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Préface

Ce mémoire comporte trois chapitres. Le premieruasturriculum vitae qui résume mon
parcours professionnel, mes activités scientifiqeéspédagogiques ; le second chapitre
détaille mon travail de recherche et donne l'orggiin de mes futurs travaux ; le troisieme
chapitre regroupe quelques publications sélecti@sngour illustrer la discussion proposee.

Mon travail de recherche consiste a développer dexdéles chimiométriques pour
représenter et analyser des données spectroscapiqies observations décrivent des
réactions chimiques, des systemes physico-chimigwedutifs, des mélanges ou des
échantillons naturels. Par modéle chimiométrique,emtend a la fois le sens mathématique
(descriptif) et le sens statistique (apprentissafie}erme. Cela permet d’englober dans cette
définition les méthodes d’analyse factorielle, teéthodes de résolution de courbes et les
modeles de classification ou de régression. Au-detaaspects prédictifs pragmatiques, il y a
en chimiométrie des aspects méthodologiques edguihiques. lls peuvent étre considérés
dans le cadre de la modélisation statistique, appeoplus générale qui permet I'ouverture a
d’autres disciplines.

Au quotidien, japprécie le caractére pluridiscipdire de mon travail a l'interface des
mathématiques appliquées, de la spectroscopiea gaysico-chimie et de I'instrumentation.
J'apprécie également le dynamisme lié aux différergdres dans lesquels émargent ces
travaux de recherche : activités du laboratoire,ll@ioorations académiques et contrats
industriels. Je trouve assez enthousiasmant d’'émgligué dans des projets au-dela du
monde universitaire, dans le développement d’imsémntations et de méthodes innovantes.
C’est cette vision des choses que j'essaie derratisee dans I'encadrement des étudiants au
LAboratoire de Spectrochimie Infrarouge et Ramatoet de mes enseignements a I'Ecole
Polytechnique Universitaire de Lille.

hY

Enfin, ce mémoire est l'occasion d'exprimer de &ies remerciements a tous les
chercheurs qui de prés ou de loin ont participé & dravaux. Je réserve une mention
particuliere a mes collegues et amis de I'équip@t@métrie et caractérisation moléculaire.
Je suis également trés reconnaissant aux membrasydqui me font I’honneur de juger ce
travail.
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1 Introduction

Mes travaux de recherche contribuent aux développ&n chimiométriques en
spectroscopie moléculaire pour la description, daolution ou la modélisation de systemes
physico-chimiques complexes. Au-dela de la syntldesearticles publiés (certains résultats sont
repris en encadré dans le texte), l'objectif est mleposer une approche relativement
conceptuelle des méthodes de chimiométrie, poungt&re une meilleure ouverture en chimie
analytique ou dans d’autres disciplines scientdg'objectif est également de rappeler que les
activités académiques, les activités de rechertHeseactivités liees a la valorisation de la
recherche ou a l'innovation forment un ensembleysnt tres pluridisciplinaire, qui est et doit
rester la « marque de fabrique » du métier d’ems&igchercheur.

Le premier axe de recherche que je détaillerai ocles méthodes multivariées de
résolution de courb&8 pour I'analyse des données spectroscopiques d#&nsys chimiques
evolutifs, tels que les réactions photoinduitesdéé générale est la description de matrices de
données dite®-voies les matrices de données spectro-cinétiques man@e, par un modele
bilinéaire des contributions des constituants plussysteme. L'originalité est que seule la
structure algébrique de la décomposition mathémeategt imposée. Cela permet de s’affranchir
des contraintes rigides des méthodes plus classitjaralyse factorielle : orthogonalité des axes
en analyse en composantes principales ou indépeadaatistique en analyse en composantes
indépendantes. En effet, méme si elles garanti$santité de la décomposition, ces contraintes
fournissent des solutions abstraites. En contrigpalies contraintes flexibles sont donc imposées
au cours de la résolution pour limiter 'ambigiie rotation de la décomposition matricielle et
privilégier les solutions en accord avec la natlueprobleme, celles qui sont non négatives par
exemple. En spectroscopie moléculaire, nos travaantribuent depuis quelques années aux
développements méthodologiques avec pour objeetifecherche de solutions pertinentes et
interprétables des phénomenes étudiés. Nous naadiskrons sur I'analyse multivariée des
données spectroscopiques résolues en temps. Diéexemples d’applications couvrant les
domaines temporels accessibles instrumentalemetdbawatoire seront proposés. Aux temps
tres courts, nous pointerons les limitations deghodes uniquement orientées données,
notamment lorsqu’il devient nécessaire de considepeiori les caractéristiques instrumentales.
Nous reviendrons également sur le positionnemenintthodes de résolution de courbes dans
le cadre des mathématiques appliquées au traitasnesignal. Enfin, les perspectives de travalil
ouvriront sur des approches mixtes, associant rdéthde résolution de courbes et approches
statistiques de séparation de sources indépendauniategrant I'analyse bayésienne.

Les méthodes supervisées de modélisation font rdégalel’objet de recherches dans le
groupe depuis une dizaine d’années. L’idée est ¢aléisation d’'une grandeur analytique
obtenue par une méthode chimique de référencaade d’observations spectroscopiques des
échantillons. L’'objectif est, lors d’analyses ukérres, la prédiction de la grandeur d’intérét a
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partir d'une mesure spectroscopique. Je ferai lenbiles résultats obtenus dans cet axe de
recherche sur des systemes chimiques complexes egt éthantillons naturels, issus
d’expériences de laboratoire ou de procédés indistiNous constaterons que les problémes
chimiométriques explosent trés vite en taille etoemplexité des lors qu’on considere des
données spectroscopiques. Dans ces conditionsaple®ches plus flexibles, qui integrent
explicitement la recherche de modéles parcimonpaw gérer le fléau de la dimension, seront
envisagées. Ces méthodes sont issues de |a thédtapprentissage statistiqifedont le champ
d’application couvre tous les domaines scientifgqoel les chercheurs sont confrontés a un
volume de données expérimentales important, laiehiabiologie ou les sciences humaines. La
théorie de I'apprentissage statistique fournit armfalisme intéressant pour le développement,
notamment par l'implémentation de termes de péatadis de I'erreur empirique, et
I'interprétation des modeéles supervisés. Nous liiétans principalement les approches
novatrices des méthodes a noyaux, type séparatesté marge. Les premiers résultats obtenus
seront présentés en insistant sur les perspede/ésvail pour le traitement des problématiques
scientifiques du groupe, notamment celles liéemeetprétation et a la pérennité des modeles
prédictifs.

20
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2 Résolution des spectres des systemes chimiqoasits/

L'observation des processus réactionnels en phimbdehlepose sur la mise en ceuvre de
techniques performantes de spectroscopie résoltengrs. Au-dela des aspects expérimentaux,
une connaissance approfondie des mécanismes résdsorequiert la résolution des données
spectroscopiques, c'est a dire la caractérisatioviéecnlaire des espéces intermédiaires
inconnues, de courte durée de vie, qui possedsngigratures spectrales souvent proches, ainsi
gue la proposition d’'un modéle cinétique pour Emrétation des phénomeénes étudiés.

Pour I'analyse des systémes chimiques évolutigsiéthodes multivariées de résolution
de courbes, en particulier les méthodes baséedesumoindres carrés alternés, présentent
I'avantage d’étre résolument orientées donnéesobaaissance explicite d'un modele physico-
chimique n’est pas nécessaire. Ces méthodes ramgemn modéle mathématique bilinéaire de
structure des données et implémentent des comsaielles-ci sont inspirées par la nature
physique ou chimique du probléme a résoudre eiqaps indépendamment sur les spectres ou
les profils de concentration. Elles sont égalenagplicables a I'analyse simultanée de plusieurs
systémes, permettant de proposer une solution IgloBafin, il peut étre envisagé de coupler la
résolution aux parametres cinétiques d’un modéle ficer parti de la robustesse des solutions
parameétriques.

Dans ce chapitre, nous montrons comment ces amsaint adaptables aux données
spectroscopiques résolues en temps, en infrarougenaformée de Fourier ou en absorption
transitoire UV-visible. Nous présentons égalemestdéveloppements envisagés pour permettre
le traitement des spectres enregistrés aux tenEgalirts en régime femtoseconde. Enfin, les
méthodes proposées sont replacées dans le cadrgduiéral du traitement du signal.

21
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2.1 Aspects théoriques et méthodologiques

Les méthodes multivariees de résolution de courd€R, Multivariate Curve
Resolution forment aujourd’hui une famille d’'une vingtainealgorithmes, plus ou moins
utilisés en chimiométrie. Historiquement, ces méddwsont issues de I'analyse factori&fidl
faut cependant considérer le fait que I'on expldiés structures évolutives de données, c’est a
dire que les lignes des matrices de données sdahiées. Le principe de ces méthodes dérive
également de la correspondance entre le rang agébd’'une matrice de données et le nombre
de contributions chimiques du systéfiegut au moins en I'absence de déficience de rang.

L'objectif des méthodes MCR est la décomposit{@rl) de la matrice des données
spectralesD, de dimension rf, n), contenant l'information non sélective enregistrgur le
systeme évolutif. Cette matri@uvoies(qui regroupe les échantillons dans un tenseudBo?)
est décomposée en deux matric@sje dimensionrf, k) et S' de dimensionk{ n). Celles-ci
contiennent respectivement les profils de conceatraet les spectres d’absorption des
composantes individuelles (idéalemektespéces chimiques dites pures). La matEgede
dimension n, n), regroupe les résidus de cette modélisation.

D=CS"+E 2.1)

D’un point de vue mathématique, les méthodes MQ#gent donc uniquement sur la
décomposition bilinéaire de la matrice de donnééss méthodes ne requiérent pas la
connaissancea priori d'un modeéle physico-chimiqgue (un modele basé s équations
cinétiques, par exemple) pour décrire I'évolutianrdélange. D’un point de vue numérique, les
algorithmes utilisés sont généralement des vasamte la méthode des moindres carrés
ordinaires tel que I'algorithme AL'$(Alternating Least Squargsmais d’autres expressions de
la fonction de colt & minimiser peuvent étre emyées.

2.1.1 Optimisation en résolution MCR

bY

Etant donné une matricP, la résolution MCR la plus simple consiste a estirfa
matrice C (ou la matriceS™) solution du probléme d’optimisation des moindoasrés sans
contrainte posé e(R.2). La solution(2.3) est une solution analytique obtenue simplement par
résolution d’un systéme d’équations linéaifes.

MinirTniser||E||2 = MinirpiserHD -CSs' H2 (2.2)
S S

C=DS(S'S)'=DS’ (2.3)

" La notationS' (respectivementC*) représente la matrice pseudo-invers& @espectivement)

22
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Si on considére maintenant le cas de 'optimisalitfR sous contrainte, les matricés
etS' des espéces pures sont estimées comme précédemaisrieés connaissances génériques
dont on dispose sont utilisées pour restreindmséenble des valeurs prises par leurs éléments.
La contrainte de non négativité est un peu le casote en chimie, en particulier lors de
I'estimation des concentrations a partir des dosrgectrales. On recherche les valeurs des
éléments des matric€&etS' qui minimisent le critére d’erreur quadratigq@e4a) soumis a des
contraintes linéaires du type de celles expriméd2.db)

Minirqiser||E||2 = Minimiser HD -CSs’ Hz (2.4a)
C,S C,S

s 20 (2.4b)

Soumis &; 2 0, s

Le probleme d’optimisation quadratique sous conteaést détaillé en annexe (annexe 1).
D’un point de vue géométrique, chaque contraintéinidéun demi-espace et l'intersection de
tous les demi-plans autorisés représente I'ensenddsdevecteurs acceptables. Le probleme se
ramene alors a trouver, parmi cet ensemble de igofjtle point qui minimise l'erreur
quadratique. Imposer des contraintes revient ddiawariser un certain type de solution, ce qui
peut améliorer la résolution des spectres et defligpde concentration. Néanmoins, puisqu’il
existe un ensemble de solutions équivalentes qppatent les mémes restrictions (voir
paragraphe2.1.18, il n'est pas possible de démontrer leur validEé pratique, il faut donc
s’assurer que les contraintes imposées sont emdaaeec la nature physique du probleme d’une
part et d'autre part qu’elles sont actives (contes d’égalité).

2.1.1aAlgorithme MCR-ALS

Les étapes de I'algorithme MCR-AES$ sont reprises ci-dessous dans le cas ou I'on
dispose d’une estimation initiale de la mati@édans le cas ol I'on démarre de la mat8teil
suffit d’intervertir les étapes 3 et 4).

1. Détermination du nombre de contributions chimiques systeme étudié,
éventuellement par analyse du rang de la matrickodeée®.

2. Construction d’estimations initiales des variablgmires, profils de
concentrationC (ou spectresS’) a partir de la connaissance chimique du
probleme ou de méthodes d’analyse factoriell®de

3. Etant donnéeB etC, calcul deS=C*D par moindres carrés sous contrainte.
Etant donnéed etS', calcul deC = DS* par moindres carrés sous contrainte.

5. ReproduireD a partir deC et S, reprendre a I'étape 3 si la convergence n’est
pas atteinte.

23
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La résolution MCR nécessite donc tout d’abord deerdéiner le sous-espace le plus
approprié pour décrire les données. Dans un deextemps, il faut effectuer une rotation des
vecteurs de base de ce sous-espace pour les aineadisfaire les contraintes et obtenir des
solutions possédant un sens chimique. L’'optimisafibS est la méthode la plus utilisée de part
sa robustesse. Elle implique simplement un enserdld&apes de régression linéaire pour
résoudre des modeéles locaux, les facteurs descem@iet S’ étant fixés alternativement. A
chaque itération du cycle d’optimisation, les nwsiC et S' qui répondent au probléme de
minimisation de I'erreuE sont calculées. Les contraintes sont appliquéestéiment en forcant
les solutions obtenues par moindres carrés ou@igapnt des algorithmes spécifiques.

2.1.1b Ambiguité des solutions

m Les solutions de lanalyse en composantes pritespasont parfaitement définies
mathématiquement mais ne possedent pas de sengyghysles solutions des meéthodes
multivariées de résolution sont en accord avedigigue et la chimie du systeme mais ne sont
pas uniques.

Les méthodes d’analyse factorielle comme I'analsecomposantes principales (ACP)
produisent des solutions mathématiques au probliénerse défini précédemmef2.1). La
décomposition matricielle étant effectuée sousreamte de variance maximale, d’orthogonalité
et de normalisation des facteurs successifs, lei@ws obtenues sont uniques et sans ambiguite.
Néanmoins, ces contraintes trés rigides ne sout,es@eption, pas satisfaites par les grandeurs
physico-chimiques du probleme. En conséquence,fdeteurs de I'ACP sont parfois tres
eloignés des solutions acceptables et ne permgpntd’estimer I'allure des contributions
chimiques réelles.

A l'opposé, les limitations des méthodes MCR poésoudre le problemg.1) sont
principalement associées a I'absence d’unicité st#stions calculées. Cela signifie qu’il est
possible de reproduire mathématiquement les dormgEsimentales avec la méme précision en
calculant des matrice€ et S' qui contiennent des combinaisons linéaires desribations
pures.

Pour illustrer cette ambigtité, considérons schigmainent le cas de I'analyse d'un
mélange binaire sous contrainte de non-négatiet spectres et des concentratifnBans la
situation schématique proposédg( 2.1), lesprojections des échantillor{es score$ dans le
plan des deux premieres composantes principalegedCP généerent une droite ; autrement dit
le systéeme est de rang est 2. Les points les phignés sur cette droite correspondent aux
échantillons les plus purs et matérialisent lestéisintérieures des profils estimés. Néanmoins,
si on extrapole sur cette droite dans les deuxctimes, les solutions obtenues sont strictement
équivalentes tant que les profils de concentratibiles spectres ne prennent pas de valeurs
négatives. Ces solutions, obtenues dans le méms-espace de I'ACP, correspondent
effectivement a la méme erreur quadratique. Legdsrextérieures de validité sont atteintes aux
points pour lesquelles des valeurs négatives desists sont observées. Finalement, pour les
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deux composantes du mélange, deux limites encadi@mt un ensemble de solutions pour
lesquelles la qualité de I'approximation des dosn&echange pas.

pure comp2
PC \‘-. _» outer bound comp2
\ ’
A ‘\_. ',’
/('- -
purest comp2
7 7> inner bound comp2
s L7 X
/"/ \'.
/,/" X
2 \
~- x > PC1
s\:__\ X

~~._ 4 lnner bound compl

~

\'\: outer bound compl

pure compl
Fig. 2.1 Détermination graphique des bandes deafsiié.**

Mathématiquement, les ambiglités de rotation ettefisité peuvent s’écrire sous la
forme (2.5). Si aucune contrainte n’est imposeée, alors iltexisn nombre illimité de solutions
possibles pour I'équatiofR.5a) et I'équation(2.5b), quelle que soit la matrice non singulidse
considérée et avek un nombre réel quelconque. L'objectif des contesinest donc de
restreindre I'ensemble des solutions possibles [@oomatriceU qui effectue la rotation dé vers
C’ et deSversS'.

D=CS'+E=C(UUY)ST+E=(CU)(U7S")=C'ST+E  @.53)

D= CST+E=C (%k) g’ +E:(%) (kST)+E=C"S"T+E (2.5b)

L’ambigiité d’intensité est en général résolue pammalisation des spectres. Par contre,
la résolution sans ambiguité de rotation n’est ipbsgKue dans certains cas, tres favorables, qui
présentent des conditions de sélectivité garamtidaaicité de la solution. Notons également
que le calcul des bandes de faisabilitd(qui n’est pas abordé ici) peut étre effectuélediiais
de I'estimation des matrices de rotation spécifigde chaque espece pure.
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2.1.2 Aspects méthodologiques

En dépit du caractére abstrait des facteurs deR'Acette approche est I'outil principal
pour étudier la structure et la complexité mathéjmat des données, et pour identifier les
sources de variances potentiellement associéesoatributions chimiques. En effet, les facteurs
de I'ACP sont (au bruit pres) des combinaisonsdlires des contributions des composantes
chimiques. Ces facteurs permettent donc d’accadeam g de la matrice des données. D’autre
part, comme lillustre la figure préecédented. 2.1), 'ACP définit le sous-espace dans lequel
I'optimisation est effectuée. Dans le cas de l'alipone MCR-ALS, les données expérimentales
sont modélisées & partir d’estimations initiales ohetricesC ou S’ obtenues par des méthodes
d'analyse factoriellé® ou par des méthodes plus interactiffeses solutions initiales qui
satisfont déja certaines des contraintes imposé@es favorisées pour conforter [I'étape
d’optimisation.

2.1.2a Rang d’'une matrice de données, rang local

m |[déalement, le rang d’'une matrice de donnéesreateord avec le nombre de contributions du
systeme étudié.

En pratique, toute technique d’analyse factorislippose le nombre de composantes du
systéeme K, nombre de contributions chimiques) connu ou estanépréalable. Si chaque
composante d'un meélange se voit associée un speattrein profil de concentration
caractéristiques, alors le rang algébrique de laiceades données (encore appelé pseudo-rang)
est en général en trés bon accord avec le nomlrerdebutions chimiques du systeme (ou rang
chimique). En pratique, cela n’est vérifié qu'a diion que les données soient enregistrées dans
des conditions expérimentales permettant d’assauwemieux une séparation entre les valeurs
singuliéres associées aux contributions chimiquésseautres (artéfacts, bruit,.)..

La notion de rang local est une notion trés impagapour l'implémentation de
contraintes efficaces. Le rang local peut étre nléflomme une extension du concept de
sélectivitée. Dans certaines fenétres (il peut s'ajune fenétre temporelle, d’'une zone du
domaine spectraktc) ou dans certaines régions (en imagerie) de laigedd, il est possible
d’affirmer la présence d’'une espéce en l'absenseadéres (sélectivité) ou de certaines especes
en I'absence des autres (rang local). Le rang Ipeat étre estimé a partir de la connaissance
partielle du probléme chimique ou par l'interméddaide méthodes d’analyse factorielle
spécifiques. On retrouve alors les problemes évoguécédemment en ce qui concerne le bruit,
la détection d’intermédiaires minoritaires ou ldidéation précise de la région sur laquelle la
contrainte devra s’appliquer. C’est pour pallies cifficultés que les contraintes de rang local
sont implémentées comme des contraintes d’inégabtéui signifie que la valeur limite pour la
détection n’est pas spécifiée strictement & zéris tnane valeur supérieute.
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Fig. 2.2 Rang local estimé par Evolving Window Bad&nalysis. Profils des valeurs singuliéres (en
haut) pour deux fenétres de tailles différentgsretils C correspondants (en bas), la taille de la fenétre
est matérialisée par un rectangle, la variable étiok est ici le pH-

La figure précédentel{g. 2.2 propose une illustration du concept de rang loPal
'analyse des profils de valeurs singulieres ags®;i il est possible d’estimer le nombre
d’especes présentes dans une fenétre de taill&tprédnée. 1l est également intéressant de
pouvoir observer I'évolution de cette informatiamndque la fenétre est déplacée dans la direction
de la grandeur évolutive.

2.1.2b Déficience de rang

Un systéme est dit de rang déficient si le pseaahgrrobservé est plus faible que le
nombre d’espéces absorbantes c'est-a-dire le tandque. Cela peut étre le cas si les espéces
pures présentent des variables, spectres ou pdsdilsoncentration, colinéaires ; ou plus ou
moins colinéaires pour des rapports signal sutt peu favorables.

Mathématiquement, le rang evérifie la propriété suivant@.6).

Rang D) < min (rang C), rang @) (2.6)

Y Extrait du courgrom factor analysis to multivariate curve resotutidu MasterAdvanced Spectroscopy in Chemistry
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Dans le cas de données évolutives, la mattigeeut présenter une déficience de rang
intrinséque pour différentes raisons, lorsque oetaespeces chimiques présentent des profils
de concentration identiques, si elles sont consagsminultanémerfR.7a)ou lors du suivi d’un
systéme impliquant des réactions parallé®&gb) On peut démontrer que le rang peut s’écrire
sous la formg2.8)dans le cas de systémes fertfiésecR le nombre de réactions considérées et
k le nombre d’especes.

Ri+R—P, Ri—P;
[R1=[R2] (2.7a) R,—P, (2.7b)
Rang C) = min (R+1, k) (2.8)

En pratique, la résolution des profils de conceiutnaet des spectres des especes pures
composant un mélange réactionnel inconnu n’estilplesgue si les problemes de déficience de
rang sont identifiés et résolus, expérimentalenoenpar des stratégies chimiométriques. Ces
dernieres consistent globalement a réinjecteridi®tmation chimique, qu’il s’agisse du spectre
d’'une des especes (enregistré hors réaction etdévageprésentatif de la situation en mélange),
de I'analyse simultanée de plusieurs matrices améles expérimentales ou de I'implémentation
de modeles cinétiques.

2.1.2c Stratégies de résolution de matrices augesnt

m L’analyse de systémes ou de procedés complexessite 'acquisition, dans des conditions
expérimentales différentes, de plusieurs lots denéles pour décrire la totalité des phénoméenes
d’intérét.

L'analyse simultanée de plusieurs matrices de éesin(formant une matrice dite
augmentée) est une stratégie permettant de palieies limitations des méthodes MCR, étant
entendu que le succés de 'augmentation de matesiel® au choix des matrices individuelles,
qui doivent partager les mémes contributions. Gatdite la résolution d’'une solution globale
commune a I'ensemble des systemes constituant ilacenaugmentée et, dans le méme temps,
I'obtention d’'une information plus robuste, c’estlide moins soumise aux ambigtités que celle
obtenue sur les matrices individuelles.

L’'analyse de matrices augmentées peut égalemenieptee de lever la déficience de
rang sur un des systéemes constituant I'augmentagbianexemple en analysant conjointement
différentes répétitions d’'une réaction aux condsidnitiales variables. La figureFig. 2.3
illustre une stratégie d’augmentation de matricas eolonnes dolumn-wise matrix
augmentation Dans cet exemple, trois répétitions d'une expwe réalisées dans des
conditions expérimentales différentes ont été admy simultanément. L'analyse globale de
I'ensemble est directe et transparente. Les proéilsoncentration de trois systémes peuvent étre
enregistrés indépendamment mais doivent partagemi&mes especes (en pratique, au moins
certaines d’entre-elles), ce qui signifie que lpectres des especes pures sont considérés
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invariants d’un systéme a l'autre. Il faut noteedq@augmentation de matrices permet dans ce cas
d’assurer un caractére semi-quantitatif, voire tjtegtif, aux solutions proposees.
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Fig. 2.3 Analyse de la matrice augmentée en colebre [D;; D,; Dj]. Les profils cinétiques
individuels [Cy; Cy; C4] sont proposés. Les spectres p8fssont communs aux 3 lots de données.

Plus généralement, de nombreuses alternatives psmsibles pour la construction de
matrices de données, en lien avec les stratégmg&imentales propres a chaque domaine ou a
chaque technique analytique. La figure ci-dessbigs .4 montre deux alternatives différentes
pour la fusion de données spectroscopiques résetutsmps?

Individual Matrix merging  Column-wise
matrices arrangement matrix

augmentation
Wavenumber

Wavenumber Wavenumber
B | I
gl Di =
= 4 L. = Dy
) =
Ly = o
B ] A g D
E| Dz &
= - »

Fig. 2.4 Deux approches différentesur la fusion de matrices de données spectrosoegien IRTF
step-scarf’
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2.1.3 Développements

Ce paragraphe a pour premier objectif, de repleseméthodes de résolution MCR sous
contrainte dans un contexte plus académique, dellietude des cinétiques chimiques. Bien que
ces meéthodes ne nécessitent pas la connaissanteitexg@’'un modéle physico-chimique,
I'optimisation des parametres descriptifs des megl@Eactionnels et le calcul des constantes
cinétiques, intégrés dans la procédure ALS, peanttte réduire significativement I'ambiguité
des solutions sans se défaire des avantages évioggéasci. Ces développements sont effectués
dans le cadre d'une collaboration étroite avec rieuge de chimiométrie des équilibres en
solution de I'Université de Barcelone.

D’autre part, si on revient a la définition méme ghobléme d’optimisation MCR, des
approches conceptuellement différentes peuvent dé@éreeloppées pour la résolution. Elles
consistent a implémenter des criteres basés qémlalisation des moindres carrés. Le probléme
se ramene alors a un probleme d'optimisation samgrainte. Dans certaines conditions,
notamment si les parametres de régularisationfeas, cela peut permettre d’assurer l'unicité
de la solution.

2.1.3a Algorithmes hybrides

m Au-dela des aspects descriptifs, les méthodegsi#ution de courbes autorisent I'introduction
de contraintes associées aux equations d’'un madheique dans la boucle de l'algorithme
ALS.

Il'y a fondamentalement deux fagons différentesxidéére de [linformation d’'un
ensemble de spectres mesurés : les analyses esaht@nées type MCRnpdel-freeou soft-
modeling le vocabulaire dépendant du domaine d’applicat&incelles basées sur un modéle
physico-chimique quantitatif des donnéem(lel-baseau hard-modeling. Dans le premier cas,
I'objectif est essentiellement descriptif, les Hésis peuvent étre considérés en tant que tel ou
servir de base a des analyses ultérieures, pogésargun modéle descriptif. Dans le deuxieme
cas, on cherche a modéliser les données a partia d®nnaissance explicite du systeme
d’équations associé au modele chimique. Les parametlculés, les constantes réactionnelles,
ont un sens analytique explicite. lls permettergrizdictiona priori du comportement chimique,
la comparaison a d’autres systemes, le calculpEsres d’absorptiomtc

Néanmoins, dans de nombreuses situations, paéiealent en chimie analytique ou en
suivi de procédes, on ne dispose pas d'une corammissexhaustive du systeme chimique. Il
n’'est donc pas envisageable d’expliciepriori le systeme complet par un modéle. C’est le cas
lorsque le systéme étudié est soumis a des gradé&afluence difficilement contrélables ou
lorsque les especes cibles sont analysées en peed@speces interférentes par exemple. C'est
dans ce contexte, lorsque le systeme ne peut étmet due partiellement par des équations
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cinétiques, que s’entend l'intérét d’approches @solution mixtes, encore appelées approches
hybrides hard-soft modelingu grey-modeliny?*%2

L’idée est d'implémenter, dans la boucle ALS, upatrainte cinétique sur les profils de
concentration de la matri¢®, tout au moins sur certaines colonnes de cetteaaapour forcer
ces profils de concentration a suivre un modelétjne particulier. En pratique, les parametres
non linéaires a optimiser pour la minimisation désidus sont uniquement les constantes
cinétiques, le terme d’erreur quadratiq@e9) pouvant s’écrire comme fonction linéaire de ces
paramétres non-linéaires par les biais des équsatiorsystémé’

Minimiser||E||2 = MinimiserHD(I —ccH) (2.9)

k1,k2,... k1,k2,..

Le probléme d’optimisation s’exprime ainsi commepuabléeme de moindres carrés non
linéaires séparablé$.Le terme exprimé dang2.9) est appelé la variable projetée De Les
algorithmes classiques de régression non linéagrdyge Newton-Gauss peuvent donc étre
utilisés, avec l'avantage de travailler dans unssespace réduit (I'espace colonn€s.
L’estimation des paramétres linéaires pour le d¢alels’ est ensuite effectuée & chaque itération
en considérant la valeur optimale obtenue précédamhmOn notera que ['utilisation
d’algorithmes de projection de variables permetstessurer que I'on résout un probléme
numérique bien conditionné (la stabilité numérigse la principale limitation de I'optimisation
dans le sous-espace direct pour les problemes eapg)l Seuls les profils de concentration
associés au modele cinétique sont intégrés damediele paramétrique, les autres peuvent étre
exclus et soumis uniguement aux contraintes imph@es dans la boucle ALS classique,
comme l'illustre schématiquement la figure ci-dessfig. 2.5.

Soft modelled
contribution
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Fig. 2.5 Approche hybride pour la modélisation tigée dans MCR-ALS.
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L’intérét est donc de conserver les avantagesdida flexibilité des approchesoft-
modelingtout en rationalisant une partie des résultatsnetéduisant de maniere significative,
voire complétemerft les ambig(iités d'intensité et de rotation destimis proposées.

2.1.3b Approches alternatives : un probleme de fe&aton de matrices non négatives

Le probleme d’optimisation MCR peut également éiprimé comme une variante d’un
probléme de factorisation en matrices non négafivéiss’agit d’'un probléme d’optimisation
non linéaire pour lequel on définit une fonction a#it L(C,S™) qui, d’'une certaine maniére,
integre les contraintes. La notion de fonction dét@st un concept important qui sera repris au
paragraphe 3 concernant les modeles d’apprentissgugevisés. Pour un probleme donné, l'idée
générale est d’exprimer la distance qui séparesahaion particuliére de la solution optimale. Si
la fonction de colt s’écrit uniquement comme l'arrguadratique des résidus, le probleme de
minimisation se raméne a celui défini préecédemmemplupart des développements consistent
donc a affiner cette fonction de codt.

Les différentes approches proposées peuvent égeumées et la fonction C(S")
s’écrit alors comme une somme de contributionsviddelles du type de I'équatiq2.10) A la
contribution de I'erreur quadratique peuvent éjoeiggs des termes de pénalisation des éléments
négatifs des matrices calculées, ainsi que desetemie régularisation permettant de réduire
I'ambigtiité de rotation des facteurs calcifi&s.

L(C.S) =5 (6,/0, 7 ~a Y loge, - B3 logs, +y> aci +85 bs,  (2.10)

ij=1 i k=1 i k=1 i k=1 kj=1

Posé de cette maniere, le probleme d’optimisatiogalre est un probléeme sans
contrainte que l'on peut résoudre par des méthathessiques. Le premier terme revient a
effectuer un calcul de moindres carrés pondérés. teemes logarithmiques préviennent
I'’émergence de solutions négatives pour les valeefs etS' (les estimations initiales vérifiant
les contraintes de non-négativité). Les coeffigenet f permettent de contréler la force de la
pénalisation sur chacun des termes. En pratiqueterees sont approchés localement par des
fonctions quadratiqued,ce qui permet I'application de méthodes de typete-Gauss. Rien
n'empéche donc I'ajout de contraintes supplémesgaitans I'expression de cette fonction de
coqt, tant que celle-ci prend la forme d’une sonaiméermes quadratiques.

Les termes de régularisation auxquels sont asstesésoefficienty et o pénalisent les
valeurs trop importantes des éléments des mat@icesS’. De maniére moins formelle, on dit
que les termes de régularisation doivent ajouteladdouceur, c’est a dire sélectionner la plus
petite valeur parmi toutes les solutions respedestautres contraintes. Cela revient a limiter
'ambiguité de rotation des facteurs calculés. Npusposons d’illustrer ce compromis sur la
représentation proposée ci-dessdtig.(2.6).

32

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



HDR de Cyril Ruckebusch, Lille 1, 2008

| L(s)E -B x Iog(s)+ Jx 52

L(s)

-10 I I I I L
0 20 40 60 80 100 120

c

<=

Fig. 2.6 Visualisation de I'effet combiné d'un terahe pénalisation et d’un terme de régularisation.

Enfin, les coefficientsa; et b; permettent d’éliminer les facteurs d'échelle eree
colonnes de€ et les lignes d&'. L’existence de ces coefficients est liée audait la méthode
de factorisation de matrices positiwegté a l'origine développée pour le traitementddenées
environnementales, données types pour lesqueltesdkeurs des variables ou des individus
peuvent étre mesurées sur des échelles correspandbes ordres de grandeur trés différents.
Ces coefficients peuvent étre omis dans le casatkalyse de données spectroscopiques. Le
probléme se raméne donc a un probleme d’optimisatims contrainte qui produit une solution
uniqgue pour des coefficients de pénalisation etré@tgularisation fixés (le probléme est en
quelque sorte déplacé sur le choix des coefficients

Tauler® a proposé trés récemment une approche MCR basée sunimisation d’une
fonction de codt du type de celle proposée équdfahl) Celle-ci représente une somme de
fonctions scalaires associées aux différentes @iods appliquéesi¢rm pour la normalisation,
nonnegpour non-négativitéunimod pour unimodalité), plus exactement aux déviatioaslad
solution calculée par rapport aux valeurs impog@esces contraintes. Les différentes fonctions
scalaires implémentées prennent des valeurs impestdorsque les contraintes ne sont pas
respectées, et inversement. La fonctiga.egCcorrespondant a la non-négativité des spectres et
des profils de concentration est reprisq2d2) a titre d’exemple. On peut remarquer que cette
fonctionf (U), ou U est la matrice de rotation exprimée précédemmaeumtéan (2.5), n'est pas
une fonction de colt quadratique de I'erreur pugsigurotation est par définition effectuée dans
le sous-espace des solutions.

F(U)= Fram(U)* FromnegU) * Fomoa(U) . (2.11)

norm nonneg

FromedU) = 26, <0)" + Y (5 <0)’ (212)

L’objectif est en fait de trouver la matrice deatoen U qui minimisef (U) sans modifier
I'erreur d’optimisation, c'est-a-dire en considérgne I'on reste dans le sous-espace de I'ACP.
Toutes les solutions obtenues modélisent de mariguévalente les données puisque leurs
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rotations ne modifient pas l'erreur quadratiqdg)) traduisant uniqguement le respect des
contraintes. Plusieurs questions restent poséesgamnd de I'interprétation faites de la fonction
de colt(2.11) comme la possibilité d'affecter les différentgnies de cette fonction de

coefficients de régularisation permettant de fasgrun type de contraintes.
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2.2 Applications en spectroscopie IRTF rapide

La spectroscopie vibrationnelle permet d’obtenis ddormations concernant la structure
des molécules complexes, typiquement les prot@&ndes systemes biologiques. En particulier,
la spectroscopie différentielle est utilisée pouivie de faibles variations d’absorbance de
I'échantillon en présence de larges fonds d’abgmiptius a I'environnement. Lorsque les
spectres sont échantillonnés au cours du tempspdatroscopie infrarouge a transformée de
Fourier (IRTF) autorise le suivi de systemes chimi complexes évoluant rapidement.
L’analyse multivariée de ces données spectroscepigésolues en temps, assemblées en
matrices 2-voies permet alors de déduire des informations sur tenbre d’especes
intermédiaires observables ainsi que sur leurstéiatiques spectrales et cinétiques.

Les premiers travaux effectués au laboratoire omcerné I'étude du photocycle de la
bactériorhodopsine comme systéme modele pour ldati@in d’'un couplage entre excitation
laser et spectrometre IRTdtep-scanCes travaux ont révélé les problémes liés a kaeades
spectres différentiels par les approches chimidqméts et a linterprétation des profils
cinétiques et des spectres résolus. Des soluticithaaologiques et algorithmiques ont été
proposées pour pallier la déficience de rang dem@es spectroscopiques différentielles. Ces
méthodes ont été adaptées et appliquées ensuitanalyse d'un centre réactionnel
photosynthétique en spectroscopie IR@pid-scan

2.2.1 Validation d’une instrumentation IRBEep-scan

La spectroscopie IRTF en modtep-scait est une technique spectroscopique résolue en
temps (~10 ns) qui combine le déclenchement d’éaetion (photo)chimique avec la détection
différentielle rapide dans l'infrarouge. Le prineige la mesure repose sur I'enregistrement pas a
pas, c'est-a-dire pour chaque différence de maddsesignaux de différence associés aux retards
successifs par rapport au déclenchement de laagadtes interférogrammes complets ne sont
reconstitués qu’une fois tous les pas de mesutesnélionnés. La résolution temporelle n’est
donc pas limitée par la vitesse de déplacement @wirmmobile, comme en mode de
fonctionnementapid-scan mais par la vitesse de déclenchement de la odackimique et par
le détecteur IR et son électroniguééanmoins, ce type de mesure séquentielle restiein
domaine d’application a I'analyse de systemes gibies, sauf lorsque I'échantillon peut étre
renouvelé par circulation. Parmi les systemes mitndtoiques utilisables pour la validation du
couplage de I'excitation laser et du spectromeR€H step-scannotre choix s’est porté sur la
bactériorhodopsine.

“ Le déclenchement rapide et contrdlé de la réapion se faire par voie optique, synchronisant serldld :-YAG
pulsé a I'interférométre du spectrométre IRTF.
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Le photocycle de la bactériorhodopsine a été agement étudié. Ce processus moc 2le
de pompes a protons photoinduite implique plusientermédiaires métastables succes ifs
possédant des durées de vie s’étendant de la pamude a la milliseconde. Les mécanisn es
descriptifs sont connus mais ne sont pas encorg@lét@ment élucidés au niveau moléculaire. en
particulier en ce qui concerne la transition eteseintermédiaires L et M.

. c00 : S . ; ; ST

Aabsorbance / a.u.

7 400
time /

O e
1300 1200 1100 O
wavenumber / cm!

Aabsorbance [ a.u,

I Ry
I
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Fig. 2.7 Présentation schématique des spectregsuiution temporelle et des résultats MCR-ALS
obtenus sur le photocycle de la bactériorhodopsim¢éRTF step-scaif.

Les résultats obtenus sont repris globalement ssteFig. 2.7). Les spectres observi s
dans la gamme temporelle 1-500 ps sont représelgdscontributions observées dans  2s
régions Amide | et Amide Il sont associées majogtaent a des changements structuraux ¢ 2 la
protéine et de son environnement. La bande de tiobra’élongation C=C observée a ~15 0
cm™* (AA<O) est généralement choisie pour suivre I'évolutilu photocycle. Les spectr8s et
profils cinétiquesC correspondant aux photo- intermédiaires L, &1 M, ont été obtenus pe -
analyse MCR, sare priori sur le mécanisme réactionnel. Ces résultats ogtneuconfirmés er
analyse sur des matrices augmentées sur différgatemes temporelles et ont été partiellern 2nt
interprétés, au vu de la connaissance du cycla geotéine’®
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2.2.2 Chimiométrie des spectres differentiels

m La structure des matrices de données différeasiettquiert une approche spécifique pour le
traitement et I'interprétation des données.

D’un point de vue chimiométrique, les matrices gecsres différentiels présentent une
déficience de rang de premier ordre. En effet, ohaspectre de différence est combinaison
linéaire d’au moins deux contributions, celle eisgge au temps considéré et celle qui
correspondrait au signal au temps initial. La retitrinseque de cette déficience de rang ne
permet pas de profiter directement d’approchesyge tugmentation de matrices, pourtant
performantes sur les données spectroscopiquesaeiassDe plus, les problemes de déficience
de rang rencontrés plus couramment lors du suiviédetion ou de procédés (voir paragraphe
2.1.21 doivent également étre considérés.

Une partie du travail de la thése de Lionel Blancleffectuée en cotutelle avec
I'Université de Barcelone, a consisté a démontrekidtence d'une déficience de rang
systématique pour les données de différence, gsystéme soit a I'origine de rang plein ou non.
Cela confirme l'intuition que les déficiences dengas’ajoutent. Nous nous sommes ensuite
focalisés sur I'adaptation des approches hybridé&giant des contraintes cinétiques dans la
résolution ALS pour contourner la déficience degrah permettre la résolution des matrices de
données différentielles. L’attention a égalemer# portée sur linterprétation des données
différentielles.

L’équation(2.8) pour le calcul du rang peut étre généralisée petmettre une estimatio
rigoureuse du nombre de contributions modélisalolssdu suivi de réactions en spectroscc ie
différentielle. Dans ce cas, le caractére syst@uatide la déficience de rang a pu € re
démontré* Le schéma proposé ci-dessoB&( 2.9 reprend les étapes principales des calc lls.
Nous avons modélisé deux situations initiales,godrtle matrices de données simulées de ' ang
plein (systeme A-B—C) ou de matrices de données présentant initialeomen déficience d«
rang d’ordre 1 (systeme;AA; et BI—B,). Les systemes sont considérés comme des sys! :mes
fermés ce que traduit mathématiquement la proprdé conservation exprimée sur |:s
concentrations. L'écriture matriciellD du systéme en différence est ensuite proposée l¢go
deux cas envisages ici.

Le premier résultat est la confirmation de la pelterang puisque la matrid s’écrit
sous la forme d’'une somme de deux contributionguernent. Le deuxiéme résultat démor re
qu’en spectroscopie différentielle, les lois ciggés sont les mémes qu’en spectroscopie dii :cte
puisque les profils de concentration prennent lanmm&orme. De plus, dans le cas  le
mécanismes réactionnels simultanés, la descripi@sndifférentes cinétiques individuelles pe ut
se faire sur des colonnes différentes de la ma@jqgermettantimplémentation de contrainte ;
cinétiques indépendantes ce qui s’avere tres irmpopour les applications.
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k1l

A B. LA C A;— A, and B, — B,

€T = Caq T OBi T ey CT, = CAyi T CA, CTg = CByi T CBa.i

CT, = k CTy

_'Id.i = (_li — (_lu
Ad; = ((k ety — casi) SA, + €asiSA, + (o1 — ¢By) SB,
Ad; = (caisa +caisB + ccisc) + ¢8,iSB,) — ((kcry — can0) sa, + ca084,
= (t'_-\.n SA + CB,0SB + CcoSc) . ; ; . a1
+ (€15 — €B1,0) 5B, T €B,,05B, )-
r SB — SA r SA, — S
AD = |eg — cpp e — C("_u] . . AD = CA, — CA,0CB, — ('B_‘.u] o . :
S¢c — SaA SB, — SB,

rank(AD )= min(number of reactions. number of absorbing species — 1).

Fig. 2.8 Principales étapes de la démonstratiot'@guation de calcul du rang pour des donnés s
spectroscopiques de différence, pour un systemangdeplein (colonne de gauche) et pour un systam( e
déficience de rang (colonne de droité).

2.2.3 Etude dun centre réactionnel photosynthétigypar
spectroscopie IRTFapid-scan

Les centres réactionnels photosynthétiques présenta comportement modéle de
certaines réactions bioénergétiques déclenchéamablées par des impulsions lumineuses. lls
sont donc particulierement étudiés, notamment ectspscopie IRTRFapid-scanpour I'étude
des mécanismes réactionnels. Méme si la résolteimporelle accessible eapid-scan(~100
ms) ne permet pas en général de couvrir 'enseddephénomenes d’intérét, cette technique
conserve I'avantage d’étre applicable sur des Byetéon réversibles.

La spectroscopie IRTFapid-scana été appliquée au centre réactionRélodobacter
sphaeroides pour suivre au cours du temps les variations dWdaswe induites par
I'éclairement® En particulier, il est possible d’observer la fation de molécules d’ubiquinol
qui est I'étape limitante de la réaction global@tid contribution a consisté a développer une
approche de résolution multivariée des spectreskFId& difféerence pour la caractérisation
moléculaire des especes impliquées dans le pracdsschimiques et I'établissement d’un
modele cinétique. L'originalité est que le modedensparamétrique développé permet de gérer
les changements de conformation protéiques du umbii®logique environnant. L’approche
proposée repose également sur I'analyse simultdeédifférents lots de données, couvrant la
méme gamme temporelle mais acquis dans des corgdigapérimentales différentes. En
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particulier, I'influence des conditions d’éclairemtesur les processus cinétiques a pu étre
évaluée.

AA (absorbance units)

© 2008 Tous droits réservés.

Nous proposons la résolution MCR de spectres IRifférdntiels enregistrés en moc 2
rapid-scanpour la caractérisation des processus chimiquesopituits dans les membran 's
photosynthétiques de la bactérie pourgredobacter Sphaeroidelses réactions induites sot s
éclairement sont reprises schématiquement ci-degay 2.9. L’objectif est plus précisémer t
I'étude du mécanisme de la réduction de 'ubiquen¢@) et la formation de I'ubiquinol (QH

Reaction
center

CYTOPLASM

2H

PERIPLASM

Fig. 1 Schematic representation of the reaction centre of the purple
bacterium Rhodobacter sphaeroides (H, bacteriopheophytin; F, pri-
mary donor; B, bacteriochlorophyll; O, ubiquinone; OH. ubiquinol).

Fig. 2.9 Représentation du centre réactionnel Rbadter sphaeroide¥.

b

AA (absorbance units)
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Fig. 2.10 Spectres IRTF rapid-scan du centre réattel enregistrés sous éclairement durant 4/3 s
(a) puis dans I'obscurité pendant 55 s {b).
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La réaction photochimique est suivie sous éclairenmntinu puis la relaxation d:
I’échantillon est enregistrée dans I'obscurité.f@intes expériences ont éte répétées en fa sant
varier principalement lintensité lumineuse maisaléguent les conditions d’acquisition d s
spectres. Les spectres enregistrés sont repril digure Fig. 2.1Q Les évolutions spectrale s
concernent les bandes amides des protéines (Amitia<0 & 1666 crit et Amide 1I,AA>0 a
1556 cnt) et la formation de I'ubiquinol QH(AA>O dans l'intervalle 1500-1300 ¢t Une
bande trés caractéristique du probléme est égateamervée a 1264 ¢m(AA<O), souvent
considérée comme indicatrice de la consommatiobigtunone (Q) lors de la réaction.

AA

. . . L L
1800 1700 1600 1500 1400 1300 1200

Wavenumbers (cm'')

Concentration

s 0
Time (s)

Concentration

Concentration

0 s 1 15 20 25 %
3] Time (s)

Concentration

o)

o 5 10 15

2 s W ® @
Time (s)

Concentration

Fig. 2.11 Résolution MCR-ALS sur matrice augmeatéeolonnesiD;; D,; Ds; D4; Ds]. Spectres
de différences’ extraits et profils cinétiques] - Cs] correspondants (a-e). Contributions de
I'environnement protéique (en bleu), de la photdueion de I'ubiquinone (en rouge) et de la photo

réduction de I'ubiquinone sous éclairement intefesevert)*°
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La figure proposéeHg 2.11) regroupe les résultats obtenus par I'analyse MCB-
hybridé? en augmentation de matrices, sur 5 lots de donaées, modélisation cinétique de ' a
photo-réduction de l'ubiquinone ('organisation dsnées en matrice augmentée en colol nes
est celle présentée précedemmeéid, 2.5. La premiére contribution correspond globalengel t
des modifications structurales des protéines. Laixidene contribution spectrale €t
caractéristique de la photo-réduction deA®<0 a 1263 ciil) et de la formation de QHAA >0
& 1491 crit, 1471 cnf, ...). Cette composante a fait I'objet de I'implémeiutaid’une contrainte
cinétique de premier ordre pour la résolution{QQH, sous éclairement ; QH-» Q lors de la
relaxation). Par ailleurs, I'étude a permis de ree#n évidence une perte d'efficacité lu
processus photochimique de production de,.QEet« effet de fatigue » est observé lorsi ue
'expérience est répétée sur un méme échantillons ddes conditions expérimental s
parfaitement identiques (matricBs-Ds et profilsFig. 2.11c-¢.

La troisiéme contribution n’a été observée que abassconditions d’éclairement inten e
(matricesD; et D, et profils Fig 2.11a-h). Cette espéce a pu étre modélisée par la nm 3me
contrainte cinétique et semblerait traduire un @ssos alternatif de formation de I'ubiquirdl
observable uniquement sous éclairement fort (utreenaltive serait I'oxydation d’'un médiate r
redox utilis€%). L'interprétation des spectres extraits semblefiomer cette hypothése. En effe
les bandes caractéristiques de I'ubiquinol peuétre observées (avec des intensités relal ves
inversées) et, contrairement a ce qui a été obgewéla premiere contribution, ces bandes < ont
associées a des changements de conformation derdenement protéiqueA@ >0 & 1566 cm
Y. Cette interprétation signifierait que I'échande quinone se fait préférentiellement avec le
milieu sous éclairement important. Cela reste &icoar notamment par I'étude de centi :s
réactionnels isolés.
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2.3 Application en spectroscopie d’absorption nés@n temps

La spectroscopie d'absorption transitoire en régifmmtoseconde est une technique
expérimentale de pointe pour I'observation desséihdctroniques excités et des intermédiaires a
trés courte durée de vie mis en jeu dans les cémcphotochimiques En effet, I'utilisation de
lasers pulsés permet de déclencher les réactiahes sivre leurs dynamiques a des échelles de
temps subpicoseconde. L’'observation des procesawionnels photoinduits repose donc en
premier lieu sur des instrumentations performanss pour tendre vers une connaissance plus
approfondie des mécanismes réactionnels de systé@oewgplexes, la résolution ou la
modélisation des matrices de spectres reste songeatssaire.

Nous ferons dans ce chapitre la distinction emtseaitements de données applicables aux
spectres enregistrés aux temps courts (de I'orelia gicoseconde et au-dela), ou se situe notre
travail a ce jour, et ceux envisageables aux teatipgcourts (inférieurs a la picoseconde) qui
concernent nos perspectives de travail. Se limiganxt temps courts, les matrices de données
obtenues en spectroscopie d’'absorption transitpgavent s’exprimer directement comme
produits de matrices cinétiques et de matricespaetes. Nous reviendrons sur les résultats
obtenus lors de I'étude de la photophysique deelabphénone. Pour cette molécule modéle,
une controverse subsiste concernant la descrigt@cte des mécanismes impliqués dans la
relaxation ultrarapide de I'état singulet photoéxct(n,x*), vers I'état triplet, T(n,x*).

2.3.1 Chimiométrie des données spectroscopiqueteaips courts

m Aux temps courts, la structure des données naa&pas de la décomposition bilinéaire
directe, au moins en premiére approximation.

Les mesures résolues en temps peuvent étre efsctians différentes configurations
expérimentales. Les données peuvent étre obteimaakamément a toutes les longueurs d’onde
pour un retard donné par rapport a I'impulsion ditation (mode multicanal). Elles peuvent
également étre acquises en fonction du retardgmport a I'impulsion a une longueur d’'onde
déterminée (mode monocanal). Les difficultés liges rapports signal sur bruit, a la répétabilité
des mesures ou a la nature stochastique des doswrétasropres a chaque mode de mesure et a
chaque type d’expérience spectro-cinétique.

Les traitements des données spectroscopiques @dsefutemps sont assez peu décrits
dans la littératurd’>° La plupart des approches proposées reposentisyldmentation d’un
modele physico-chimique paramétrique (appelé maoaible,target analysik Il peut s’agir d’'un
modele construit sur la base des équations ciredigu d’un modéle spectral pour lequel on

Y L’ensemble des processus physico-chimiques pmgait action de la lumiére UV-visible
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explicite les parametres propres des contributiods/iduelles permettant de reconstruire les
spectres, en fluorescence résolue en temps par péxer@omme nous l'avons exprimé
précédemment, l'approche chimiométrique se focalatét sur la structure algébrique
intrinséque des données spectro-cinétiques, sarssarement formuler de modele physique ou
photochimique des données. L'intérét supplémentaies méthodeshybrides que nous
proposons réside dans la possibilité de coupleésalution sans priori a I'ajustement des
parametres d’'un modéle cinétique.

Aux temps courts, nous considérons que les matdeedonnée-voiesenregistrées en
spectroscopie d’absorption en régime femtosecords’écartent pas, au moins en premiéere
approximation, de la décomposition bilinéaire dieeproposée dans I'équatioi2.1). Les
hypothéses faites concernent alors d’'une part peerposition des propriétés individuelles des
différentes composantes du systeme étudié et d'qatrt la séparation des propriétés cinétiques
C(t) et spectroscopiquesiJ( au bruit prés.

2.3.2 Etude de la photophysique de la benzophénone

La benzophénone est une molécule modele pour Eétle$ processus de relaxation des
états excités n,1*) de cétones aromatiques. La spectroscopie d’glisor transitoire a été
utilisée pour suivre précisément la désexcitatiel@at singulet §n,n*) de la benzophénone a
I'échelle picoseconde. Notre contribution a comsigtdévelopper une approche de résolution
MCR des matrices de données spectro-temporelles.

Les principales difficultés rencontrées sont liéesdomaine spectral considéré. D’'une
part, les spectres UV-visible des différentes espeddentifiées ou non, sont des spectres
possédant de larges bandes d’absorption, peu spi&sfet par nature trés corrélés. D’autre part,
les facteurs physico-chimiques tels que la polatitésolvant ou la longueur d’'onde d’excitation
affectent a la fois les profils cinétiques et lperes des espéces pures, ce qui offre peu de
possibilités d’analyses MCR en augmentation de iogstr La question de la robustesse des
solutions proposées vis-a-vis des ambiglités datioot doit donc étre traitée, notamment par
I'application de méthodes de résolution hybridesc contraintes cinétiques.

De nombreux travaux se sont intéressés au procdsatreisement intersysteme (ISC) | le
la benzophénone. La plupart de ces travaux rapgorte phénoméne trés rapide pour la
transition $(n,m*) —Ti(n,n*). Cette observation est néanmoins en contradiciivec les regle
dites d’El-Sayed qui suggérent I'implication d’int&édiaires de configuratiom,{*).

Les spectres d'absorption transitoire de la bengophe dans I'acétonitrile sol t
présentésKig. 2.12 dans la gamme temporelle 0,8-50 ps. Les speemesgistrés pour de ;
retards compris entre 0,8 etl,7 ps (voir enEagt 2.12 montrent la formation ultrarapide ¢ 2
I'état singulet $(n,n*) suite a la disparition de I'état singulef(8n*) peuplé initialement. Pou
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I'étude picoseconde présentée ici, seuls les gmeenregistrés au dela de 2 ps ont été consi( érés
lors de I'analyse. Le spectre initial est donc ceastique de I'état $n,x*).

0.15

0.00 —

¢y [Ty vy ryryrrerrrrrryre I rer PR TOrT

350 400 450 500 550 800 850
wavelength (nm)

Fig. 2.12 Spectres d'absorption transitoire femtas®le de la benzophénone dans I'acétonitril( a
la longueur d’onde d’excitation 267 nm dans la gartemporelle 0,8-50 8.

Une analysesoft-modeling des données spectroscopiques résolues en temps dan
I'intervalle 2-50 ps a d’abord été effectuée. Leineations du rang de la matrice des donn: es,
du rang local dans la dimension temporelle, etligse des résidtlsobtenus lors des différent¢ s
modélisations MCRKig. 2.13 ont permis de conclure a I'implication de troisntributions
significatives pour la description des données expntales.

E
E
4 comp. 5
lof (%)=0.68 §o 'A< == e : E
2(%)=99.99 < . N\W ﬁ Vi

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Time (ps)

Fig. 2.13 Résidus cumulés en fonction du temps gesirésolutions MCR & 2, 3 et 4 contributibhs.

Les résultats obtenus finalement sont présenté&esseus Kig. 2.149. Pour tenter
d’interpréter les solutions du point de vue de fetpphysique, une résolution MCR hybrif e
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intégrant les contraintes descriptives d’'un modghetique du premier ordre;@,1m*) —»1S—
T1(n,*) considérant un état triplet intermédiaire ISté& groposée. Ce modele est le plus robi ste
(le plus simple) au sens ou il integre le nombreimim de contributions pour décri 2
completement I'évolution des données expérimentales résultats se sont avérés en bon ac ord
avec ceux obtenus lors de I'analyse effectuéeisgmsser de contrainte cinétique. D’un point| le
vue plus fondamental, la nature exacte de l'intevacde cet état triplet intermédiaire IS av :c
I'état singulet ¥n*) et I'état triplet Ty(n,x*) reste néanmoins a déterminer. Dans cet obje :tif,
les résultats ont également été interprétés pafogiraavec ceux obtenus pour la |}-
méthoxybenzophénone, molécule pour laquelle lailpitigs d’'une inversion des états excit s
triplets Ty(n*)-T o(n,n*) en fonction de la polarité du solvant est avéfée

(a}
015+
3010-—
=Y
2
£
0.05—
T T T T T T T
350 400 450 500 550 600 650
wavelength (nm)
0.10 = (c)

Intensity (a. u.}

| 1 1 I |
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Concentration (2. u.)

(b}

10 20 30 40 50
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Figure 4. Spectra and time-dependent concentrations obtained from MCR-ALS (colored lines and markers, respectively) and from HS-MCR
(black lines 1n both cases) analvsis of subpicosecond time-resolved absorption data of BP excited at 267 nm, (a) and (b); and 383 nm, (c) and (d)

m ACN. The color code 1s the following: blue for S;; green for IS; red for T

Fig. 2.14 Spectres et profils de concentration léspar MCR-ALS et approche MCR-ALS
hybride (k~0,15 ps et k~0,09ps)*

La résolution chimiométriqgue de ces données a genais de révéler I'implication d’ul
intermédiaire dans la transition(8,1*) »T1(n,x*) attribué a I'état triplet I{n,n*) et de propose!
pour la premiére fois un processus de relaxatiodegix étapes en accord avec la prédiction des

regles d’El-Sayed.
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2.4 Perspectives aux temps ultracourts

Aux temps inférieurs a la picoseconde, la structes matrices de donné@svoies
générées par les techniques spectroscopiques @merdgmtoseconde peut s'écarter de la
décomposition bilinéaire. En effet, la résolutiemporelle des mesures devient limitée par des
caractéristiques instrumentales, notamment parggelr des impulsions laser. Les phénomenes
perturbateurs pour les montages de type pompe-gmndent également étre liés a la dispersion
des différentes composantes spectrales ou a Bexistde structures propres de corrélations de
I'erreur de mesure.

Dans ce paragraphe, nous pointerons les adaptatioles développements a envisager
pour l'analyse des données spectro-cinétiques ampg ultracourts. L'introduction de la
fonction de réponse instrumentale dans les moaalésiques hybridexyu semi-paramétriques,
et la gestion des structures de corrélation sexbotdées. D’autres approches s’appuyant sur des
collaborations a développer sont également danperspectives de travalil.

2.4.1 Structure des données spectroscopiques iaups teltracourts

m Aux temps ultracourts, la question de la structes données spectro-cinétiques doit étre
poseée.

La fonction de réponse instrumentale (IRRstrumental response functiptimite la
résolution temporelle des mesures. Plus précisénaelargeur temporelle de 'IRF détermine le
plus court délai observable dans des conditiongraxgntales déterminées. ldéalement, cette
fonction est connue et peut étre prise en compte panalyse des phénomenes observés aux
délais sub-picoseconde. L’'IRF est obtenue en eféettla convolution des fonctions décrivant la
forme de l'impulsion d’excitation et de l'impulsiotianalyse. En pratique, cette fonction est
donc généralement estimée par une fonction gaussieln temps (typiguement quelques
centaines de femtosecondes) dont on ajuste lempaes liés a la position et a la largeur a mi-
hauteur. Aux temps ultracourts, une complicatioppsémentaire des mesures en spectroscopie
dispersive concerne la dépendance de la réponseinmentale avec la longueur d’onde
d’analyse du fait de phénomenes de dispersiontdeséa de groupe au cours de la traversée des
différents milieux optiques (GVDyroup velocity dispersigrr

La fonction de réponse instrumentale est donc ete togueur fonction du retard et de la
longueur d’onde considérés. La question de la sépgdé des matrices de données en deux
matrices indépendante§, d’'une part etS' d'autre part, doit donc étre posée. En premiére
approche, les corrections peuvent étre considém@spendamment l'une de lautre. La

" Lors de la traversée d’un milieu optique (a disjuer positive), la vitesse de propagation de laduenest plus
élevée aux courtes longueurs d’onde
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dispersion liée a la GVD est souvent estimée saermasure de référence et une correction est
ensuite appliquée. La contribution temporelle pgugnt a elle, étre prise en compte de maniere
plus explicite, directement dans le modéle cinétidie signal temporel observé a une longueur
d’onde donnée est alors écrit comme le produit alevalution du signal vrai, C(t), par la
fonction d’appareil, IRF(t).

Jusqu’ici, la largeur temporelle de la fonctionppareil a été négligée dans les modeles
cinétiques considérés (cela revient a exprimer wodyt de convolution des profils de
concentration par des pics de Dirac). De notre tpden vue, la structure des modeles MCR
hybrides avec contraintes cinétiques doit permétinplémentation de ce type de modification,
le produit de convolution étant effectué sur leroes de la matricE. Une autre possibilité
consiste a remettre en cause la bilinéarité deétamposition par I'implémentation de modéles
paramétriques dits spectro-cinétiques, impliquastaimment la considération d’'un parametre
dépendant de la longueur d'onde dans I'écriture festions temporelle¥. L’analyse
bayésienne des signaux que nous aborderons auganad?.4.3 est également une alternative.
Dans les deux cas, la description mathématique l&tenges phénomenes est requise.

L'effet de la correction de la dispersion de vieesde groupe sur les donné :s
spectroscopiques aux temps ultracourts est reggesedessousHig. 2.15. Les phénoménes ¢ 2
dispersion de I'impulsion peuvent étre approchésupe fonction polynomiale de la longue ir
d’onde et pris en considération par le biais d’tétpaitement mathématique des données.

60
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Fig. 2.15 Spectres d’absorption transitoire en régipompe-sonde (absorbance en fonction ¢ u
délai pompe-sonde et de la longueur d’onde) : spediruts (& gauche) et spectres corrigés (a djoite
Sur ces représentations, le temps t= 0 est posié@rbitrairement.
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2.4.2 Structure de corrélation des incertitudemdsure

m Les structures de corrélation des erreurs de mgsemvent étre estimées et éventuellement
prises en compte dans I'analyse des données.

En spectroscopie optique, les erreurs de mesutersiides aux propriétés des photons.
Pour les mesures spectroscopiques résolues en, téonigine de ces incertitudes est encore mal
définie, hormis peut étre pour les mesures de spexipie de fluorescence. Par défaut, on
considére la plupart du temps que les observasons indépendantes et affectées d’'un bruit
gaussien additif. L’hypothése d’'indépendance desmations est justifiée lorsque les mesures
sont effectuées séquentiellement (mode monocareih peut étre remise en cause dans le cas
de mesures en régime pompe-sonde (mode multicdh@Bqu’'un spectre complet est observé
simultanément a un délai fixé, il peut exister oeertitudes communes aux mesures effectuées
a différentes longueurs d’onde. Le cas échéanbpbserve alors une dépendance statistique dans
la réponse a chaque longueur d’onde (on parle galed’ erreur systématique, la corrélation
résultant du fait que les mesures ont un termaais tommun).

La structure de la matrice de variance-covariangeedd du mode d’acquisition des
mesures et donc de la structure des données. Bidsgres sont enregistrées point par point, il
n'y a idéalement pas de corrélation (puisqu’on mesin biais différent pour chaque point) et la
matrice de variance-covariance n’a d’éléments nds que sur la diagonale. Si les mesures sont
obtenues ligne par ligne, il y a une valeur desbpaur chaque ligne ce qui induit des structures
observables localement hors diagonale. On notera kpusque [I'acquisition concerne
simultanément tous les points, la matrice de vagatovariance est potentiellement compléte.

Le cube formé par 'ensemble des matrices de vesi@ovariance calculées peut étre
analysé, notamment par des métho8esies pour proposer l'indentification des différents
facteurs a l'origine de cette structure de I'errder mesuré? L'étape suivante est finalement
d’incorporer dans les traitements de données, matarmlors de résolutions MCR, l'information
concernant la structure de I'erreur comme une deeaacea priori. C’'est I'idée des moindres
carrés pondérés, des méthodes basées sur I'estintatimaximum de vraisemblance ou encore
de I'analyse bayésienne ; le choix djpmor adapté permet de s’assurer que I'on ne détruilgpas
structure de corrélation des incertitudes de mdsusede la modélisation des données.

Une partie des travaux en cours concerne I'analgsk structure des erreurs de mes Ire
en régime pompe-sonde. Les réponses enregistréesqae longueur d'onde et les incertituc 2s
associées sont potentiellement statistiguement ndigymées, mais de matrice de covaria ce
inconnue. Le moyen le plus direct pour estimernfedrices de variance-covariance de l'err ur
de mesure est I'analyse de répétitions de la medurge matrice2-voies(on notera que ¢
concept est le méme que pour I'estimation de lemae pour une mesure scalaire)
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La figure Fig. 2.19 illustre I'analyse du cube de données, conspaitrépétition d’'une
expérience de spectroscopie pompe-sonde d’absoipépsitoire.
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Fig. 2.16 Calcul et représentation de la matricevdeiance-covariance de I'erreur dans la
direction spectrale.

2.4.3 Approches bayésiennes et approches mixtes

m La résolution exacte d'un systeme dépend des propriétés intrinseques des données en termes
de complexité et de sélectivité mais également, au-dela des aspects mathématiques, de la
transcription de la connaissance chimique du probleme sous forme de contraintes ou
d’informations a priori.

L'analyse bayésienne des données n'est encore que peu appliquée aux problemes de
chimiométrie**** Elle requiert une informatioa priori sur les paramétres et les incertitudes de
mesure, information qui peut étre directement utilisée dans I'analyse pour améliorer la qualité
des modéles. Dans le formalisme bayéSi&s points expérimentaux sont considérés comme le

“ Dans le formalisme probabiliste (par opposition au formalisme fréquentiste), la probabilité traduit I'incertitude sur
la valeur d'un parametre
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résultat d’'un tirage aléatoire de I'échantillonoseline loi de probabilité conditionnelle, appelée
densitéa posteriori La difficulté est d’échantillonner cette distritmn pour laquelle il n’existe

pas d’expression analytique. Au final, la densitposterioriregroupe toute l'information dont

on dispose concernant les parametres d’'un moddleiep. Elle s’écrit, par la formule de
Bayes, en fonction de la densétériori des parametres et de la fonctionvdaissemblanceui
traduit la probabilité d’obtenir les valeurs obsms, étant donné les valeurs des parametres du
modele.

L'analyse bayésienne paramétrique peut étre apigula modélisation cinétique des
données spectroscopiques résolues en téhifie permet d’évaluer la pertinence des résultats
pour l'identification des modeles, par l'interpriéda des valeurs des parametres et I'estimation
des intervalles de confiance associés. Les modslet développés sur la base de I'écriture
explicite de la réaction cinétiqueire des formes paramétriques des spettEsLes résultats
obtenus sont convaincants lorsqu’on s'intéressees spectres larges, modélisés par des
fonctions unimodales. Néanmoins, dans le cas detrggeplus complexes, en spectroscopie
IRTF par exemple, les modeles semblent difficiletragaplicables.

Le probléme inverse de résolution des données rggeopiques peut également étre
traité comme un probléme de séparation de sourcémiéeement du signal puisque les modeles
matriciels sont de méme forme (seules les congmiappliquées varient). Si I'on se focalise sur
la méthode d’analyse en composantes indépendd@tasifidependant component analysis
décomposition repose sur la notion d'indépendanatissque, c'est-a-dire que les variables
latentes (les sources, les composantes pures dé@lange, etc) sont considérées non
gaussiennes et mutuellement indépenddfit€sCes critéres présentent I'avantage d’'assurer
'unicité de la solution en dehors de toute comtei d’orthogonalité. Néanmoins, si
'implémentation d'un critere de positivité est uwigp, pour l'analyse de données
spectroscopiques par exemple, le critere d’orthalign des sources doit étre rétabli pour
garantir I'unicité de la décomposition. Les appiimas de I'ICA sont donc restées relativement
limitées dans ce domaine.

Trés récemment, une approche bayésienne non paigueétbasée sur I'attribution de
fonctions gamma pour décrire la connaissamgeiori surC et surS', a été proposée (BPSS,
Bayesian Positive Source Separajiolte modéle permet, sous condition d’indépendance
statistique des sources, d’encoder la non-négatoléts distributions des spectres purs et des
profils de concentration et, plus spécifiguemeatfdit que la plupart des valeurs observées
soient nulles ou proches de zéro (on parle de cesticreusesparsesn anglais). La méthode
s’apparente a un calcul de moindres carrés sousague, analogue a celui codé dans la
fonction de co({2.10) pour exprimer le probleme de factorisation en esrpositives. Dans le
cas de I'approche BPSS, les paramétres optimawégldarisation sont estimés par I'analyse
bayésienne, pour chaque composante du mélange nst isdétermination. L’ambigiité
rotationnelle est donc completement levée maifidatité de la méthode repose sur le choix de
fonctions appropriées, ce qui restreint le domaliapplication Ainsi, méme si les fonctions
gamma proposees s’averent trés efficaces pour en€odormation portée par des données trés
sélectives, elles s’avérent moins performantes fEsispectres larges couvrant tout le domaine
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spectral étudié ; les exemples proposés jusqulicstient d’ailleurs des problemes de
spectroscopie Ramah™*

Quelle que soit la méthode considétigr,d-modelingou soft-modeling paramétrique ou
non-paramétrique, la modélisation (au sens larggjoge sur les résultats des analyses
factorielles, au moins pour les estimations du rangle la complexité du signal. Partant de ce
constat, le développement de méthodes bayésieenggparamétriques semble assez naturel et
doit pouvoir étre envisagé. L’objectif serait diétee la modélisation paramétrique a des
spectres multimodaux, plus spécifiques, mais damnt cbmplexité rend la description
paramétrique trés délicate. Pour ce faire, desldgpements implémentant un modéle bayésien
paramétrique sur les profils de concentration dias algorithmes hybrides sont envisagés en
collaboration avec le Laboratoire de Chimie Physigle I'Université Paris-Sud (UMR 8000).
D’autre part, concernant les approches bayésiemmeparamétriques de résolution du probleme
dit de séparation de sources, développées au Celetr&kecherche en Automatique de
I'Université de Nancy (UMR 7039), les limites évégs doivent pouvoir étre au moins
partiellement levées par I'implémentation de cantes dans la direction temporelle.
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3 Modeles prédictifs en spectroscopie

Le développement de modeles multivariés pour laiptién de grandeurs analytiques de
référence a partir de données expérimentales mpeesine part importante des activités de
recherche en chimiométrie. Néanmoins, la modétisgbieut s’avérer tres critique des lors que
les variables prédictives échantillonnent des desn&pectroscopiques, notamment en
spectroscopie vibrationnelle. L’optimisation comuralors la gestion de la dimension des
données, la sélection de I'information pertinemajs également la détermination de la structure
et des paramétres des modeles pour la génératisatio

Les modeles chimiométriques peuvent s’inscrire d#émscadre de la théorie de
I'apprentissage statistique qui integre explicitamiéptimisation du compromis entre biais et
variance. Nous insistons sur les développemenent&en classification supervisée a l'origine
des méthodes de séparateurs a vaste marge, eégabgpetées machines a vecteurs de support
(SVM, support vector machingd_"algorithme d’optimisation est par nature adaptix données
spectroscopiques, la formulation du probléme repodaine part sur I'écriture d’'un nombre
relativement limité de contraintes dans un espacgrdnde dimension et d’autre part sur la
notion de produit scalaire.

Dans la lignée des travaux effectués sur les résgameurones artificiels, nous présentons
les résultats obtenus récemment pour la prédiatenpropriétés physico-chimiques par la
mesure du spectre proche infrarouge. Les perforezades modeles SVM de classification sont
discutées, I'accent étant mis sur I'optimisation'deape d’apprentissage et l'interprétation des
résultats.
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3.1 Applications en spectroscopie vibrationnelle

Les techniques de spectroscopie Vvibrationnelle fuesg les caractéristiques
métrologiques et les avantages des méthodes optigoenbinés aux atouts des approches
moléculaires pour la caractérisation. Ces techsiqpemettent donc I'analyse rapide et non
destructive d’échantillons aux propriétés optigtrés variables et autorisent des applications
analytiques performantes.

Lors de l'analyse d’échantillons complexes, incahmi multi-composants, le spectre
observé peut représenter une information assezpécifique ; il faut également considérer
l'effet de nombreuses grandeurs d'influence poéHes, facteurs physico-chimiques ou
environnementaux. Mais le spectre représente uoemation trés reproductible, notamment
dans le domaine proche infrarouge, ce qui permetag@roches chimiométriques inductives
lorsqu’on dispose de mesures chimiques de référdrickte est donc la modélisation des
données expérimentales pour a terme prédire leslguas analytiques d’intérét.

3.1.1 Bilan des travaux

m Par leurs aspects applicatifs ou contractuelsapgsoches inductives constituent une part
importante des activités de recherche en chimioeétr

Sur la période 1997-2002, les activités de rechersht concerné I'acquisitiold;”
I'optimisation de modeéles supervisés pour le sulei procédéd"® et la prédiction de la
naturé”*® ou de la compositio***°de matiéres premiéres et de produits manufactOrss
ces travaux, les résultats ont toujours été discemefonction de la technique d’échantillonnage,
des prétraitements mathématiques des spectres let steucture des données. Une attention
particuliére a été portée aux modéles de réseaneut®nes artificield>****5'Certains résultats
originaux sont détaillés dans I'exemple reprislpasuite.

Dans le méme temps, nos recherches ont concera&péeifiquement I'optimisation de
I'architecture des réseaux de neurones pour laiogesie la dimension des données
spectroscopiques pour des bases de données cdnpenadéchantillons’®? montrant I'intérét
de favoriser des modeéles hiérarchigife@n retiendra que la complexité mathématique d'un
modele et la dimension physico-chimique du probledest-a-dire le nombre de contributions
physico-chimiques identifiables, doivent étre eaqditionLes modéles non-paramétriques ont
également été appliqués a la problématique dufedrgiétalonnagé€*® Dans I'ensemble, ces
travaux ont participé aux développements méthodqles pour les données spectroscopiques
dans un contexte de recherche pluridisciplinairenméi, avec le recul, certains travaux peuvent
paraitre aujourd’hui relativement datés du faitanmnent de I'évolution des capacités de calcul.
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L’atout principal des méthodes de réseaux de nesroeste que la structure du modele
n'est pas spécifiéa priori mais, au contraire, déterminée a partir des dendé&pprentissage
(c’est le sens du terme non-paramétrique : le nerabla nature des parameétres ne sont pas fixés
a I'avance). Les inconvénients des algorithmespiamtissage des réseaux de neurones sont liés
a linitialisation des poids, dont dépend la sauatobtenue, ainsi qu’a I'optimisation des méta-
parametres.

Nous revenons tout d’abord sur les travaux conecerfea suivi par spectrométrie ¢ 2
vibration de la réactiomatch d’hydrolyse de I'hémoglobine bovine par la peps{peocédé
développé par I'équipe du Pr Guillochon, Laborad?robiogem, EA1026 Lille). L'objectif es :
la production de peptides aux propriétés organigjees et fonctionnelles spécifiques par v ie
naturelle et chimiquement douce de transformatienl’'démoglobine. Nous nous somm :s
focalisés sur l'interprétation numérique et physibimique des réseaux de neurones, mod les
non-paramétriques qui nécessitent un contrdle regoude I'apprentissage par I'optimisation ' lu
compromis biais-variance. Nous avons proposé ualysades traitements des différentes ur tés
composant I'architecture du réseau.

h1 output

h2 output
=
“&1‘;‘%

Input signal Input signal

h3 output
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Fig. 3.1 Activation des fonctions de transfert dearones (ith,) de la couche intermédiairg.

Les figures reprises iciF{g. 3.1 et Fig. 3.2 illustrent les fonctions élémentaires c 3s
unités de traitement de la couche intermédiairevikaalisation des activations de ces neurc 1es
permet d’analyser individuellement le traitement aieque unité, en particulier d’évaluer e
niveau de non-linéarité des traitements de I'infation (ici les absorbances pondérées venar : de
la couche d’entrée). Ainsi, nous avons pu démorguer certaines unités sont plutot affect es
aux traitements linéaires (le neurone h2 géreéagirce d’'une structure elustersdes donnée:
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Fig. 3.2 Valeurs produites par les neuronestff) de la couche intermédiaire en fonctions de laual
a prédire y, ici le degré d’avancement de I'hydea§*
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3.1.2 Sélection de I'information pour I'optimisatiodles modeles

m A l'heure des méthodes expérimentales dites hébit;dles problemes de gestion de
I'information posés par la dimension des donnéectspscopiques sont généralisables a de
nombreux domaines de la chimie.

Considérer un grand nombre de variables est incomable dés lors que I'on s’intéresse a
des mesures spectroscopiques d’échantillons coemldarallelement, décrire 'ensemble des
sources de variabilité requiert un grand nombretdiétillons. Néanmoins, plus les mesures sont
bruitées et redondantes, plus elles présententudsi-golinéarités, et plus la complexité du
modele d’apprentissage augmente. Cela se traduiumpa dégradation de la robustesse des
modeles, c'est-a-dire de leur applicabilité poue uwitilisation future dans des conditions
opératoires relativement similaires.

En restreignant significativement le nombre de aldes prédictives, la sélection de
l'information permet le développement de modelesrcipgponieux et peut faciliter
l'interprétation. L'évaluation de la pertinence btigue de l'information contenue dans les
bases de spectres et la gestion de la quantittodiiation lors du développement des modeles
prédictifs sont des objectifs de recherche fixéssda projet de laboratoire 2006-2009. Compte
tenu de la difficulté de sélectionner priori les variables d’intérét (a plus forte raison en
spectroscopie proche infrarouge) et de la dimensies données spectrales, la sélection de
variables doit étre gérée par des heuristiguesa €lghifie que toutes les approches de sélection
envisageables sont forcément sub-optimales. Pasnbmbreuses manieres de modéliser la
relation considérées, aucune n’est universellert@eneilleure. Mais l'intérét des heuristiques
reste néanmoins de proposer une solution acceptabke des cas ou les algorithmes basés sur
une recherche exhaustive des solutions fournisesrésultats exacts ne sont pas applicables,
du fait de la nature du probléme.

3.1.2a Critéres de pertinence et algorithmes diogation en sélection de variables

D’un point de vue conceptuel, une procédure decélede variables nécessite de définir
a la fois un critére de pertinence, pour mesuiefliience des variables pour la prédiction de
Y, et un algorithme d’optimisation. Le critére detpence peut étre évalué indépendamment du
choix d’'une structure de modele, comme un prétraetd. C'est le cas lorsque I'on estime, par
exemple, le coefficient de corrélation ou linfortioam mutuelle entre les variables et Y.
L’autre possibilité est d’évaluer la pertinencelaesélection de variables par le biais du modéle
lui-méme. C’est l'idée des algorithmes génétiques sont des approches stochastiques
applicables a I'optimisation des modéles de régrass

L'information portée par une variablX peut s’exprimer comme une entropie de
Shannor?® Celle-ci exprime quantitativement la pertinencel’ttdormation analytique c'est &
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dire la précision associée au résultat d’'une megtiest-a-dire I'incertitude d’'un résultat non
biais€). L’information mutuelle portée par une (olusieurs) variable(sX sur une variabley
estime, quant a elle, la quantité d’information temmie dans la (les) variable(s) dépendante(s)
qui peut étre utile pour la prédiction de la valeaindépendante, sans aucune hypothese
structurelle. L’information mutuelle est une mesute la corrélation entre deux variables
aléatoires a l'instar du coefficient de corrélatibiintérét est que l'information mutuelle est une
mesure plus générale de la corrélation, qui rgspeopriece méme dans le cas de dépendances
non-linéaires. Le calcul requiert néanmoins I'estion des fonctions densité de probabilité, ce
qui peut s’avérer délicat pour des données de graimension. Nous avons repris dans nos
travaux, les estimateurs proposés par Kraskovd#spar Ross.

Les algorithmes génétiqu8ssont des outils d’optimisation stochastiques basésdes
heuristiques inspirés ceo-darwnismeels que les opérateursutationou points de croisement
Le probléme d’explosion combinatoire évoqué prépédent est contourné en démarrant d’'une
distribution d’individus correspondant a des séderst aléatoires de variables. Des modéles de
régression sur facteurs sont ensuite construitpagalléle pour chacune d’entre-elles, puis la
population évolue pour I'optimisation d’'une foneatide colt appropriée. Au final, les individus
portent tous la méme information génétique c'edir@-qu’ils sont constitués des mémes
variables. Dans la plupart des applications, laction de colt est simplement une fonction
inverse de I'erreur de validation croisée calcyléar un modele de régression donné, dans des
hypotheses structurelles fortes contrairement aipoaceédent.

3.1.2b Modéles prédictifs de la composition dellsxt

Les travaux récenf€;**concernent I'’évaluation rapide de la compositiordeipropriétés
physico-chimiques d’intérét des textiles par la unesdu spectre proche infrarouge. lls ont été
développés dans le cadre de la thése d’Alexandnaridy en marge d'un programme de
recherche du Fonds de la Recherche Technologiqie dvapitre 1). Ces problemes sont des
problémes importants, posés par les applicati@msdssion de fraudes, tri sélectif des textiles ou
développement de capteurs spécifiques) pour padercontraintes des méthodes analytiques
classiques, approches chimiques (dilutions) ou igbgs (microscopie). Du point de vue de la
spectroscopie, les difficultés sont liées a laatglité inter-échantillons des spectres enregistrés
en réflexion diffuse, méme pour des échantillonsataposition chimique semblable.

Revenons sur I'étude de la détermination de la amitipn de produits textiles cotor -
viscose (deux fibres cellulosiques trés proches)lawbase du spectre proche infrarouge. ' es
résultat§® obtenus par I'application d’'un modéle de régres$tcS Partial Least Squardssur
spectres proche infrarouge complets sont de I'odér8,74% en RMSEHRRpot Mean Squarre
Prediction Error) dans la gamme analytique 0-100% pour la teneucaon. Le modele
développé requiert 11 variables latentes, ce quéspond a un niveau de complexité élevé. ( ela
traduit la difficulté de séparer la variance asSecux facteurs chimiques de celle associée aux
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autres sources : échantillonnage, variabilité eetevariabilité naturelle des échantillons texfil 's
etc. Du fait de la sensibilité de la spectroscopie peomfrarouge et du manque d’informatic n
pour décrire explicitement ces sources, I'analygeddficile notamment lorsqu’elle est réalis' e
sur spectres complets.

La figure ci-dessousH{g. 3.3 reprend schématiquement la démarche correspoiagi 1t
développement d’'un modele de réseaux de neurotiisiels sur la base des variables reten es
par une procédure de sélection par information sdigtu
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Fig. 3.3 Schéma de principe de I'application d’'undgéle de réseaux de neurones pour la prédictiolac 2
composition de textiles a partir de spectres pradfi@rouge réduits a 12 points par sélection de
variables par information mutuelle
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Les résultats sont assez représentatifs de cewnuwbten général sur des bases de
données de spectres proche infrarouge d’écharttil@momplexes. Douze variablis
spectroscopiques, distribuées sur I'ensemble duadwmspectral, sont identifiées. Le mod| le
d’étalonnage multivarié est construit sur la basecels spectres discrets. L'erreur de prédic on
obtenue est 3,43%, en RMSEP, pour un modéle dauéte neurones artificiels optimisé < ur
une architecturd2x4x1. Ces résultats ont été discutés parallelementua obtenus par un
procédure d’algorithmes génétiques intégrant undieode régression PL°%.On retiendra que
les deux méthodes de sélection de variables predudes résultats équivalents en terme de
prédiction. Néanmoins, puisqu’elles reposent sus deuristiques tres différentes, 'a
comparaison directe des deux approches (sur ladeaksecomplexité des modeles, du nombr et
de la nature des variables sélectionnées) resiteédim
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3.2 Cadre théorique de la modélisation des données

L’'apprentissage supervisé a pour objectif la medébn et la prédiction d’'une (ou de
plusieurs) variable(s) qualitative(s) ou quanttafs) y sur la base de variables prédictives
données. Puisqu’on ne connait pas la loi qui tagiistribution des données, le modéle est basé
sur un ensemble d’apprentissagg Yi), échantillon de taillen composé d'observations des
entrées et des sorties. Ce modéle devra étre unaléation des exemples qui permette de
prédirey connaissank, pour tout X, y) issu de la distribution des données. Techniquénten
conception et la construction du modele se raméaescore a la minimisation d’une fonction
de co(t qui pénalise les erreurs en prédictiontrele quadratique est la fonction de co(t la plus
simple d’'un point de vue analytique mais des famdiplus robustes, incluant des termes de
pénalisation, peuvent étre implémentées.

3.2.1 Modélisation statistique en apprentissagersige

Soit un couple X,Y) de variables aléatoires observées conjointemeR{€Y) la loi de
probabilité associée. La variabteest un vecteur de” dont les composantes sont des variables
aléatoires eY est pris dangl (on considére dans un premier temps la prédictione variable
quantitative). On cherche une fonctiigK) permettant de prédiréayant observi.

Le critere pour choisir la fonctionest le risqudR(f) (appelé contraste en mathématiques),
c'est a dire I'espérance de l'erreur de prédic{®d) La fonction L(y, f(x)) correspond a
'expression tout a fait générale d'une fonction delt dans le cadre d'un probleme
d’apprentissage supervisé, la fonction de coldstahétant I'erreur quadratiq(®.2). Le risque
R(f) définit le risque réel, c’est a dire I'erreur parait mesurée sur tous les coupbesy| en
tenant compte de la probabilité d’observer chacentoe-eux.

R(H)= [ L(y.f(9)) dP(xy)= E[ L(Y,f(X))] 3.1
L(y, f00)) = (y - f(x))* (3.2)

En pratique, le probleme est de minimiser ce risd@es les cas ou la distribution des
donnéesP(X)Y), est inconnue. On ne pourra donc calculer qu'estémation du risque réel,
appelée risque empiriqu®m{f), cette estimation étant obtenue a partir d’'un ebsem
d’échantillons indépendants et répartis au hassmdP(X,Y). Ce risque(3.3) correspond a la
moyenne observées sur la base de données d’appeg#i, v) de taillen.

Yiid, independent and identically distributed
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Reng= 20~ (X)) (39)

Pour le moment restons dans le cas d’'un lot d’aptjgsage suffisamment grand ; au sens
statistique cela signifie que I'on dispose d’au msoune observation pour chaque point de
I'espace des données d’entrée. Le cql8Lll) se ramene alors a celui d'un calcul d’espérance pa
conditionnement en chaque po¥it x dont la solution est la fonction de régresg®#).’

f(x) = E(Y|X=x) (3.4)

Sans aller plus loin, il est intéressant de coestgie de nombreuses méthodes utilisées en
chimiométrie peuvent étre décrites dans ce forrmajsnotamment la régression linéaire et les
méthodes de plus proches voisins tigeN (k-Nearest NeighbouysElles consistent a calculer
f(x) avec des hypothéses différentes pour le models. meindres carrés supposent que la
fonction f est correctement estimée par une fonction linégliobale, ce qui représente une
contrainte de structure trés rigide. Les prédictisaront donc précises mais potentiellement non
justes (biaisées). A I'opposé, les métho#lddN n’'imposent quasiment pas de structure, la
fonctionf étant estimée par une fonction locale constargde@lexibilité assure des prédictions
justes mais qui pourront s’avérer imprécises (ist variance élevée) et dépendront des
valeurs particulieres de quelques données d’etdréque la distribution des échantillons n’est
pas suffisamment dense (lorsqu’on s’écarte de Otygse précédente concernant la taille du lot
d’apprentissage, c'est-a-dire systématiquemenhiemamétrie).

La plupart des méthodes chimiométriques se positinhdonc quelque part entre ces deux
situations extrémes du compromis entre biais eanee. C'est le cas des régressions locales qui
relachent I'hnypothése globale de linéarité ou déshodes a noyauXké€rneld qui ponderent le
voisinage entourant le point considéré.

3.2.1aRégression linéaire
La régression linéaire rentre dans le cadre deptapissage statistique, il s’agit d’'une

approche basée sur un modéle linédr8) de la fonctionf avecX etY les matrices construites
sur la base de données d’apprentissggg ) de taillen et S estimé a partir des observations.

fx)= x'p (3.5)
B=[E(XXT)] " E(XTY) (3.6)
f)= xX'B et f=(XXT)1XTY (3.7)

62

© 2008 Tous droits réservés. http://www.univ-lille1.fr/bustl



HDR de Cyril Ruckebusch, Lille 1, 2008

En injectant ce modele dans l'expression de la tfoncde codt(3.2), on obtient
I'équation(3.6) par différenciation. La solution des moindres éstr(3.7) est obtenue en
remplacant I'espérance par les moyennes calculédessdonnées d’apprentissage.

3.2.1bPlus proches voisins

Dans le cas de la méthode de plus proches voikingnction de régressio(B8.4) est
guasiment implémentée directement. L'espérancestBhée par une moyenne sur les données
d’apprentissage, la contrainte de conditionnementeasemble desx est relachée et ne
s’applique que sur un voisinagdé¢, (x) dex aveck proches voisins.

)= Moy(y;|x € N, () (3.8)

En chaque point, on calcule la moyenne des répongesrrespondant aux = x. Ainsi, dans le
contexte d’un lot de d’apprentissage arbitrairemarge, les méthodes de plus proches voisins
constituent quasiment des approches universellesrégmession pure puisque I'erreur
d’entrainement vaut O polr= 1. A 'opposé, la solution obtenue tend versrniesndres carrés
lorsque I'on considere un voisinage arbitrairenggand (N, (X) — o).

3.2.1cClassification supervisée

Le principe peut s’étendre aux problemes de clasasibn supervisée. On cherche alors a
prédire non plu¥ (dans]) mais une variable qualitativé={yi,y,} pour un probleme a 2 classes
(illustré Fig. 3.4). On définit une fonctiog et le risque associé.

Afin de pénaliser les erreurs de prédiction, unecfion de colt spécifique du probleme de
classification(3.9), composée typiquement de 0 et de 1, est utilis@spérance est estimée
compte tenu de la distribution joinB71X). Lorsque I'on cherche a minimiser le risque, on
obtient finalement I'expressiof8.10) qui correspond a classer dans la classe la paimple en
exploitant la distribution conditionnelle discr&@X) (classification de Bayes). En pratique, il
existe de tres nombreuses méthodes pour estimerdbabilitésP(/1X), notamment toutes les
méthodes linéaires de classification.

H(@)=E[L(/,9(X))]  (3.9)

g(<)=7y, si P(|X =x)= max P(x =x)  (3.10)

ye{ ni.vs}

La figure suivanteKig. 3.4) illustre deux approches tres différentes du m@nobleme.
La premiére est basée sur I'analyse discriminanéaire (LDA, Linear Discriminant Analys)s

“Un probléme des moindres carrés est un probléppidiisation convexe (voir annexel).
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tandis que l'autre correspond a un modeéle de diesson SVM qui représente une
généralisation des approches a noyaux. Cet exesapderepris et détaillé au paragraghel.

class 1

O classz/

15 @

Var 2

Fig. 3.4 Un probleme a deux classes pour des danaéeux dimensions : frontiéres calculées en
analyse discriminante linéaire (a gauche) et paichiae a vecteurs de support (a droite).

3.2.2 Complexité des modeles prédictifs

m Le choix d’'un modéle résulte d’'un compromis etdecontributions de biais et de variance a
'erreur de prédiction. Toutes les méthodes sonhcemées par le choix de modéles
parcimonieux mais la complexité s’exprime de faddférente pour chaque méthode.

Contréler la complexité d’'un modele revient a ojgien le compromis entre le biais et la
variance pour minimiser le risque. Pour les fonide colt quadratiques, on montre d’ailleurs
facilement que le terme d’erreur de prédiction stémmme la somme d’un terme de biais (au
carré), d'un terme de variance et d’'un terme iroéible de bruit. Un modele trop simple peut
présenter un biais important, c'est-a-dire uneuerteaduisant I'inadéquation du modele a la
distribution des données que I'on cherche a ajusiercontraire, plus un modele est complexe,
plus il est flexible au sens capable de s’ajuster données d’apprentissage. Néanmoins, un tel
modele peut s’avérer défaillant en généralisationlas contribution de la variance est
surestimée. Cela signifie que la construction ddédépend trop des données d’apprentissage
(du lot d’exemples particuliers) dont on disposeirpdécrire la distributioP(X,Y) inconnue.
Tout autre ensemble d’exemplés [de cette distribution) conduirait a un résultdédent. Cette
situation correspond a un risque important de gueapissagegoverfitting des données. En
pratique, on cherchera donc a contréler la comgestes modeles en minimisant I'erreur de
prédiction (risque empirique) sur des données iaddantes des données d’apprentissage. On
notera également que la problématique de la setedi modeles, c'est-a-dire la détermination
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du niveau de complexité d’'un modele adapté a I'éthan, est un domaine de recherche tres
actif en statistigue non paramétrique.

La complexité d’'un modele dépend du nombre de petr&s que celui-ci integre et donc
du nombre de variables d’entrée. Le cas le pluplsirest celui de la régression linéaire puisque
le nombre de paramétres est proportionnel au noddrariables. Néanmoins, cette dépendance
est plus complexe pour les méthodes factorielles2deession ou, a plus forte raison, pour les
méthodes non linéaires. Dans ce cas, toute fonpseant au plus pres des couples de points du
lot d’apprentissage est solution. Cet ensembleotigigns doit donc étre restreint, en réduisant
la taille du voisinage considéré par exemple. Clate des méthodelsNN et des méthodes
d’apprentissage a noyaux. D’autres approches détries comportements locaux de maniéere
plus implicite, par les fonctions sigmoides de daiche cachée pour les réseaux de neurones
artificiels comme nous I'avons observe précédemrfwait paragraph8.1.7).

3.2.2ale fléau de la dimension

m En grande dimension, méme les lots de donnéesatelq taille n’échantillonnent I'espace
d’entrée qu’avec une faible densité.

Le premier constat est assez intuitif : la compéexies fonctions dp variables croit trés
rapidement avec la dimensipnPar contre, le phénoméne qui en découle, agpglidsion de la
dimensionou fléau de la dimensiofcurse of dimensionalily est plus difficile a appréhender.
L’idée est la suivante. Si on souhaite estimer $ixes de loia priori des fonctions en grande
dimension avec la méme précision qu'en dimensiostremte, alors la taille du lot
d’entrainement doit croitre de la méme maniere.

0
rir=0,63

0 me=0,5 1

p=2 p=3

Fig. 3.5 Fléau de la dimension en apprentissagéssique’

Sur I'exemple proposé ci-dessuBig. 3.5, on considére une quantité d’information
unitaire contenue dans un hypercubeédeavecp variables continues a valeurs dans l'intervalle
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[0,1]. Quelle est la taille du voisinage a consedé@our capturer une fractionde I'information
(c'est-a-dire du volume unitaire) qui reste camtdorsque augmente ?

Pour couvrir uniformément 25 % £ 0,25) de la variabilité en dimension 2 (le caoége,
Fig. 3.5, il faut échantillonner 50 % des valeurs possilgleur chacune des 2 variables, sbit
En dimension 3, le méme voisinage (un cube reptésel5 % du volume du cube unitaire)
ameéne a couvrir ~ 63 % des valeurs possibles gmague variable, soit”®. Plus généralement,
la taille du voisinage & considérer pour capturer fractionr de I'information dans]” est en
rP ce qui devient trés vite pénalisant (dans notesple, poup = 10 etr = 0,25,r*P= 0,87 !
C’est le phénoméne appdléau de la dimensign

La question peut étre posée d'un autre point de feeir une densité constante de la
distribution des échantillons, comment se tradaitphssage en dimensign plus élevée ?
L’exemple est tout aussi parlant,rsk 10 représente un échantillon dense goarl, il faudra
pouvoir disposer de 100 exemples ppur 2, de 1000 exemples popr= 3, etc Toutefois,
méme si cette approche pose clairement le probletieene doit pas entrainer de conclusions
trop hatives. En particulier, on remarquera quepleariables considérées dans I'exemple sont
des variables non corrélées (orthogonales) et aukaldans tout l'intervalle [0,1], ce qui
correspondrait & une situation extréme pour deaékmspectroscopiques.

Rappelons enfin le consensus exprimé par les méshathnalyse factorielle (voir
paragraphe 2) et valable plus largement en chintioendles données (spectroscopiques) ne sont
pas réellement de grande dimension bien qu’ellEensgénéralement exprimées dans un espace
tres grand. Cet espace peut étre (doit étre) siyp¢hdans un espace de dimension réduite, en
adéquation avec la dimension chimique du problemeespectant la nature des variables
chimiques, sans perdre trop d’'information. Dés fustructure des données est complexe, la
recherche d’'un sous-espace adapté au problemerdfdgfgsage supervisé s’avere délicate.

3.2.2bLa Dimension de Vapnik-Chernovenkis

Les travaux de Vapnik-ChernoverifqVC) en théorie de I'apprentissage ont formalisé
la notion de complexité des modeles. En particuleedimension de VGnotéeh) peut étre
définie par le plus grand nombre de points pouvrd séparés par des classes de fonctions
définies, dans une configuration d’apprentissagede.

o (] o o
° o ° o
\ e
o o ) o
o © o \°® o /° o ©
/
o o o o
Fig. 3.6 Dimension de V@our la classe des lignes droites dans un espackndension p = 2.
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Par exemple, pour un probléme de classificationeaxdclasses dans un espace de
dimension 2, ladimension de V@sth = 3 pour la classe des fonctions linéaires. Cigjaifse
que, quel que soit I'étiqguetage de 3 points dansgpace de dimension 2, on peut trouver une
droite qui les séparé-ig. 3.6. On dit que cet ensemble de 3 points est pu¥dras la classe des
fonctions linéaires.

Plus généralement, la famille des hyperplans darespace de dimensigposséde une
dimensionh = p+ 1. On pourrait penser que plus les modeles somitsl@ar un grand nombre
de parametres, plus ledimension de V@st élevée, et inversement. Notre intuition esniéore
contredite pour les fonctions non linéaires. Aiteiclasse des fonctiosn (aX) qui repose sur
un parametrex unique dans§l possede une dimensibrgui tend vers I'infini.

D’un point de vue plus forméB.11) connaitre la dimensidmpermet d’estimer la valeur
théorique asymptotique du risque rée({f) (I'erreur de généralisation) a partir du risque
empiriqgueRemdf) ('erreur d’apprentissage) pour un modéket un lot de données de taile au
niveau de confiance #-

2 - n
R(f)=< &mp(f)+\/h(log( %)+1) Iog(%) O<p<l1 (3.11)
n

Plus la base de données d’apprentissage est gimgdand), plus le risque empirique est
un bon estimateur du risque réel (le dernier tetene vers zéro si la dimensitnest bornée).
On retrouve également le compromis entre biaisaeamce et le principe de parcimonie qui
pénalise les grands modeles qui sur-modélisemtdersées. Si une série de modeles est entrainée
sur un méme ensemble d’apprentissageqnstant) avec pour objectif de minimiser I'erreur
empirique, alors le modeéle sélectionné doit éttai @ont la somme du risque empirique et du
terme associé a la dimensibest minimale.

Les concepts fondamentaux exprimés par cette @gquatiésentent surtout I'intérét de
rationaliser certaines approches heuristiques naegslace en chimiométrie. Le dernier terme,
positif, permet notamment de définir le conceptpdealisation. La pénalité s’ajoute au risque
empirique et tient compte de la structure du moeéldes données. D’autre part, le probleme
revient a borner la différence entre le risque etdé risque empirique... mais, en pratique, on
ne connait pas le risque réel. Ce constat estigiie des approches de validation des modéles
en apprentissage supervisé et en chimiométriei Amsalidation croisée, qui consiste a réaliser
successivement plusieurs découpages du lot de dsnaéplus généralement les méthodes de
rééchantillonnagebpotstrapen anglais), peuvent étre vues comme des alteesativ calcul de
la dimension de VCIl s’agit d’approches pragmatiques du problémeptifoisation de la
complexité du modéle. Par ailleurs, on remarqueralg risque empirique mesuré sur une base
d’échantillons de testii§ de la méme distribution) est un bon estimateurridgue reéel,
contrairement au risque empirique estimé sur ledlapprentissage qui est bien souvent un
estimateur tres optimiste. Le probléeme évoqué piéménent se ramene alors finalement a
borner la différence entre deux risques empirigeasapprentissage et en test, ce qui justifie la
aussi les méthodologies utilisées en chimiométrie.
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3.3 Méthodes avancées de classification et degsgigre

Les SVM sont des algorithmes d’apprentissage baséda recherche de I'hyperplan
optimal, celui qui sépare correctement les données en étant le plus éloigné possible des
observations pour assurer de bonnes capacitésndadjéation. Cette définition se comprend
facilement pour des données séparables. Dans laleda discrimination de données non
séparables, dewastuces de calcul vont permettre de ramener laerelch de surfaces
séparatrices non linéaires a un probleme de dieestsiin linéaire. La premiére idée consiste a
définir I'nyperplan séparateur comme solution djunbléme d’optimisation sous contrainte. La
fonction de colt posséde alors la particularitéeles’exprimer qu’a I'aide de produits scalaires.
La deuxiéme idée réside dans I'introduction d’'uoection noyau dans le produit scalaire. Cela
induit implicitement une transformation non linéaide I'espace initial des données vers un
espace intermédiaire de plus grande dimension deqsel est résolu un probléme de
classification linéaire.

Le principe fondateur des SVM est lié aux développets récents en apprentissage
statistique, en particulier le fait que la capacig généralisation d’'un modele puisse étre
optimisée en contrdlant sa complexité, c'est-adili@ement le nombre de vecteurs de support.
Les méthodes SVM ont d’abord été définies pour ikcramination puisque le modele de
classification SVM est une généralisation de I'altpone du perceptron. Elles ont ensuite été
étendues en régression. La notion clé est ici immale marge, au sens d’une marge de sécurité
prise lors de la décision ; les échantillons doivemn seulement étre bien classés mais également
se trouver a une distance suffisante de la frantier

3.3.1 Hyperplan séparateur optimaux (cas des dasgmrables)

m Introduire la notion de marge dans le critére draptissage impose non seulement que les
exemples soient bien classés, mais également @odiBnt le plus possible éloignés de la
frontiére.

On considere la situation la plus simple en clasgibn, le cas de la recherche de
I'hyperplan séparateur optimal pour deux classparsbles. On se place comme précédemment
dans le cas d’'un échantillon statistique {§1), (X2, ¥2), ..., X, Yn)} de loi inconnue aveX dans
0P etY dans {-1,1}.

Le probleme se pose comme la recherche d'une émntide décision, fonction
discriminantef(x), dans I'espace des valeurs XeCet hyperplan est défini par I'équati(®12)
ou g verifie |P|| = 1. Le plan séparateur optimal est celui gpase les deux classes tout en
maximisant la marge (la distance au point échantile plus proche pour chaque classe). On
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exprime ainsi le meilleur compromis entre la cajgact’ajustement et la capacité de
généralisation d’'un modéle.

{x: f(xX)=xX"B+p,} (3.12)

Dans le cas de classes séparables, la regle ddficktfon revient a trouver une fonction
f(x) telle quey; f(x) > O pour touti. De plus, la valeur absolue fournit une indicatsur la
confiance a accorder au résultat du classementjyiféx) est proportionnelle a la distance
algébrigue de n'importe quel poixt la frontiere(x) = 0.

35" : ©
X Q
3 () ~
x N O
2.5 X
N] N \Q\ N
15 SN 21 N
L Za=yp
0.5 X S B
X
O L L L L Il
1 2 3 4 5

Var 1

Fig. 3.7 Classification sur la base de I'hyperplséparateur de marge maximale (cas séparable).

Trouver I'hyperplan qui réalise la plus grande geade largeur @ (voir Fig. 3.7) par
rapport aux points d’entrainement pour les cla§des} s’écrit donc sous la forme du probleme
d’optimisation(3.13)

Maximiserd (3.13a)
®.bo. |5l=1)
soumis ay, (x' f+p,)= d Vi=1..n (3.13b)

Il est possible de s’affranchir de la contraintd 1 en remplacant la conditi¢8.13b)
par(3.14)(cela amene uniqguement a redéffyy.

V(X' B+pB,)2 dx”ﬂ” Vi=1..,n (3.14)

Si f et fo vérifient ces inégalités alors n'importe quel &aotd’échelle positif les vérifie
également et on peut poser arbitraireméifit § 14. L'équation(3.15) est donc finalement la
formulation a retenir. Elle exprime le problemerdeherche de I'hyperplan séparateur de marge
maximale (3.13) comme un probleme d’optimisation convexe (optintsatd'un critere
quadratique sous contrainte d’inégalité linéaim annexe 1).
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I AT
MIE]/!LI:I)SGI’E 1] (3.15a)
soumis ay; (% f+f,)= 1 Vi=1..,n etd:ﬁ (3.15b)

Les étapes principales des calculs pour la résoluté ce probléeme peuvent étre omises en
premiére lecture et sont proposées en annexe (@nRexLe résultat est I'équatiof8.16)
définissant I'hyperplan optimal.

B = iai Yi X (3.16a)
2 @YX+, =0 (a>0) (3.16b)
G(x)=signx' g+, ) (3.16¢)

La solution est une combinaison linéaire de paapigelés vecteurs de support qui sont des
points échantillons disposés sur les bords de laena'est-a-dire les points pour lesquels les
contraintes sont activesu(> 0). Cette solution est globale et déterministe. Litifecation des
vecteurs de support requiert I'utilisation de teutes données d’entrainement. Néanmoins, la
description de la solution peut se faire a l'aideags seuls vecteurs de supp8rti6a) Ces
points correspondent donc finalement aux donnéeplles importantes du lot d’entrainement.
De plus, la complexité du modéle construit ne ddpgme du nombre et de la position de ces
points. Intuitivement, I'approche semble donc rabysiisque I'hyperplan optimal ne se focalise
qgue sur les points qui comptent dans la décisionsTes autres points a I'intérieur des classes
peuvent étre supprimés, voire déplacés (a condigone pas franchir la frontiere), sans modifier
le modele construit. L'équatiof8.16c) correspond a la fonction de classification quinpetrla
prédiction en généralisation pour une observatioan apprise.

On remarquera enfin que la classification SVM d&@posé des méthodes plus classiques
de discrimination linéaire. En effet, dans ce tass les points d’apprentissage, méme ceux trés
éloignés de la frontiére, sont considérés. La feoatcalculée n’est alors optimale que lorsque
I'hypothése de classes gaussiennes de méme caaganstrictement vérifiée.

3.3.2 Hyperplan séparateur optimaux (cas des dasseséparables)

m La marge est optimisée en pénalisant, dans I'sgme des contraintes, la présence
d’échantillons mal classés.

L'approche précédente peut étre généralisée aupaaslesquels les classes ne sont pas
séparables, au sens d’'une séparation linéaird, &'dse lorsque les distributions d’échantillons
se recouvrent dans I'espace des varialftes (8.9).
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Fig. 3.8 Classification sur la base de I'hyperplsdéparateur de marge maximale (cas non séparable).

L'idée est la suivante : continuer de maximiser nearge pour avoir la meilleure
généralisation possible, mais tolérer certains tpailtu mauvais coté de la frontiere. Un terme
pénalisant les erreurs individuellgsest donc introduit dans I'expression des contesi(8.17)

Ce terme représente la proportion d’échantillors lipn accepte dans la marge, ou du mauvais
coté de la frontiére, c’est a dire I'erreur totdéeprédiction en apprentissage.

Y. (X" B+p,)2 d(1-¢&), & 2 0, igﬁ < cte etvi=1..,n (3.17)

i=1

Une formulation équivalente du probléme est dompad’équation(3.18)

T AT \
M — +C) & 3.18
|pﬂ|‘r£|)ser2||ﬁ|| E,é, (3.182)
soumia y, (X B+ pB,)2 1-¢ &E20 Vi=1..n (3.18b)

Il s’agit comme précédemment d'un probleme quaguati d’ optimisation sous
contrainte. On notera l'introduction du terme dengld#é et du parametr€. Il s’agit d’'un
parametre d’adaptation (méta-parametre) qui dmt@timise lors de I'apprentissage. Plusst
grand, plus les erreurs de classificatign> 0) sont pénalisées au profit de I'ajustementsmai
potentiellement au détriment de la généralisattohinverse, des valeurs faibles @:favorisent
les marges larges.

Les étapes principales des calculs pour la résoludu problemég3.18) sont reprises en
annexe 3. L'interprétation des résultats peut éalguée sur celle présentée dans le cas des
données séparables. La solution est de la fqBrikba) Les observations pour lesquelles les
contraintessont actives (a > 0) sont les vecteurs de supportfete s’exprime qu’en fonction
d’eux. Parmi ces vecteurs, certains sont dispages snarge & = 0) avec 0 < < C, les autres

correspondent § > 0 aveca; = C. La fonction de décisio(8.16c)reste inchangée.
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3.3.3 Modeles SVM de classification

m Les modéles SVM de classification permettent dlétades frontieres non linéaires, par
généralisation des concepts de classification ilieédans un espace multidimensionnel appelé
espace des caractéristiques.

Le modéle de classification défini précédemmentmaerde calculer des frontieres
linéaires optimales, mais I'hypothese de clasdificelinéaire est trop rigide pour de nombreuses
applications ou des frontieres plus complexes sqiises. Comme pour toute méthode linéaire,
on peut introduire de la flexibilité dans la progéglen utilisant une base de fonctiti(s) (3.19)
(fonctions polynomiales, fonctiorspling etc). L'algorithme de classification linéaire est rglo
appliqué dans I'espace des caractéristiques enggadrcette bag@.20) espace vectoriel noté
U généralisation d'un espace euclid@ndimension quelconqlieCet espace se définit comme
un espace multidimensionnel dans lequel il estiplesde représenter un vecteyassocié a un
échantilloni. La frontiére implicite dans I'espace de départ dennées est alors non linéaire
méme si la regle de classification induite f&) est inchangée. Les machines SVM sont une
extension de cette idée. On peut toujours progaes un espace suffisamment grand pour que
les donnéey soient séparables par un hyperplan.

h(x ) =(hy (% ).h,(X ),...) Vi=1..,n (3.19)
{x: f(x)=h(x)" B +5,} (3.20)

Le probleme d’optimisation posé précédemment dawss des classes séparables ne fait
intervenir les vecteurs descriptifs des échantillqoe part I'intermédiaire de produit scaldires
(voir également annexe 2). Le calcul peut doncdfextué directement sur les vecteurs projetés
dans une nouvelle bakéx) avech une application non linéaire d& dansi muni d’un produit
scalaire et de plus grande dimension. C’est cetrquiit I'expression(3.21)de la forme duale
du Lagrangien reprise ici.

Lo(a)=20i 2 Zaiakyi yk<h(xi ), h(x, )> (3.21)

i=1 ik=1

Comme précédemment, la solution peut s’écrire $ausrme (3.22) dans laquellde
termeh(x) n’est considéré que par le biais de produits gesalaCela signifie gu'’il n'est pas
nécessaire d’expliciter la fonctidn(ce qui serait souvent impossible en grande dirnehpour
faire le calcul. La seule condition est de savaprener un produit scalaire dans I'espdéea

“un espace hilbertien dit auto-reproduisant et iswioue.
"Y' Noté indifféremment’v ou <u,v> .
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I'aide d’une fonction symétriqupositivek de OPxO" dansH, appelée fonction noyau dernel
et définie ci-dessous par les équati(h23)et (3.24).

f(x)=hX) g+ B, = Zai Y <h(X),h(Xk )+ B (3.22)
k(%% ) = <h( x),h(x.)) (3.23)
k(XX )= ex{_nxz-—);k”} = ex;{- G|x- xk||2) (3.24)

La fonctionkernelpermet de matérialiser une notion de voisinagetédaau probleme de
discrimination et a la structure des données. etietion calcule les produits scalaires dans
'espace des caractéristiques. kernel gaussien(3.24) qui posséde la plupart des propriétés
numériques requises (différentiabilité, décroissarapide a zéro, séparabilitdc) est le noyau
le plus communément utilisé dans la littérature 8. Le parameétr& contréle la largeur du
kernel gaussien centré sur chaque vecteur de supporvalear doit étre optimisée lors de
'apprentissage. A l'instar des méthodes de pluscipes voisins, les méthodes a noyaux
permettent de spécifier la nature du voisinage éype de fonction de régularisation appliquée
localement. Le noyau correspond a un cleopfiori sur la notion de similarité entre exemples.

L'astuce numérique appliquée ickefnel trick anglais) permet la conservation des
propriétés d’optimisation lors du passage dansgpaae de grande dimension. Les fonctions a
noyauk(x, X, sont des fonctions mathématiques positives syquéts qui correspondent a des
produits scalaires. Il n’est donc jamais nécesgdgrealculer explicitement les vecten() et
h(x), simplement d’évaluer leur produit scalaire. Odtwlera ce paragraphe consacré aux
modeles SVM pour la classification en mentionnaaipgdroche peut étre étendue aux
classifications multiples, essentiellement en gélisamt a la résolution de plusieurs problémes
binaires.

3.3.4Modeles SVM de régression

m Les modeles SVM peuvent étre adaptés a la régression pour la prédiction de variables
quantitatives. Contrairement aux régressions plus classiques qui minimisent des termes
quadratiques de l'erreur, les erreurs de prédiction sont prises en compte linéairement et les
coefficients de régression trop élevés sont pénalises.

L’idée principale des SVM en régression est de minimiser les erreurs de prédiction tout
en pénalisant 'amplitude des coefficients de régression, les coefficients importants étant sources
de variance élevée en grande dimension. L’égquation du modele de régression linéaire est
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rappelée enf3.25),la fonction de co(3.26)étant considérée pour I'estimation des pgidavec
J un parametre de régularisation a optimiser).

f(x)=x" 5+, (3.25)

. . A
erg}{gl)ser é L(y, - f(x; ))+§||ﬁ||2 (3.26)

Cette fonction de codt traduit la particularité desdéles SVM construits en régression :
ne pas tenir compte des erreurs faibles (de tamflerieure ae¢) et, a 'opposé, pénaliser les
erreurs importantes pour diminuer la sensibilitérhdele aux points aberrants. La fonction qui
va étre implémentée dans le cas des SVM est dogérgdral de la form3.27)

L (r)=0 SI-|I’|< €, (3.27)

L, (N =r[-¢  siron

Une représentation schématique de cette fonctibpreposée Kig. 3.9. En régression

SVM, les points qui sont négligés dans le problé@hogptimisation sont ceux pour lesquels les
résidus sont faibles (par analogie, en classificaBVM les points trés éloignés de la frontiere
n'interviennent pas dans le calcul). On retrouvadéion statistique de régression robuste pour
laquelle la fonction de colt quadratique usuelteremplacée par une fonction linéaire pour les
points les plus éloignés de la droite d’étalonnage.
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Fig. 3.9 Fonction de co(t utilisée par les SVM égressiong= =2 pour I'exemple.

Les aspects numériques sont comparables a ceuMédetn classification. La fonction
(3.27)peut étre réécrite dans le méme formalig28)

Minimiser { %||ﬁ||2 +CQle+e)) (3.28a)
Yi-BX% -Po S e+¢
soumis & |-y, +fXx +f, S e+& (3.28b)
.8 20
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Les erreurs de prédiction qui excedent les valeugssont pénalisées linéairement et
prises en compte par les variables de relachetfhaotées’ (respectivement;’) pour les points
situés au dessus (respectivement, en dessous) dérolee de régression. Elles sont
caractéristiques de la pénalisation de I'erreutgplgue de la valeur prédite finale.

»
»

+&

Fig. 3.10 lllustration de la régression SVR (uniéa), les points localisés sur ou en dehors dealzdie
définies part ¢ sont les vecteurs de support.

Une représentation schématique de la régression &froposée sur la figure ci-dessus
(Fig. 3.10. Si C est grand, toute l'attention est portée sur laimigation de I'erreur, sans se
soucier de la taille des coefficients de régress® est faible, le meilleur résultat est presque
exclusivement dépendant de la taille de ces caefiic. Enfin, le choix de est également
dépendant du probleme pour favoriser des solutolaptées au traitement de données bruitées.
Néanmoins, le choix de trop grandes valeurs peut nuire a la prédiction puisque les vecteurs
de support (c'est-a-dire les points pour lesquslstreurs de prédiction excedenf) sont alors
tres éloignés de la droite de régression.

L’équation de la régression peut s’écrire finaletrsmus la formg3.29) (voir annexe 4),
puis (3.30) lorsque le produit scalaire peut &raplacé par des fonctioksrnel

(0= 200 - YxxT)+ (3.29)
100= 2(a - ){NGONC)) + fo (3.30a)

avec f==3¥(a -a dh(x)  (3.30b).
i=1

Les pointsx; correspondants a des coefficients de Lagrangenualsn c'est-a-dire ceux dont
I'erreur de prédiction excédestsont les vecteurs de support.
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3.4 Applications des modéles SVM de classificatiem
spectroscopie proche infrarouge

Le choix d’'une méthode d’apprentissage est foncaties objectifs analytiques et dépend
des données, de leur structure, ou d'aspects nguasi Méme si il est difficile d’anticiper les
résultats liés a ces choix, les méthodes SVM onitrédeurs performances en généralisation y
compris sur des lots d’entrainement de taille Baitelativement a la dimension des données (ce
qui est trés souvent le cas sur les bases de dormeseapplications industrielles). Un autre
aspect important de I'optimisation par des mod&&¥ est le caractére déterministe de la
solution obtenue pour un ensemble d’apprentissagedlet des valeurs fixées des parametres.
Par ailleurs, l'utilisation de fonctionkernels adaptées permet d’ajuster des frontieres non
linéaires pour suivre la plupart des distributions.

Dans notre communauté, les méthodes SVM sont sbwessidérées comme des outils
« boite noire » pour l'optimisation des méta-parame® et l'interprétation des résultats. Nous
proposons de reprendre les résultats obtenuséceésnment et de montrer que ces critiques ne
sont pas forcément justifiées.

3.4.1 Méthodologie pour I'optimisation des métagmaetres

Dans le cas dkernelsgaussiens, I'optimisation des modéles SVM esttfonaes valeurs
prises par deux parameétres, le paramétre asstxi@@geur de la gaussienr®)(et le parameétre
de régularisation pour la pénalisation des err€@Q)ysL’ajustement se fait par essais successifs
sur une grille d’optimisation avec comme critére niénimisation de I'erreur en validation
croisée. Pour illustrer I'étendue des solutionsppeges lorsque ces parameétres varient, nous
reprenons différentes solutions au probleme desifieation a deux classes en deux dimensions
proposé précédemment (vé&iilg. 3.4).

La Figure Fig. 3.1 permet de visualiser les résultats obtenus poer grille de 16
nceuds, soient 16 couples de paramette§). Les valeurs numériques correspondant a chique
modéle sont reportées dans la taflab; 3.). Globalement, plus la valeur du paraméfrest
grande, plus les erreurs de classification sonales au profit de I'ajustement de la frontit|re
aux données (y compris aux échantillons atypiques) ajustement s’effectue au détriment d¢ la
largeur de la marge et donc potentiellement deadts de généralisation.

Plus le parametr& est grand, plus la largeur a mi-hauteur des gamisses est faibl
(plus les gaussiennes sont pointues) et plus iém@ de décision peut étre complexe. On no =ra
également que les différents modéles, y comprisx aaurrespondants a des performan les
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équivalentes en validation croisée, correspondetgsasituations tres différentes au regard |du
nombre de vecteurs de support (points échantilepesentés en grdsg. 3.11).

G > 0.01 0.1 1 10

Figure 1. Boundary (black line) and class margins (gray jredgained using a RBF kernel and different vabfethe kernel
width (G) and penalty error (C). The support ves{@Vs) are highlighted.

Fig. 3.11 Frontiéres (traits noirs), marges (tragss) et points vecteurs de support (en gras) Wak
pour différents couples de paramétres (C/G).

Pour les valeurs faibles de et deG (par exempleC = 0,01 etG = 1, Fig.3.11), on
retrouve une situation proche de I'analyse disarante linéaire proposée précédemment (} oir
Fig. 3.4, avec une frontiere quasi-linéaire. Dans ce leamarge est tres large, quasiment tf us
les points échantillons sont vecteurs de suppboddet donc considérés pour la prédiction) et es
fonctions kernelscentrées sur ces points correspondent a des vgésin@es larges, presq
uniformes.
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C\G 001 0. | 10
3 2 19 67

1000 o48% 980% 988% 98.8%
oo 48 31 21 68

96.4% 97.2% 97.6% 97.6%
" 78 48 31 71

921% 953% 97.2% 96.8%
110 80 57 90

U 910%  925% 97.2% 96.8%

Tab. 3.1 Nombres de vecteurs de support et résudiatlassification en validation croisée pour
différents couples de paramétres (C,’&).

3.4.2 Classification SVM en spectroscopie procli@rouge

Lorsque que les variables d’entrée sont projetées din espace de dimension trés
élevée, les chances de résoudre le probleme dsfidason non-linéaire augmentent, mais on
s’expose également au problemefldau de la dimensiorlL’idée générale des SVM est donc de
restreindre la complexité du modele relativemerd dimension des données, en cherchant a
maximiser la marge. On montre également que spEhglan optimal peut étre construit a partir
d’'un nombre limité de vecteurs support, la capaeitégénéralisation du modéle sera grande
indépendamment de la taille de I'espace. La saliu¥M doit donc étre la classification la plus
parcimonieuse parmi toutes les classifications iptess Une propriété intéressante
supplémentaire concerne le modeéle construit quifimal, est indépendant des échantillons
d’entrainement non sélectionnés comme vecteursipleost (ce qui peut représenter la majorité
des échantillons).

Comme nous l'avons détaillé précédemment, la foatmad duale du probleme
d’optimisation permet également d'exprimer limmorte de chaque échantillon du lot
d’entrainement, les seuls points échantillons pesguelles les contraintes associées sont actives
(0i>0) étant les vecteurs de support. Pour discuteragirhisation et de l'interprétation des
modeéles de classification SVM, nous reprenons wblpme de classification de textiles en
spectroscopie proche infrarouge.

10-
On envisage ici la prédiction d’'une propriété phusi de textiles, de composition et ' le
nature physico-chimique tres différentes, a patltirspectre proche infrarouge. Il s’agit d’i n
probléme de discrimination a 3 classes qui estméssur la figureKig. 3.12.
La représentation proposée ensuit@g(3.13 permet de visualiser les résultats obte us
pour la grille d’optimisation des paramétrd€s, G) pour I'erreur de validation croisée et ' e
nombre de vecteurs support associé a chaque modéle.
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Parameters cv Test
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C = 16236
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Fig. 3.12 Spectres proche infrarouge caractéristigiaes 3 classes, structure des données dans ' s
différents scores plots de 'ACP et résultats desi@tes LDA et SVIA.
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Fig. 3.13 Grille d’optimisation (20x20) des parames (C, G) lors de I'apprentissage, les courbes ' e
niveau matérialisent I'erreur en validation crois@egauche) et le nombre de vecteurs de support ( 1
droite correspondant aux différents modeéles). Leéteretenu (carré noir) correspond aux parametr. s
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Afin d’illustrer graphiquement les résultats poerrhodele retenu, nous proposons ci-
dessous Kig. 3.19 de visualiser, dans une représentation des satweBACP, les points
échantillons sélectionnés au cours de 'appremjes¢a>0). Cela permet notamment de se fe re
une idée de la complexité de la forme de la froatigonstruite dans un espace de dimen: ion
réduite, le sous-espace (P€G) en I'occurrence.

On rappelle ici que I'hyperplan séparateur se ¢arase par le fait que le vectefis’écrit
comme une simple combinaison linéaire des donn@ggprentissagd3.16¢) la somme étan
considérée uniquement sur les échantillons vectel@ssupport; c'est-a-dire les poir s
échantillons qui sont sur la marge, dans la matgeral prédits. Les conséquences sont, d’ ine
part, que le nombre de vecteurs de support peaiti@s petit et, d’autre part, que le modele de
classification ne repose finalement que sur desrédlons déterminés. La classification | e
données inconnues peut donc étre trés rapide muisgseule opération consiste a calculer un
produit scalaire. En outre, les points échantillensquestion sont directement identifiables Har
leurs spectres respectifs, ce qui laisse entrewass possibilités intéressantes pcur
I'interprétation, la gestion de redondances ou paenter de répondre au problér e
d’accumulation d’échantillons dans les bases deées
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Fig. 3.14 Présentation schématique des résultataeltlassification SVN.
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Sur la représentation proposéeg(3.14), 4 points vecteurs de support particuliers oét 2t
sélectionnés pour la discussion. Ces points carretgnt a différentes situations. Le point £ 1,
caractéristique d’uclustercontenant des échantillons de méme nature chimsgueoit associe
un poids relativement faiblea(= 582). Il peut étre proposé de réduire la densieé
I’échantillonnage dans cette zone. Les points ARlesont deux points importanis £ 12286 et
8856, respectivement), a la frontiere de deux ekst correspondant a des échantillons de
composition chimique assez proche (voir les speatogrespondants;ig. 3.14. Enfin, le point
C1 possede les caractéristiques d’'un échantilloh predit (@ = C) et dont la validité peu
probablement étre remise en cause.

Pour conclure, on notera une amélioration sigrifieades capacités prédictives ¢ s
modéles construits (91 % de prédictions correctegénéralisation sur un lot de validati: n
externe) par rapport aux approches plus classiques.

3.4.3 Conclusion et orientation des recherches

Les modéles SVM sont actuellement les algorithmes plus performants en
classification supervisé et, trés récemment, [fgttés’est porté sur des applications ou la
dimension des données pose probléme, en bidfogigs en chimie. Néanmoins, au-dela de ces
performances reconnues, de la simplicité numérnigsemodeles SVM et de leur capacité a gérer
des données de grande dimension, l'effort méthgilple et pédagogique pour affiner
'optimisation des parameétres d’'une part, et saighiaterprétation d’autre part, doit étre
poursuivi (si 'on veut convaincre en dehors de@gbmmunauté).

Comme nous l'avons illustré sur des applicationsemées en spectroscopie proche
infrarouge, le probléme revient & construire uneacdual dont chague composante est associée
a un échantillon, les contraintes actives corredpon aux vecteurs de support. Les modéles
SVM ne reposent finalement que sur ce petit nonsbéehantillons, ce qui peut permettre de
mieux comprendre une structure de données, d’iimiés échantillons les plus importants ou
les échantillons critiques. Nous pensons teniuma idée intéressante pour tenter de répondre au
probléeme d’accumulation d’échantillons dans lesebade données, un échantillon n’étant
significatif que s’il modifie le nombre des vectswe support, ou leur distribution.

D’autre part, appliqué au probleme primal, le méype d’approche (sommant sur les
longueurs d’onde pour tous les échantillons) deitpettre d’identifier les variables d'intéréts et
d’éliminer les variables auxquelles sont affectdes poids faibles dans I'hyperplan SV{Ce
probléme n’a été que tres peu exploré jusqu’ici.f&n il n'est pas d’'un trés grand intérét du
point de vue des avantages numériques classiquda délection de variables, puisque la
complexité de I'entrainement d’'un modéle SVM n'awgne que linéairement avec le nombre de
variables de l'espace de départ (la complexité amen tres fortement avec le nombre
d’échantillons, en @f) d'aprés la littérature). Par contre, pour I'imtation des modéles,
I'identification de longueurs d’ondes ou le dévglement de capteurs spécifiques, I'approche
ouvre incontestablement des perspectives.
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En parallele, sur la base de ces développementpprentissage statistique, on peut
également envisager le développement de fonctiorcald ad hoc pour la résolution du
probleme de sélection de l'information, implémentdes criteres basés sur la pénalisation du
risque empirique, tenant compte explicitement dmim@ de variables considérées pour les
approches classiques de régression, ou intégraptiniisation de meéta-parameétres pour les
algorithmes génétiques.
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4 Conclusion

La chimiométrie est souvent présentée comme uragptiie de recherche appliquée et
les difficultés rencontrées sont assez prochegliesaes disciplines expérimentales. Au dela de
la physico-chimie des systemes étudiés, la chimeenétouvre autant le domaine des
mathématiques appliquées que celui de 'instruntiemta

L'objectif principal reste avant tout une quétesgas chimique. C’est dans cette optique
que les méthodes orientées données, qui integfgribrination physico-chimique a la
modélisation ou a la résolution, doivent étre pyi€es. L'approche mathématique est quant a
elle nécessaire pour construire les modeles etprdter leurs résultats. Les objectifs peuvent
également étre plus théoriques, I'analyse des dmnagpérimentales amenant alors a proposer
des hypotheses et a les tester par le biais delesogBysiques. Enfin et d’'un point de vue plus
académique, les approches chimiométriques qui awnbiplusieurs sources d’information
permettent de porter un regard différent sur leblgmes physico-chimiques étudiés. En ce sens,
malgré I'existence de nombreux logiciels, la chiméirie reste un domaine de recherche de
spécialistes capables d’interpréter numériquentectiimiquement les solutions proposées.

Dans ce manuscrit, le parti pris a été d’abordedI#érentes méthodes d’un point de vue
relativement conceptuel. Nous nous sommes focadigeses développements méthodologiques
récents en théorie de I'apprentissage statistigjlierigine des machines a vecteur de support, et
sur les méthodes multivariées de résolution deemses chimiques évolutifs. Ce choix est sous-
tendu par la nature des données analysées enasueqtie moléculaire, par la complexité des
systémes physico-chimiques étudiés et par le dysramdes recherches dans ces domaines. Les
résultats couvrent une partie des recherches effestces cing derniéres années au Lasir et sont
la plupart du temps le fruit d’'un travail d’équipge collaborations académiques et industrielles.
Néanmoins, les solutions proposées ou évoquéescdarnavail n’ont a ce jour certainement pas
toutes été complétement exploitées. Elles poutiéime dans les perspectives de travail a court
terme. Concernant les travaux trés récents, notamnfit@ientation vers les spectroscopies
résolues en temps pour I'étude des processus pldaits, les réponses apportées sont encore
incompletes. Les développements attendus sont tedkement méthodologiques et
multidisciplinaires, tirés par les évolutions dmdtrumentation, par la structure des données et
par les systemes étudiés.
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Annexes

Annexe 1 Problemes d’optimisation sous contrainte

Cette annexe pose le probleme d’optimisation quigg sous contrainte, les contraintes
limitant les solutions possibles.
Le probleme d’optimisation peut étre exprimé s@uime générale suivante :

Minimiser f(x)
Soumisa a.x+b>0 pouri=1,...N

avecx et a des vecteurs d&™, by dans, etf une fonction strictement convexe (dérivable
continue).

1*" cas.Considérons tout d’abord le probléme de minimisagians contrainte.
Minimiser f(x)

La fonctionf étant convexe, le point* est solution si et seulement si les dérivées
partielles def par rapport auxn coordonnées d& sont nulles, c'est-a-dire et seulement si
Of(x*) = O, ou I'opérateur] représente le gradient de la fonction au poinsict#ré.

f(0=cte _ Vi(x)

X

Fig. A1.1 Représentation du gradient d’'une fonctionvexe.

La figureFig. Al.1permet de rappeler les propriétés du gradient :
- le vecteur gradient pointe dans la direction a@eation maximale déau pointx ;
- le vecteur gradient est orthogonal aux lignesideaux {(x) = constante).

2°™ cas.Considérons maintenant le probléme de minimisat@mmis & une contrainte unique.

Minimiser f(x)

sous la contrainte a.x+b>0
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La contrainte appliquée est linéaire, 'ensemble pi@ntsx qui la vérifient constitue un
demi-espace délimité par I'hyperplanx + b = 0 (hyperplan perpendiculaire au vectaulirigé
vers le sous-espace autoris@g. Al.2.

3

ax+b>0

Fig. Al1.2 Effet d’'une contrainte. x + b = 0 (en gris, le demi-espace interdit
par la contrainte)

Notonsx* le point qui minimisef(x) sous la contrainte ek* le point qui minimise la
fonction en I'absence de contrainte. Les deux 8dna possibles sont reprises schématiquement
ci-dessousKig. A1.3, selon la position relative du minimum globxat.

Fig. A1.3 Solutions au probléme d’optimisation soostrainte linéaire
en fonction de la position du minimum global déolaction

- Sixo* est dans le demi-espace autorise, albrs xo* et le systéme suivant caracténge

Of(x*) =0  (x* est miminum global)

a.x*+b>0 (x* satisfait les contraintgs
- Sixg* est dans le demi-espace interdit, alefsn’est plus solution du probléme sous contrainte
etx* # Xo*. La solution au probléme d’optimisation sous caintie est alors :

Of(x*) = A a A positif (le gradient est paralléleaa

a.x*+b=0 k* satisfait les contraintgs
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Le pointx* est le point sur la frontiere de I'hyperplan (ce gorrespond a respecter la
minimisation du gradient) pour lequel le gradiest parallele aa, les deux vecteurs étant
orientés dans le méme sens (le minimum globalast b demi-espace interdit).

On caractérise donc la solution de ce problémetuhigation sous contrainte par deux
jeux d’équations qui peuvent étre regroupés. Latpdiest alors solution du probléme

Minimiser f(x)
sous la contrainte a.x+b>0

si et seulement si il existe un nombre r€etel que la pairext, 1*) vérifie le systeme suivant
(théoréeme de Kuhn-Tucker) :

Of(x) =1a Apositif
a.x+b>0

>0
A@.x+b)=0

Geénéralisation on peut généraliser au cas d’'un probléme soarplasieurs contraintes :
Minimiser f(x)
sous les contraintesa; x+ b >0 pouri =1,...N

Chaque contraintedéfinit deux demi-espaceBif. A1.4 sépareés par I'hyperplam x* +
b> 0. L’intersection de tous les demi-plans autorisgmésente I'ensemble des vecteurs qui
satisfont la contrainte, et le probleme est devieoyparmi ceux-ci le point qui minimise f. On
peut monter que les résultats précédents sontajiéadries au problemeNacontraintes :

Contraintes

actives

Fig. A1.4 Solution au probleme d’optimisation scostrainte
linéaires multiples
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Le pointx* est solution du probleme
Minimiser f(x)
sous la contrainte;a + b >0 i=1...N

si et seulement si il existe un nombre régl.. in* tel que la pairext, A*) vérifie le
systéme suivant (théoreme de Kuhn-Tucker) :

Of(x) = Ly ag+ g aot... Anan =24 &

a X +hb=>0 i=1...N
4i>0 i=1...N
Ai(@x +b)=0 i=1...N

Le théoreme précédent caractérise la solutidndu probléeme d’optimisation sous
contrainte par I'existence d’un vecteuqui satisfait un ensemble de conditions données.

Pour trouver une pairex{, 2*), on introduit une fonction de Lagrange, fonctaaN+m
nombre réels, définie par :

L(x*, A*) =f(X) - Z 4 (& % + 1y).

La paire x*, A*) qui satisfait les conditions du théoreme précéderrespond a un point
particulier de cette fonction (le point selle). daleur de la fonction de Lagrange au point selle
correspond au minimum de la fonctibn

L(x*, A*) =1(x*)

L'intérét des fonctions de Lagrange est qu'ellesuvedt en partie étre résolues
analytiquement par calculs directs. Pour le caldes 4, il faut & nouveau recourir & une
maximisation sous contrainte. En d'autres termeas, remplace le probléme original de
minimisation par un autre probléme d’optimisatiggpelé probléme dual qui differe par le fait
que :

- l'optimisation est effectuée sur leg, de dimensionN, c'est-a-dire le nombre de
contraintes (alors que la minimisation de dépattses les vecteurx qui ont une
dimensionm, dimension des observations). Cette formulatiandesc particulierement
intéressante lorsqué < m, c’est a dire lorsqu’il y peu de contraintes dans espace de
grandes dimensions ;

- les contraintes sur léssont des contraintes de positivité.
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Annexe 2 Solution pour I'hyperplan séparateur de&rga maximale (classes
séparables)

Pour faciliter sa résolution d'un point de vue nupde, le probléeme d’optimisation
convexe(3.18) est reformuléen introduisant les multiplicateurs de LagrangetteCenéthode
consiste a injecter pour chaque contrainte une nimge scalaire supplémentaire (un
multiplicateur de Lagrange). Les contraintes petnadors étre directement exprimées sur les
multiplicateurs de Lagrange. La fonction de cedt alors une combinaison linéaire de la
fonction de déparf3.18a)et des contrainte@.18b)qui sont les bornes supérieures des valeurs
prises par les variables (probléme primal). On peatarquer que les données d’apprentissage
ne sont mises en jeu que par l'intermédiaire delyits scalaires ce qui permettra de généraliser
aux cas non séparables.

Lo(B.8y,a) :%”ﬂnz - Zn:lai Yi (XT/B +ﬁo)+zin:1ai

La solution est obtenue en minimisdptpar rapport & et Sy et auxn multiplicateurs de
Lagranges (o > 0). En réinjectant les conditiomBannulation des dérivées partielles dedans
I'équation, on peut écrirep qui correspond a la formulation dite duale du Lagren.Cette
formulation est particulierement intéressante @i elle exprime peu de contraintes dans un
espace de grande dimension.

B :Zai YiXi

2.4,%=0)

n 1 n
Lp(a)= Z:ﬂi 'Ezi’kzlaiak Yi Vi X

Trouver la solution consiste a maximidey(a) aveca; > 0. La solution, appelée point
selle, doit satisfaire les conditions dites de Isarluhn-Tucker

a [y(x/p +5,)-11=0,420 Vi=1..,n

- Sia; > 0 alorsy;, (xiTﬁ +ﬂo):l,\1i =1,...,n et les vecteurg pour lesquels la contrainte ci-

dessus est active sont sur les hyperplans définiisanarge. Ces vecteuxssont les vecteurs de
support.

- Sio; = 0 alorsy;, (xfﬂ +8, )> 1,Vi=1...,n etles points correspondants les plus proches du

plan vérifient I'équation précédente mais sont ehais de la marge.
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Annexe 3 Solution pour I'hyperplan séparateur dega maximale (classes non
séparables)

Lo (B, Bo.a lh) :%”ﬁ”rz +Ciéi _iai [yi (XiTﬂ"'ﬂo)'(l'in )]_Z:uiéji

Les conditions d’annulation des dérivées partietlasprobleme primal sont les mémes
que précédemment mais sont soumises aux restgction

a,=C-u, et o, u, >0 Vi

L'expression de la forme dualep du Lagrangien est identique a celle explicitée
précédemment. On cherche le maximumLge soumises aux contraintes ci-dessous ainsi qu'a
celles imposées par les conditions de Karush-Kulnckar

O0<sg=C
iaiyi =0
et
ail.yi(XiTﬂ"'ﬂo)'(l'fi)J:O
pié =0

v (KB +8,)-l-¢)= 0
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Annexe 4 Solution du probléme de régression SVM

L’équation posée traduit un probléme d’optimisatsmus contrainte. Les multiplicateurs
de Lagrange;* sont calculés numériquement, chacun d’entre-eant éssocié a un exemple du
lot de données d’entrainement. Le probleme duakistsna minimiser I'équation ci-dessous
soumis aux contraintes.

Lo(@) =636, +a5 )~ S Y0l -y )+ = S(a -5 Xy - X %
i=1 i=1 2 k=1

0= g ,afs%

() - Wa - o X %
i=1

On peut montrer que la fonction solution prenddenfe suivante, c'est-a-dire que les
coefficients de la régression peuvent s’écrire cenume somme de multiplicateurs de Lagrange
multipliés par les données d’apprentissage corretqaes.

_1

= i(ai* -0 )X
i=1
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