automatique. Source :(Zheng et
Casari, 2018)

Les méthodes d’ingénierie des caractéristiques pour les données relatives aux sciences de la vie et de
I'agriculture font appel a diverses techniques pour préparer et extraire des caractéristiques significatives a

partir des données brutes (Dineva et Atanasova, 2023).

Il existe différentes méthodes d'ingénierie des caractéristiques telles que : I'imputation, le traitement
des valeurs aberrantes, la transformation logarithmique, I'encodage one-hot et la mise a I'échelle. Dans ce

qui suit, nous présenterons ces méthodes et comment nous les avons utilisées dans notre méthodologies.

2.2.1 Imputation

Les valeurs manquantes sont fréquentes, résultant d'erreurs humaines, d’interruptions de flux de don-
nées, de conflits potentiels liés a la confidentialité et d’autres facteurs. Ces lacunes peuvent impacter les
performances des modeéles d'apprentissage automatique. L'imputation implique de remplacer les données
absentes par des estimations statistiques. Son but est de générer un ensemble de données complet utili-
sable pour former des modéles d’apprentissage automatique. L'imputation moyenne/médiane remplace
chaque valeur manquante (NA) dans une variable par la moyenne (pour une distribution gaussienne) ou la

médiane (pour une distribution asymétrique) (Kunwar, 2020).
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Index Fat Index | fat_low | fat_medium | fat_high
1 low onehot 1 1 0 0
2 | medium > 2 0 1 0
3 high 3 0 0] 1

Figure 2.3 - Comparaison avant et apres le codage one-hot.

2.2.2 One-hot encoding

L'encodage one-hot est une technique utilisée pour transformer les données avant de les utiliser dans

un algorithme afin d’améliorer les prédictions.

Il consiste a créer une nouvelle colonne pour chaque catégorie, assignant une valeur binaire de 1ou 0 a
chaque colonne, ol une seule colonne contient la valeur 1 correspondant a la catégorie de l'observation,

tandis que les autres colonnes ont la valeur O (Educative, 2015).

Dans I'exemple ci-dessus 2.3 , nous appliquons un encodage One Hot a une caractéristique (Fat) qui

possede trois catégories (faible, moyen et élevé).

2.2.3 La mise a I'’échelle

Cette approche de I'ingénierie des caractéristiques est employée lorsqu’il y a une sensibilité excessive
des algorithmes a certaines échelles de données. Le procédé min-max implique de redimensionner les
valeurs pour les placer dans un intervalle allant de 0 a 1, ce qui revient a les normaliser (Filzinger, 2023).

— Normalisation : Les valeurs sont normalisées dans une plage spécifiée entre O et 1, via la normalisation
(ou normalisation min-max), sans altérer la distribution de la caractéristique. Un impact dispropor-
tionné des valeurs aberrantes en raison des écarts-types réduits, d’ou la recommandation de traiter
les valeurs aberrantes préalablement a la normalisation(Ahmed et al., 2022).

— standardisation :La standardisation (ou normalisation z-score) est le processus de mise a I'’échelle des
valeurs tout en tenant compte de la variabilité. Cela permet d’ajuster les plages des caractéristiques,
méme si leurs écarts types different. La standardisation réduit I'impact des valeurs extrémes. Pour
obtenir une distribution avec une moyenne de O et une variabilité de 1, on soustrait la moyenne de

chaque point de données et on divise le résultat par I’écart type de la distribution (Alam, 2020).
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2.2.4 Technique de Suréchantillonnage Synthétique pour les Minorités (SMOTE)

Le SMOTE, Technique de Suréchantillonnage Synthétique pour les Minorités (Chawla et al., 2002), est
une approche pour augmenter les observations de la classe minoritaire. Au lieu de simplement cloner les
instances minoritaires existantes, le SMOTE adopte une stratégie différente : il crée de nouveaux exemples
minoritaires qui partagent des caractéristiques similaires avec les instances existantes, mais qui ne sont pas
exactement identiques. Cette méthode permet d’accroitre la densité de la population des instances mino-
ritaires de maniére plus uniforme. Pour créer un individu synthétique, les étapes définies dans l'algorithme

du SMOTE sont les suivantes (Tremblay, 2022) :
1. Sélectionner aléatoirement une observation minoritaire "initiale".
2. Identifier ses k plus proches voisins parmi les observations minoritaires.
3. Choisir aléatoirement I'un des k plus proches voisins.
4. Générer aléatoirement un coefficient .
5. Créer un nouvel individu entre I'observation initiale et le plus proche voisin choisi, selon la valeur du
coefficient \.

On répéte ces étapes jusqu'a ce qu’'un nombre spécifié par I'utilisateur d'individus générés soit atteint.

2.3 Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (machine learning) est un domaine de I'informatique qui se concentre sur
le développement de techniques et d’algorithmes permettant aux systémes informatiques d’apprendre a
partir de données, de s'améliorer de maniére autonome et d’effectuer des taches sans étre explicitement
programmeés (Géron, 2020). L'apprentissage automatique implique la création de modéles et d’algorithmes
qui peuvent détecter des motifs, des relations ou des tendances dans les données, et utiliser ces informa-

tions pour prendre des décisions ou effectuer des prédictions (Géron, 2020).

Les domaines d'application de I'apprentissage automatique sont vastes, allant de la classification d’images
(Bors et Pitas, 1999) a la prédiction de séries temporelles (Wagner et al., 2021), la traduction automatique
(Loffler-Laurian, 1996), la santé (Bohnsack et al., 2023), la finance (Ghoddusi et al., 2019), et bien d’autres
(Yeetal., 2019). Il offre un potentiel énorme pour automatiser des processus, améliorer la prise de décision,

et développer des applications intelligentes.
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L'apprentissage automatique peut étre divisé en deux grands groupes qui sont : I'apprentissage super-
visé et I'apprentissage non supervisé (nous ne traiterons pas l'apprentissage par renforcement dans ce
mémoire). L'apprentissage supervisé se scinde en deux grands types de problémes, appelés classification
et régression. Dans le contexte de I'apprentissage non supervisé, on peut identifier des méthodes de trans-

formation des données ainsi que des approches de regroupement (clustering).

2.31 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé désigne une méthodologie d’apprentissage automatique dans laquelle les al-
gorithmes acquiérent des connaissances a partir de données d’entrainement annotées dans le but de four-
nir des prévisions ou des décisions basées sur des variables d’entrée. Dans le domaine de I'apprentissage
supervisé, I'algorithme est doté d’'un ensemble de paires d’'entrées et de sorties. Les variables d'entrée re-
présentent les attributs, et la variable de sortie représente le résultat ou le label souhaité que I'algorithme
s’efforce de prédire (Bzdok et al., 2018). L'objectif de I'apprentissage supervisé est d’extraire des principes
ou des modeles généraux a partir de données d'entrainement annotées, qui peuvent ensuite étre utilisés
pour établir des pronostics ou catégoriser de nouvelles données. Les algorithmes d’apprentissage super-
visé, tels que les machines a vecteurs de support linéaires (SVM) et les k-plus proches voisins (KNN), sont
couramment utilisés dans divers domaines, notamment la biologie et la médecine, pour extraire des mo-
déles et faire des prédictions sur la base de données d’entrainement étiquetée (Bzdok et al., 2018; Osisanwo

etal., 2017).

Régression linéaire La régression linéaire est une méthode statistique qui vise a créer un modéle qui lie
une variable dépendante (Y)avec ou plusieurs variables indépendantes (X) a I'aide d’'une équation linéaire

(Géron, 2020).

L'objectif de la régression linéaire est de trouver la meilleure ligne droite (ou hyperplan) qui représente
au mieux la relation entre les variables'. Un modéle linéaire réalise des prédictions en effectuant une
somme pondérée des variables d’entrée, a laquelle s’ajoute un terme constant (Géron, 2020). L'équation

2.9 montre comment la prédiction d'un modeéle de regression linéaire est calculée
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Prédiction d'un modéle de régression linéaire.

Y=ap+a1 X1 +aXo+...+a,X, (2.9)

— Y est toujours la variable dépendante a prédire.
— n représente le nombre de variables.
— X est la valeur de la i®™€ variable.

— ajest le j*™¢ paramétre du modéle.

Régression logistique : La régression logistique est une méthodologie statistique utilisée pour construire
un modeéle trouvant I'association entre une variable dépendante binaire, caractérisée par deux catégories,
et une série de variables indépendantes. Contrairement a la régression linéaire, qui vise a prévoir des ré-
sultats continus, la régression logistique est spécifiquement concue pour estimer la probabilité qu’'un évé-

nement particulier se produise (Géron, 2020).

La régression logistique est particulierement utile pour la classification binaire, ot on essaye de prédire si
un événement sera observé (1) ou non (0) en fonction des caractéristiques d’'un ensemble de données. Elle
repose sur une fonction logistique (ou sigmoide) pour modéliser la probabilité de I'événement en fonction

des variables indépendantes.

De la méme maniére que la régression linéaire, un modéle de régression logistique effectue une somme
pondérée des caractéristiques en entrée, mais au lieu de produire directement le résultat, il génére la

logistique du résultat (Géron, 2020).

k-plus proches voisins (k-NN) : Le k-plus proches voisins, souvent abrégé K-NN, est un algorithme simple
et largement utilisé en apprentissage automatique pour des taches de classification et de régression. La
classification ou I'évaluation d’un point de données non classé est établie en tenant compte du consensus
dominant ou de la moyenne des k voisins les plus proches dans I'’ensemble de données d’apprentissage

(Bzdok et al., 2018).

L'illustration 2.4 montre le fonctionnement de I'algorithme k-NN, ou I'objectif est de classer le nouvel
élément, représenté en rouge, en classe A ou en classe B. Lorsque nous considérons les trois plus proches

voisins (k = 3), la classe majoritaire parmi ces trois éléments voisins est la classe B. Par conséquent, dans ce
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Figure 2.4 - Fonctionnement du k-NN. Source :(Genesis, 2018)

scénario, le nouvel élément sera classé dans la classe B. Sinon, si k = 6, le nouvel élément sera classé dans

la classe A.

L'algorithme fait preuve de robustesse en présence de valeurs aberrantes, tout en conservant un cadre
conceptuel simple (Genesis, 2018; Gandhi, 2018). La technique des k plus proches voisins repose de maniére
similaire sur les k échantillons d’apprentissage les plus proches de la nouvelle entrée x, en utilisant une

mesure de distance telle que la distance euclidienne ou de Minkowski.

Distance Euclidienne = (2.10)

n »
Distance de Minkowski = (Z |x; — yi\p> (2.11)
i=1

SVM : Support Vector Machines (SVM) est un modéle de classification qui vise a trouver la ligne ou
I’hyperplan optimal pour séparer deux classes dans un ensemble de données qui sont linéairement sépa-
rables (Bisong, 2019) comme illustré dans la figure 2.5. Il extrait des principes généraux a partir d’'exemples

observés pour faire des prédictions basées sur un objectif de prédiction spécifique (Bzdok et al., 2018).

Abre de décision : Un arbre de décision peut étre décrit comme un modéle a base de régles qui opére
en utilisant un processus de raisonnement inductif. Ce modéle analyse des exemples de données fournis,
apprend des regles implicites a partir de ces exemples, et utilise ces régles pour prendre des décisions sur
de nouvelles données comme le montre la figure 2.6 (Quinlan, 1986; Safavian et Landgrebe, 1991). Lat-

tribut le plus crucial est initialement identifié en utilisant des méthodes telles que I'entropie et I'indice de
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Figure 2.5 - Fonctionnement du SVM (gauche :hyper-plans non optimaux. droite : hyper-plan donne par le
SVM : Source :(Gandhi, 2018)
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Figure 2.6 - Exemple d’arbre de décision. Source :(M@XCode, 2016)

Gini (Raileanu et Stoffel, 2004). Ces métriques permettent de mesurer la pureté des divisions potentielles,

aidant ainsi a déterminer la variable la plus discriminante pour le partitionnement des données.

Soit un noeud n et p(j/n) la fréquence relative de la classe j au noeud n alors I'entropie et I'indice de gini

sont définis comme suit.

Entropie(n) = = _ p(jln) logs p(j|n) (2.12)

Gini(n) =1 — Z[p(j|n)]2 (2.13)

Forét aléatoire: Le Random Forest est un algorithme d’ensemble utilisé dans des taches de classification
et de régression. Il repose sur I'intégration de multiples arbres de décision afin de générer des prédictions
précises. Chaque arbre de décision est construit en utilisant un sous-ensemble des données d’entrainement
ainsi gu’une sélection aléatoire de caractéristiques. Ensuite, I'algorithme fusionne les prédictions de tous

ces arbres de décision pour produire la prédiction finale comme l'illustre la figure 2.7. Le Random Forest
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Figure 2.7 - Fonctionnement de I'algorithme Random Forest Source :(Paul et al., 2022)

est renommé pour sa haute précision, sa robustesse et sa capacité a gérer les données manquantes. |l
résout le probléme de surajustement en moyennant les prédictions de I'ensemble des arbres. De plus, il
est relativement rapide en termes de temps de calcul par rapport a d’autres techniques qui n'utilisent que

des données structurées (Paul et al., 2022).

Réseaux de neurones : Les réseaux de neurones artificiels sont des modéles d’apprentissage automa-
tigue concus pour reproduire le fonctionnement des réseaux de neurones naturels du cerveau humain. Ils
peuvent présenter une grande complexité en utilisant plusieurs couches successives de neurones (Sarle,
1994). Les réseaux de neurones artificiels sont un genre d’algorithme d’apprentissage supervisé qui se base
sur des fonctions d’entrée et d’activation, ainsi que sur la structure du réseau et I'importance des liaisons
entre les entrées (Osisanwo et al., 2017). Le réseau de neurones artificiel le plus simple est le perceptron
(Sanger et Baljekar, 1958). Le perceptron se constitue d’un unique élément de traitement, appelé neurone,
qui recoit des entrées pondérées et génére une sortie en fonction d'une fonction d’activation préalable-

ment définie.

Dans la figure 2.8 le perceptron (représenté par un cercle) prend en entrée des données x1, x2 et x3 et

produit une valeur de sortie.
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Figure 2.9 - Traitement a I'intérieur du neurone

Le neurone effectue deux étapes distinctes. La premiere étape consiste a effectuer une somme pondérée
des informations recues, ce qui implique d’additionner les valeurs d’entrée aprés les avoir multipliées par
leurs poids respectifs. Ensuite, une fonction appelée fonction d’activation est appliquée a cette somme. En
fonction de la valeur obtenue, le neurone peut s’activer et générer une valeur en sortie, comme illustré

dans la Figure 2.9 .

Il existe de nombreuses fonctions d’activation qui peuvent étre utilisées. A titre d’exemple, une fonction
d’activation simple pourrait étre la fonction "malade". Cette fonction renvoie O en absence de maladie et

1en présence de maladie.

Un réseau de neurones est composé de plusieurs perceptrons, ce qui équivaut a plusieurs neurones et
plusieurs couches de neurones. Pour obtenir une valeur de sortie dans un réseau de neurones, I'information
pénétre par la couche d’'entrée, et chaque neurone de chaque couche génére une valeur qui est transmise

aux neurones des couches suivantes. Ce processus se répéte jusqu’a atteindre la derniére couche, qui peut
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Figure 2.10 - Un exemple de réseau de neurones a trois couches dont une couche cachée. Source :(Kassel,
2020)

étre composée d’un ou de plusieurs neurones, et elle fournit la valeur de sortie, comme illustré dans la
fgure 2.10. Les différentes couches jouent un réle essentiel dans la transformation de I'information avant

d’aboutir a la sortie finale du réseau.

2.3.2 Apprentissage non-supervisé

L'apprentissage non supervisé constitue une catégorie d’apprentissage automatique ou l'algorithme ac-
quiert des modeéles et identifie des relations entre les données sans recourir a des exemples étiquetés ni a

des directives fournies par un superviseur humain (Sammut et Webb, 2017).

Voici les algorithmes les plus importants en apprentissage non supervisé (Aurélien et al., 2017).

— Partition (k-moyennes, DBSCAN, Partition hiérarchique)

— Détection d’anomalies et détection de nouveautés (SVM a une classe, Forét d’isolation)

— Visualisation et réduction de dimension (Analyse en composantes principales, Analyse en compo-
santes principales a noyaux, Méthode t-SNE)

— Apprentissage de régles d’association (Apriori, Eclat)

2.3.3 Evaluation de performance

Afin de déterminer I'efficacité d’'un modéle de classification, c’est-a-dire sa capacité a bien classifier un

ensemble de données indépendant de celui utilisé pour I'entrainement, il est essentiel d’appliquer des mé-
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thodes et des mesures d’évaluation appropriées. Les métriques d'évaluation des classifieurs sont des outils
essentiels pour évaluer I'efficacité d'un modeéle de classification. Il est important de noter que I’évaluation

d’un classifieur est généralement plus complexe que celle d’'un régresseur. (Aurélien et al., 2017).

2.3.3.1 Méthodes d’évaluation

Validation (Entrainement / Test) : Cette méthode implique de diviser un ensemble de données initial
en deux groupes distincts. L'un de ces sous-groupes est utilisé pour entrainer un modéle d’apprentissage,
appelé ensemble d’entrainement, tandis que 'autre est réservé pour tester la performance du modéle,

appelé ensemble de test.

Validation croisée k : La validation croisée est une méthode statistique plus rigoureuse et approfondie
que la simple division en ensembles d'entrainement et de test. Elle implique de diviser I'ensemble des
données en k partitions disjointes approximativement équivalentes. Ensuite, des cycles d’entrainement et
de test sont effectués k fois de maniére alternative. A chaque itération, k-1 partitions sont utilisées pour
former un modéle d’entrainement, tandis que la derniére partition est réservée comme ensemble de test.

(O Vvalidation @ cntrainement

Modele 1

Modeéle 2

Modéle 3

Figure 2.11 - Schéma de validation croisée.Source :(kwamimayeden, 2022)

Bootstrap : Cette méthode consiste a prélever des échantillons de données de maniére aléatoire a partir
d’'un ensemble initial, en permettant le remplacement des observations prélevées. Cette opération est ré-
pétée n fois pour créer plusieurs ensembles de données échantillonnées. A chaque itération i, un ensemble
bootstrap boot; est créé, sur lequel un modele est entrainé, et un ensemble de test test; est constitué pour
évaluer le modéle d’entrainement. Cette méthode permet ainsi d’'avoir des objets similaires présents a la

fois dans I'ensemble d’entrainement et dans I'ensemble de test.
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Jackknife : Cette méthode est semblable au Bootstrap, a ceci prés qu’aucun échantillonnage avec rem-

placement n'est effectué lors de la constitution des ensembles d’entrainement et de test a chaque itération.

Par conséquent, il n'est pas possible d’avoir des instances identiques a la fois dans I'ensemble d'entrai-

nement et dans I'ensemble de test.

2.3.3.2 Métriques d’évaluation des performances

Pour illustrer diverses mesures d'évaluation des performances de la classification, considérons un en-
semble de données réparti en deux classes : une classe "1’ et une classe 'O’. Les diverses prédictions qu’un

modéle pourrait faire sur ce type de données incluraient :

Matrice de confusion : La matrice de confusion constitue un instrument d’évaluation de I'efficacité des
modeéles de classification, lorsqu'’ils traitent deux classes ou plus. Chaque colonne de la matrice représente

une classe réelle, tandis que chaque ligne représente une classe prédite (Aurélien et al., 2017).

Classe 1 Classe O
Vrai négatif (VN) | Faux négatif (FN)
O | Faux positif (FP) | Vrai positif (VP)

—_

Table 2.2 - Matrice de confusion

Taux de faux Positifs (TFP) : C'est la proportion d'exemples négatifs incorrectement classés. 1l se calcule

en divisant le nombre de faux positifs (FP) par la somme des vrais négatifs (VN) et des faux positifs (FP).

rpP

TFP= ———
VN + FP

(2.14)

Taux de faux négatifs (TFN) : C'est |la proportion d’exemples positifs incorrectement classés. Il se calcule en

divisant le nombre de faux négatifs (FN) par la somme des vrais positifs (VP) et des faux négatifs (FN)

FN

TEN = pTFN

(2.15)

Taux de vrais positifs (TVP) : C'est la proportion d’exemples positifs correctement classifiés, également
connue sous le nom de sensibilité. Il se calcule en divisant le nombre de vrais positifs (VP) par la somme

des vrais positifs (VP) et des faux négatifs (FN)

VP

28



Taux de vrais négatifs (TVN) : C'est la proportion d'exemples négatifs correctement classifiés, également
connue sous le nom de spécificité. Il se calcule en divisant le nombre de vrais négatifs (VN) par la somme

des vrais négatifs (VN) et des faux positifs (FP)

VN

VN =N

(217)

Rappel : Le rappel évalue la capacité d’'un modéle de classification a détecter toutes les instances perti-
nentes d'un ensemble de données. Il représente la proportion entre les vrais positifs (VP) et la somme des

vrais positifs (VP) et des faux négatifs (FN) (Bellet et al., 2015).

VP
VP +FN

Rappel = (2.18)

Précision La précision, en revanche, évalue la capacité d’'un modéle de classification a identifier exclusi-
vement les instances pertinentes. Elle correspond a la proportion entre les vrais positifs (VP) et la somme

des vrais positifs(VP)et des faux positifs (FP) (Bellet et al., 2015).

VP
VP +FP

Précision = (2.19)

F-mesure : La F-mesure est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Il s’agit d’'une mesure qui
résiste aux variations dans la distribution des classes dans le jeu de données (présence de maladie ou non
dans notre cas) (Sasaki, 2007). La F-mesure repose sur la précision ainsi que sur le rappel (Buckland et Gey,
1994).

Précision x Rappel

F1=2x —— (2.20)
Précision + Rappel

Exactitude (Accuracy) : La mesure de I'exactitude (accuracy) est généralement utilisée pour évaluer la per-
formance globale du modéle sur I'ensemble des classes. Elle s’avére utile lorsque toutes les classes ont la
méme importance. Son calcul repose sur le rapport entre le nombre de prédictions correctes et le nombre

total de prédictions (Bellet et al., 2015).

. VP + VN
Exactitude = (2.21)
VP +VN+FP+FN

La courbe ROC : 'analyse ROC (Receiver Operating Characteristic) évalue la précision des prévisions d’un

modéle en illustrant la sensibilité par rapport au taux de faux positifs d’un test de classification (Aurélien
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et al., 2017). Un moyen de comparer les classificateurs est de quantifier I'’étendue sous la courbe (Area
Under the Curve ou AUC). Un classificateur idéal aurait une aire sous la courbe ROC (ROC AUC) égale a
1, alors qu’un classificateur complétement aléatoire aurait une ROC AUC de 0,5 (Aurélien et al., 2017). La
courbe ROC, trés similaire a la courbe de précision/rappel (ou courbe PR), peut susciter la question de savoir
laguelle choisir. En général, la courbe PR est préférable lorsque la classe positive est rare, ou si vous accordez
une plus grande importance aux faux positifs qu’aux faux négatifs. En revanche, la courbe ROC est plus

adaptée dans le cas contraire (Aurélien et al., 2017). La figure 2.12 montre que la courbe ROC (ligne orange)
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Figure 2.12 - Courbe ROC

montre une augmentation rapide du taux de vrais positifs (TVP) avec une augmentation minimale du taux
de faux positifs (TFP). Cela indique que le modéle a une bonne capacité a séparer les classes positives des
classes négatives. LAUC est proche de 1 (0.96), ce qui indique une performance élevée du modéle. Cela
suggére que le modele est capable de bien classer les exemples positifs et négatifs dans cet ensemble de

données.

Dans ce chapitre, nous avons mis en lumiére les concepts fondamentaux de la distribution statistique
et des méthodes d’analyse, avant d’aborder I'ingénierie des caractéristiques et les principaux concepts de
I'apprentissage automatique. Ces outils et notions constituent une base méthodologique pour structurer
et analyser les données de maniére efficace. Dans le chapitre suivant, nous situerons notre travail dans
le contexte de I'état de I'art en explorant les recherches existantes et en précisant la problématique abor-
dée. Cette transition permettra de positionner notre approche par rapport aux défis actuels et aux lacunes

identifiées dans le domaine.
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CHAPITRE 3
ETAT DE LART ET PROBLEMATIQUE

Dans cette section, nous aborderons les revues de littérature sur la recherche portant sur les techniques
d’ingénierie des caractéristiques, les approches basées sur le profilage métabolique et les méthodes d’ap-
prentissage automatique pour la prédiction des maladies métaboliques. Enfin, nous définirons notre pro-

blématique de recherche.

3.1 Ingénierie des caractéristiques

Des études telles que celle menée par (Dineva et Atanasova, 2023) ont exploré diverses techniques d’in-
génierie des caractéristiques. Ces techniques comprennent la conversion d’'objets en types de données
spécifiques, le traitement des valeurs manquantes et aberrantes, le regroupement, I'équilibrage des don-
nées utilisant la technique SMOTE, ainsi que I'encodage catégorique (qui ont déja été introduites dans le

chapitre 2.

(Ozella et al., 2023) a utilisé les données de température ruminale pour développer des modéles pré-
dictifs, identifiant des sous-groupes de vaches présentant des variations de la température du prépartum.
L'étude menée par (Vazquez-Diosdado et al., 2023) exploite les données comportementales et physiolo-
giques recueillies a partir de capteurs ruminaux chez les vaches laitiéres pour anticiper le moment du vé-
lage. En analysant des paramétres tels que la température et I'activité, les chercheurs ont développé cing
modeéles distincts capables de prédire le vélage jusqu’a 5 jours a l'avance, avec une précision atteignant
87,81%. Les événements de consommation ont été identifiés a partir des enregistrements quotidiens de
température, tandis que neuf caractéristiques ont été évaluées chaque jour, comprenant la médiane et
I'écart type de la température et de I'activité, ainsi que des mesures relatives aux baisses de température.
Les baisses de température ont été utilisées pour calculer les caractéristiques liées a la consommation,

comme détaillé dans I’étude de (Vazquez-Diosdado et al., 2019).

L'‘étude sur le taux de respiration, en tant qu’activité physiologique fondamentale des vaches, reflete
non seulement leur santé respiratoire, mais sert également d’'indicateur crucial du bien-étre pour évaluer
le stress thermique pendant les saisons chaudes (Yan et al., 2024). Les données utilisées ont été traitées

comme suit : les valeurs manquantes dans les variables catégorielles ont été remplacées par le mode, tandis
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que celles dans les variables numériques ont été comblées avec la médiane. Les enregistrements avec des
taux de respiration manquants ont été directement exclus de I'analyse et de la modélisation. Aprés avoir
traité les valeurs manquantes, la méthode du score z a été utilisée pour identifier quantitativement les

valeurs aberrantes.

Les algorithmes d’apprentissage automatique travaillent avec des données numériques, mais il est crucial
d’avoir des méthodes de transformation pour gérer des données hétérogenes. Pour sélectionner les carac-
téristiques les plus importantes,(Huang et al., 2023) a utilisé la méthode d’élimination de caractéristiques
récursives (RFE) pour choisir celles qui sont fortement corrélées. Des recherches telles que celle menées par
(Pan et al., 2022) ont révélé que les caractéristiques catégorielles surpassent souvent les caractéristiques

numeériques et combinées pour la prédiction des maladies cardio-vasculaires.

Le choix de la méthode de traitement des valeurs manquantes dépend du pourcentage de données man-
quantes et de la nature des données. Il est essentiel d'identifier et de traiter les valeurs aberrantes pour
éviter des résultats biaisés lors de I'analyse et de la modélisation. De plus, I'’équilibrage des données dans
les problémes de classification avec des classes déséquilibrées peut entrainer une perte d’informations
ou un surajustement, modifiant également I'environnement réel. Certaines transformations des données,
comme lI'encodage one-hot, peuvent augmenter considérablement la dimensionnalité de I'espace des ca-
ractéristiques, ce qui entraine des colts plus élevés en termes de mémoire et de temps d’entrainement,
surtout lorsque le nombre de catégories est élevé (Kuhn et Johnson, 2019). En abordant ces défis de ma-
niére appropriée, les techniques d’ingénierie de caractéristiques peuvent améliorer la qualité des données

et optimiser les performances des modeéles d’apprentissage automatique.

3.2 Méthodes d'utilisation des signatures de biomarqueurs métaboliques

Dans les sections suivantes, nous aborderons les approches basées sur le profilage métabolique. Ensuite,
nous explorerons l'apprentissage automatique qui est apparu comme I'approche de modélisation prédo-
minante. La plupart des études visaient a détecter les problémes de santé des vaches, en particulier la

mammite (Ozella et al., 2023).
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3.21 Approches basées sur le profilage métabolique

Les signatures de biomarqueurs métaboliques ont été utilisées dans le secteur agricole et laitier pour
diagnostiquer et détecter divers troubles métaboliques chez les vaches laitiéres. (Zhang et al., 2022) aiden-
tifié des biomarqueurs de métabolites pour diagnostiquer la stéatose hépatique chez les vaches en utilisant
des profilages métabolomique. De méme, (Dervishi et al., 2018) ont employé le profilage métabolomique
pour détecter les métabolites associés a la métrite chez les vaches, identifiant ainsi des signes précoces
de la maladie. D’autres recherches, telles que celle de (He et al., 2022), ont développé des méthodes de
profilage métabolique pour identifier les signatures métaboliques liées a la boiterie chez les vaches, offrant
ainsi des possibilités de diagnostic et de traitement précoces. Dans une étude sur la santé cardiovasculaire,
(Yun et al., 2022) ont découvert des signatures lipidomiques associées aux produits laitiers en utilisant du
profilage métabolique, tandis que (Tata et al., 2022) ont utilisé du profilage métabolique pour distinguer
les échantillons de lait provenant de différents systémes laitiers. Des techniques de profilage métabolo-
mique sont utilisées pour analyser les profils métaboliques chez les bovins infectés par certaines maladies,
comme la MAP (Mycobacterium avium sous-espéce paratuberculosis) (Massaro et al., 2023), et pour ca-
ractériser les métabolites dans le plasma sanguin de veaux laitiers infectés par le virus respiratoire syncytial
bovin (Abdullah Basoglu et Gulersoy, 2020b). De plus, des biomarqueurs tels que la lactate déshydrogénase

(LDH) ont été utilisés pour détecter la mammite (Motohashi et al., 2020).

Ces études démontrent I'importance cruciale de I'analyse des profils métaboliques dans la compréhen-
sion des mécanismes sous-jacents aux maladies métaboliques chez les vaches laitiéres, et détecter rapi-
dement toute anomalie physiologique, ce qui permet un suivi efficace de I'état de santé des animaux et
une mise en place précoce de traitements appropriés. Le profilage métabolique a permis de détecter plu-
sieurs maladies et de comprendre leurs mécanismes. Des exemples incluent la boiterie (Zhang et al., 2020),

mammite (?; Zhang et al., 2020), et la métrite (Hailemariam et al., 2018; Zhang et al., 2017).

En outre, I'utilisation de biomarqueurs contribue a améliorer le bien-étre global des animaux d’élevage
en permettant une gestion proactive de leur santé. La mise en ceuvre des signatures des biomarqueurs mé-
taboliques dans le secteur agricole et laitier est confrontée a divers défis et limitations. L'analyse du profil
métabolique sanguin est coliteuse et stressante pour les vaches (Mota et al., 2023), notamment lorsque
cela nécessite I'utilisation d’équipements spécialisés ou des analyses de laboratoire sophistiquées (Les Pro-

ducteurs laitiers du Canada, 2023). De plus, l'interprétation des données générées a partir des profils de
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biomarqueurs peut étre complexe, nécessitant des compétences interdisciplinaires pour extraire des in-
formations pertinentes (Bao et Xie, 2022). La variabilité naturelle des profils de biomarqueurs constitue
également un défi, car ceux-ci peuvent étre influencés par un large éventail de facteurs tels que la géné-
tique, I'environnement et I'alimentation, rendant difficile la distinction entre les effets spécifiques (Dervishi
et al., 2021; Schwegler et al., 2013). Enfin, la standardisation des protocoles d’échantillonnage, d’extraction
et d'analyse est cruciale pour garantir la fiabilité et la reproductibilité des résultats, mais cela représente
également un défi logistique et méthodologique. Ces défis soulignent la nécessité d'une approche multi-
disciplinaire et collaborative pour surmonter les limitations actuelles et exploiter pleinement le potentiel

dans l'agriculture et le secteur laitier (Ezanno et al., 2020).

Ces études démontrent le potentiel des signatures de biomarqueurs métaboliques pour améliorer le
diagnostic et la gestion dans le secteur agricole et laitier. De plus, des données cliniques telles que les
scores de santé, les historiques médicaux et les performances laitiéres sont souvent incluses pour enrichir

les modeles prédictifs.

3.2.2 Approches d’apprentissage automatique pour la prédiction des maladies métaboliques

Les approches d’apprentissage automatique utilisées dans la prédiction des maladies métaboliques chez
les vaches laitiéres comprennent une variété de techniques, notamment les réseaux de neurones artificiels,
les machines a vecteurs de support (SVM), les méthodes ensemblistes telles que le Random Forest (Ghaf-
fari et al., 2019; Tanyildizl et Yildirim, 2019), les arbres de décision, les K plus proches voisins (Tanyildizl et
Yildirim, 2019), et les méthodes de régression(Trevor Hastie, 2009; Matyka et Koza, 2012). Ces approches
impliguent I'utilisation des divers attributs, comme les informations génomiques et métaboliques, les en-
registrements de performance laitiére et d’autres parameétres pertinents (Hyde et al., 2020) pour prédire

les maladies métaboliques chez les vaches laitiéres.

L'étude de (Motohashi et al., 2020) a utilisé la conductivité électrique du lait comme indicateur pour
prédire la mammite avec des modéles basés sur les machines a vecteurs de support (SVM) et les foréts
aléatoires, atteignant une sensibilité de 81% et une précision de 46%. De plus, I'’étude de (Tanyildizl et
Yildirim, 2019) souligne I'importance de la détection précoce pour la survie des animaux et la prévention des
pertes. En comparant différents algorithmes de classification, ils ont constaté que I'algorithme J48 obtenait

les meilleurs résultats, surpassant SVM et Naive Bayes. Une autre étude menée par (Panchal et al., 2015) a
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appliqué des modeles connexionnistes anticipés pour classer les vaches Sahiwal en bonne santé et atteintes
de mammite en utilisant divers paramétres tels que le pH, la conductivité électrique, la température, les
cellules somatiques du lait. Lapproche connexionniste (EBP) s’est révélée la plus efficace. Pour classer les
vaches Sahiwal en bonne santé et celles atteintes de mammite. Les réseaux neuronaux, en particulier les
modéles de perceptron multicouche (MLP), ont été utilisés pour prédire et classer la cétose subclinique
chez les vaches laitiéres avec une précision améliorée (Bauer et Jagusiak, 2022). Les réseaux de neurones
sont souvent privilégiés en raison de leur capacité a traiter des données complexes et non linéaires, tandis
gue les SVM sont couramment utilisés pour leur aptitude a gérer des ensembles de données de grande
taille et a déceler des relations non linéaires (Trevor Hastie, 2009; Matyka et Koza, 2012). Pour évaluer
les performances des algorithmes, des mesures telles que la précision, la spécificité et le rappel, ainsi que
des matrices de confusion ont été utilisées pour analyser les résultats (Hyde et al., 2020; Motohashi et al.,

2020).

Ces approches d’apprentissage automatique ont donné des résultats prometteurs en matiére de prédic-
tion précise des maladies métaboliques chez les vaches laitiéres, fournissant ainsi des informations pré-
cieuses pour les stratégies de détection précoce et de prévention (Tanyildizl et Yildirim, 2019). L'un des
défis I'acces a des ensembles de données de grande taille et de haute qualité reste un défi, car les données
métaboliques peuvent étre colteuses a collecter et nécessitent une expertise spécialisée pour leur inter-
prétation. Comme le démontre (Giannuzzi et al., 2022), des données d’entrainement médiocres peuvent
entrainer des performances insuffisantes des algorithmes d’apprentissage automatique. Un autre défi est
I'intégration de plusieurs sources de données, telles que les données metabolomiques, les données sur
les exploitations agricoles et les informations génomiques, afin d’améliorer la précision des prévisions (He
et al., 2022). L'accessibilité des données publiques constitue un défi (Cockburn, 2020) ainsi que le besoin
de technologies modernes et de précision dans I'industrie laitiére (Bauer et Jagusiak, 2022). De plus, la
variabilité naturelle des profils métaboliques entre les vaches et les troupeaux peut rendre la prédiction
des maladies plus complexe (Foroutan et al., 2020; Dervishi et al., 2021). Cependant, il existe toujours un
manque de méthodologie robuste pour utiliser les techniques d’apprentissage automatique dans ce do-
maine, et il a également été observé que la distribution des classes (labels) dans les jeux de données sur
les maladies animales peut étre souvent non-equilibrée, conduisant a des populations non équilibrées lors

de la prédiction des problemes de santé (Ozella et al., 2023).
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Dans I'ensemble, bien que I'apprentissage automatique soit devenu un outil courant dans la recherche
laitiére, il reste encore des défis a surmonter pour prédire efficacement les maladies métaboliques chez
les vaches laitiéres. Des collaborations interdisciplinaires entre les scientifiques des données, les vétéri-
naires et les producteurs sont essentielles pour développer des modeéles prédictifs robustes et adaptés a

I’environnement de production laitiére (Ezanno et al., 2020).

3.3 Définition du probléme

Cette recherche a pour but de concevoir une approche pour identifier des signatures de métabolites
spécifiques aux maladies a déclarations obligatoires a partir d’'un échantillon de dosage de cinqg métabolites

clés. Ces signatures doivent étre discriminantes pour la prédiction des maladies métaboliques.

Ainsi, le probléme peut étre défini de la facon suivante : comment pouvons-nous, a partir d'une liste (L)
de n dosages métaboliques associée a x maladies, identifier des signatures minimales .S présentes dans L

associées aux maladies qui pourront étre integrées dans un modéle de classification?

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue la littérature existante sur les techniques d’ingénierie des
caractéristiques, les approches basées sur le profilage métabolique et les méthodes d’apprentissage au-
tomatique utilisées pour prédire les maladies métaboliques. Cette analyse critique a permis de mettre en
évidence les avancées et les limites dans ce domaine, tout en justifiant I'importance de notre travail. Enfin,
nous avons défini notre problématique de recherche, qui constitue le point de départ de notre démarche
scientifique. Dans le chapitre suivant, nous décrirons en détail la méthodologie adoptée pour répondre
a cette problématique, en expliquant les choix des outils et des approches analytiques. Cette transition

marque le passage de la réflexion théorique a la mise en ceuvre pratique de notre recherche.
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CHAPITRE 4
METHODOLOGIE

Dans ce chapitre, nous présentons l'approche utilisée pour identifier les signatures métaboliques. Ce
chapitre est divisé en trois blocs principaux. Nous commencons par présenter les données et les étapes de
pré-traitement associées a celles-ci. Ensuite, nous exposons l'approche proposée pour extraire les signa-
tures métaboliques. Enfin, nous décrivons comment les différents algorithmes sont utilisés pour prédire la

présence ou I'absence de maladies chez les vaches laitieres.

Nous avons utilisé plusieurs outils et technologies pour atteindre nos objectifs, présentés ci-dessous :

— Langage de programmation : Python (version 3.8.10).

— Frameworks et bibliothéques : NumPy (1.23.5) pour les calculs mathématiques, Pandas (2.0.1) pour
I'analyse des données, Scikit-learn (1.3.0) pour les modéles d’apprentissage automatique, et Matplot-
lib (3.7.1) pour la visualisation.

— Environnement de développement : Jupyter Notebook, facilitant le développement interactif et la

documentation.

4.1 Description des données

Les données exploitées dans cette recherche sont issues du Dossier de Santé Animale (DSA), un sys-
téme de gestion informatisé du dossier médical des animaux auquel les médecins vétérinaires québécois

participent depuis plus de 30 ans.

Il est important de noter que nous n'utilisons pas la base de données compléte de la DSA. Le jeu de
données du projet comprend 1200 vaches provenant de 50 fermes québécoises rassemble des informations
diverses sur la santé des animaux, y compris la composition du lait, les caractéristiques propres a chaque
animal, et des détails pertinents sur la production laitiere. Ces données détaillées permettent une analyse
approfondie de la qualité nutritionnelle du lait en explorant ses composants essentiels. De plus, elles offrent
une perspective individualisée sur les performances de chaque animal, guidant ainsi les producteurs dans la

prise de décisions éclairées concernant la santé, la reproduction, et le suivi de chaque membre du troupeau.
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Notre jeu de données comprend des caractéristiques cruciales pour I'analyse de la santé métabolique des
vaches laitiéres. Ces caractéristiques, ou "features", ont été soigneusement sélectionnées en raison de leur
pertinence dans I’évaluation de la santé métabolique. Elles comprennent des mesures telles que la quantité
de matiéres grasses dans le lait (Fat), le Beta-hydroxybutyrate (BHB) pour évaluer le statut énergétique, le
Milk Urea Nitrogen (MUN) pour des informations sur I'’équilibre nutritionnel, et les protéines brutes dans
le lait (Crude Protein) pour évaluer la qualité nutritionnelle. De plus, des informations spécifiques a chaque

animal, telles que I'identifiant unique (Animal ID) et la date d'observation, sont également incluses.

Les caractéristiques liées a la santé, comme le nombre de cellules somatiques (SCC), sont utilisées dans
notre étude. Le SCC, mesurant les cellules somatiques dans le lait, est un indicateur important de la santé
des vaches laitiéres. La variable binaire "Label" indique si I'animal est classé comme malade ou non malade.
La distribution des labels au sein de notre ensemble de données apporte des éclairages essentiels sur la
répartition des animaux malades et non malades. Sur un total de 18 714 instances, 1171 animaux ont été

assignés comme malades, tandis que 17543 animaux ont été identifiés comme non malades.

411 Analyse statistique des données

D’abord, une analyse de la distribution des valeurs manquantes est réalisée pour évaluer la complé-
tude de nos données et guider les décisions liées au traitement des valeurs manquantes. Le tableaux 4.1
ci-dessous présente le pourcentage de valeurs manquantes pour les différentes caractéristiques. Pour ga-
rantir la qualité et la pertinence de notre analyse, nous avons mis en ceuvre le processus de pré-traitement
suivant. Chaque observation, représentée par une instance ¢, a subi une transformation temporelle, en
considérant une fenétre de -60 jours par rapport I'occurrence d’un contréle qualité du lait. La fenétre de
-60 jours est choisie pour couvrir la période de collecte d’échantillons, généralement perpétuée dans -45

jours avant le début d’une lactation.

ObservationDate-60 = Date des controles qualité du lait a I'indice 7 a la date d’observation — 60 jours.
(4.1)
Le jeu de données utilisé dans ce projet est composé de 18 714 instances pour 623 vaches. Cette taille
d’échantillon optimisée forme la base solide sur laquelle repose notre analyse statistique, comme l'illustre
la table4.1. Le jeu de données était segmenté de cing facons.
— Générale : les propriétés des variables sont évaluées indépendamment des identifiants d’animal ou

de ferme. Cette premiére étape nous offre une vue d’ensemble de la distribution des caractéristiques
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Caractéristique % valeurs

manquantes
Fat 3,02%
Crude Protein 2,79%
MUN 18,25%
BHB 84,23%
ScC 2,79%
Sampledate 0%
Animalld 0%
ObservationDate 0%
ObservationDate-60 0%
healthCD 0%
Label 0%
Farmid 0%

Table 4.1 - Taux de valeurs manquants pour les attributs du jeux de données

dans notre ensemble de données.

— Troupeaux : calcul des moyennes d’attributs pour chaque ferme, fournissant des indications sur la
santé globale des troupeaux

— Animal : calcul des moyennes d’attributs pour chaque animal sur différentes dates d’échantillon.

— Ensemble : inclus toutes les instances des controles de qualité du lait

— Complet : inclus les controles de qualité du lait pour lesquels I'ensemble des attributs n’a aucune
valeur manquante.

Pour une meilleure compréhension de notre jeu de données, veuillez consulter le tableau suivant4.2

Controdles qualité du lait Ensemble | Complet
Nombre de Contrdles qualité du lait 18714 4567
Animaux Distinctifs 623 313
Troupeaux distinctifs 42 27

Table 4.2 - Présente des statistiques sur les deux représentations du jeux de donnés.

A travers ces différentes stratégies de segmentation, notre objectif est de dévoiler des tendances signi-

ficatives et d'approfondir notre compréhension des interactions dans notre ensemble de données.

41.2 Evaluation de la distribution des données

Avant d’approfondir notre analyse, une étape cruciale consiste a évaluer la distribution des données mé-

taboliques a travers deux méthodes complémentaires : le Kernel Density Estimation (KDE) gaussien (Kristan
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et al., 2011) et le test de normalité de Shapiro (Rakotomalala, 2008) .

Ces approches nous permettent d'explorer la forme générale de la distribution ainsi que de quantifier
la normalité statistique des données. Pour ce faire, nous avons remplacé les valeurs manquantes par la
moyenne, une stratégie courante dans le traitement des données manquantes (Kunwar, 2020) . Le test de
normalité de Shapiro a été utilisé avec un seuil de significativité de 0.05. Ainsi, la décision d’accepter ou
de rejeter I'hypotheése de normalité dépendra de la valeur-p résultante. Si la valeur-p est inférieure a 0.05,
nous rejetterons I’hypothése de normalité; sinon, nous I'accepterons. Les résultats de ces analyses seront
présentés 5.1.2. , apportant des éclaircissements essentiels sur la nature des distributions de nos variables
métaboliques. Ces informations préliminaires sont cruciales pour orienter notre choix d'outils statistiques

et interpréter de maniére appropriée les résultats ultérieurs de notre étude.

4.2 Approche méthodologique

4.2.1 Catégorisation des caractéristiques

Aprés avoir calculé la moyenne et I'écart-type pour chaque attribut de notre Deontrole de qualité du lait, NOUS
déterminons des seuils significatifs en utilisant différents seuils par rapport a I'écart-type. Ces seuils sont

ensuite utilisés comme base pour la catégorisation des observations au sein de notre ensemble de données.

Les valeurs de chaque observation sont comparées aux seuils préalablement déterminés, comme le
montre I'équation 4.3. En fonction de cette comparaison, chaque observation est attribuée a une catégorie

pertinente, comme illustré par I'équation 4.4.

seutl_inf = moyenne — n X écart-type (4.2)

seuil_sup = moyenne + n X écart-type (4.3)

Soit x la valeur de I'observation et seuil_inf et seuil_sup les seuils inférieur et supérieur respectivement,

la catégorie peut étre déterminée comme suit :

low si x < seuil_inf
f(x) = ¢ medium siseuil_inf < z < seuil_sup (4.4)
high six > seuil_sup
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Premiérement, la catégorisation a pour but de faciliter I'analyse statistique (Miola et Miot, 2022), de dé-
terminer I'indépendance des catégories (Li et al., 2020), et de gérer la sparcité des données en identifiant
des valeurs plus discriminantes a travers des catégories définies (Grandini et al., 2020). Enfin I'utilisation
de termes intuitifs comme low (faible), high (élevé) ou medium (normal) facilite grandement la commu-
nication avec les éleveurs, permettant une transmission claire et compréhensible des informations sur la
santé métabolique des animaux. En effet, traduire des résultats en termes de catégories simplifiées offre
aux éleveurs une compréhension immeédiate de I'état de leurs troupeaux, sans nécessiter une expertise ap-
profondie en statistiques. Cette approche favorise une communication efficace entre les professionnels de
la santé animale et les éleveurs, renforcant ainsi la valeur pratique de notre méthodologie dans un contexte
d’élevage. La facilité d’interprétation des résultats contribue a une utilisation plus étendue de nos conclu-
sions dans la prise de décision quotidienne des éleveurs, soulignant ainsi I'aspect appliqué et concret de

notre approche.

Dans le cadre de notre méthodologie, nous avons entrepris une série d'expérimentations en vue de
déterminer le nombre d’écart-types optimal pour la catégorisation de nos données, explorant ainsi divers

scénarios pour évaluer leur impact sur la classification des données.

Au total, nous avons conduit 18 expériences, testant trois valeurs (n= 0.1, n=0.3, n=2) de multiples de
I'écart-type pour définir les seuils de catégorisation. Ces investigations ont été menées sur les cing seg-
mentation distinctes : Général, Animal et Troupeaux, Ensemble et Complete. Les seuils choisis ont été
soigneusement appliqués a chaque variable. Les 18 scénarios expérimentaux qui sont présents dans le ta-

bleau suivant 4.3.
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Segmentation Threshold Contréle qualite du lait

Général 2 x std Ensemble
Général 0.3 x std  Ensemble
Général 0.1 x std Ensemble
Général 2 x std Complet
Général 0.3 x std Complet
Général 0.1 x std Complet
Animal 2 x std Ensemble
Animal 0.3 x std  Ensemble
Animal 0.1 x std  Ensemble
Animal 2 x std Complet
Animal 0.3 x std  Complet
Animal 0.1 x std Complet
Troupeaux 2 x std Ensemble
Troupeaux 0.3 x std  Ensemble
Troupeaux 0.1 x std Ensemble
Troupeaux 2 x std Complet
Troupeaux 0.3 x std  Complet
Troupeaux 0.1 x std Complet

Table 4.3 - Parameétres pour les 18 expériences avec différentes segmentations et controles qualité du lait

Voici les valeurs de n choisies et leur impact dans la catégorisation et I'analyse subséquente.

— 2 xstd : Ce seuil englobe I'écart-type a 2, soit 2 x std, s’inscrit dans une démarche stratégique visant a
englober la majorité des données au sein de la catégorie principale tout en identifiant les valeurs qui
s'écartent significativement de la distribution normale. Cette approche a pour objectif de capturer
approximativement 95% de nos données dans la plage moyenne, conformément a la régle empirique
de la distribution normale (Investir Sorcier, 2021).

— 0.1 x std : Le choix d'utiliser 0.1 écart-type vise a maintenir les seuils autour de la moyenne.

— 0.3 x std : Ce seuil est utilisé a titre comparatif, permettant de mettre en lumiére les différences
d’interprétation qui pourraient découler de I'utilisation de valeurs multiples plus faibles.

Cependant, apres une évaluation approfondie des résultats, une conclusion émerge de maniére claire

et pertinente : la valeur de 0.1 x std se distingue comme étant la plus adaptée pour notre analyse. Ce
choix repose sur plusieurs considérations cruciales, garantissant ainsi la pertinence et la fiabilité de notre

approche.

Premiérement, le choix du seuil 0.1 suit larecommandation des experts en science animale lié a l'observa-

tion que nos données suivent une distribution normale. En utilisant un multiple de I'écart-type aussi faible,
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nous maintenons une fenétre relativement proche de la moyenne, ce qui est particulierement adapté aux

données distribuées normalement.

Ainsi, le choix de 0.1 pour le multiple de I'écart-type résulte d’une approche stratégique, combinant la
nature des données, la proximité a la moyenne, et les recommandations éclairées des experts du domaine.
Cette décision éclaire la robustesse de notre méthodologie, positionnant notre catégorisation comme une
étape cruciale dans la compréhension fine des variations métaboliques au sein de notre ensemble de don-

nées.

4.2.2 Représentation des signatures des biomarqueurs

A partir de cette partie, toutes les transformations présentées découleront de la segmentation géné-
rale et de I'ensemble des contréles qualité du lait, comme décrit dans la section 4.1.1. Dans le cadre de
notre méthodologie d’analyse, nous avons introduit le concept de signature métabolique pour synthétiser
les informations cruciales contenues dans différentes caractéristiques métaboliques. La signature métabo-
lique est définie comme des tuples (a, b), ol a représente les caractéristiques étudiées (BHB, SCC, MUN)
et b représente les catégories (low, medium, high), agissant comme une représentation agrégée des mul-
tiples dimensions métaboliques que nous évaluons. En consolidant ces caractéristiques, la signature offre
une vue d’ensemble, permettant de capturer de maniére efficace et concise les nuances complexes des
données de chaque individu dans notre jeu de données. Lutilisation de cette formule s’inscrit dans notre
volonté de simplifier la complexité des données tout en préservant leur richesse d’information, facilitant
ainsi I'interprétation et I'analyse ultérieure de nos résultats. Les signatures des biomarqueurs peuvent étre

représentées suivant une fonction comme définie par I'equation 4.4

f+ A — {low, medium, high} (4.5)

4.2.3 Signatures des biomarqueurs discriminantes

Aprés avoir généré nos signatures des biomarqueurs, I'étape suivante de notre procédure implique une
évaluation visant a déterminer si certaines de ces signatures présentent des caractéristiques discriminantes

significatives. Pour ce faire, nous avons établi les termes :
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— Both : Les signatures dont la p-value est inférieure a 0,05 avec le test de Fisher, et la valeur 1 n'appar-
tient pas a l'intervalle de confiance.

— OneP : Les signatures dont la p-value est inférieure a 0,05 avec le test de Fisher, et la valeur 1 appar-
tient a l'intervalle de confiance.

— OneCl: Les signatures dont la p-value est supérieure a 0,05 avec le test de Fisher, et la valeur 1 n’ap-

partient pas a l'intervalle de confiance.

Ces catégories visent a structurer I'analyse statistique, permettant d’identifier les signatures métaboliques

qui présentent des différences significatives et informatives dans notre ensemble de données.

4.3 Analyse des signatures métaboliques basée sur I'apprentissage automatique

Pour la mise en place de notre modéle, nous avons utilisé notre jeu de données de différentes maniéres :
Nous avons utilise I'ensemble des signatures, puis nous avons ensuite sélectionné les signatures discrimi-
nantes en fonction des tests statistiques définis précédemment(Both, Cl, OneP). En suite, une attention
particuliére a été accordée a la surreprésentation de la classe minoritaire en raison d’un déséquilibre signi-
ficatif entre les classes. En effet, le jeu de données présente une disparité marquée, la classe majoritaire
représentant 93,74% des instances tandis que la classe minoritaire ne compte que pour 6,25%. Cette dis-
parité dans la distribution des classes peut induire des biais dans les modéles de classification, favorisant

la prédiction de la classe majoritaire au détriment de la classe minoritaire.

Enfin, étant donné que dans notre jeu de données, la classe minoritaire représente 6,25% (1171instances),
nous avons adopté une méthodologie spécifique en termes d’échantillonnage. Dans cette configuration,
nous avons entrainé un modéle en sélectionnant rigoureusement 800 signatures pour chaque classe (1600
signatures au total), tandis que 320 signatures ont été mises de c6té pour le test, réparties équitablement

entre les classes (640 signatures au total).

L'encodage one-hot a été uniformément adopté comme méthode d’encodage pour toutes les configu-
rations de modeéles. L'encodage One-Hot était utilisé pour convertir les variables non-ordinales sous une

forme qui pourrait étre fournie aux algorithmes d’apprentissage machine.

Pour les expériences, le jeu de données est divisé entre train/test, avec 70% pour I'entrainement et 30%

pour le test a été adopté. Cette approche a été adoptée pour explorer diverses configurations d’échantillon-
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nage afin de mieux comprendre I'impact des déséquilibres de classe sur les performances des modéles de
classification. Ces expérimentations contribuent a une évaluation plus compléte et nuancée des capacités

des modeéles dans des contextes variés.

Dans cette section dédiée a I'analyse des signatures des biomarqueurs, plusieurs algorithmes d’appren-
tissage automatique ont été choisis pour répondre aux défis particuliers de ce domaine. Le choix des al-
gorithmes repose sur les conclusions de I'analyse comparative des algorithmes de classification supervisée
réalisée par les différentes études (Ghaffari et al., 2019; Tanyildizl et Yildirim, 2019; Trevor Hastie, 2009; Ma-
tyka et Koza, 2012), qui ont démontré leur performance, leur flexibilité, leur adaptabilité ainsi que leur ca-
pacité a gérer des données de grande dimension, comme illustré dans la section 3.2.2 .le choix de SVM,
Random Forest et régression logistique pour notre classifieur binaire est justifié par leur robustesse, leur
capacité a gérer des données complexes et déséquilibrées, ainsi que leur interprétabilité. Chacun de ces al-
gorithmes apporte des avantages uniques qui peuvent étre exploités selon les caractéristiques spécifiques
de nos données

— Random Forest :( Criterion = gini, Number of Estimators = 50, Max Depth = 10, Max Features =

n_features)

— SVM :( Kernel = linear, C =1.0)

— Régression Logistique : LogisticRegression(random_state=16)

Les métriques incluent I'exactitude, la précision, le rappel, et le F-mesure, chacune de ces métriques
d’évaluation, permet de capturer a la fois la justesse globale du modeéle et sa capacité a gérer les classes

minoritaires de maniére robuste.

Dans ce chapitre, nous avons détaillé I'approche méthodologique adoptée pour identifier les signatures
métaboliques. Nous avons d’abord décrit les données utilisées ainsi que les étapes essentielles de prétrai-
tement. Ensuite, nous avons présenté I'approche proposée pour extraire ces signatures et, enfin, montré
comment différents algorithmes permettent de prédire la présence ou I'absence de maladies métaboliques
chez les vaches laitiéres. Dans le chapitre suivant, nous analyserons les résultats obtenus a partir de cette
méthodologie. Cette transition nous permettra d’évaluer la pertinence des signatures métaboliques iden-
tifiées, d’'examiner l'efficacité des algorithmes appliqués et de discuter des implications de ces résultats en
lien avec la problématique de recherche. Cette discussion servira également a mettre en perspective les

forces et les limites de notre approche.
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CHAPITRE 5
RESULTATS ET DISCUSSION

Dans ce chapitre, nous présenterons les résultats statistiques et I'évaluation de la normalité des données.
Ensuite, nous exposerons nos résultats concernant la catégorisation et les signatures obtenues. Enfin, nous
présenterons les résultats de la prédiction des maladies chez les vaches laitiéres basée sur I'apprentissage

automatique.

5.1 Analyse des attributs du contréle qualité du lait et évaluation de leur normalité

5.1.1 Profil statistique des attributs en fonction du contréle qualité du lait

Avant de plonger dans les détails spécifiques, il est essentiel de conduire une analyse statistique des
résultats de nos contréles de qualité du lait. Cette étape cruciale nous permet de comprendre la distribution
générale des valeurs, offrant un apercu de la tendance centrale, de la dispersion, ainsi que des valeurs
extrémes dans nos données. Les mesures statistiques telles que la moyenne, I'écart-type, le minimum et
le maximum seront présentées dans la table 5.1. Ces indicateurs fournissent une vision cohérente de la

variabilité des données médicales et facilitent I'interprétation des résultats spécifiques a chaque attribut.

Ensemble Partiel Complete
Attribute Moyenne Ecart-type | Min | Max Moyenne | Ecart-type | Min Max Moyenne | Ecart-type Min | Max
Fat(%/Kg) 3.79 1.40 0.0 | 1018 3.86 1.53 0.0 10.18 4.15 0.87 1.49 | 9.15
CrudeProtein (%/Kg) | 3.04 1.00 0.0 | 6.44 2.98 113 0.0 6.40 3.23 0.41 240 | 6.44
MUN(mg/dl) 11.32 3.49 1.0 | 24.79 11.46 3.42 1.0 24.79 11.00 3.61 1.70 | 23.39
SCC(count/kg) 324.61 829.42 0.0 | 9999.0 | 351.60 877.31 0.0 9999.0 | 249.01 671.82 3.0 | 9999.0
BHB(mmol/L) on 0.2 0.0 | 4.51 0.14 0.30 0.009 | 4.51 0.10 0.05 0.0 | 0.5

Table 5.1 - Profil statistique des attributs en fonction du contrdle qualité du lait
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D’aprés le tableau 5.1 : I'attribut "Fat" montre une légére diminution de la moyenne (passant de 3.86 a
3.76) pour I'ensemble des contrdles qualité du lait par rapport au contrdle qualité du lait partiel, puis une
augmentation plus marquée du contréle qualité du lait complet au contréle qualité du lait partiel (passant
de 3.86 2 4.15). De méme, l'attribut "CrudeProtein" présente une légére diminution de la moyenne (passant
de 3.04 a4 2.98) pour I'ensemble des contréles qualité du lait par rapport au contréle qualité du lait partiel,
suivie d’une augmentation plus significative du contréle qualité du lait complet au contréle qualité du lait
partiel. En ce qui concerne les autres attributs tels que "MUN", "SCC" et "BHB", les variations entre les
contrdles qualité du lait Ensemble, Partiel et Complet sont moins importantes. Cela indique que les vaches
soumises a un contréle qualité du lait complet présentent un pourcentage de matiére grasse légérement

plus élevé.

Pour Fat, on observe une légére augmentation de I'écart-type pour I'ensemble des contréles qualité du
lait par rapport au contréle qualité du lait partiel (1.4 a 1.53), puis une diminution de I'écart-type du contréle
qualité du lait partiel au contréle médical complet(1.53 a 0.87). Cela suggére que les valeurs sont moins dis-
persées autour de la moyenne dans la catégorie Controle qualité du lait complet. Pour CrudeProtein (%/Kg),
I’écart-type augmente légérement (1 a 1.13) de I'ensemble du contréle qualité aux du contréle qualité par-
tiels, puis diminue davantage des du contréle qualité partiels aux du contréle qualité complets (1.13 a 0.41).
Cela indique également une dispersion moindre des valeurs dans la catégorie Contréle qualité complet.
Pour les attributs MUN, SCC et BHB, les variations d’écart-type entre les catégories sont moins importante.
Le contréle qualité du lait complet semble présenter des caractéristiques plus homogénes et des valeurs
moyennes plus stables pour plusieurs attributs, notamment la teneur en matiére grasse (Fat) et la concen-

tration de BHB.

51.2 Evaluation de la normalité des données

Nous commencons par présenter les résultats de I'évaluation de la distribution des données métabo-
ligues. Cette évaluation a été réalisée en utilisant deux méthodes complémentaires : le Kernel Density
Estimation (KDE) gaussien et le test de normalité de Shapiro, comme expliqué dans la sous-section 4.1.2.
Les courbes des distributions de la Figure 5.1 présentent une forme caractéristique en cloche avec une
symétrie par rapport a la moyenne et une dispersion réduite des données autour de la moyenne. Il est

possible de conclure que les données semblent suivre une distribution normale.
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Figure 5.1 - Plot distribution KDE (gaussienne)

En particulier, les courbes correspondant aux concentrations de SCC et de BHB sont relativement étroites,
suggérant une faible dispersion des données autour de leurs moyennes respectives. Ces observations sont
cohérentes avec les résultats de I'analyse KDE gaussienne, confirmant ainsi la stabilité et la cohérence des

données dans ces domaines spécifiques.

Cette évaluation a été réalisée a I'aide du test de normalité de Shapiro, comme expliqué dans la sous-
section 4.1.2. Pour toutes les variables (Fat, CrudeProtein, MUN, SCC, BHB) I'hypothése nulle selon laquelle
les données suivent une distribution normale est acceptée. Aprés avoir utilisé a la fois le Kernel Density Esti-
mation (KDE) gaussien et le test de normalité de Shapiro pour évaluer la distribution des données métabo-
liques, nous pouvons conclure que les données semblent suivre une distribution normale. Cette conclusion

est étayée par les résultats des deux méthodes.

5.2 Résultats de I'approche

Dans cette section, nous allons présenter les résultats de la catégorisation et des signatures de biomar-

queurs obtenues.
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Biomarqueur \ Segmentation

| Moyenne | Ecartype | Seuil_inf | Seuil_sup | Low(occ) | Medium(occ) | High(occ

)|
\ \ | General | 3.79 135 | 366  [393 | 317% | 20% | 49.21% |
| | Ensemble | froupeaux | 415 | 0.80 | 407 | 424 | 48% | 1479% | 37.24% |
| Fat | | Animal | 406 | 085 | 397 |414 | 48.21% | 12.5% | 39.28% |
\ \ | General | 415 |0.87 | 406 |4.24 | 51.06% | 8.88% | 40.04% |
| | Complete | moupeaux | 429 [ 075 | 421|437 | 52.08% | 6.25% | 41,66% |
\ \ | Animal | 4.07 |0.82  |398 |415 | 50% | 3.84% | 4615% |
\ \ | General | 3.04 | 096 | 295 |34 | 21.31% | 24.34% | 54.54% |
\ | Ensemble | roupeaux | 330 [ 036 | 326 | 3.33 | 49.48% | 10.20% | 4030 |
| CrudeProtein | | Animal [ 330 | 042 326 [334  |54.46% |11.60% | 33.92% |
\ \ | General | 3.23 |0.41  |318  |327 | 54.97% | 9.74% | 35.29% |
\ | Complete | froupeaux | 320|032 317 | 323 | 50% | 10.41% | 39.58% |
\ \ | Animal | 3.21 |037  |3.47 [324 | 53.84% | 7.69% | 38.46% |
\ \ | General | 11.32 | 298 | 102 | 162 | 35.23% | 32.05% | 32.71% |
\ | Ensemble | oupeaux | 1126 [ 258 | | 152 | 41.83% | 24.48% | 3367 |
| MUN \ | Animal | 1160 | 259 | 1.34 | 1186 | 39.28% | 24.10% | 36.60% |
\ \ | General | 1.04 | 361  |1067 | M40 | 485% | 10.9% | 41,44% |
\ | COMPIete | froupeaux | 10.69 | 232 | 1045 [ 1092 | 50% | 6.25% | 43.75% |
\ \ | Animal [ 1048 | 210  |1027 [ 10.69 | 42.30% | 11.53% | 46.15% |
\ \ | General | 324.61 | 798.87 | 22472 | 40450 | 68.68% | 14.64% | 16.66% |
\ | Ensemble | qroupeaux | 21508 | 610.42 | 154 | 276.07 | 73.46% | 15.30% | 1.22% |
| ScC | | Animal | 183.05 | 54323 | 12873 | 23737 | 72.32% | 18.75% | 8.92% |
\ \ | General | 249.01 | 671.82 |181.82 | 31619 | 74.57% | 8.36% | 17.05% |
\ | Complete | oupeaux | 126.95 | 375.96 | 89.36 | 164.55 | 79.16% | 8.33% | 12.50% |
\ \ | Animal | 8419 | 12913 | 7127 [ 9710 | 65.38% | 19.23% | 15.38% |

General | 0.1 0.06 0.10 0.1 16.25% | 73.74% 10%

| | | | | | | | | | |
\ | Ensemble | Troupeaux | 010 002 |010  |0105  |16.32% |72.44% | 1.22% |
| BHB | | Animal | 008 | 002 |008 |OM | 1517% | 72.32% | 12.5% |
\ \ | General | 0.10 |0.05 009 |o010 | 50.22% | 9.48% | 40.28% |
\ \ | Troupeaux | 0.10 | 0.048 | 009 |o010 | 50% | 10.41% | 39.58% |
\ \ | Animal | 008 | 004 |0079 |0.08 | 46.15% | 11.53% | 42,3% |

Table 5.2 - Statistiques trouvées par différentes segmentations du jeux de donnés
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5.2.1 Catégorisation

Dans la table 5.2 La plupart des données dans chaque mesure sont classées dans la catégorie "low", ce

qui signifie qu’elles sont inférieures a la valeur de référence (4.3).

Les données proviennent de différentes segmentations et concernent divers biomarqueurs tels que Fat,
CrudeProtein, MUN, SCC et BHB. Les statistiques comprennent la moyenne, I'écart-type, les seuils inférieur
et supérieur, ainsi que la répartition en pourcentage des catégories low, medium et high pour chaque bio-
marqueur et segmentation. Les résultats montrent des variations selon les types de segmentation et les
biomarqueurs, avec des tendances distinctes observées. Par exemple, la catégorie "high" pour le biomar-
queur Fat est plus fréquente chez les troupeaux et les animaux par rapport a la segmentation générale,
tandis que pour le CrudeProtein, elle est plus élevée dans la segmentation animal que dans la segmenta-
tion troupeaux. En ce qui concerne le MUN, il est plus fréquent dans la segmentation générale. Pour SCC,
la catégorie "low" est la plus présente dans les cing segmentations. De plus, des variations significatives
sont observées dans la répartition des niveaux low, medium et high selon les différentes segmentations et

les biomarqueurs analysés.

5.2.2 Analyse de la composition des signatures

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre analyse des signatures pour les vaches malades

et non malades.

Nous avons identifié un total de 208 signatures distinctes. Toutes les 208 signatures étaient présentes
chez les vaches saines, tandis que 131 étaient associées aux vaches malades, comme l'illustre la heatmap

5.2 qui montre les variations dans les signatures.

La table 5.3 révéle des tendances distinctes entre les vaches malades et non malades. En ce qui concerne
la graisse (Fat), on remarque que la catégorie la plus représentative pour les vaches malades est "High", avec
une proportion de 38.17%, tandis que pour les vaches non malades, c’est "Low" avec 36.06%. Concernant
la protéine brute (Crudeprotein), les niveaux restent relativement similaires entre les deux groupes, sans
différence notable. Cependant, pour I'urée du lait (MUN), les vaches malades montrent une proportion plus
élevée, en particulier dans la catégorie "Low" avec 38.93%, comparée a 35.10% chez les non malades. Les

cellules somatiques du lait (SCC) présentent une différence significative, avec une proportion plus élevée
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Figure 5.2 - Variation dans les signatures métaboliques

chez les vaches malades, surtout dans la catégorie "Low" (50.38% contre 40.65%). De méme, pour BHB, la
catégorie "Low" est la plus représentative pour les vaches malades avec 48.85%, tandis que pour les non

malades, elle est a4 37.50%.

Une analyse de I'homogénéité des biomarqueurs dans les signatures des vaches malades par rapport
a celles des vaches non malades souligne des variations distinctes, indiquant des différences potentielles
dans leur santé et leur condition physiologique. Les chiffres présentés dans la Table 5.4 indiquent qu’il existe

une différence notable dans la distribution de I’homogénéité des signatures entre les deux groupes.

Sur les 131 signatures associées aux vaches malades, 67,15% présentent une homogénéité de plus de
50% (c'est-a-dire que la méme catégorie se répéte au moins 3 fois pour 5 les attributs), tandis que sur les
208 signatures des vaches non malades, seulement 62,5% affichent une telle homogénéité. Ces résultats

soulignent I'importance de cette caractéristique pour distinguer avec précision les deux groupes.

Les 131 signatures associées aux vaches malades, ont été retrouvée chez les vaches non malades, ce
qui indique une absence de spécificité des signatures pour les animaux malades dans notre analyse. Cette

observation pourrait suggérer la nécessité de recherches plus approfondies pour identifier des signatures
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Biomarqueur | Label Low(occ) | Medium(occ) | High(occ)
Fat Malade 37.40% 24.43% 38.17%
nonMalade | 36.06% | 28.85% 35.10%
Crudeprotein Malade 32.82% 33.59% 33.59%
nonMalade | 31.25% 34.13% 34.62%
MUN Malade 38.93% 30.53% 30.53%
nonMalade | 35.10% 32.21% 32.69%
sce Malade 50.38% | 18.32% 31.30%
nonMalade | 40.65% | 26.64% 32.71%
BHB Malade 48.85% | 27.48% 23.66%
nonMalade | 37.50% 33.65% 28.85%

Table 5.3 - Statistiques trouvés pour les differentes categories entre les vaches malade et non malade

Label compte_Homogénéité
malade 88
non-malade 130

Table 5.4 - Nombre de signatures homogénes
spécifiques a la maladie.

e low
medium
I high

"Les 10 signatures les plus fréquentes pour les vaches non-malades”
BHB -
scc

MUN -
CrudeProtein - I I
Fat - |
le 2e 3e 4e 5e 6e Je 8e 9e 10e
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Figure 5.3 - Les 10 signatures les plus fréquentes pour les vaches non malades

Signatures

Les figures 5.4 5.3 suivantes présenteront les 10 signatures les plus fréquentes pour les vaches, qu’elles
soient malades ou non. En comparant les deux figures, nous pouvons observer certaines similitudes ainsi

que des différences notables. Sur les 10 signatures les plus fréquentes associées aux vaches malades, 70%
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Figure 5.4 - Les 10 signatures les plus fréquentes pour les vaches malades
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Signatures

présentent une homogénéité de plus de 50%, tandis que pour les vaches non malades, ce chiffre est de 80%.
Celasuggere que certaines caractéristiques sont partagées entre les deux groupes. Une observation notable
est que les troisieme et huitiéme signatures apparaissent dans les deux groupes et occupent la méme
position. En outre, la signature la plus fréquente dans le groupe "Non-malade" (1ére position) correspond

a la cinquiéme position dans le groupe "Malade".

Les signatures les plus distinctives semblent étre celles avec des combinaisons de valeurs "low" et "high".
Par exemple, les signatures comportant plusieurs occurrences de "high" sont plus fréquentes chez les
vaches malades, tandis que les signatures avec des occurrences de "low" sont plus courantes chez les vaches

non malades.

Cette analyse met en lumiere I'importance de comprendre les schémas de biomarqueurs pour distinguer
entre les vaches malades et non malades. Elle souligne également la complexité des maladies chez les

vaches et la nécessité d'une approche nuancée dans leur diagnostic et leur traitement.

Les différences observées dans les signatures les plus fréquentes entre les vaches malades et non ma-
lades suggérent qu'il existe des caractéristiques distinctives associées a chaque groupe. Cependant, la pré-

sence de signatures communes souligne également la complexité de la relation entre les signatures et I'état
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de santé des vaches.

5.2.3 Analyse des signatures discriminantes

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats de notre recherche de signatures discriminantes entre les
vaches malades et non malades, basée sur deux tests statistiques : la valeur de p-value et l'intervalle de

confiance comme décrit dans cette section4.2.3.

Type de Signature | Nombre de Signatures
Total 131
Both 96
OneCl 56
OneP 23

Table 5.5 - Répartition des signatures discriminantes

La table 5.5 montrent que la majorité des signatures (96 sur 131) passe avec succés les deux tests statis-

tiques, ce qui indique une forte corrélation entre ces signatures et I'état de santé des vaches.

D’autre part, 56 signatures ont passé uniquement le test de I'intervalle de confiance, ce qui suggére une
relation significative entre ces signatures et I'état de santé des vaches, méme si leur valeur de p n’était pas

statistiguement significative (p > 0.05).

Enfin, 23 signatures ont passé le test de p-value mais ont échoué a I'intervalle de confiance, indiquant
une corrélation statistiquement significative avec I'état de santé des vaches, mais une incertitude quant a

la précision de cette corrélation.

En regardant ces données la Table 5.6 montre que : Les signatures ont des valeurs de p inférieures a
0,05, ce qui indique une association statistiquement significative avec le résultat (malade/non-malade).
Les valeurs d'odds ratio peuvent étre utilisées pour interpréter la force de I'association entre les variables

et les résultats. Les colonnes "1 dans CI" indiquent si I'association est statistiquement significative.

Si on regarde les deux premiéres signatures de la Table5.6, on note que le rapport de cotes est de 0,692,
ce qui signifie que les vaches avec la Signature 1 ont environ 0,692 fois plus de chances d’avoir la maladie

par rapport a celles avec la signature 2.
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Signatures | Fat CrudeProtein | MUN SCC BHB Malade(occ) | Non-malade(occ) | odds | P-value | 1dansCl
: igh " igh mediun | Tow | medium | &2 o 0692 0029 | vra
; g it | mediurn | medium | 4 20 ass [0 |wa
: o lon | mediun iow | medium | 58 6 054 | 0001 | vra
; :E: :E: :m :lfvh 223:32 1335 ?22(36 095 1092 | faux

Table 5.6 - Exemple de signatures discriminante

La valeur de p-value est de 0,029, ce qui est inférieur a 0,05, indiquant qu'il existe suffisamment de
preuves statistiques pour conclure de maniére significative que la signature 1 est significativement diffé-

rente de la signature 2 en termes d’association avec la maladie.

5.3 Résultats des signatures métabolique basées sur I'apprentissage automatique

A partir de cette partie, tous les résultats qui seront présentés découleront de la segmentation générale

et de 'ensemble de nos contréles qualité du lait (ensemble).

— d1: Ensemble des signatures.

— d2: Signatures ayant passé le test p-value et I'intervalle de confiance.
— d3: Signatures ayant seulement passé I'intervalle de confiance.

— d4 : Signatures ayant seulement passé le test p-value .

— d5: 800 signatures pour I'entrainement et 320 signatures pour le test pour chaque classe.

La Table 5.7 présente les résultats de classification de I'algorithme SVM. La premiére colonne fournit
les informations relatives aux ensembles de données utilisés. Les autres colonnes affichent les différentes
métriques de performance (précision, rappel, F-mesure) obtenues lors de I’évaluation. Pour les jeux de
données d1, d2, d3 et d4, le modéle obtient une précision de 0,94 pour la classe "nonMalade", ce qui
signifie qu’il prédit correctement 94% des exemples non malades parmi tous ceux qu'il a étiquetés comme
non malades. Cependant, la précision pour la classe "Malade" est de O, ce qui indique que le modéle n’a pas
correctement identifié d’exemples malades dans ces jeux de données. Le rappel, la F-mesure et I'exactitude

pour la classe "Malade" sont également de O dans ces cas.

En ce qui concerne le jeu de données d5, le modeéle affiche des performances Iégerement meilleures
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jeu de donnces | Classe Précision | Rappel | F-mesure | Exactitude | Moyenne pondére F-mesure
dt rr\l/cl)arlla\:ljaelade 8,94 10 8,97 0,94 0,91
¢ rl:/(ljar:i/cljaelade 8,94 ? 8,97 0,94 0,91
a3 roneade T 67— 091 0,88
da na;ﬁ;ade 8,92 10 8,96 0,92 0,88
a5 oz | 061|036 o6 | 0% | 0%
Table 5.7 - SVM : Performance de classification
jeu de données | Classe Précision | Rappel | F-mesure | Exactitude | Moyenne pondére F-mesure
& rhl:l)a?;?jzlade gjgg 8:;12 8:2@ 0,56 0,55
2 e O o L Joss o=
@ :/Tar;;fjaelade 8,63 ; 8,67 0,50 0,33
d Vade 050 o8 o4 0B |05

Table 5.8 - SVM : Performance de classification avec suréchantillonnage la classe minoritaire

pour la classe "Malade", avec une précision de 0,50, un rappel de 0,74 et une F-mesure de 0,60. Cepen-
dant, la précision, le rappel et la F-mesure pour la classe "nonMalade" sont plus faibles, ce qui indique une
performance globalement moins satisfaisante sur ce jeu de données. La "Moyenne pondérée F-mesure"
reste assez stable a travers les différents jeux de données, variant entre 0,88 et 0,52. Cela suggeére que, bien
que le modéle puisse avoir des difficultés a classifier correctement certaines classes individuelles (comme
observé dans les précédentes analyses pour la classe "Malade"), il parvient néanmoins a maintenir une

performance globalement acceptable lorsqu’on considére toutes les classes ensemble.

La table 5.8 suivant présente les résultats de classification de I'algorithme SVM avec surechantillonnage
de la classe minoritaire : Pour les jeux de données d1, d2 et d4, nous observons une amélioration significa-
tive dans la performance de la classe "Malade" par rapport aux résultats précédents. La précision, le rappel
et la F-mesure pour la classe "Malade" ont tous augmenté, indiquant une meilleure capacité du modéle a
identifier correctement les exemples de cette classe. La "Moyenne pondérée F-mesure" varie entre 0.33

et 0.58, ce qui suggére une amélioration globale de la performance du modéle par rapport aux résultats
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jeu de données | Classe Précision | Rappel | F-mesure | Exactitude | Moyenne pondére F-mesure
i :/cl)ar;zfjaelade 8,94 2) 8’97 0,94 0,91
- r,\l/?ar;g/ldzlade 8223 8:22 8:‘5‘3 0,53 0,53

Table 5.9 - Random Forest : Performance de classification

précédents. Cependant, il est important de noter que les performances peuvent varier d’'un jeu de données

a l'autre.

La table 5.9 présente les résultats de classification de 'algorithme Random Forest. La premiére colonne
fournit les informations relatives aux ensembles de données utilisés. Les autres colonnes affichent les dif-
férentes métriques de performance (précision, rappel, F-mesure) obtenues lors de I’évaluation. Il convient
de noter que le modéle de Random Forest parvient a détecter une classe particuliére, a savoir les vaches
non malades, a travers les ensembles de données d1, d2, d3 et d4, comme en témoignent les valeurs de

précision, de rappel et de score F-mesure associées a cette classe (voir table5.9).

Dans I'ensemble, le modéle affiche des performances solides en termes de précision et de rappel, bien
gue ces performances puissent varier d’'un ensemble de données a un autre. Les valeurs d'exactitude oscil-
lent entre 91% et 94%. Cependant, pour I'ensemble des données d5, I'exactitude chute a 53%. Malgré cela,
le modéle parvient a identifier les deux classes en termes de moyenne pondérée Fi1-score avec 53%, bien
que ce soit [égerement moins performant que le SVM. Cela suggére qu'il peut encore détecter un nombre

considérable de vaches malades malgré la faible exactitude globale.

La table 5.10 présente les résultats de classification de I'algorithme Random Forest aprés avoir appliqué
une technique de sur-échantillonnage a la classe minoritaire. La premiére colonne fournit les informations
relatives aux ensembles de données utilisés. Les autres colonnes affichent les différentes métriques de
performance (précision, rappel, F-mesure) obtenues lors de I'évaluation. Nous avons constaté une légére
diminution de I'exactitude, oscillant entre 50% et 64%, toutefois restant supérieure a celle du SVM. Il est

cependant crucial de souligner que malgré cette baisse, notre modéle parvient toujours a identifier effica-
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jeu de données | Classe Précision | Rappel | F-mesure | Exactitude | Moyenne pondére F-mesure
i Vaisde Tosi a7s [agr |06 | 0%
2 Vi Tost oz Togr 0% |02
93 rl:/loar;zjaelade 8,50 ? 8,67 0,50 0,33
“ rl\]/(ljar;:c]jaelade 8:(5)2 8:32 8:21 0,60 0,57

Table 5.10 - Random Forest : Performance de classification avec suréchantillonnage la classe minoritaire

jeu de données | Classe Précision | Rappel | F-mesure | Exactitude | Moyenne pondére F-mesure
d1 :/‘I’anlz’]dae'ade 8’94 2) 8’97 0,94 0,91
d2 m;gzlade 8’94 10 8’97 0,93 0,91
d3 ::a'}zjjae'ade 8’92 2) 8’% 0,91 0,88
d4 :/‘I’ar;:ae'ade 8’92 2) 8’% 0,92 0,88
o w0506 00 Ton os

Table 5.11 - Régression logistique : Performance de classification

cement les deux classes, démontrant ainsi sa capacité a traiter des situations plus complexes. De maniére
prometteuse, nous avons atteint la meilleure performance en termes de moyenne pondéré F-mesure, avec

une valeur de 62%, en utilisant des signatures provenant de I'ensemble de données d2.

La table 5.11 présente les résultats de classification de l'algorithme régression logistique. La premiére co-
lonne fournit les informations relatives aux ensembles de données utilisés. Comme pour les deux modéles
précédents, la régression logistique arrive a identifier, une classe spécifique, celle des vaches non malades,
a travers les ensembles de données d1, d2, d3 et d4, comme le confirment les valeurs de précision, de rap-
pel et de F-mesure associées a cette classe . Globalement, le modéle affiche des performances robustes en
termes de précision et de rappel, bien que ces performances puissent varier d’'un ensemble de données a
un autre. Les valeurs d’exactitude se situent entre 92% et 94%. Cependant, pour I'’ensemble de données d5,
I'exactitude diminue a 53%. Malgré cela, le modéle parvient a identifier les deux classes avec une moyenne

pondérée de F-mesure de 53%, bien que |égérement moins performant que le SVM et le Random Forest.

La table 5.12 expose les résultats de la classification pour la régression logistique suite a I'application
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jeu de données | Classe Précision | Rappel | F-mesure | Exactitude | Moyenne pondére F-mesure
¢ Vainde - Tos4 073 ok | % 0,55
2 Vi oS Tor og 0% |0
93 rl:/loar;zjaelade 8,50 ? 8,67 0,50 0,33
“ :/Tar;fa\/(ljzlade 8:(5): 8:32 8:21 0,57 0,57

Table 5.12 - Régression logistique : Performance de classification avec suréchantillonnage la classe minori-
taire

‘ Modele ‘ données ‘ Rappel ‘
‘ RandomForest ‘ d2 ‘ 0,81 ‘
| Régression Logistique | d4 | 0,78 |
| SVM | d5 | 074 |

Table 5.13 - Analyse comparative du rappel des algorithmes RandomForest, Régression Logistique et SVM

d’une technique de sur-échantillonnage a la classe minoritaire. Nous avons remarqué une légére réduction
de I'exactitude, variant entre 50% et 57%, tout en restant supérieure a celle du SVM. Cependant, il est
essentiel de noter que malgré cette baisse, nous avons obtenu la meilleure performance en termes de
F score, avec une valeur de 57%, en utilisant des caractéristiques discriminantes issues de I'ensemble de

données d2.

Latable 5.13 résume les résultats de la classification pour différents algorithmes presentesici. La premiére
colonne fournit les informations relatives aux modéles, la deuxiéme colonne fournit les informations re-
latives aux ensembles de données utilisés, et la derniére colonne fournit le métrique. Dans cette analyse,
nous avons privilégié le rappel par rapport a la précision, car dans ce contexte, il est crucial de détecter
toutes les vaches malades, méme au risque de quelques faux positifs. En utilisant le sur-échantillonnage
de la classe minoritaire, RandomForest a atteint une performance remarquable avec un rappel de 81%
pour les signatures ayant passé les deux tests statistiques, démontrant ainsi le meilleur résultat global. Par
contre, la régression logistique a démontré sa supériorité pour les signatures ayant uniquement réussi le
test de la valeur p, avec un rappel de 78%. SVM, quant a lui, a obtenu le meilleur résultat avec un rappel de

74% sur un jeu de données équilibré.
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5.4 Discussion

L'objectif de cette recherche a pour but de concevoir une approche pour identifier des signatures de
métabolites spécifiques aux maladies chez les vaches laitieres. Ces signatures doivent étre discriminantes
pour la prédiction des maladies métaboliques. Nos recherches offrent des perspectives intéressantes sur
les signatures métaboliques associées a la santé des vaches. Nous avons identifié un total de 208 signatures
sur 243 possibles, soit 85% des signatures possibles, ce qui est trés élevé. Parmi ces 208 signatures, toutes
étaient présentes dans les vaches non malades, tandis que seulement 131 étaient présentes dans les vaches
malades. En utilisant une méthode de feature engineering pour discrétiser les mesures en classes low,
medium et hight avec un seuil de 0,3 écart-type, nous avons identifié une signature présente chez les
vaches malades et absente chez les vaches saines. Cela montre que le choix du seuil d’écart-type influence
nos résultats. Il serait judicieux de définir une approche pour trouver le bon seuil, par exemple en utilisant
des techniques de data mining, que nous n’avons pas employées ici, car I'objectif était de déterminer si une
signature était présente ou non. On note que chez les vaches malades, 67,15 % des signatures présentent
une homogénéité de plus de 50 % (c'est-a-dire que la méme catégorie se répéte au moins 3 fois sur 5

attributs), tandis que 62,5 % affichent une telle homogénéité chez les vaches saines.

En examinant les dix signatures les plus fréquentes associées aux vaches malades, nous avons observé
qgue 70 % d’entre elles présentent une homogénéité de plus de 50 %, tandis que ce chiffre est de 80 % pour
les vaches non malades. Ces observations suggérent une similarité métabolique entre les deux groupes.
Bien que des différences significatives subsistent, cette superposition met en évidence la complexité de la
distinction entre ces deux groupes. Une analyse approfondie des 131 signatures communes a révélé que 96
d’entre elles ont passé a la fois les deux statistiques, ce qui représente nos signatures discriminantes. En
regardant la table 5.14 , on note une disparité qui mérite une méthode plus concise pour déterminer si une
signature est discriminante ou non. Par exemple, la plus petite valeur d’une signature dans la catégorie
malade est 1 et 4 chez les non-malades, tandis que la plus grande valeur est de 40 contre 1516. Il serait

judicieux de déterminer un seuil minimal de différence pour qualifier une signature de discriminante.

L'utilisation de 'apprentissage automatique s'est avéré étre la méthode prédominante dans la prédiction
des problémes chez les vaches laitiéres, représentant 63% des études, tandis qu’une proportion significa-
tive de 82% des études examinées se concentrent principalement sur la détection des problémes de santé

des vaches, en mettant particulierement I'accent sur la mammite (Ozella et al., 2023). Il est bien établi que
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des marqueurs de santé et métaboliques tels que les cellules somatiques (SCC), le BHB et le MUN sont des
indicateurs fiables de la santé chez les vaches laitieres (Goncalves Frasco et al., 2020). Par exemple, les
vaches présentant un SCC variant entre 200 000 et 500 000 par ml sont catégorisées comme des vaches
atteintes de mammite subclinique, tandis que celles ayant un SCC de lait supérieur 3 500 000/ml sont
considérées comme relevant de la catégorie de mammite clinique. L'étude (Panchal et al., 2015) a démon-
tré que le nombre limite acceptable de SCC est de 400 000 au Canada. Notre jeu de données montre une
moyenne du SCC de 364 000, ce qui facilite son intégration dans un modéle de classification selon ces

catégories.

L'utilisation des signatures pour prédire les maladies chez les vaches laitiéres reste un domaine a explorer.
Dans notre revue littéraire, nous n’avons pas trouvé d'étude utilisant les mémes attributs pour extraire les
signatures. Par conséquent, il ne serait pas trés judicieux de tirer des conclusions telles que les signatures

sont meilleures que les métabolites comme attributs pour la mise en place d’un classifieur.

Comparativement a une étude menée par (Lasser et al., 2021) portant sur la prédiction des vaches ma-
lades en utilisant le SCC avec d'autres attributs, notre modéle présente un score de F-mesure variant entre
0,47 et 0,91, supérieur a leur score compris entre 0,5 et 0,72. La revue de la littérature met en évidence I'im-
portance du SCC et des biomarqueurs alternatifs dans la prédiction et le diagnostic de maladies telles que
la mammite chez les vaches laitiéres, soulignant la nécessité de méthodologies et de critéres diagnostiques
standardisés (Darbaz et al., 2023; C, 2023). En termes d’exactitude, I'’étude (Tanyildizl et Yildirim, 2019) a
obtenu un score de 97% avec l'algorithme de Random Forest et de 96% avec le SVM en utilisant le SCC, le
pH du lait et la conductivité électrique. Bien que notre modéle ait atteint une précision de 94% malgré un
déséquilibre entre les classes, une collecte de données équilibrée entre vaches malades et saines pourrait

améliorer davantage sa capacité a distinguer correctement les vaches malades des vaches saines.

Comme I'a soulevé (Ozella et al., 2023), la question de pourquoi les méthodes d’apprentissage automa-
tigue ne sont pas davantage utilisées pour améliorer les stratégies de production. Une explication possible
est I'absence de jeux de données complets contenant diverses informations sur la qualité et la quantité
du lait(Ozella et al., 2023). Des informations précises et de grande qualité, qui englobent divers éléments,

pourraient contribuer a la création d’algorithmes visant a optimiser la gestion de la production laitiére.
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low

high

low

130

low low

low

| low | high

low medium 40 428

low

high

low

73

2

low medium medium

high

low

83

| medium | high | medium | 10

| low | high

145

17

medium

low

medium

| low | high

33

1

medium

low

medium

low

low

22

| medium | 4

| high

| high

low

low

27

low | high low

low

low

143

"

| high low low

low

low

176

19

low medium

| high

low

low

| medium | low

| high

low

low

60

5

medium

| high

low

low

low

low | high 6 45

low

low

low

122

22

low

low

low

low

low

251

22

low medium

low

low

low

101

low low low

medium

low

232

22

low medium

low

| low | medium

39

low

medium

low

medium

low
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| Malade | nonMalade |

| BHB

| scc

| CrudeProteine | MUN

Fat

75

| medium | 3

| high

low

| medium | high

12

low low

low

high

medium

252

21

low medium

low

high

medium

55

| medium | 4

| medium | high

| medium | high

27

low low

| high

low

medium

42

low

low

medium

| medium | high

10 125

medium

low

medium

| medium | high

95

| medium | 15

| high

low

medium

low

3

medium medium

medium

low

low

49

medium | high | high | medium | 4

low

100

low low

high

medium

low

198

7

low medium

high

medium

low

38

8

medium

high

medium

medium

low

52

low

low

medium

medium

low

85

| medium medium low | medium | 6

low

59

| medium | 6

| high

high

| medium | high

20 254

low medium

high

| medium | high

26

| medium | medium | 1

low

medium

low

25

1

low medium

| high

low

medium

53 | 1516

medium

low

medium

low

low

Table 5.14 - Présentation de la table des Signatures Métaboliques discriminantes en Fonction de I'état de

Santé des Vaches
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CONCLUSION

La solution développée a permis d’acquérir et de consolider des compétences variées en informatique,
apprentissage automatique et santé animale.Cette combinaison de connaissances nous a permis de conce-
voir une approche pour extraire des signatures métaboliques et les utiliser dans un modéle de classification
visant a détecter les vaches malades parmi les vaches en bonne santé. Notre étude visait a concevoir une
approche pour identifier des signatures métaboliques spécifiques aux maladies chez les vaches laitieres.
Nous avons démontré que ces signatures peuvent étre discriminantes pour la prédiction des maladies mé-
taboliques, offrant ainsi des perspectives intéressantes pour I'amélioration de la santé animale et de la

productivité des exploitations laitieres.

Afin d'évaluer de maniére exhaustive notre approche, nous avons constitué plusieurs ensembles de don-
nées. Ces ensembles ont été soumis a diverses évaluations et comparaisons, permettant ainsi d'extraire
des signatures discriminantes grace a des tests de Fisher et des intervalles de confiance. Les résultats de
notre étude ont mis en évidence I'efficacité de notre approche dans la classification des maladies métabo-
ligues. Nos résultats ont révélé I'existence de 208 signatures au total. Lensemble de ces signatures sont
présentes chez les vaches non malades, tandis que 131 sont présentes chez les vaches malades. Parmi ces
signatures, une proportion significative présentait une homogénéité de plus de 50% entre les groupes de
vaches malades et non malades. Une analyse approfondie des signatures communes a également souligné
I'importance d'une approche multifactorielle dans la sélection des signatures métaboliques pour la prédic-
tion des maladies. Les marqueurs métaboliques, tels que les cellules somatiques (SCC), le BHB et le MUN,
ont été cruciaux dans notre démarche, confirmant leur réle essentiel dans le diagnostic des maladies chez

les bovins laitiéres.

Cependant, notre recherche a également révélé des défis méthodologiques significatifs, notamment en
ce qui concerne la sensibilité de la catégorisation basée sur I'écart-type et le déséquilibre des données entre
les classes de vaches malades et non malades. En conclusion, notre étude a contribué a la transition vers
une agriculture plus durable et efficace en utilisant les avancées technologiques pour améliorer la santé
des bovins laitiéres. En envisageant 'avenir, une extension prometteuse de notre méthodologie serait le
développement d’un classifieur multi-classes pour identifier des signatures spécifiques a chaque maladie
métabolique. Cette approche plus ciblée pourrait permettre une gestion plus précise et proactive de la

santé des bovins laitiers, contribuant ainsi a améliorer la productivité et le bien-étre global du troupeau.
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Toutefois, cela nécessiterait une quantité accrue de données pour garantir la robustesse et la précision
du modeéle. En somme, notre étude marque une avancée significative dans le domaine de I'élevage de
précision et de la santé animale. En continuant a explorer ces domaines, nous aspirons a faconner un avenir
ou la technologie et I'agriculture travaillent ensemble pour relever les défis alimentaires mondiaux tout en

préservant la santé et le bien-étre des animaux et de I'environnement.
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