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Introdu
tion
1 L'importan
e 
roissante de l'analyse en ligne dans le 
ontr�lede pro
édésUn pro
édé est une opération unitaire au 
ours de laquelle des éléments peuvent apparaitre,disparaitre ou être modi�és. La 
uisson du pain est un exemple de pro
édé. Tout produit est le ré-sultat de l'a
tion d'un ou plusieurs pro
édés. Cette notion s'applique à de nombreuses industries,par exemple en agri
ulture, agro-alimentaires, 
himie, pharma
ie. La qualité du 
ontr�le du pro-
édé est l'élément dé
isif qui 
onduit à l'obtention d'un produit �nal 
onforme ou non 
onformeà un 
ahier des 
harges. Dans un 
on
ept artisanal, 
e 
ontr�le est dépendant de l'expertise del'opérateur : boulanger estimant le moment où le pain est 
uit, vigneron dégustant le vin pourdé
ider de la durée d'une ma
ération. La personne responsable de l'opération peut être quali�éed'expert dans son domaine, son 
hoix s'appuie sur l'expérien
e et sur les sens : vue, tou
her,per
eption sensorielle. Cette appro
he très an
ienne et relativement performante dans des 
assimples n'est pas du tout transposable dans le 
on
ept industriel. En premier lieu, les produitssont beau
oup plus 
omplexes et ne peuvent pas être évalués simplement : une méthode d'analyseest né
essaire, par exemple pour quanti�er la matière a
tive dans un médi
ament. En se
ond lieu,la produ
tion industrielle re
quiert une régularité de produ
tion toujours di�
ile quand l'hommedé
ide seul. Les dires d'experts doivent être a

ompagnés d'éléments analytiques obje
tifs. Entroisième lieu, d'autres exigen
es règlementaires sont apparues. Les règlements ISO 31000-2009,ISO 9001-2008 et ISO 14001 sont destinés respe
tivement à prévenir les risques, à garantir unequalité de produit, à protéger l'environnement. A 
es normes générales se superposent des règle-ments spé
i�ques par �lière. Le se
teur alimentaire doit respe
ter le Paquet Hygiène, règlementCE178/2002. Le se
teur pharma
eutique est in
ité à appliquer le Pro
ess Analyti
al Te
hnology,une norme issue de la Food and Drug Administration (Etats-Unis) demandant un 
ontr�le analy-1
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Introdu
tiontique en ligne lors de la fabri
ation de médi
aments. Ces exemples illustrent pourquoi la demandeanalytique est en 
onstante augmentation, et pourquoi elle évolue de méthodes dis
ontinues ave
prélèvement d'é
hantillon vers des méthodes en ligne non destru
tives, sans prélèvement. Lesspe
trométres dans l'ultra-violet, le visible, le pro
he et le moyen infra-rouge, ont des spé
i�
itéste
hniques qui répondent très bien à 
es 
ontraintes : peu en
ombrants, robustes, peu 
oûteux,spe
tres très répétables.2 Bases de la spe
tros
opie, le modéle linéaire général de mélangeLa spe
trométrie d'absorption est basée sur le prin
ipe d'absorption du rayonnement lumi-neux par les molé
ules. Sous l'e�et d'un apport d'énergie pré
is, les liaisons 
ovalentes peuventêtre déformées : étirement de la liaison, rotation des atomes par exemple. A 
haque liaison ettype de déformation 
orrespond un ou plusieurs niveaux d'énergie, don
 une ou plusieurs lon-gueurs d'onde pouvant être absorbées. Ainsi le spe
tre d'une molé
ule pure est le résultat de la
ontribution des di�érentes liaisons qui la 
onstituent. Par exemple le spe
tre du méthanol estthéoriquement la somme des absorban
es des liaisons C-H, C-O et O-H de la molé
ule, plus lesintera
tions entre liaisons. Or la plupart des molé
ules organiques sont formées ave
 
es 3 liai-sons. En 
onséquen
e toutes les molé
ules d'une même famille présentent des absorban
es dansles mêmes plages spe
trales, la di�éren
e entre molé
ules réside dans la forme du spe
tre. Chaque
omposé 
himique a un spe
tre qui lui est propre, 
'est son empreinte digitale. La spe
tros
opiequantitative analyse des é
hantillons, don
 des milieux 
omplexes formés de très nombreusesmolé
ules ou 
omposés 
himiques et prédit la 
on
entration de l'un des 
omposés. Deux notionsimportantes apparaissent : (1) le signal d'un 
omposé est rarement expli
ite dans le spe
tre del'é
hantillon, il est géneralement environné du bruit produit par les autres 
omposés ; (2) d'aprèsla théorie, le spe
tre �nal est l'addition des absorban
es apportées par les di�érents 
omposés. Lapremière notion explique pourquoi la quanti�
ation d'un 
omposé d'intérêt n'est jamais obtenuede manière simple et dire
te 
omme 
ela est possible en analyse 
himique ou 
hromatographique,elle est toujours issue d'un minimum de 
al
uls, d'un étalonnage. Et la deuxième notion énon
ele modèle linéaire général de mélange, 
'est à dire le modéle linéaire de la loi des mélanges issuede Beer-Lambert (Linear Mixture Model, [1℄). Elle justi�e le 
hoix d'un modèle linéaire pourl'étalonnage ou le prétraitement des spe
tres. Au
un modèle non linéaire, 
omme les réseauxde neurones ou les Support Ve
tor Ma
hine (SVM) ne sera 
onsidéré dans la suite de 
e tra-2
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3. Plan du mémoirevail fo
alisé uniquement sur les méthodes multivariées prédisant une seule grandeur d'intérêtquantitative.3 Plan du mémoireLes modèles linéaires sont très populaires en 
himiométrie. Les modèles d'étalonnage per-mettent une prédi
tion d'une grandeur d'intérêt, alors que les modèles de prétraitement pré-parent les données pour obtenir ensuite un meilleur étalonnage. De nombreuses méthodes ontété proposées. La première partie de la thèse est une étude bibliographique sur les modèles li-néaires, orientée en fon
tion de la nature de l'information experte ou expérimentale mise enoeuvre dans 
haque modèle. La partie 2 présente la proposition s
ienti�que : les prin
ipales mé-thodes d'étalonnage et de régression peuvent s'é
rire sous forme d'un modèle général utilisantune ou plusieurs entrées : 
onnaissan
es expérimentales tels des spe
tres a
quis sur des é
han-tillons ; 
onnaissan
es expertes telles des spe
tres purs. Deux paramètres P et Σ sont déduitsdes entrées. Les parties 3 et 4 sont des implémentations du modèle général. La troisième partieest une nouvelle méthode d'étalonnage dire
t 
onsistant en l'utilisation de deux informationsexpertes. La quatrième partie présente VODKA-PLSR, une familles de modèles de type PLSRdire
tement issue d'une présentation di�érente de l'algorithme NIPALS de la PLSR.

3
C

em
O

A
 : 

ar
ch

iv
e 

ou
ve

rte
 d

'Ir
st

ea
 / 

C
em

ag
re

f



Introdu
tion

4
C

em
O

A
 : 

ar
ch

iv
e 

ou
ve

rte
 d

'Ir
st

ea
 / 

C
em

ag
re

f



Chapitre 1
Pla
e des informations expérimentaleset expertes dans les modèlesd'étalonnage
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnage1.4 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221.4.1 Elimination d'information spe
trale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231.4.2 Informations spe
trales utiles, nuisibles, neutres . . . . . . . . . . . . . . 231.5 Con
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 251.1 Dé�nitions, 
hamp d'appli
ation1.1.1 Informations expérimentales, informations expertesDe manière très générale, 
haque loi, mesure, valeur, est porteuse d'une information. Le 
hoixd'identi�er deux types d'informations : expérimentales et expertes, est guidé par le niveau degénéralisation de l'information 
onsidérée.� Une information experte est une information universelle, elle n'est pas ratta
hé à un é
han-tillon en parti
ulier. Des exemples d'informations expertes sont des rapports stoe
hiomé-triques, des spe
tres purs, des masses molaires, des lois s'appuyant sur une théorie. Desinformations expertes utilisées dans 
e travail sont par exemple des spe
tres purs.� Une information expérimentale est une information ratta
hée à un é
hantillon. Elle n'estpas du tout utilisable pour un autre é
hantillon, et elle est dépendante de l'expérimentation,seule manière d'en obtenir une estimation. Ainsi par exemple un jeu d'étalonnage (X,y)
ontient deux informations expérimentales : les spe
tres et les valeurs de référen
e de lagrandeur d'intérêt. D'autres informations expérimentales sont représentées par des spe
tresa
quis après un plan d'expérien
e.1.1.2 Méthodes d'étalonnage, méthodes de prétraitementDeux familles 
omplémentaires d'outils sont utilisables pour 
onstruire un étalonnage. Lapremière famille d'outils est 
onstituée des étalonnages proprement dits donnant une prédi
tion
ŷ à partir des spe
tres X. Chaque étalonnage est représenté par un ve
teur b de dimension P ,la prédi
tion ŷ est donnée par la relation :

ŷ = Xb + y01NLe terme y0 est l'ordonnée à l'origine, une valeur 
onstante pour 
haque é
hantillon. La6
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1.1. Dé�nitions, 
hamp d'appli
ationqualité prédi
tive de 
haque modèle est appré
ié par l'é
art entre y et ŷ, entre valeurs réelles etvaleurs estimées.La deuxième famille d'outils est 
onstituée des méthodes linéaires de prétraitement. Ces mé-thodes n'ont pas de 
apa
ité de prédi
tion, elle permettent de 
orriger les spe
tres d'un matri
e Xpour obtenir une matri
e X∗ de même dimension. La di�éren
e X−X∗ 
orrespond généralementà une information indésirable de X que l'on ne retrouve plus dans X∗. Des modèles d'étalonnagepeuvent être 
al
ulés sur X∗ ave
 souvent des meilleures performan
es que s'ils étaient appliquéssur X. La transformation de X en X∗ est toujours positionnée avant l'étalonnage, d'où le nomde prétraitement.1.1.3 Champ d'appli
ationLes variables spe
trales sont des absorban
es mesurées à di�érentes longueurs d'onde. L'é
artentre deux longueurs d'onde 
onsé
utives est le pas de résolution du spe
trophotomètre, valeur
hoisie la plus petite possible 
ompte-tenu des 
ontraintes matérielles : performan
e du spe
tro-photométre, temps d'a
quisition. Les variables spe
trales forment un 
ontinuum sur une plagespe
trale, deux variables spe
trales pro
hes sont très fortement 
orrélées, ainsi la représentationgraphique d'un spe
tre est une 
ourbe 
ontinue.Une autre propriété des spe
tres est que les perturbations spe
trales, ou grandeurs d'in�uen
e,sont stru
turées. Une perturbation sur une variable spe
trale n'est pas indépendante de la per-turbation sur une autre variable spe
trale. Par exemple, après ajout d'un 
omposé 
himique dansun é
hantillon, la déformation spe
trale induite par 
et apport aura la forme du spe
tre pur du
omposé 
himique. Autre exemple, il a été montré [2℄ que le trouble entraîne des déformationsspe
trales de forme apparentée à un polynome. Dans tous les 
as une grandeur d'in�uen
e estthéoriquement modélisable par une information expérimentale ou experte.Ce mémoire est dédié à des appli
ations en spe
tros
opie. Toutefois les méthodes qui y sontdé
rites sont appli
ables de manière plus générale à tout type d'information dès lors qu'ellevéri�e les 
onditions d'ex
ellente répétabilité des a
quisitions, de 
ontinuité entre variables et destru
ture des perturbations ou grandeurs d'in�uen
e.1.1.4 NotationsSauf indi
ation 
ontraire, les ve
teurs sont notés en 
ara
tères minus
ule gras et les ma-tri
es en 
ara
tères majus
ule gras. Les s
alaires sont en 
ara
tères normaux, majus
ule pour les7
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageparamètres, minus
ule pour les indi
es.Les spe
tres expérimentaux sont disposés en ligne, par exemple dans les matri
es X ou XG.Par 
ontre les spe
tres purs ou les ve
teurs-propres sont disposés en 
olonne.Les mêmes identi�ants tels P, Σ ou XG se retrouvent dans des méthodes di�érentes et
orrespondent à des matri
es di�érentes. La raison est que la signi�
ation de la matri
e est lamême. Ainsi la similarité de notation fa
ilite la mise en éviden
e des similarités de fon
tionnemententre méthodes. Les prin
ipales notations sont regroupées dans le tableau 1.1.1.2 Les étalonnagesEtalonner selon un modèle linéaire 
onsiste à déterminer le ve
teur des b-
oe�
ients b etl'ordonnée à l'origine y0 tels que ŷ dé�ni par :
ŷ = x′b + y0soit la meilleure estimation de y, 
'est à dire minimise |y − ŷ| sous 
ertaines 
ontraintes.Les méthodes d'étalonnage peuvent être 
lassées selon la présen
e ou absen
e d'informationsexpertes [1℄. Les étalonnages dire
ts utilisent une information experte 
onnue a priori, au moinsle spe
tre pur de la grandeur d'intérêt. L'information utile est 
lairement identi�ée et dire
tementintroduite dans le modèle. Les étalonnages indire
ts n'utilisent pas d'information experte, maisune information expérimentale sous forme d'un jeu d'étalonnage. Les informations né
essaires àla 
onstru
tion des modèles sont extraites du jeu d'étalonnage, d'où le quali�
atif indire
t.Le 
entrage des données est pré
onisé pour plusieurs méthodes, toutefois les 
al
uls restentpossibles sans 
entrage. Lorsque 
ela n'est pas pré
isé expli
itement, les données peuvent être
entrées, ou pas.1.2.1 Les étalonnages dire
ts, utilisant une information experteDeux étalonnages dire
ts ont été dé
rits. Tous deux utilisent une information experte, lespe
tre pur k de la grandeur d'intérêt. Ils di�èrent entre eux selon la manière dont l'e�et desgrandeurs d'in�uen
e est identi�é puis 
ara
térisé.La Dire
t CalibrationLa Dire
t Calibration (DC) reprise par [1℄ part du prin
ipe qu'un spe
tre est le résultat dela seule in�uen
e des 
omposés 
himiques présents dans l'é
hantillon. Le 
al
ul de la DC est8
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1.2. Les étalonnages
X matri
e N × P de N individus et P variables expli
atives
y ve
teur N × 1 
ontenant les valeurs de la grandeur d'intérêt
Xi projeté de X orthogonalement à { t1, t2, ...ti}

yi projeté de y orthogonalement à { t1, t2, ...ti}

T matri
e N ×A de 
omposantes (s
ores) pour X

P matri
e P ×A d'axes (loadings) pour X

W matri
e P ×A de poids pour X

c ve
teur A× 1 des poids c1, c2...cA pour y

Σ matri
e P × P symétrique
IN , IP matri
es identité N ×N , P × P

ON matri
e nulle N ×N

Pi proje
teur N ×N sur ti

P⊥

i proje
teur N ×N orthogonalement à ti

P⊥

1:i proje
teur N ×N orthogonalement à { t1...ti}

Q⊥

i proje
teur P × P , Σ-orthogonal à pi

Q⊥

1:i proje
teur P × P , Σ-orthogonal à { p1...pi}

ti ieme ve
teur 
olonne de T

pi ieme ve
teur-
olonne de P

wi ieme ve
teur-
olonne de W

1N , 1P ve
teurs 
omposés respe
tivement de N et P termes 1

EU , EN , ER, EI sous-espa
es ve
toriels utiles, nuisibles, résiduels, inutiles
EX sous-espa
e ve
toriel de RN dé
rit par les ve
teurs-
olonne de X

FX sous-espa
e ve
toriel de RPdé
rit par les ve
teurs-ligne de XTab. 1.1 � Prin
ipales notations
9
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnagebasé sur le modèle linéaire de la loi des mélanges ou Linear Mixture Model (LMM). Soient x unspe
tre a
quis sur un é
hantillon et y la valeur de la grandeur d'intérêt asso
iée à 
et é
hantillon ;
k le ve
teur (P, 1) du spe
tre pur de la grandeur d'intérêt ; K la matri
e (P,Q) des spe
tres pursdes Q 
onstituants du produit analysé autres que la grandeur d'intérêt et tχ de dimensions
(Q, 1) leurs 
on
entrations. La 
ontribution de la grandeur d'intérêt à x est yk. Les grandeursd'in�uen
e 
himiques sont le résultat spe
tral des 
on
entrations de tous les 
omposés 
himiquesautres que le 
omposé d'intérêt présents dans l'é
hantillon analysé. Dans l'hypothèse où tous les
omposés 
himiques suivent la loi de Beer-Lambert, 
ha
un apporte au spe
tre �nal un pro�légal à son spe
tre pur pondéré par sa 
on
entration. Leur 
ontribution au spe
tre est donnéepar : Ktχ. Le LMM s'é
rit �nalement :

x′ = yk′ + t′χK
′ + ε′ (1.1)oú ε est un ve
teur de bruit dont les P variables sont indépendantes les unes des autreset présentent des amplitudes faibles suivant la même distribution. La Dire
t Calibration (DC)propose de projeter x sur k, orthogonalement à l'information experte représentée par K. Soit

ΣDC de dimension (P,P ) le proje
teur orthogonal à K :
ΣDC = (I−K(K′K)−1K′)En transposant puis en multipliant à droite les membres de l'équation (1.1) par ΣDC :

x′ΣDC = yk′ΣDC + t′χK
′ΣDC + ε′ΣDCPar 
onstru
tion, le terme K′ΣDC est nul, ainsi :

x′ΣDC = yk′ΣDC + ε′ΣDCNous supposons que ε est su�samment petit pour que ε′ΣDC soit négligeable. La multipli
ationà droite par k(k′ΣDCk)−1 permet de retrouver la formule de la DC dans le 
as de la prédi
tiond'une seule grandeur d'intérêt ([3℄) :
ŷ = x′ΣDCk(k′ΣDCk)−1d'oú :
bDC = ΣDCk(k′ΣDCk)−110
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1.2. Les étalonnagesPour appliquer la DC, deux 
onditions sont supposées remplies : (1) les spe
tres purs de toutesles grandeurs 
himiques sont 
onnus et linéairement indépendants de manière à 
e que (K′K) soitinversible ; (2) l'e�et sur les spe
tres des grandeurs physiques φj est supposé négligeable. Ces deuxhypothèses sont très 
ontraignantes. Ainsi l'hypothèse (1) est rarement remplie 
ar très souventles spe
tres purs d'un ou plusieurs 
omposés présents dans les é
hantillons sont in
onnus. Etl'hypothèse (2) sur l'absen
e d'e�et des grandeurs d'in�uen
e physiques est rarement véri�ée endehors d'un laboratoire où l'environnement est 
ontr�lé. Ces raisons expliquent pourquoi la DCest un modèle pour lequel les 
onditions d'appli
ation sont rarement remplies.En 
on
lusion, la DC est une méthode d'étalonnage dire
t n'utilisant que de l'informationexperte 
onstituée de spe
tres purs. Le terme ΣDCk 
orrespond à la dé�nition du NAS-Net Ana-lyte signal ([4℄), le spe
tre pur de la grandeur d'intérêt projeté orthogonalement aux grandeursd'in�uen
e dans le 
as où 
elles-
i sont uniquement de nature 
himique. L'information spe
tralerelative à la grandeur d'intérêt se trouve dans un sous-espa
e ve
toriel de dimension 1 dont ΣDCkest une base.La S
ien
e-Based CalibrationLa S
ien
e-Based Calibration (SBC) [3℄ part du prin
ipe qu'un spe
tre x est la somme dedeux 
ontributions : (1) la 
ontribution yk de la grandeur d'intérêt ; (2) une erreur xN dûe auxgrandeurs d'in�uen
e physiques et 
himiques. La SBC détermine ΣSBC au moyen d'un pland'expérien
e. Soient N spe
tres a
quis sur N é
hantillons pour lesquels la grandeur d'intérêtest 
onstante. Le 
entrage de 
es spe
tres donne une matri
e XG de dimensions (N × P ) ne
ontenant que de l'information liée au bruit. La matri
e Σ est déduite de la formule suivante :
ΣSBC = [X′

GXG(N − 1)−1]−1Considérons maintenant l'ensemble de la population sur lesquels les spe
tres peuvent être a
quis,et appelons σ l'é
art-type mesurant la variabilité de la grandeur d'intérêt dans 
ette population.Les b-
oe�
ients de la SBC sont donnés par [3℄ :
bSBC = σ2ΣSBCk(1 + σ2k′ΣSBCk)−1Si l'é
helle de variation de la grandeur d'intérêt est importante, alors la 
onstante 1 est négligeableet l'équation pré
édente se simpli�e :

bSBC = ΣSBCk(k′ΣSBCk)−1 (1.2)11
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageNous remarquons que la division par N − 1 dans le 
al
ul de ΣSBC est inutile pour le 
al
ul desb-
oe�
ients, et par la suite :
ΣSBC = (X′

GXG)−1Ainsi la SBC est une méthode d'étalonnage dire
t utilisant 
onjointement de l'information expé-rimentale et de l'information experte. L'information experte est représentée par le spe
tre pur k,l'information expérimentale par la matri
e ΣSBC obtenue grâ
e à XG. Bien que XG 
ontiennede l'information expérimentale, l'utilisation de la SBC apporte deux avantages sur les méthodesinverses : 1) il n'est pas né
essaire de 
onnaitre les valeurs de référen
e pour les spe
tres de XG ;2) le nombre de spe
tres de XG peut être petit si 
es spe
tres sont bien 
hoisis. La SBC nes'appuie pas sur la notion de NAS, par 
ontre l'information spe
trale sur la grandeur d'intérêtest dans un espa
e de dimension 1 dont ΣSBCk est une base.Con
lusion sur les étalonnages dire
tsLes étalonnages dire
ts utilisent toujours de l'information experte, et parfois de l'informationexpérimentale. Ces informations sont portées par un ve
teur et une matri
e : (1) le spe
tre pur
k qui �xe à 1 la dimension de l'espa
e 
ontenant l'information sur la grandeur d'intérêt ; (2) unematri
e Σ symétrique, de dimension (P,P ), qui donne ave
 k une base de l'espa
e 
ontenantl'information sur la grandeur d'intérêt.1.2.2 Les étalonnages inverses, utilisant une information expérimentaleLes étalonnages inverses partent du prin
ipe que l'information experte représentée par k ou Kn'est pas 
onnue ou pas utilisée. Par 
ontre, une information expérimentale (X,y) est disponible,représentée respe
tivement par les spe
tres et les valeurs de référen
e de la grandeur d'intérêta
quis sur N é
hantillons. Plusieurs méthodes de régression ont été proposées, toutes utilisentsimultanément X et y pour déterminer leurs paramètres propres.Méthode des moindres 
arrés : l'Ordinary Least Square RegressionSoit ŷ une estimation de y. Nous supposons que ŷ est obtenu à partir de X par une 
ombi-naison linéaire des 
olonnes de X. Si B est le rang de X, ŷ appartient au sous-espa
e ve
toriel de
RN de dimension B dé�ni par les 
olonnes de X. La méthode des moindres 
arrés ou Ordinary12
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1.2. Les étalonnagesLeast Square Regression (OLSR) reprise par [1℄ minimise ‖ y −Xb ‖ dans RN , 
e qui équivautà 
e que ŷ soit la proje
tion orthogonale de y sur X :
ŷ = X(X′X)−1X′y (1.3)L'inversion de (X′X) de dimensions (P,P ) est une 
ontrainte forte de l'OLSR. Souvent en spe
-tros
opie 
ette opération n'est pas possible. C'est systématiquement le 
as lorsque N < P , lorsquele nombre d'individus est inférieur au nombre de variables. C'est parfois le 
as alors que N > P ,lorsque les spe
tres sont fortement 
olinéaires ; on parle alors de mauvais 
onditionnement. Dèslors l'OLSR n'est pas appli
able.L'OLS est une méthode qui utilise de l'information expérimentale, le jeu d'étalonnage. Elle nené
essite au
un paramétrage, au
une hypothèse sur l'espa
e où se trouve l'information spe
tralerelative à la grandeur d'intérêt. Plus exa
tement, 
et espa
e dans RN est supposé être le mêmeque 
elui dé
rit par les ve
teurs-
olonne de X.Méthode des moindres 
arrés pondérés (WLSR) et généralisés (GLSR)L'équation 1.3 est ré-é
rite en introduisant une métrique S dans RN et devient :

ŷ = X(X′SX)
−1

X′Sy (1.4)Si S est une matri
e diagonale dont les élements de la diagonale sont les poids asso
iés aux indivi-dus 
orrespondants, alors l'équation 1.4 est 
elle de la WLSR-Weighted Least Square Regression([1℄). Si S est l'inverse de la matri
e de 
ovarian
e de l'erreur e = y− ŷ, alors l'équation 1.4 est
elle de la GLSR-Generalised Least Square Regression ([1℄).Pour la WLSR, l'information 
ontenue dans S peut être experte ou expérimentale selon sonorigine. Pour la GLSR, l'information 
ontenue dans S est expérimentale puisqu'elle dépend desé
hantillons.Il est important de souligner l'utilisation d'une matri
e S à vo
ation de métrique dans RNpour déformer la proje
tion orthogonale de manière à favoriser l'information 
on
ernant la gran-deur d'intérêt. L'impa
t est potentiellement plus important pour la WLSR, puisqu'en attribuantdes poids nuls dans S, des individus peuvent être supprimés. A 
ontrario, la GLSR peut unique-ment pondérer faiblement des individus, pas les éliminer. 13
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageProje
tion sur un sous-espa
e ve
toriel : la Prin
ipal Component RegressionLa Prin
ipal Component Regression (PCR) propose de projeter X sur un sous-espa
e ve
torielde RP de dimension A, puis de réaliser l'OLSR dans 
e sous-espa
e ve
toriel. Soit P une matri
e
P ×A 
ontenant les A premiers ve
teurs-propres de l'ACP sur X. Les 
oordonnées des individusde X dans le sous-espa
e ve
toriel dé�ni par les 
olonnes de P sont :

T = XPL'OLSR appliquée à T donne :
ŷ = T(T′T)−1T′yEn substituant T par sa valeur XP :

ŷ = XP(P′X′XP)−1P′X′yL'espa
e de la PCR est 
elui des A premiers ve
teurs propres de l'ACP sur X. Selon la forme
lassique de la PCR, 
haque variable est prise en 
ompte selon un 
ritère de variabilité, pasen fon
tion de son expli
ation de y. Finalement, l'espa
e dé�ni par les 
olonnes de P repré-sente la variabilité spe
trale, mais pas né
essairement l'information qui permet d'expliquer y.Ce problème est re
onnu, une solution proposée est la CPCR Correlation Prin
ipal ComponentRegression [5℄, une forme modi�ée de la PCR où le 
hoix d'in
lure une nouvelle 
omposante dansle modèle d'étalonnage dépend de la 
apa
ité de 
ette 
omposante à prédire y. Toutefois malgré
e 
hoix a posteriori basé sur y, la 
onstru
tion des ve
teurs propres reste basée sur l'ACP, don
sur la notion de variabilité dans X.Proje
tion sur un sous-espa
e ve
toriel de stru
tures latentes : la Partial LeastSquare RegressionDeux groupes de modèles PLSR ont été proposés. Les modèles PLS1 ne prédisent qu'une gran-deur d'intérêt à la fois, alors que les modèles PLS2 prédisent simultanément plusieurs grandeursd'intérêt. Nous n'aborderons pas les PLS2, et par la suite le terme PLSR désigne systématique-ment un modèle PLS1.Tout 
omme la PCR, la PLSR [6℄ propose de projeter X dans RP sur un sous-espa
e ve
-toriel dé�ni par les 
olonnes d'une matri
e P (P × A). Les 
oordonnées des individus dans 
e14
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1.3. Les prétraitements spe
trauxsous-espa
e ve
toriel 
onstituent T (N ×A). Mais 
ontrairement à la PCR qui identi�e un sous-espa
e ve
toriel selon la variabilité des spe
tres de X, la PLSR identi�e un sous-espa
e ve
torielqui apporte de l'information sur y. Le 
al
ul des paramètres de la PLSR est détaillé plus loin.L'obje
tif de l'algorithme est de maximiser simultanément la 
ovarian
e et la 
orrélation entrevaleurs de référen
e y et ve
teurs ti [7℄. Toutefois 
omme l'augmentation du nombre A de va-riables latentes (la dimension du modèle) augmente la 
orrélation mais diminue la 
ovarian
e [7℄,le modèle optimum est un 
ompromis. Plusieurs matri
es intermédiaires sont 
onstruites : deuxmatri
es de s
ores T (N × A) et c (N × 1), une matri
e de ve
teurs P (P × A) et une matri
ede poids W (P ×A). La formule des b-
oe�
ients est donnée par [7℄ :
bPLSR = W(P′W)−1c′et les s
ores T :

T = XW(P′W)−1Con
lusion sur les étalonnages inversesL'OLSR reste dans l'espa
e ve
toriel de dimension RP . Par 
ontre les méthodes PCR et PLSRsont 
al
ulées dans des espa
es de dimension A bien inférieure à P . Ces sous-espa
es ve
toriels
ontiennent l'information spe
trale relative à la grandeur d'intérêt. Ils ont pour base les ve
teursd'une matri
e P.1.3 Les prétraitements spe
trauxTous les prétraitements enlèvent de l'information spe
trale indésirable dans X pour donner
X∗. Ils utilisent de l'information expérimentale ou experte.1.3.1 Prétraitements utilisant de l'information expérimentale di�érente dujeu d'étalonnageSupposons que des spe
tres ont été a
quis dans des 
onditions telles que seules une ou plu-sieurs grandeurs d'in�uen
e s'expriment. La 
ontribution spe
trale de la grandeur d'intérêt estrendue nulle grâ
e au plan d'expérien
e et/ou des opérations de 
entrage. Les spe
tres ainsiobtenus sont réunis dans une matri
e XG. Alors une SVD de XG donne une matri
e de ve
teurs-propres P de dimensions (P×A) dont les ve
teurs 
olonne 
onstituent une base de 
e sous-espa
e15
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageve
toriel nuisible. Pour toute matri
e X de spe
tres, il est possible d'enlever l'information nui-sible en projetant X orthogonalement à P, donnant une matri
e X∗ de spe
tres 
orrigés selon laformule :
X∗ = I−P(P′P)−1P′et puique les ve
teurs de P forment une base orthonormée :

X∗ = I−PP′ (1.5)Plusieurs appro
hes ont été proposées pour déterminer XG.L'Independant Interferen
e Redu
tionL'Independant Interferen
e Redu
tion (IIR) [8℄ utilise un ensemble de spe
tres pour lesquelsla grandeur d'intérêt prend une valeur nulle. Ainsi 
es spe
tres ne peuvent exprimer que de lavariabilité liée aux grandeurs d'in�uen
e physiques ou 
himiques, ils sont regroupés dans XG.L'External Parameter Orthogonalisation et Transfer Orthogonal Proje
tionL'External Parameter Orthogonalisation (EPO) [9℄ et Transfer Orthogonal Proje
tion (TOP)[10℄ sont deux méthodes identiques. Soit un même groupe de M é
hantillons pour lesquels lesspe
tres ont été a
quis à R niveaux d'une seule grandeur d'in�uen
e. Un é
hantillon est don
représenté par R spe
tres pour lesquels, selon le modèle linéaire, la 
ontribution des autresgrandeurs d'in�uen
e est 
onstante. Le 
entrage de 
es R spe
tres ne garde que l'e�et de lagrandeur d'in�uen
e étudiée. La matri
e XG de dimensions (MR×P ) est obtenue en 
ompilantles R spe
tres 
entrés de 
haque é
hantillon, pour les M é
hantillons.Dynami
 Orthogonal Proje
tionDynami
 Orthogonal Proje
tion (DOP) [11℄ est une méthode issue de EPO destinée à 
orrigeren ligne une grandeur d'in�uen
e apparaissant de manière imprévue. Elle suppose de 
onnaitrele spe
tre et la valeur de référen
e d'au moins un é
hantillon. Soit (X,y) un jeu d'étalonnagea
quis avant l'apparition de la grandeur d'in�uen
e. Soit x1 un spe
tre a
quis après l'apparitionde la grandeur d'in�uen
e, et y1 la valeur de la grandeur d'intérêt asso
iée à x1. Le spe
tre x̂1qui aurait été obtenu à la pla
e de x1 en l'absen
e de la grandeur d'in�uen
e est estimé par unemoyenne pondérée de spe
tres de X 
hoisis pour leur proximité ave
 y1. Le spe
tre de di�éren
e16
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1.3. Les prétraitements spe
traux
x̂1-x1 
ara
térise uniquement la grandeur d'in�uen
e. La même opération est répétée ave
 x2,
x3,...les spe
tres de di�éren
e sont regroupés dans XG.Error Removal by Orthogonal Subtra
tionL'Error Removal by Orthogonal Subtra
tion [12℄ est une méthode issue de TOP. Elle permetde prendre en 
ompte les répétitions. Pour un même é
hantillon, les spe
tres des di�érentesrépétitions sont 
entrés. L'ensemble des spe
tres 
entrés de tous les é
hantillons est regroupédans une matri
e XG de moyenne nulle par 
onstru
tion.1.3.2 Prétraitements utilisant le jeu d'étalonnage 
omme information expé-rimentaleDeux méthodes de prétraitement utilisent l'information expérimentale fournie par un jeud'étalonnage (X,y) : l'Orthogonal Signal Corre
tion (OSC) [13℄ et le Net Analyte Prepro
essing(NAP) [14℄.L'Orthogonal Signal Corre
tionPlusieurs méthodes de 
al
ul de l'OSC ont été proposées, mais di�èrent peu entre elles. Uneappro
he dire
te [15℄ a été 
hoisie 
omme support pour sa simpli
ité algorithmique et aussi par
equ'elle est la base de l'Orthogonal Proje
tion to Latent Stru
tures (OPLS) [7℄. Contrairement àla PLSR dont elle est inspirée, l'OSC identi�e puis élimine de X une information expliquant lemaximum de variabilité dans X tout en étant orthogonale à y. L'algorithme 
al
ule les matri
es
P et W de ve
teurs et de poids, puis la 
orre
tion est obtenue ainsi :

X∗ = X(I−WP′)Le Net Analyte Prepro
essingLe Net Analyte Prepro
essing [14℄ est également une méthode qui enlève une information de
X orthogonale à y ave
 une appro
he plus dire
te que l'OSC. L'information à enlever XN estdé�nie par la proje
tion de X orthogonalement à y :

XN = (IN − y(y′y)−1y′)XLes A premiers ve
teurs-propres d'une ACP sur XN donnent la matri
e P. La 
orre
tion de
X en X∗ est obtenue par proje
tion de X orthogonalement à P selon la formule 1.5. 17
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnage1.3.3 Prétraitements utilisant de l'information experteDeux algorithmes basés sur de l'information experte sont dédiés aux déformations spe
tralesde la ligne de base.Dérivée et lissage par Savitsky-GolayL'algorithme de Savitsky-Golay (SG) [16℄ permet de lisser une 
ourbe, 
'est à dire d'enleverdu bruit non stru
turé. Il permet aussi de 
al
uler les dérivées première et se
onde, soit les
orre
tions respe
tives des dé
alages à l'origine et de la pente de la ligne de base.Dans sa version initiale [16℄, l'algorithme de SG est proposé sous forme de fon
tions de
onvolution de type polynomial. Soit un intervalle [−M : +M ] utilisé 
omme abs
isse pour unsegment de spe
tre zi de même dimension. L'algorithme détermine des ve
teurs c0, c1,... cRregroupés dans une matri
e C de 
oe�
ients de 
onvolution telle que, après normalisation, leproduit z′iC donne pour le point 
entral de zi les 
oe�
ients ti du polynome de degré R quis'ajuste le mieux à zi. Savitsky et Golay indiquent très 
lairement que leur méthode est basée surl'approximation de zi selon un polynome d'ordre R en utilisant la méthode des moindres 
arrés.Mais ils n'expliquent pas leur méthode d'un point de vue géométrique, alors que les problèmesde régression par les moindres 
arrés peuvent être résolus par des proje
tions orthogonales. Bienque non dé
rite à notre 
onnaissan
e dans la littérature, la présentation de SG qui suit est sous-entendue dans la des
ription originale et à 
e titre nous paraît logiquement positionnée dans lapartie bibliographique.Sur un intervalle [−M : +M ] (M petit nombre entier), un spe
tre peut être approximé àun polynome. Un polynome de degré R est 
al
ulé, ses paramètres sont obtenus pour le point
entral de l'intervalle. L'intervalle est ensuite dé
alé d'une variable, le 
al
ul repris pour estimerle point d'à 
oté. De 
ette manière tout le spe
tre est balayé par l'intervalle, sauf aux bordures.Soit M un nombre entier, et λ le ve
teur de dimension (2M + 1) 
onstitué des valeurs del'intervalle [−M : +M ]. Une matri
e ΛR de dimensions ((2M + 1) × (R + 1)) est 
onstruite enprenant pour ieme 
olonne les valeurs de λ portées à la puissan
e i− 1 ([17℄). Ainsi les 
olonnesde ΛR dé
rivent le sous-espa
e ve
toriel de RP 
ontenant les polynomes de degré R.Soit zi de dimension (2M + 1) la partie du spe
tre x de rayon M 
entrée sur xi. Chaquevaleur zi(λ) de zi est modélisée selon SG par un polynome basé sur λ, 
'est à dire qu'il existe18
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1.3. Les prétraitements spe
trauxdes 
oe�
ients ti0, ti1, ...tiR tels que pour toute valeur de λ :
ẑi(λ) = ti0 + ti1λ + ti2λ

2 + ... + tiRλR (1.6)Regroupons les valeurs {ti0ti1...tiR} dans le ve
teur ti de dimension (R + 1), et les ẑi(λ) dans ẑi.Ces matri
es sont liées par la relation suivante :
ẑ′i = t′iΛ

′
RPar ailleurs ẑi, la meilleure approximation de zi au sens des moindres 
arrés dans l'espa
e en-gendré par les 
olonnes de ΛR, est la proje
tion de zi sur ΛR :

ẑ′i = z′iΛR(Λ′
RΛR)−1Λ′

RDes deux équations pré
edentes il dé
oule :
t′i = z′iΛR(Λ′

RΛR)−1Le terme ΛR(Λ′
RΛR)−1 est égal à la fon
tion de 
onvolution C dé
rite par [18℄.Les dérivées su

essives de ẑi(λ) sont fa
ilement 
al
ulables ave
 l'équation 1.6. Par exemple,les dérivées première et se
onde sont :

d(ẑi(λ))/d(λ) = ti1 + 2ti2λ + 3ti3λ
2 + ... + RtiRλR−1

d2(ẑi(λ))/d(λ)2 = 2ti2 + 3ti3λ + ... + R(R− 1)tiRλR−2Pour le point 
entral de l'intervalle, λ = 0 et les 
al
uls des dérivées sont évidents :
ẑi(0) = ti0

d(ẑi(0))/d(λ) = ti1

d2(ẑi(0))/d(λ)2 = 2ti2

...

dr(ẑi(0))/d(λ)r = r!tirAinsi l'algorithme de Savitsky-Golay utilise uniquement de l'information experte représentée par
ΛR. Cette information experte est mise en oeuvre en utilisant une proje
tion orthogonale. 19
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageDetrendLa méthode Detrend a été proposée par [19℄ pour 
orriger deux types de déformations deligne de base : un dé
alage de l'origine, et l'apparition d'une pente non nulle. Soient les ve
teurs
λ0 un ve
teur de dimension (P × 1) ne 
ontenant que la valeur 1, et λ1 un ve
teur de mêmedimension 
ontenant les P premiers entiers dans l'ordre. Soit Λ1 la matri
e de dimension (P ×2)
onstruite ave
 λ1 et λ2. La 
orre
tion par Detrend 
onsiste en une proje
tion orthogonale à Λ1.La matri
e 
orrigée X∗ est obtenue ainsi :

X∗ = X∗(IP −Λ1(Λ
′

1Λ1)
−1Λ′

1)Detrend utilise l'information experte de Λ1 pour réaliser une proje
tion orthogonale.1.3.4 Prétraitements utilisant 
onjointement des informations expérimen-tales et expertesLa SNVLa standardisation des spe
tres (Standard Normal Variate s
aling) aussi proposée par [19℄ estune transformation donnant à 
haque spe
tre une moyenne de 0 et un é
art-type de 1. Elle est
onçue pour 
orriger le dé
alage à l'origine de la ligne de base asso
iée à des variations globalesd'intensité des spe
tres.La SNV est 
omposée de deux opérations su

essives : (1) un 
entrage par ligne ; (2) unenormalisation.� Le 
entrage par ligne Le 
entrage est une proje
tion orthogonale [20℄. Soit x un ve
teurde dimensions (P × 1). Soit 1P le ve
teur (P × 1) dont 
haque élément a la valeur 1. Lamoyenne x̄ des élements de x est :
x̄ = x′1P P−1Le ve
teur 
entré xc est obtenu en retirant x̄ à 
haque élement de x :
x′

c = x′ − x̄1′

PEn 
ompilant 
es deux équations et en remarquant que P−1 = (1′

P 1P )−1 :
x′

c = x′(IP − 1P (1′

P 1P )−11′

P )20
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1.3. Les prétraitements spe
traux� La normalisation Le ve
teur normalisé xcn est obtenu en divisant xc par sa norme :
xcn = (x′

cxc)
−1/2xcPar 
ette transformation linéaire dépendante de 
haque ve
teur, xc et xcn sont 
olinéairesdans le même sous-espa
e ve
toriel.Ainsi la SNV est un prétraitement utilisant 
onjointement de l'information expérimentale et del'information experte. L'information experte est représentée par le ve
teur 1P , sa mise en oeuvreest une proje
tion orthogonale. L'information expérimentale est représentée par la norme de
haque ve
teur x.L'Extended Multipli
ative Signal Corre
tionL'Extended Multipli
ative Signal Corre
tion (EMSC) est une amélioration de la Multipli-
ative Signal Corre
tion (MSC). Elle a été proposée [2℄ pour 
orriger des déformations de laligne de base dûes à la di�usion de la lumière (sous l'e�et du trouble ou de la granulométriepar exemple). Soient v1 à vP les P variables spe
trales. La matri
e Λ de dimensions (P, 3) est
réée à partir des 3 ve
teurs suivants : (1) un ve
teur λ0 
omposé uniquement de valeurs 1 ; (2)un ve
teur λ1 
omposé des valeurs nominales des P variables spe
trales, de v1 à vP , et (3) unve
teur λ2 
omposé des valeurs nominales des P variables spe
trales élevées au 
arré, de v2

1 à v2
P .Les é
hantillons analysés 
ontiennent R 
omposés dont les R spe
tres purs sont supposés 
onnuset forment la matri
e K de dimensions (P,R).Soit un é
hantillon i, xichem de dimensions (P × 1) le spe
tre théorique de 
et é
hantillon,obtenu en 
onditions idéales, et xi de dimensions (P × 1) le spe
tre obtenu en 
onditions réelles.Le modèle EMSC postule qu'il existe αi, βi, γi et δi tels que :

x′
i = αix

′
ichem + βiλ

′

0 + γiλ
′

1 + δiλ
′

2 + ε′ (1.7)La 
orre
tion par EMSC 
onsiste à estimer les quatre 
oe�
ients αi, βi, γi et δi, a�n de lesintroduire dans l'equation 1.7 pour en déduire xichem le spe
tre 
orrigé. Une idée importantede l'EMSC est d'identi�er simultanément les e�ets additifs et multipli
atifs des déformationsspe
trales observées. L'e�et multipli
atif est donné par αi. A�n de rendre αi indépendant de
x′

ichem, l'équation 1.7 est re-arrangée et deux termes nouveaux apparaissent : (1) le ve
teur
m représentant le spe
tre moyen de la population d'é
hantillons ; (2) la matri
e K∗

m obtenueen gardant (R − 1) 
olonnes de K puis en retran
hant m à 
ha
une des (R − 1) 
olonnes.21
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageL'asso
iation de m et de K∗
m donne une matri
e dont les 
olonnes dé
rivent le même sous-espa
eve
toriel que K, la perte d'un ve
teur évite le problème de 
olinéarité entre m et K [21℄. Denouveaux 
oe�
ients αi,1...αi,R−1 
onduisent à une nouvelle expression de l'équation 1.7 :

x′
i = αim

′ + αi,1(k
′
1 −m) + .... + αi,R−1(k

′
R−1 −m) + βiλ

′
0 + γiλ

′

1 + δiλ
′

2 + ε′La 
on
aténation des matri
es K∗
m, m et Λ donne M, de dimensions (P,R + 3). Le ve
teur

xi appartient en théorie au sous-espa
e ve
toriel dé�ni par les 
olonnes de M. La meilleureestimation x̂i de xi dans 
e sous-espa
e ve
toriel est la proje
tion de xi sur M :
x̂′

i = x′
iM(M′M)−1M′ (1.8)Les R + 3 s
ores de x̂i dans 
e sous-espa
e ve
toriel, soit αi, αi,1,...αi,R−1, βi, γi et δi, sontregroupés dans un ve
teur ti véri�ant :

x̂′
i = t′iM

′ (1.9)Il est immédiat que :
t′i = x′

iM(M′M)−1 (1.10)En 
on
lusion l'EMSC utilise de l'information experte : la matri
e Λ qui modélise des dé-formations polynomiales de ligne de base ; le spe
tre moyen m ; la matri
e K des spe
tres pursdes 
omposés 
himiques présents dans l'é
hantillon. L'EMSC utilise aussi de l'information expé-rimentale représentée par les 
oe�
ients αi, βi, γi et δi déduits de xi par une transformation quidépend de 
haque é
hantillon xi.1.3.5 Con
lusion sur les prétraitementsLes prétraitements identi�ent une matri
e ou un ve
teur nommés P, Λ ou 1P selon les 
as.Le 
as général (à l'ex
eption de Savitsky-Golay) est que 
ette matri
e représente l'informationà éliminer. L'information spe
trale 
orrigée est le résidu d'une proje
tion orthogonale sur 
ettematri
e.1.4 Dis
ussionVue sous l'angle de la gestion globale de l'information, 
ette revue bibliographique fait appa-raitre des 
onvergen
es entre les di�érentes méthodes.22
C

em
O

A
 : 

ar
ch

iv
e 

ou
ve

rte
 d

'Ir
st

ea
 / 

C
em

ag
re

f



1.4. Dis
ussion1.4.1 Elimination d'information spe
traleEtalonnages 
omme prétraitements enlèvent de l'information à la matri
e X, donnant X∗.Cette élimination peut être dure (Hard) ou dou
e (Soft) selon [22℄.� Hard Corre
tion : des dimensions sont enlevées à RP . Toute l'information 
ontenue dans lesdimensions enlevées est réduite à néant et ne se retrouve plus dans X∗, d'où le terme Hard.Les prétraitements ont une appro
he dire
te puisqu'ils identi�ent et enlèvent les dimensionsnon souhaitées. Ainsi l'EPO et l'OSC réalisent une proje
tion de X orthogonalement à unematri
e P dont les 
olonnes forment une base de l'espa
e à éliminer. Detrend projette Xorthogonalement à une matri
e modélisant les polynomes. L'EMSC identi�e l'informationspe
trale à éliminer puis la soustrait des données initiales X. Les étalonnages ont uneappro
he indire
te : ils identi�ent une base de l'espa
e à 
onserver. Ainsi toute l'informationextérieure à 
et espa
e est éliminée. Cette base est représentée par la matri
e P pour desétalonnages inverses tels la PCR ou la PLSR. Elle est représentée par le ve
teur Σk pourun étalonnage dire
t, la DC. Il est à noter que Σ est une proje
tion orthogonale, d'où une
orre
tion de k en Σk quali�ée de Hard.� Soft Corre
tion : des dimensions de RP sont pondérées par des 
oe�
ients non nuls. Cesdimensions 
onservent dans X∗ au moins une partie de l'information qu'elles 
ontenaientdans X, d'où l'adje
tif de Soft. Un premier exemple est donné par la GLS, la pondérationSoft est dûe à la matri
e S de poids. Un deuxième exemple est donné par la SBC, lapondération Soft est dûe à l'inverse d'une matri
e de varian
e-
ovarian
e.En 
on
lusion, nous observons que les étalonnages et les prétraitements éliminent de manièreplus ou moins radi
ale une partie de l'information mesurée, soit en projetant sur un sous-espa
eve
toriel, soit en déformant l'espa
e d'origine par une métrique adaptée.1.4.2 Informations spe
trales utiles, nuisibles, neutresQuatre natures d'informations peuvent être identi�ées dans un spe
tre. L'information spe
-trale utile 
ontenue dans le sous-espa
e ve
toriel EU est l'information utile à la 
onstru
tion d'unmodèle d'étalonnage. L'information spe
trale nuisible 
ontenue dans le sous-espa
e ve
toriel ENest l'information nuisible à la 
onstru
tion d'un modèle d'étalonnage. L'information spe
tralerésiduelle 
ontenue dans le sous-espa
e ve
toriel ER est l'information de RP qui n'est ni utile, ninuisible. Ces sous-espa
es ve
toriels sont représentés par la �gure 1.1. L'information résiduelle est23
C

em
O

A
 : 

ar
ch

iv
e 

ou
ve

rte
 d

'Ir
st

ea
 / 

C
em

ag
re

f



Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnageorthogonale aux informations utiles et nuisibles. En�n l'information spe
trale inutile 
ontenuedans le sous-espa
e ve
toriel EI est l'information inutile à la 
onstru
tion d'un modèle d'étalon-nage, 
'est à dire que EU ⊕ EI = RP . L'information inutile est orthogonale à l'information utile.Bien évidemment une même information peut appartenir à plusieurs sous-espa
es ve
toriels. Il

Fig. 1.1 � Représentation dans RP (noir) des espa
es utiles (vert), nuisibles (rouge), résiduels(bleu) et l'interse
tion des espa
es utiles et nuisibles (violet)est important de noter que l'interse
tion entre EU et EN , notée EU ∩ EN , n'est pas nulle, alorsque l'interse
tion entre EU et EI est nulle.Les di�érentes méthodes ont 
ha
une leur appro
he dans la gestion de 
es sous-espa
es ve
to-riels. Les étalonnages identi�ent EU − (EU ∩EN ) au moyen d'une base, les ve
teurs de P pour lesétalonnages inverses, le ve
teur Σk pour les étalonnages dire
ts. Certains prétraitements iden-ti�ent EI , qu'ils enlèvent de RP . Deux exemples sont donnés par l'OSC et le NAP. D'autresprétraitements identi�ent EN et l'enlèvent. Trois exemples sont donnés par l'EPO, l'EMSC etDetrend. Les performan
es des prétraitements peuvent dès lors être expliquées par la nature del'information enlevée. Ainsi il a été montré que le NAP est équivalent à l'OSC [14℄, et que l'OSCn'améliore pas les performan
es de la PLSR ([23℄,[24℄). L'OSC 
onduit au même sous-espa
eve
toriel que la PLSR puisqu'elle enlève de l'information inutile, 
e qui explique pourquoi les24
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1.5. Con
lusion
ombinaisons OSC-PLSR ou OPLSR par exemple ont les mêmes performan
es que la PLSRseule. Au 
ontraire, les pétraitements de type EPO, EMSC, Detrend sont performants puisqu'ilsenlèvent de l'information nuisible, sans se limiter à de l'information inutile.1.5 Con
lusionCette revue bibliographique a permis d'analyser 
omment les méthodes d'étalonnage et deprétraitement les plus 
ourantes gèrent les informations expérimentales et expertes. Une pre-mière analyse fait ressortir qu'un point 
ommun aux di�érentes méthodes 
onsiste à réduirel'information globale, en s'appuyant sur les notions d'espa
es utiles et nuisibles. Une deuxièmeanalyse montre que les méthodes identi�ent les espa
es utiles et nuisibles soit ave
 l'informationexpérimentale, soit ave
 l'information experte, très peu de modèles utilisent les deux. Une troi-sième analyse fait ressortir de nombreux points 
ommuns entre les di�érentes méthodes, 
ommel'utilisation de sous-espa
es ve
toriels, de proje
tions orthogonales, de métriques.Nous allons don
 étudier dans un 
adre uni�é l'utilisation des informations utiles et nuisibles.Une meilleure 
ompréhension du fon
tionnement 
ommun aux étalonnages et prétraitementspermettra dès lors de 
on
evoir de nouvelles stratégies aptes à 
ara
tériser au mieux les espa
esutiles et nuisibles à partir de la 
omplémentarité entre informations expérimentales et expertes.
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Chapitre 1. Pla
e des informations expérimentales et expertes dans les modèles d'étalonnage
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Chapitre 2
Un modèle linéaire générald'étalonnage et de prétraitement

Sommaire2.1 Théorie du modèle général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.2 Cal
ul des étalonnages et prétraitements . . . . . . . . . . . . . . . . 282.2.1 Cal
ul des étalonnages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.2.2 Cal
ul des prétraitements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.3 Validation de l'insertion des étalonnages et prétraitements dans lemodèle général . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.3.1 Modèle général et étalonnages. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.3.2 Modèle général et prétraitements. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312.3.3 Le 
as de la PLSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 322.3.4 Le 
as de l'OSC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 352.4 Dis
ussion et 
on
lusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37Un modèle général regroupe la plupart des modèles d'étalonnage et de prétraitement. Lesinformations expérimentales et expertes sont utilisées pour deux obje
tifs. En premier lieu, ellesservent à dé�nir le sous-espa
e ve
toriel 
ontenant l'information utile ou nuisible, dont une baseest 
onstituée par les 
olonnes d'une matri
e P. En se
ond lieu, elles peuvent 
ontribuer à dé�nirune notion de distan
e qui avantage l'information utile au détriment de l'information nuisible.Cette distan
e est asso
iée à une métrique ou pseudo-métrique Σ. Un formalisme 
ommun auxétalonnages dire
ts, inverses et aux prétraitements est ainsi proposé. L'information spe
trale utile27
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitementou nuisible est obtenue par proje
tion des spe
tres sur l'information utile ou nuisible (P) selonla métrique Σ dé�nie dans RP .2.1 Théorie du modèle généralSoit P une matri
e (P×A) dont les A 
olonnes dé�nissent une base d'un sous-espa
e ve
torielde l'espa
e ve
toriel RP muni d'une métrique ou pseudo-métrique Σ. Soit X une matri
e despe
tres. L'information de X relative à P est notée XU/N selon la nature utile / nuisible de P.Elle est obtenue par proje
tion orthogonale de X sur P ave
 la métrique Σ soit :
XU/N = XΣP(P′ΣP)−1P′L'obje
tif des étalonnages et prétraitements est de transformer X en X∗ telle que l'a

ès àl'information utile soit plus fa
ile dans X∗ que dans X. Deux 
as se présentent selon la natureutile ou nuisible de l'information 
ontenue dans P :� si P 
ontient de l'information utile, l'information extraite par la proje
tion de X sur P estl'information utile de X, elle est 
onservée :

X∗ = XU = XΣP(P′ΣP)−1P′ (2.1)
X∗ est la proje
tion de X sur P selon Σ ;� si P 
ontient de l'information nuisible, l'information extraite par la proje
tion de X sur Pest l'information nuisible de X, elle est enlevée de X :

X∗ = X−XN = X(IP −ΣP(P′ΣP)−1P′) (2.2)
X∗ est la proje
tion de X orthogonalement à P selon Σ.2.2 Cal
ul des étalonnages et prétraitementsEtalonnages et prétraitements se di�éren
ient prin
ipalement selon la nature des informations
ontenues dans les paramètres P et Σ.2.2.1 Cal
ul des étalonnagesPour les étalonnages, les ve
teurs-
olonne de P dé
rivent un sous-espa
e ve
toriel. Chaqueméthode a sa manière propre de 
al
uler P et Σ à partir des entrées disponibles. Trois formes28
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2.2. Cal
ul des étalonnages et prétraitementsde matri
es Σ ont été identi�ées : (1) la matri
e identité ; (2) une proje
tion orthogonale ; (3)une pondération de type Mahalanobis. Une fois P et Σ 
onnues, les s
ores ou 
oordonnées T desindividus dans la base formée par les 
olonnes de P sont déduits de la formule 2.1. Ainsi :
T = XΣP(P′ΣP)

−1 (2.3)Une régression aux moindres 
arrés, ou proje
tion de y sur T donne une estimation ŷ de y :
ŷ = T(T′T)−1T′y (2.4)d'où le modèle d'étalonnage représenté par le ve
teur des b-
oe�
ients :

b = ΣP(P′ΣP)
−1

[(P′ΣP)−1P′ΣX′XΣP(P′ΣP)−1]
−1

(P′ΣP)
−1

P′ΣX′y (2.5)Cette formule est utilisée indi�éremment par les étalonnages dire
ts ou inverses.� Les étalonnages inverses aussi appelés régressions utilisent 
omme entrées une informationexpérimentale sous forme d'un jeu d'étalonnage (X,y), éventuellement 
omplété d'un ve
-teur r. Chaque méthode d'étalonnage inverse utilise 
es entrées à sa façon de manière àdéterminer les paramètres Σ et P. Le modèle est obtenu en appliquant les équations 2.3et 2.4.� Les étalonnages dire
ts utilisent 
omme entrées une information experte, le spe
tre pur kde la grandeur d'intérêt, asso
iée à la valeur 1 représentant la fra
tion massique, volumiqueou molaire de la grandeur d'intérêt dans le spe
tre pur (
e point est dis
uté page 55). Lesmatri
es X et y sont rempla
ées respe
tivement par k′ et 1. D'autres entrées sont 
onsti-tuées d'informations expertes (spe
tres purs de grandeurs d'in�uen
e) ou expérimentales(spe
tres suivant un plan d'expérien
e), elles permettent à 
haque étalonnage dire
t dedéterminer le paramètre Σ. Le paramètre P est déterminé par l'opérateur, 
'est toujoursun ve
teur αk ave
 α un 
oe�
ient dépendant de l'unité. Lorsque l'unité est une fra
tion(molaire, volumique ou massique), la prédi
tion de la grandeur d'intérêt dans le spe
trepur doit donner 1, 
e qui 
onduit à prendre : P = k(k′Σk)−1 . Ainsi l'équation 2.5 sesimpli�e et 
onduit à la formule 
ommune à toutes les méthodes d'étalonnage dire
t :
b = Σk(k′Σk)−1 (2.6)29
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitement2.2.2 Cal
ul des prétraitementsLes prétraitements utilisent P pour identi�er puis enlever l'information nuisible selon l'équa-tion 2.2
X∗ = X(IP −ΣP(P′ΣP)

−1
P′) (2.7)2.3 Validation de l'insertion des étalonnages et prétraitementsdans le modèle généralLa plupart des méthodes d'étalonnage ou prétraitement dé
rites au 
hapitre 1 sont expliquéespar le modèle linéaire général. Les 
as de la PLSR et de l'OSC sont traités à part du fait d'unedémonstration plus 
omplexe.2.3.1 Modèle général et étalonnages.Les prin
ipales méthodes d'étalonnage dire
t ou indire
t sont revues sous l'angle du modèlelinéaire général.Appli
ation aux methodes d'étalonnage indire
tToutes les méthodes indire
tes ou de régression utilisent un jeu d'étalonnage (X,y). Lesdi�éren
es portent sur la manière de déterminer l'information utile P et d'utiliser l'informationnuisible pour 
al
uler Σ.L'OLSR A partir de X, au
une hypothese ni 
al
ul n'est fait pour déterminer l'informationutile ou l'information nuisible, don
 par defaut : P = I et Σ = I. Ainsi T = X et la formule 2.5des b-
oe�
ients 
orrespond à 
elle de l'OLS :

bOLS = (X′X)−1X′yL'OLS est expliquée par le modéle général.La Prin
ipal Component Regression Une dé
omposition en valeurs singulières de X donne
PPCA la matri
e (P,A) des A premiers ve
teurs propres. Par defaut Σ = I. Ainsi la formule 2.3donne T = XPPCA et la formule 2.5 des b-
oe�
ients est 
elle de la PCR :

bPCR = PPCA[P′
PCAX′XPPCA]−1P′

PCAX′y30
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2.3. Validation de l'insertion des étalonnages et prétraitements dans le modèle généralLa PCR est bien expliquée par le modéle général.Appli
ation aux methodes d'étalonnage dire
tNous avons vu que l'équation 2.6 est 
ommune aux méthodes d'étalonnage dire
t. Pourmémoire :
b = Σk(k′Σk)−1Cette formule est exa
tement 
elle identi�ée pour les méthodes d'étalonnage dire
t, 
hapitre 1.Les di�éren
es entre méthodes portent sur la manière dont les grandeurs d'in�uen
e sont utiliséesdans la 
onstru
tion de Σ.Ainsi, la DC et la SBC sont bien expliquées par le modèle général.2.3.2 Modèle général et prétraitements.Trois groupes de prétraitements ont été identi�és selon la nature expérimentale ou expertedes informations.Appli
ation aux prétraitements utilisant une information expérimentale issue d'unplan d'expérien
eLes méthodes de proje
tion orthogonale, soient IIR, EPO, TOP, DOP, EROS ont la mêmeformule :
XU = X(I−PP′)Nous avons vu au 
hapitre 1 que P 
ontient des ve
teurs orthonormés, don
 il est immédiat quela formule pré
édente 
orrespond à l'équation 2.7 ave
 Σ = IP . Ainsi les méthodes IIR, EPO,DOP, TOP, EROS appartiennnent bien au modèle général.Appli
ation aux prétraitements utilisant 
omme information expérimentale un jeud'étalonnageUn jeu d'étalonnage sert à 
al
uler la matri
e P pour 
orriger les grandeurs d'in�uen
e. 31
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitementLe Net Analyte Prepro
essing La formule de 
orre
tion par le Net Analyte Prepro
essing[14℄ noté NAP :
XNAP = X(IP −PP′)montre 
lairement son appartenan
e au modèle général. La di�éren
e ave
 les proje
tions ortho-gonales réside dans un 
al
ul di�érent pour la matri
e P, i
i extraite du jeu d'étalonnage.Appli
ation aux prétraitements utilisant 
onjointement des informations expérimen-tales et expertesLa SNV La première partie de la SNV, le 
entrage par ligne, se ratta
he au modèle généralpuisqu'il s'agit d'une proje
tion orthogonale à l'information experte 1P , en a

ord ave
 l'équa-tion 2.7 du modèle général. Par 
ontre la deuxième partie, la normalisation, ne s'y ratta
heapparemment pas.L'EMSC Le 
al
ul des 
oe�
ients de l'EMSC repose sur la proje
tion d'un spe
tre xi sur unematri
e M, voir équation 1.8. L'EMSC utilise le prin
ipe du modèle général pour le 
al
ul des
oe�
ients ti, voir équations 1.8, 1.9 et 1.10 page 22, mais s'en éloigne lors de l'utilisation de 
es
oe�
ients pour réaliser les 
orre
tions spe
trales selon l'équation 1.7 page 21.2.3.3 Le 
as de la PLSRL'appartenan
e de la PLSR au modèle général est beau
oup plus 
omplexe que pour les autresméthodes, 
'est pourquoi elle fait l'objet d'une partie indépendante. L'algorithme NIPALS a été
hoisi 
omme support de la démonstration 
ar 
et algorithme est souvent pris 
omme référen
elors de 
omparaisons de di�érents algorithmes de PLSR. Une nouvelle propriété de NIPALS estproposée : le 
al
ul de T à partir des matri
es X, P et Σ = (X′X)+ (pseudo-inverse au sens deMoore-Penrose).L'algorithme NIPALS 
omprend d'abord une phase d'initialisation : X0 = X et y0 = y,ensuite une bou
le 
al
ule les paramètres de la PLSR à 
haque itération. Pour i = 1, 2, 3, ..A :
wi = X′

i−1yi−1(y
′

i−1yi−1)
−1 (2.8)

‖ wi ‖= 1 (2.9)
ti = Xi−1wi (2.10)32
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2.3. Validation de l'insertion des étalonnages et prétraitements dans le modèle général
ci = y′

i−1ti(t
′

iti)
−1 (2.11)

pi = X′

i−1ti(t
′

iti)
−1 (2.12)

Xi = Xi−1 − tip
′

i = (IN − ti(t
′

iti)
−1t′i)Xi−1 (2.13)

yi = yi−1 − tic
′

i = (IN − ti(t
′

iti)
−1t′i)yi−1 (2.14)puis retour à l'équation (2.8) en in
rémentant i de 1.Expression de ti fon
tion de X, pi et ΣAve
 les notations du tableau 1.1 page 9, l'équation 2.12 s'é
rit :

pi = X′P⊥

1:i−1ti(t
′

iti)
−1Et 
omme ti est déjà orthogonal à { t1...ti−1} , le proje
teur P⊥

1:i−1 est inutile 
e qui permet desimpli�er, 
omme proposé également par [25℄ :
pi = X′ti(t

′

iti)
−1 (2.15)Par ailleurs, 
al
ulons le produit p′

iΣpi :
p′

iΣpi = (t′iti)
−1t′iX(X′X)+X′ti(t

′

iti)
−1 (2.16)Le terme X(X′X)+X′ est égal à XX+ le proje
teur orthogonal sur X ([26℄). Soit EX le sous-espa
e ve
toriel de RN dé
rit par les 
olonnes de X. Montrons par ré
urren
e que pour tout i, ti etles ve
teurs-
olonne de Xi−1 appartiennent à EX . La relation est vraie au rang 1 puisque X0 = Xet que t1 est une 
ombinaison linéaire des 
olonnes de X. Supposons la relation vraie au rang i,pour Xi−1 et ti. Alors tip

′
i est une matri
e dont tous les ve
teurs-
olonne sont proportionnelsà ti, don
 ils appartiennent tous à EX . Ainsi, selon l'équation 2.13, les ve
teurs-
olonne de Xiappartiennent à EX . L'équation 2.10 montre alors que ti+1 appartient à EX . La ré
urren
e estvéri�ée au rang i + 1.En 
on
lusion pour tout i le ve
teur ti appartient à EX , le sous-espa
e ve
toriel dé�ni par les
olonnes de X. Par 
onséquent la proje
tion de ti sur X donne ti. L'équation 2.16 se simpli�eet donne après réarrangement des termes :

(t′iti)
−1 = p′

iΣpi (2.17)33
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitementReprenons l'équation 2.15 et multiplions de 
haque 
oté à gau
he par XΣ soit X(X′X)+ :
XΣpi = X(X′X)

+
X′ti(t

′

iti)
−1Comme vu pré
édemment, 
ette équation se simpli�e et se réarrange :

ti = XΣpi(t
′

iti)La relation 2.17 permet d'exprimer ti en fon
tion de pi, X et Σ :
ti = XΣpi(p

′

iΣpi)
−1 (2.18)Montrons également que les pi sont stri
tement orthogonaux entre eux au sens de Σ. Si i 6= j, tiet tj sont orthogonaux au sens Eu
lidien, leur produit s
alaire est nul, don
 en utilisant l'équation2.18 :

p′

iΣX′XΣpj = 0Comme Σ = (X′X)+ et d'après une des quatre propriétés d'une pseudo-inverse au sens deMoore-Penrose : ΣX′XΣ = Σ , l'équation pré
édente se simpli�e ainsi :
p′

iΣpj = 0En 
on
lusion, si i 6= j, les ve
teurs pi et pj sont stri
tement orthogonaux entre eux au sens dela métrique Σ.Expression de T en fon
tion de P et ΣPuisque les pi sont orthogonaux entre eux au sens de Σ, la matri
e P′ΣP est une matri
ediagonale dont le terme de la ieme ligne et de la ieme 
olonne est p′
iΣpi. En 
onséquen
e l'équation2.18 
onduit à :

T = XΣP(P′ΣP)−1 (2.19)Cette expression est exa
tement 
elle du modèle général dé
rit au 
hapitre 2, équation 2.3.Cal
ul des b-
oe�
ientsUne fois la matri
e T 
onnue, le modèle est 
al
ulé par une régression aux moindres 
arrésde y sur T, soit :
ŷ = T(T′T)−1T′y (2.20)34
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2.3. Validation de l'insertion des étalonnages et prétraitements dans le modèle généralL'information 
ontenue dans X et utilisée par la PLSR est 
elle 
ontenue dans TP′ ([7℄, quenous appellerons XU dé�nie ainsi :
XU = TP′

XU = XΣP(P′ΣP)−1P′soit la proje
tion de X sur P au sens de la métrique Σ, toujours en a

ord ave
 le modèle général.2.3.4 Le 
as de l'OSCPlusieurs algorithmes de 
al
ul de l'OSC ont été proposés depuis [13℄. L'appro
he dire
te[15℄ a été 
hoisie pour son lien dire
t ave
 l'algorithme NIPALS de la PLSR. L'OSC identi�el'information nuisible XN dans l'espa
e des variables par proje
tion de X orthogonalement à
X′y :

XN = X(IP −X′y(y′XX′y)−1y′X)Les ve
teurs wi sont les A premiers ve
teurs propres d'une SVD sur XN . Les ve
teurs pi sontdéduits de wi [15℄ :
pi = X′Xwi(w

′
iX

′Xwi)
−1 (2.21)La 
orre
tion par OSC [15℄ est obtenue par la formule :

XOSC = X−
A∑

i=1

tip
′

iet sa
hant que ti = Xwi [15℄ :
XOSC = X−X

A∑

i=1

wip
′

iIl a été montré par [15℄ que les ve
teurs wi sont orthogonaux entre eux et ave
 les pj, i 6= j,d'où :
XOSC = X(IP −WP′)Posons Σ = (X′X)+. Grâ
e à l'équation 2.21, il devient possible d'exprimer wi en fon
tion de

pi et Σ. Cal
ulons d'abord le produit p′
iΣpi :

p′

iΣpi = (w′
iX

′Xwi)
−1w′

iX
′XΣX′Xwi(w

′
iX

′Xwi)
−1 35
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitement
p′

iΣpi = (t′iti)
−1w′

iX
′XΣX′Xwi(t

′
iti)

−1

= (t′iti)
−1w′

iX
′Xwi(t

′
iti)

−1

= (t′iti)
−1t′iti(t

′
iti)

−1

= (t′iti)
−1Ainsi d'après l'équation 2.21 :

X′Xwi = pi(p
′

iΣpi)
−1Après multipli
ation à gau
he par Σ :

ΣX′Xwi = Σpi(p
′

iΣpi)
−1Supposons maintenant que la SVD de X s'é
rit ave
 les matri
es U, D et V ave
 U′U = V′V = Iet D diagonale sans termes nuls. Par 
onvention, D2 est obtenue en portant tous les termes dela diagonale de D au 
arré, D−2 est obtenue en inversant les termes de la diagonale de D2. Lesrelations suivantes sont su

essivement déduites :

X = UDV′

X′X = VD2V′

(X′X)
+

= VD−2V′

(X′X)
+
X′X = VV′Le terme ΣX′Xwi est don
 la proje
tion de wi sur les ve
teurs-propres de X. Par ailleurs soit

FX le sous-espa
e ve
toriel de RP dé
rit par les ve
teurs-ligne de X. Le ve
teur X′y est une
ombinaison linéaire des lignes de X, don
 il appartient à FX . Comme XN est obtenue parproje
tion de X orthogonalement à un ve
teur de FX , les lignes de XN dé
rivent un sous-espa
eve
toriel in
lus dans FX . Les ve
teurs wi étant ve
teurs propres de XN , ils appartiennent à FX ,dont une base est 
onstituée des ve
teurs de V. En 
on
lusion : ΣX′Xwi = wi et 
onduit auxrelations re
her
hées :
wi = Σpi(p

′

iΣpi)
−1

W = ΣP(P′ΣP)−1Il est à noter que 
es relations, vraies pour l'OSC, ne sont absolument pas véri�ées par la PLSR.La matri
e XOSC 
orrigée par OSC s'exprime en fon
tion de X, Σ et P :
XOSC = X(IP −ΣP(P′ΣP)

−1
P′)36
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2.4. Dis
ussion et 
on
lusionNous retrouvons exa
tement la formule 2.7. En 
onséquen
e l'OSC se ratta
he bien au modèlegénéral.2.4 Dis
ussion et 
on
lusionLa plupart des méthodes dé
rites au 
hapitre 1 se ratta
hent au modèle général, voir tableau2.1. Etalonnages dire
ts DC, SBCEtalonnages inverses OLSR, PCR, PLSRPrétraitements IIR, EPO, TOP, DOP, EROSOSC, NAP, DetrendTab. 2.1 � Méthodes d'étalonnage et prétraitements ratta
hés au modèle généralLes méthodes d'étalonnage et prétraitement 
onsa
rées par l'expérien
e 
omme les plus per-formantes sont entièrement expliqués par le modèle général. Ce modèle linéaire a don
 unesigni�
ation forte et in
ontournable dans la 
onstru
tion des étalonnages et des prétraitements.Au delà d'une 
lassi�
ation des méthodes existantes, 
e modèle général ouvre deux axesd'innovation.� Indépendan
e entre Σ et PLe modèle général ne 
ontient pas de 
ontrainte expli
ite reliant Σ et P. Pourtant pourles deux prin
ipales méthodes de régression, la PCR 
omme la PLSR, les ve
teurs pi sontorthogonaux entre eux au sens de Σ. Cette propriété n'apparait pas indispensable, toutefoiselle pourrait avoir l'avantage de simpli�er les 
al
uls.La �gure 2.1 donne un aperçu des 
ouples (Σ,P) formés par les modèles d'étalonnage etde prétraitement pré
edemment dé
rits. Si nous partons sur le postulat qu'il n'y a pas de
ontrainte, alors il devient possible de 
réer de nouveaux modèles à partir des équations2.3 et 2.4 page 29 en utilisant P indépendemment de Σ. Par exemple, un premier modèleutiliserait P de la PLSR et Σ de la PCR soit l'identité. Un deuxième modéle utiliserait Pde la PCR et Σ de la PLSR soit (X′X)+. De nouveaux modèles de régression pourraientêtre obtenus par des 
hoix indépendants de P et Σ.� Gestion des informations expérimentales et expertes Le modèle général montre bienl'importan
e de dé
rire les sous-espa
es ve
toriels utiles et nuisibles pour les étalonnages37
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitement

Fig. 2.1 � Etalonnages et prétraitements : 
ouples (P,Σ) dé
rits dans la littérature
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2.4. Dis
ussion et 
on
lusionet prétraitements respe
tivement. Il introduit aussi l'importan
e de la métrique utiliséepour les proje
tions orthogonales. Il n'y a plus de frontière théorique entre informationsexpérimentales et expertes : les unes 
omme les autres ont la même fon
tion et la même
apa
ité pour dé
rire une base d'un sous-espa
e ve
toriel et une métrique.Nous n'avons pas étudié le premier axe, la gestion indépendante des matri
es Σ et P. Nousavons 
hoisi de privilégier le se
ond axe, un point faible mis en éviden
e par l'état de l'art : la sous-représentation des informations expertes. Ainsi deux nouvelles méthodes favorisant l'utilisationd'informations expertes sont proposées, elles viennent implémenter le modèle général.
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Chapitre 2. Un modèle linéaire général d'étalonnage et de prétraitement
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Chapitre 3
Première implémentation : IDC, unenouvelle méthode d'étalonnage dire
t

Sommaire3.1 Théorie de l'IDC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 423.2 Premier exemple d'appli
ation de l'IDC : quanti�
ation de l'éthanolen fermentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443.2.1 Matériels et méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443.2.2 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 453.2.3 Con
lusion sur la première appli
ation de l'IDC . . . . . . . . . . . . . . 503.3 Deuxième exemple d'appli
ation de l'IDC : analyse des parois dela 
ou
he à aleurones du grain de blé . . . . . . . . . . . . . . . . . . 533.3.1 Matériels et méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 533.3.2 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 543.3.3 Con
lusion sur la deuxième appli
ation de l'IDC . . . . . . . . . . . . . 553.4 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 553.4.1 Les fondements spe
tros
opiques de l'étalonnage dire
t . . . . . . . . . . 553.5 Con
lusion sur l'IDC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61Les deux méthodes d'étalonnage dire
t proposées par la littérature, la DC et la SBC, utilisenttoutes deux une information experte, le spe
tre pur k de la grandeur d'intérêt à partir duquel lamatri
e P est 
onstruite. Les di�éren
es entre DC et SBC portent sur Σ. La DC 
onstruit Σ ave
de l'information experte, les spe
tres purs des grandeurs d'in�uen
e 
himique. Cette appro
he41
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tpermet d'identi�er le sous-espa
e ve
toriel nuisible dû aux grandeurs d'in�uen
e 
himiques. LaSBC 
onstruit Σ ave
 de l'information expérimentale issue d'un plan d'expérien
e. Cette ap-pro
he permet d'identi�er le sous-espa
e ve
toriel dû aux grandeurs d'in�uen
e physiques, dumoins selon la présentation faite par [3℄.L'IDC-Improved Dire
t Calibration est une nouvelle méthode qui 
umule les avantages res-pe
tifs de la DC et de la SBC. Le prin
ipe est d'utiliser 
onjointement des informations expertes(spe
tres purs) et des informations expérimentales (spe
tres issus d'un plan d'expérien
e) a�n dedéterminer au mieux une base du sous-espa
e ve
toriel nuisible dont les ve
teurs formeront unematri
e R. Le 
al
ul de Σ est le même que pour la DC, une proje
tion orthogonale que l'on peutquali�er de Hard Corre
tion. L'IDC est une DC 
omportant simplement plus d'informations,d'où le nom de la méthode.3.1 Théorie de l'IDCRappelons le modèle linéaire de mélange vu au 
hapitre 1 page 8 au sujet de la DC :
x′ = yk′ + t′χK

′ + ε′ (3.1)oú ε est un ve
teur de bruit. Ce modèle ne prend en 
ompte que les grandeurs d'in�uen
e
himiques. Supposons maintenant que des grandeurs d'in�uen
e physiques induisent des pertur-bations spe
trales stru
turées évoluant dans un sous-espa
e ve
toriel dont une base est 
onstituépar les 
olonnes d'une matri
e Q. L'équation 3.1 devient :
x′ = yk′ + t′χK

′ + t′φQ
′ + ε′ (3.2)ave
 tφ le ve
teur des 
oordonnées relatives aux grandeurs d'in�uen
e physiques.La résolution de 
ette équation implique d'annuler l'e�et des grandeurs d'in�uen
e 
himiqueset physiques, en pratique K et Q. Une information experte permet d'obtenir K, les spe
trespurs des grandeurs 
himiques. Nous proposons d'utiliser une information expérimentale pourdéterminer Q. Les matri
es K et Q sont alors jointes ensemble pour donner une matri
e R. Soit

ΣIDC le proje
teur orthogonal à R :
ΣIDC = (I−R(R′R)

−1
R′)Le modèle général est appliqué ave
 k et ΣIDC :

ŷ = x′ΣIDCk(k′ΣIDCk)−1 (3.3)42
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3.1. Théorie de l'IDC
e qui est équivalent à multiplier l'équation 3.2 à droite par ΣIDCk(k′ΣIDCk)−1, et à supposerque le bruit ε est su�samment faible pour que εΣIDCk(k′ΣIDCk)−1 puisse être négligé. Le mo-dèle IDC peut être 
onstruit à partir du moment où k, K et Q sont 
onnues. Les matri
es k et Ksont données par la 
onnaissan
e experte. Le moyen le plus simple d'identi�er Q est de 
onstruireune matri
e XG ne 
ontenant que de l'information expérimentale sur les grandeurs d'in�uen
ephysiques, de la même manière que pour l'IIR ou l'EPO, 
hapitre 1. Une dé
omposition envaleurs singulières sur XG donne Q de dimensions (P ×A).
Le 
hoix de la dimension A est une étape importante de la méthode. En théorie, 
omme il n'ya pas de variation de la grandeur d'intérêt dans XG, A devrait pouvoir prendre une valeur trèsgrande de manière à 
apturer toute l'information nuisible. En pratique, 
e serait dangereux 
arune information résiduelle sur la grandeur d'intérêt peut être présente dans XG et être 
apturéepar P si A est trop grand. D'un autre 
oté, si A est trop petit, toutes les grandeurs d'in�uen
e neseront pas 
orrigées. Pour 
hoisir A, il est possible d'utiliser un jeu de prédi
tion et d'examinerl'erreur de prédi
tion en fon
tion de A. Cependant, 
ette appro
he fait perdre l'avantage majeurde l'étalonnage dire
t qui est justement de ne pas né
essiter de base d'étalonnage. Nous proposonsdon
 une autre appro
he qui 
onsiste à appliquer le modèle IDC sur XG (pour lequel la grandeurd'intérêt est 
onstante) pour di�érentes valeurs de A, et d'examiner l'évolution de l'erreur deprédi
tion.
Si en théorie la matri
e K doit 
ontenir les spe
tres purs de tous les 
omposés présents dansl'é
hantillon, en pratique 
ette appro
he se heurte à un 
ertain nombre de di�
ultés. Ainsi dansdes é
hantillons très 
omplexes, 
ertains produits purs ne peuvent pas être extraits et stabilisésen quantités su�santes pour être mesurés. L'essentiel est que toute l'information relative auxgrandeurs d'in�uen
e soit présente soit dans XG, soit dans K. Une règle simple 
onsiste à 
onsi-dérer qu'il faut mettre dans K les spe
tres purs des produits dont la 
on
entration ne varie pasdans XG ; ou bien, qu'il faut faire varier dans XG les grandeurs d'in�uen
e non 
ontenues dans

K. 43
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
t3.2 Premier exemple d'appli
ation de l'IDC : quanti�
ation del'éthanol en fermentation3.2.1 Matériels et méthodesL'étude portait sur le suivi de la fermentation al
oolique lors de la vini�
ation. La spe
-tros
opie pro
he infra-rouge a été utilisée pour quanti�er la produ
tion d'éthanol. La base dedonnées expérimentales était 
onstituée par les spe
tres et valeurs de référen
e en éthanol de1480 é
hantillons de moûts et vins plus ou moins fermentés. Les spe
tres avaient été a
quis surun spe
trophotomètre Jas
o (trajet optique 1mm, plage 500−2500nm, pas d'a
quisition de 2nm,référen
e eau) aux établissements Skalli-Fortant de Fran
e (Sète, Fran
e). Le 
hoix de la plagespe
trale permet d'englober toute la région pro
he infra-rouge. Le seul prétraitement appliqué a
onsisté à dé
aler les lignes de base de manières à 
e que tous les spe
tres expérimentaux passentpar un point 
ommun donné par une absorban
e nulle à 1170nm, soit la 336eme variable. Lesvaleurs de référen
e en éthanol de 
es mêmes é
hantillons étaient mesurées par spe
trométriemoyen infra-rouge (Foss). L'ensemble des spe
tres formait une matri
e de spe
tres X de dimen-sions (N = 1480, P = 1001), et un ve
teur y de valeurs de référen
e en éthanol de dimensions
(N = 1480, 1). Par ailleurs les spe
tres purs de l'éthanol (k), du gly
érol, de l'a
ide la
tique etde l'eau ont été a
quis sur le même spe
trophotométre Jas
o ave
 les mêmes paramètres sauf laréféren
e qui était l'air. Au
un prétraitement n'a été réalisé sur 
es spe
tres purs.Traitement des donnéesLes données ont été traitées ave
 le logi
iel S
ilab. Les données expérimentales (X,y) ont étéréparties en trois jeux :� XG, 
ontenait les 165 spe
tres d'é
hantillons pour lesquels la 
on
entration en éthanol estnulle ;� (Xetal,yetal), 
ontenait, dans l'ordre 
hronologique d'a
quisition, les 315 premiers é
han-tillons dont les teneurs en éthanol sont non nulles ;� (Xtest,ytest), 
ontenait, dans l'ordre 
hronologique d'a
quisition, les 1000 derniers é
han-tillons dont les teneurs en éthanol sont non nulles.Ce dé
oupage 
hronologique a été 
hoisi pour assurer la plus grande indépendan
e entre les jeuxde données d'étalonnage et de validation. Il a été véri�é que les histogrammes de yetal et ytestétaient 
omparables.44
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3.2. Premier exemple d'appli
ation de l'IDC : quanti�
ation de l'éthanol en fermentationLe spe
tre pur de l'éthanol anhydre a été divisé par 100 pour exprimer les résultats en p.
entvolumique. La matri
e P était le résultat d'une SVD sur XG, et K a été 
onstruite en fon
tiondes grandeurs d'in�uen
e non représentées dans XG.Sept modèles d'étalonnage ont été 
al
ulés puis testés sur (Xtest,ytest). Les trois premiersmodèles étaient destinés à l'expli
ation du fon
tionnement de l'IDC. Le premier modèle m1 étaitune simple proje
tion sur k. Le deuxième modèle m2 utilisait l'IDC ave
 uniquement k et K,
e qui 
orrespond à une DC ave
 peu de spe
tres purs. Le troisième modèle m3 utilisait l'IDCave
 k et XG. Le quatrième modèle m4 utilisait l'IDC ave
 k, K et XG. Le 
inquième modèle
m5 utilisait la PLSR, 
al
ulée sur (Xetal,yetal) par validation 
roisée de l'algorithme NIPALS.Le nombre de variables latentes a été 
hoisi de manière à minimiser le RMSECV. Le sixièmemodèle m6 était une IDC ave
 k, K et XG, et une dimension A nettement plus élevée que lavaleur optimale 
hoisie dans les modèles (m3) et (m4). En�n le septième modèle m7 reprenait lemodèle m4 après que le spe
tre de l'eau, référen
e air, ait été éliminé de K.Comparaison des modèlesLes modèles ont d'abord été évalués visuellement selon leur aptitude générale de prédi
tion,
'est à dire par l'alignement des valeurs prédites par rapport aux valeurs de référen
e le long dela droite (ŷ = y). Pour 
haque modèle, le RMSEP et sa dé
omposition entre biais et RMSEP

orrigé du biais ont été 
al
ulés. Une interprétation des pi
s des b-
oe�
ients a été réalisée par
omparaison ave
 le spe
tre pur de l'éthanol.3.2.2 RésultatsConstru
tion de la matri
e KIl est inhabituel en spe
tro
opie d'utiliser des spe
tres n'ayant pas été a
quis dans les mêmes
onditions. C'est pourtant le 
as i
i, puisque les données expérimentales représentées par X et
XG et les données expertes représentées par k et K ont respe
tivement l'eau et l'air 
ommeréféren
e. L'expli
ation tient au fait que les spe
tres expérimentaux sont généralement a
quisave
 la référen
e eau pour des raisons pratiques, alors que les données expertes sont a
quisesave
 la référen
e air pour se rappro
her des spe
tres purs. Pour un spe
tre quel
onque, notons
xw sa valeur ave
 la référen
e eau, et xa sa valeur ave
 la référen
e air. Si ka

water est le spe
tre45
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tde l'eau ave
 la référen
e air, alors :
xw = xa − ka

waterAinsi, la di�éren
e entre les di�érents spe
tres x mesurés ave
 les référen
es eau et air est toutsimplement le spe
tre de l'eau par rapport à l'air. Dès lors que 
e même spe
tre est introduitdans K, du fait que ΣIDC est une proje
tion orthogonale à K, le produit ΣIDCka
water est nul.En 
on
lusion, l'in
orporation dans K du spe
tre de l'eau ka

water ave
 la référen
e air permetd'utiliser dire
tement les données expérimentales a
quises ave
 la référen
e eau, à la pla
e dedonnées expérimentales ave
 la référen
e air qu'il aurait pu paraitre plus logique d'utiliser.Les prin
ipaux 
omposés naturels des moûts et des vins, hormis l'éthanol, sont : l'eau, leglu
ose, le fru
tose, le gly
érol, les a
ides tartrique, malique et la
tique. Or les moûts ayantservi à 
onstituer XG 
ontiennent en quantités variables du glu
ose et du fru
tose, ainsi que desa
ides tartrique et malique. Les spe
tres purs de 
es 
omposés n'ont don
 pas été mis dans K.Par 
ontre, le gly
érol et l'a
ide la
tique sont absents des moûts don
 ils ne sont pas représentésdans XG. C'est pourquoi leurs spe
tres purs ont été mis dans K. Au �nal K 
ontient les spe
tresde l'eau, du gly
érol et de l'a
ide la
tique, mesurés par rapport à l'air.Détermination des paramètresLa �gure 3.1 permet de 
hoisir la dimension des modèles m3, m4, m6 et m7. La �gure 3.1areprésente l'évolution du pour
entage d'inertie de XG 
apturée par les ve
teurs de P. La �gure3.1b représente l'évolution de l'erreur standard du modèle m4 appliqué sur XG en fon
tion de
A. La valeur A = 4 a été retenue 
ar elle permet de 
apturer pratiquement toute l'informationde XG tout en présentant une erreur de prédi
tion minimale. Cette valeur optimale de A = 4 aété aussi appliquée à m2 et m7. La remontée de l'erreur de prédi
tion à partir de A = 10, �gure3.1b, 
on�rme bien le risque d'in
orporer de l'information liée à la grandeur d'intérêt, évoquédans la partie théorie. Pour le véri�er, le modèle m6 ave
 A = 12 a été également 
onstruit.La �gure 3.2 permet de régler la dimension du modèle PLS. Elle représente l'erreur standardde prédi
tion de la PLSR en validation 
roisée sur le jeu d'étalonnage. Le RMSECV est stabiliséà partir de 5 variables latentes, don
 le modèle PLSR est 
onstruit ave
 5 variables latentes.46
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3.2. Premier exemple d'appli
ation de l'IDC : quanti�
ation de l'éthanol en fermentation
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(a) (b)Fig. 3.1 � (a) évolution du pour
entage d'inertie de XG 
apturée par les A = 1 à 15 premiersve
teurs de P ; (b) erreur standard de prédi
tion du modèle IDC appliqué sur XG, pour A = 1à 15.
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Fig. 3.2 � RMSECV de la PLSR pour les variables latentes 3 à 10.
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tAnalyse des modèles m1 à m7La �gure 3.3-m2 présente la prédi
tion obtenue par le modèle m2, une DC ave
 peu despe
tres purs. La prédi
tion est 
ertes trop bruitée pour être utilisable en pratique, mais elle estsensible à y : le 
oe�
ient de détermination entre valeurs prédites et valeurs de référen
e est de
0.87. Le tableau 3.1 représente les performan
es obtenues par di�érents modèles dérivés de m2par élimination de 0 à 2 spe
tres de la matri
e K. Il montre 
lairement que 
ette 
orrélationélevée est apportée par la présen
e du spe
tre pur de l'eau, et d'au moins un des deux autresspe
tres purs : gly
érol ou a
ide la
tique. Dans tous les autres 
as, le R2 est inférieur ou égalà 0.20 et peut être 
onsidéré 
omme nul. La présen
e du spe
tre de l'eau est dis
utée dans leparagraphe suivant 
onsa
ré au biais. Quant aux spe
tres du gly
érol et de l'a
ide la
tique, ilsont des 
osinus respe
tifs ave
 le spe
tre de l'éthanol de 0.93 et 0.92. Cette forte 
olinéarité apour 
onséquen
e d'enlever du spe
tre de l'éthanol une grande partie d'information sans intérêtpuisque non spé
i�que à l'éthanol. L'information spé
i�que à l'éthanol se retrouve dans le spe
treaprès 
orre
tion, don
 elle a un plus grand poids relatif 
e qui explique l'apparition de la sensibilitéde la prédi
tion à l'éthanol.La �gure 3.3-m3 présente la prédi
tion obtenue par le modèle m3, une IDC sans spe
tres purs.Ce modèle ne 
ontient au
un des trois spe
tres évoqués pré
édemment : eau, a
ide la
tique,gly
érol. Il est don
 normal que la 
orrélation entre valeurs prédites et valeurs de référen
esoit voisine de 0. Toutefois l'introdu
tion de XG 
onduit à supprimer toute la variabilité deprédi
tion, don
 à supprimer du bruit. Au �nal, 
e modèle prédit une valeur pro
he de 0 pourtous les é
hantillons, 
omparativement à m1.La �gure 3.3-m1 présente la prédi
tion obtenue sans au
une 
orre
tion. L'absen
e de K
onduit à une prédi
tion insensible à l'éthanol. Et l'absen
e de P 
onduit à une prédi
tionfortement bruitée. Logiquement la prédi
tion de m1 est fortement bruitée de part et d'autre de
0. Le modèle IDC 
omplet m4 donne des prédi
tions très satisfaisantes, tout à fait 
omparablesave
 
elles de la PLSR, voir �gure 3.3-m4 et m5, tables 3.2 et 3.3. Le RMSEP de l'IDC estmeilleur que 
elui de la PLSR pour les teneurs en éthanol inférieures à 10% vol ; respe
tivement
0.87 et 0.90 % vol. La situation est inversée pour les teneurs en éthanol supérieures à 10% vol.,les RMSEP respe
tifs de l'IDC et de la PLSR sont alors de 1.01 et 0.92% vol. Plus généralement,les modèles m2 à m4 présentent une erreur plus forte dans la zone des hautes teneurs en éthanol,48

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



3.2. Premier exemple d'appli
ation de l'IDC : quanti�
ation de l'éthanol en fermentation
orrespondant à des vins en �n de fermentation ou des vins �nis. Le problème est 
ertainementdû à une évolution des vins en �n de fermentation ou à l'e�et de la stabilisation physique et
himique des vins �nis ; 
ela se traduit par des 
omposés non pris en 
ompte dans XG ou K. Lejeu d'étalonnage de la PLSR 
ontenait des vins �nis, d'où une plus grande robustesse pour laPLSR dans 
ette situation. Pour améliorer le modèle IDC, il faudrait 
ompléter XG par d'autresspe
tres a
quis sur vins �nis. Le problème est alors de disposer d'é
hantillons ayant tous lamême teneur en éthanol, de manière à 
e qu'un simple 
entrage élimine l'e�et de l'éthanol sur
es spe
tres. Cela n'a pas été possible, trop peu d'é
hantillons avaient la même valeur nominaled'éthanol, et l'impré
ision de la mesure de référen
e ajoutait une in
ertitude sur la teneur réelleen éthanol.Le modèle m6, IDC ave
 une valeur de A volontairement élevée, �gure 3.3-m6 a une prédi
tionmauvaise, bien moins bonne que 
elle du modèle m4. La di�éren
e entre 
es modèles est que lavaleur optimale A = 4 a été 
hoisie pour m4, alors qu'une valeur ex
essive, A = 12, a été 
hoisiepour m6. Ce
i 
on�rme que, tout 
omme la PLSR, le réglage de l'IDC doit être fait pré
isément.Comparé à m4, le modèle m7, IDC sans le spe
tre de l'eau, présente un léger biais et une pentedi�érente de 1 (voir tableau 3.2), ainsi qu'une variabilité de prédi
tion nettement plus élevée. Ladi�éren
e entre 
es deux modèles est uniquement la présen
e du spe
tre de l'eau dans K pour
m4 et son absen
e pour m7. Cela atteste de l'importan
e du spe
tre de l'eau ave
 référen
e airdans K.La �gure 3.4 (a) représente les b-
oe��
ents de l'IDC et le spe
tre pur de l'éthanol. Les 4prin
ipaux pi
s du spe
tre de l'éthanol (1580, 1710, 2085 et 2295 nm) se retrouvent dans lesb-
oe�
ients de l'IDC, �gure 3.4. Le pi
 de l'éthanol à 2085 nm se retrouve atténué dans lesb-
oe�
ients. Une expli
ation est que les su
res ont également un fort pi
 d'absorban
e à 
ettelongueur d'onde [27℄. En plus des pi
s de l'éthanol, deux autres pi
s sont visibles dans les b-
oe�
ients. Le pi
 négatif à 1450 nm peut être relié à l'absorban
e de l'eau dans 
ette zone :une forte absorban
e traduit une forte teneur en eau, don
 une moindre teneur en éthanol. Lepi
 positif à 1940 nm est beau
oup plus 
ompliqué à interpréter puisque, outre un fort pi
 del'eau, plusieurs 
omposés absorbent dans 
ette zone, par exemple le gly
érol et l'a
ide la
tique.C'est une région spe
trale très 
omplexe, 
omme en attestent les premières 
omposantes de P,non présentées.La 
omparaison des b-
oe�
ients de la PLSR et de l'IDC, �gure 3.4 (b) montre qu'ils sontnettement di�érents. Leur 
osinus est de 0.47, don
 l'angle entre 
es deux ve
teurs est voisin de49
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
t
60 °. Les di�éren
es portent sur la plage visible 
omme sur la plage infra-rouge. Dans le visible,les b-
oe�
ients de l'IDC sont pratiquement nuls, en a

ord ave
 la non-absorban
e de l'éthanol.Par 
ontre les b-
oe�
ients de la PLSR ne sont pas nuls. Ils vont don
 réagir à la présen
e de
ouleur rouge dans les vins. Cela 
omporte un risque d'erreur. Dans l'infra-rouge, le modéle IDCdi�ére de 
elui de la PLSR par un pi
 plus important vers 1580nm, et surtout par l'é
art entre
2230 et 2300nm.Cet exemple illustre la non-uni
ité des modèles : des prédi
tions équivalentes sont obtenuespar des modèles très di�érents. Spe
tres dans K R2Eau (W) 0.20A
ide la
tique (L) 0.00Gly
erol (G) 0.06L + G 0.03W + L 0.74W + G 0.85W + L + G 0.87Tab. 3.1 � Coe�
ients de 
orrélation R2 entre valeurs prédites et valeurs de référen
e, pour desmodèles obtenus à partir de m2 en enlevant 0, 1 ou 2 spe
tres
3.2.3 Con
lusion sur la première appli
ation de l'IDCCette première appli
ation est un exemple simple pour lequel toutes les informations né
es-saires à la 
onstru
tion des modèles IDC et PLSR étaient disponibles. Il permet une 
omparaisondida
tique entre 
es deux méthodes d'étalonnage.La PLSR utilise une information expérimentale, un jeu d'étalonnage. L'IDC utilise simultané-ment une information experte, des spe
tres purs, et une information expérimentale, un ensemblede spe
tres 
ara
térisant les grandeurs d'in�uen
e non prises en 
ompte parmi les spe
tres purs.Ces deux appro
hes sont don
 très di�érentes, et pourtant elles 
onduisent à des modèles équiva-lents. Cela démontre don
 tout le potentiel de l'IDC, et 
ela 
on�rme aussi l'importan
e d'utiliserla 
omplémentarité entre informations expérimentales et expertes a�n de 
ara
tériser 
omplète-ment l'espa
e nuisible.50
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3.2. Premier exemple d'appli
ation de l'IDC : quanti�
ation de l'éthanol en fermentation

m1 m2 m3

m4 m5 m6

m7Fig. 3.3 � Test des modèles : m1 proje
tion simple sans 
orre
tion ; m2 IDC n'utilisant que K ;
m3 IDC n'utilisant que XG ; m4 IDC 
omplète ave
 A = 4 ; m5 PLSR ave
 5 variables latentes ;
m6 IDC 
omplète ave
 A = 12 ; m7 modèle m4 après retrait du spe
tre de l'eau. La deuxièmeligne a une é
helle di�érente des première et troisième lignes.
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
t
Modèle Pente Ordonnée RMSEPc RMSEP R2à l'origine % vol. % vol.

m1 −0.36 10.89 10.00 14.79 0.025

Σ = I

m2 1.16 11.88 1.86 12.08 0.867

Σ = K

m3 −0.153 9.55 3.75 10.26 0.048

Σ = P, A = 4

m4-IDC 0.990 0.105 0.96 0.96 0.938

Σ = [KP], A = 4

m5-PLSR 0.974 0.012 0.92 0.92 0.943PLSR, 5VL
m6 0.436 6.15 2.34 6.59 0.785

Σ = [KP], A = 12

m7 1.11 1.539 1.465 2.12 0.902Tab. 3.2 � Indi
es de 
ara
térisation des modèles
Model Ethanol < 10 % Ethanol ≥ 10 %IDC (m4) 0.87 1.01PLS (m5) 0.90 0.92Tab. 3.3 � RMSEP des modèles IDC (m4) et PLSR (m5) détaillé selon la teneur en éthanol del'é
hantillon
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3.3. Deuxième exemple d'appli
ation de l'IDC : analyse des parois de la 
ou
he à aleurones du grain de blé
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(a) (b)Fig. 3.4 � (a) Spe
tres de l'éthanol, de l'eau, d'un vin, b-
oe�
ients de l'IDC, modèle m4 ; (b)b-
oe�
ients de l'IDC (bleu) et de la PLSR (rouge), modèles respe
tifs m4 et m5L'appli
ation suivante montre les performan
es de l'IDC en imagerie hyperspe
trale, dansdes 
onditions où la PLSR n'st pas appli
able.3.3 Deuxième exemple d'appli
ation de l'IDC : analyse des paroisde la 
ou
he à aleurones du grain de blé3.3.1 Matériels et méthodesUne image hyperspe
trale de 
ellules à aleurone de blé a été réalisée sur une 
oupe min
eobtenue manuellement ave
 un mi
ros
ope Raman 
onfo
al (Almega, ThermoEle
tron) ayant la
on�guration suivante : ex
itation du laser He-Ne λ = 633nm, réseau 1800 fentes/mm, fente
25µm, obje
tif x100. Les données obtenues représentaient une aire de 70x70µm, pas de 0.8µmsoient 89x89 pixels. Chaque pixel 
orrespondait à un spe
tre de 461 nombres d'onde entre 862.7et 1749.8 
m−1. La matri
e XG a été 
hoisie dans l'image. Lors de l'a
quisition, la mise au pointa été faite sur les parois, objets de l'analyse. La partie 
entrale d'une 
ellule 
orrespond au paroisvues de l'extérieur. Les parois sont normalement re
ouvertes de la membrane 
ytoplasmique,qui ne 
ontient pas les molé
ules spé
i�ques aux parois. C'est pourquoi XG est représentée parles spe
tres d'un 
arré de 11x11 pixels au 
entre de la 
ellule. Par ailleurs, les spe
tres pursont été a
quis à partir de fra
tions pures des 3 prin
ipaux 
omposants de la paroi 
ellulaire :53
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tarabino-xylans (Ax), β -glu
ans (Bg) and arabinose esteri�eé à l'a
ide ferulique (Ara-fe). Troismodèles IDC ont été 
al
ulés pour quanti�er respe
tivement Ax, Ara-fe and Bg en prenantsu

essivement 
ha
un des 3 spe
tres 
omme grandeur d'intérêt, les deux autres donnant lamatri
e K. Un quatrième modèle a été 
al
ulé pour quanti�er Bg ave
 la méthode DC, 
e quirevient à n'utiliser que K 
ontenant les spe
tres de Ax et Ara-fe.3.3.2 Résultats

(a) (b)

(
) (d)Fig. 3.5 � Tests des modèles : Prédi
tions de Ara-Fe (a), Ax(b) et Bg (
) par IDC ; prédi
tionde Bg(d) par DCLa matri
e P a été 
onstruite ave
 les 3 premiers ve
teurs-propres d'une ACP sur XG.Ensuite les modèles IDC ont été 
al
ulés 
omme dé
rit pré
édemment. Les �gures 3.5a, 3.5b et54
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3.4. Dis
ussion3.5
 représentent les estimations des 
on
entrations respe
tives par IDC de Ara-fe, Ax and Bg.La �gure 3.5d donne la prédi
tion par DC de Bg, soit une IDC sans P. Les 
ouleurs blan
hesreprésentent les plus hautes 
on
entrations de 
haque 
omposé. Ara-fe et Ax sont lo
alisés au
entre, alors que les Bg sont lo
alisés prin
ipalement sur les bords de la paroi 
ellulaire. Au
une
on
lusion ne peut être extraite de la �gure 3.5d : l'absen
e de l'information 
ontenue dans XGenlève au modèle DC toute sa 
apa
ité de prédi
tion.La lo
alisation majoritaire de Ara-fe, Ax et Bg donnée par les modèles IDC est en a

ord ave
de pré
édents travaux ([28℄, [29℄) qui ont abouti à la même 
on
lusion ave
 d'autres méthodesanalytiques basées sur l'immuno
himie.3.3.3 Con
lusion sur la deuxième appli
ation de l'IDCEn imagerie hyperspe
trale, les étalonnages inverses ou régressions ne sont pas appli
ablespar manque de jeu d'étalonnage. Par 
ontre les étalonnages dire
ts peuvent être utilisés. L'IDCa des performan
es nettement supérieures à 
elles de la DC pour l'appli
ation présentée i
i,
e qui 
on�rme l'importan
e de l'identi�
ation et de la 
orre
tion de l'information nuisible. Lapossibilité d'utiliser des informations expérimentales et expertes d'origines très diverses donneune grande souplesse et une ex
ellente adaptabilité de l'IDC vis à vis des di�érentes situationsexpérimentales. L'IDC est parti
ulièrement adaptée à l'imagerie hyperspe
trale.3.4 Dis
ussionQuatre propriétés importantes de l'IDC sont dis
utées : les fondements spe
tros
opiques del'étalonnage dire
t ; la gestion de l'ordonnée à l'origine et de la pente ; la qualité des spe
tres deréféren
e ; les liens de l'IDC ave
 le Net Analyte Signal.3.4.1 Les fondements spe
tros
opiques de l'étalonnage dire
tNous avons vu que les étalonnages dire
ts sont une appli
ation du modèle général ave
 lesentrées X = k′ et y = 1. La valeur y = 1 est justi�ée par la 
on
entration égale à 1 ou 100 p.
entdans l'é
hantillon dont le spe
tre est k. Cependant, la notion de 
on
entration est �oue, elle peutre
ouvrir di�érentes dé�nitions : 
on
entration massique, 
on
entration molaire, 
on
entrationvolumique par exemple. Si la valeur est toujours 1 dans un 
omposé pur, elle peut prendre desvaleurs di�érentes selon la dé�nition 
onsidérée lorsque le 
omposé n'est plus pur. Cela peut être55
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tillustré par un exemple.Soient les solutions (Eau), (EtOH) et (mélange) 
ontenant respe
tivement : de l'eau pure ;de l'éthanol pur ; un mélange Eau-Ethanol pour moitié en volume. Les densités de l'eau etde l'éthanol sont respe
tivement de 1 et 0.8, leurs masses molaires respe
tives 18 et 46 g, larétra
tation du mélange est négligée. Fra
tion Fra
tion Fra
tionvolumique massique molaireEau 0.50 0.556 0.762Ethanol 0.50 0.444 0.238Tab. 3.4 � Fra
tions molaires, massiques et volumiques en eau et éthanol dans une solutionmoitié eau moitié éthanol en volumeLes fra
tions volumiques, massiques et molaires de l'éthanol sont égales entre elles en solutionspures. Elles ont pour valeur 1 dans la solution (EtOH) et 0 dans la solution (Eau). Mais ellesdi�èrent sensiblement dans la solution (mélange), voir tableau 3.4. La question posée est desavoir quelle est l'unité sur laquelle est basé l'étalonnage dire
t : fra
tion volumique ? massique ?molaire ? autre ? La loi de Beer-Lambert n'est appli
able que dans le 
as de solutions fortementdiluées, pour lesquelles un doublement ou triplement de la 
on
entration en grandeur d'intérêtne modi�e pas signi�
ativement le volume, la masse ou le nombre total de moles de la solution.Dans 
es 
onditions les fra
tions volumiques, massiques et molaires de la grandeur d'intérêtrestent proportionelles entre elles en fon
tion de la 
on
entration. Le fait que Beer-Lambert soitgénéralement exprimée en masse n'est qu'une 
onvention, 
e n'est pas en soi une réponse à laquestion posée.Ce questionnement a été abordé par [30℄. Les auteurs s'appuient sur un exemple, un mélangede toluène, di
hlométhane et n-heptane en proportions massiques 
onnues. Un exemple de 
al
ulest donné dans le tableau 3.5 pour l'é
hantillon 9. Les prédi
tions par DC sont 
onfrontées auxpour
entages massiques et molaires, ainsi qu'à H� le pour
entage d'atomes H apportés par 
haque
omposé ave
 deux 
al
uls : brut ou 
orrigé. Les pour
entages volumiques ne �gurent pas dans[30℄. Ils ont été rajoutés. La formule i et la suivante sont données par [30℄.Une le
ture rapide de 
e tableau montre que les 
ompositions exprimées en pour
entagevolumique sont les valeurs les plus pro
hes des prédi
tions par DC. Le 
al
ul a don
 été refait56
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3.4. Dis
ussion

Produits purs : Toluène Di
hlorométhane n-Heptane TotalMasse molaire (g) a 92.13 84.94 100.20Masse volumique (g/mL) b 0.8669 1.336 0.6837Moles/100mL 
=100*b/a 0.941 1.573 0.682Nombre de H d 8 2 16E
hantillon :Pour
entage massique (g/100g) e 23.86 26.45 49.69 100.00Nombre de moles/100g f=e/a 0.259 0.311 0.496 1.066Pour
entage molaire 24.3 29.2 46.5 100.0Volume en mL/100g g=e/b 28.0 19.8 72.7 120.5Pour
entage volumique 23.2 16.4 60.4 100.0Nombre de moles de H/100g h=d*f 2.07 0.62 7.94 10.63Pour
entage molaire de H 19.5 5.8 74.7 100Nombre de moles de H/100mL i=
*d*e 100 1.79 0.83 5.42 8.04Pour
entage de H 
orrigé 22.3 10.3 67.4 100Prédi
tions par DC 23 17 56Tab. 3.5 � Con
entrations en toluène, di
hlorométhane et n-heptane exprimées selon di�érentesunités, pour l'é
hantillon 9
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tpour 15 é
hantillons issus de mélanges en proportions variables des mêmes 
omposés. Les données,tableau 3.6, montrent une bonne 
orrélation entre les pour
entages volumiques et les prédi
tionspar DC. Ce résultat est en a

ord ave
 l'exemple donné pour l'appli
ation de l'IDC, 
hapitre 3,où les modèles DC et IDC donnaient bien une prédi
tion de l'éthanol en pour
entage volumique.Toluène Di
hlorométhane n-Heptanemasse volume DC masse volume DC masse volume DCE
hantillon p.
ent p.
ent x100 p.
ent p.
ent x100 p.
ent p.
ent x100
1 100 100 100 0 0 0 0 0 0

2 76.4 83.4 83.1 23.6 16.6 14.4 0 0 2.0

3 74.1 69.3 70.4 0 0 0.7 25.9 30.7 29.2

4 50.3 61.0 61.0 49.7 39.0 35.4 0 0 3.0

5 48.9 49.8 50.8 25.1 16.6 15.8 26.0 33.6 33.8

6 49.9 44.0 45.6 0 0 0.8 50.1 56.0 54.3

7 25.3 33.8 34.8 74.8 66.2 62.4 0 0 2.7

8 25.3 28.4 28.2 49.7 36.0 35.2 25.0 35.6 36.5

9 23.9 23.2 23.7 26.4 16.4 15.5 49.7 60.4 61.3

10 25.2 21.0 22.0 0 0 0.5 74.8 79.0 77.9

11 0 0 0 100 100 100 0 0 0

12 0 0 −0.5 75.0 60.6 61.2 25.0 39.4 40.9

13 0 0 0.5 49.5 33.4 34.8 50.4 66.6 67.2

14 0 0 0.3 24.3 14.1 14.7 75.7 85.9 86.5

15 0 0 0 0 0 0 100 100 100Tab. 3.6 � Pour
entages massiques et volumiques 
omparées aux prédi
tions par DC pour leToluène, le Di
hlorométhane et le n-Heptane en proportions variables dans di�érentes solutionsAinsi, 
es résultats montrent que les prédi
tions par étalonnage dire
t donnent une valeur
orrespondant au pour
entage volumique de la grandeur d'intérêt. Toutefois 
ela n'est pas gé-néralisable. En e�et les deux exemples étudiés 
on
ernaient des mélanges de produits mis
iblesentre eux, 
'est à dire qu'un volume vA de masse mA d'un produit A ajouté à un volume vBde masse mB d'un produit B donne un volume vA + vB en première approximation, de masse
mA + mB , où les produits A et B sont en mélange. Nous n'avons pas d'exemple de produits58
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3.4. Dis
ussionsolubles, 
'est à dire pour lesquels une masse mA d'un produit A solide ajouté à un volume
vB de masse mB d'un produit B liquide donne en première approximation un volume vB demasse mA + mB où les produits A et B sont en mélange. Un exemple très simple est 
elui duglu
ose dissous dans l'eau. Il est impossible de dé�nir le pour
entage volumique du glu
ose ensolution dans l'eau, et don
 d'appliquer l'étalonnage dire
t selon la règle dé�nie pré
édemment.Le questionnement reste posé.Gestion de l'ordonnée à l'origine et de la penteDans la théorie du modèle IDC, la reprèsentation graphique des valeurs prédites ŷ 
ontre lesvaleurs de référen
e y doit donner une droite de pente 1 passant par l'origine. En pratique, despentes et ordonnées à l'origine di�érentes respe
tivement de 1 et 0 peuvent s'expliquer par unemauvaise prise en 
ompte des grandeurs d'in�uen
e. Prenons un exemple simple.Soit un spe
tre xi a
quis sur un é
hantillon i dans d'ex
ellentes 
onditions expérimentales,
'est à dire que les seules grandeurs d'in�uen
e sont 
himiques et représentées par K. La métrique
Σ0 est la proje
tion orthogonale à K. Supposons qu'il apparait une grandeur d'in�uen
e quirajoute systématiquement une 
ontribution 
onstante e au spe
tre initial. Le spe
tre observé au�nal est x∗

i tel que :
x∗

i = xi + eSupposons aussi que les spe
tres purs ont été mesurés sur le même spe
trophotométre. Lamatri
e des spe
tres purs mesurés est :
K∗ = K + e1′Deux situations sont possibles selon que 
ette grandeur d'in�uen
e ait été identi�ée ou pas.� Premier 
as : elle a été identi�ée. La 
orre
tion 
onsiste naturellement à joindre e à K∗ 
equi donne Kc = [Ke]. La métrique Σ1 est la proje
tion orthogonale à Kc.� Deuxième 
as : elle n'a pas été identi�ée, don
 pas prise en 
ompte. La métrique Σ2 est laproje
tion orthogonale à Knc dé�nie ainsi :

Knc = K + e1′

Σ1 est un proje
teur orthogonal à un espa
e 
ontenant e, don
 il est immédiat que Σ1 enlèvede x∗

i toute l'information apportée par e. La 
orre
tion de e est totale. Ce n'est pas le 
as59
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
tdans la se
onde situation. Comme Σ2 n'est pas un proje
teur orthogonal á l'espa
e 
ontenant e,toute l'information apportée par e n'est pas enlevée. Cela peut don
 
onduire à des erreurs deprédi
tion de type pente non égale à 1 et ordonnée à l'origine non nulle. Un exemple est donnépar la première appli
ation. Le spe
tre e est représenté par le spe
tre de l'eau, soustrait lorsde l'a
quisition. Le modéle IDC m4 
orrespond à la première situation. La 
orre
tion est bonnepuisque la matri
e R 
ontient le spe
tre de l'eau. Si 
elui-
i est enlevé, le modèle obtenu, m7,
orrespondant à la se
onde situation, est nettement moins bon bien que le spe
tre de l'eau aitété ajouté à tous les spe
tres utilisés pour dé�nir XG. La dispersion des points a augmenté demême que la pente.Ce résultat 
on�rme l'importan
e d'évaluer exhaustivement l'espa
e nuisible en s'appuyantsur toutes les sour
es d'informtions expérimentales et expertes disponibles. Même les déforma-tions 
onstantes de ligne de base sont à 
onsidérer 
omme des grandeurs d'in�uen
e à part entièreorthogonalement auxquelles il faut projeter.Qualité des informations expertes représentées par les spe
tres pursLe résultat pré
édent souligne aussi toute l'importan
e de travailler ave
 des spe
tres pursaussi pro
hes que possible des spe
tres purs de référen
e. Dans 
ertaines situations il peut êtretentant d'utiliser le même système spe
tros
opique pour faire des a
quisitions sur des é
hantillonspurs et prendre 
es spe
tres 
omme des spe
tres purs. C'est le 
as par exemple en imageriehyperspe
trale, une partie d'une image de feuille pourrrait être prise 
omme référen
e pourles feuilles. Le danger est d'in
lure une grandeur d'in�uen
e sans s'en aper
evoir, ensuite 
ettegrandeur d'in�uen
e perturbera les prédi
tions par IDC. Pour éviter 
e danger, les informationsexpertes de type spe
tres purs doivent impérativement être a
quises dans des 
onditions lesplus 
ontr�lées possible, par exemple ave
 un spe
trophotomètre plus performant, un é
hantillonplus puri�é, une régulation de la température et de l'humidité... 
onditions sine qua non pourappro
her une valeur de référen
e.Liens ave
 le Net Analyte Signal (NAS)Le terme (ΣDCk) s'é
rit ((I −K′(KK′)−1K)k), il représente la proje
tion du spe
tre pur dela grandeur d'intérêt orthogonalement à la matri
e des spe
tres purs des grandeurs d'in�uen
e
himiques. De même, (ΣIDCk) s'é
rit ((I−R′(RR′)−1R)k). Ainsi le spe
tre k de la grandeurd'intérêt est projeté orthogonalement à l'espa
e dé�nissant les grandeurs d'in�uen
e 
himiques60
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3.5. Con
lusion sur l'IDCet physiques. Nous retrouvons dans 
es deux 
as la dé�nition du Net Analyte Signal (NAS)([4℄) : " the net analyte signal may be 
omputed as the part of its spe
trum orthogonal to the
ontribution of other 
oexisting 
onstituents", à la di�éren
e près qu'ave
 l'IDC 
ette dé�nitionest étendue aux grandeurs d'in�uen
e physiques : l'IDC améliore la dé�nition du NAS. Soit les
alaire α = (kΣIDCk′)−1. La prédi
tion de la grandeur d'intérêt s'é
rit également :
ŷIDC = αXN̂ASIDCAinsi, ave
 une métrique Eu
lidienne et à un 
oe�
ient α près, la prédi
tion par IDC est leproduit s
alaire entre les spe
tres de X et l'estimation du NAS 
al
ulée par l'IDC. Le 
oe�
ient

α a pour fon
tion d'ajuster l'é
helle de notation de la grandeur d'intérêt qui est arbitraire : parexemple des mg/L ou g/L. Les b-
oe�
ients de l'IDC tendent vers le NAS, 
e qui n'est pas le
as des b-
oe�
ients de la PLSR.3.5 Con
lusion sur l'IDCLa DC-Dire
t Calibration n'est pas appli
able dès lors que 
ertaines grandeurs d'in�uen
e 
hi-miques ou physiques ne sont pas prises en 
ompte (exemples 1 et 2). L'IDC permet de 
ompléterles informations manquantes dans la DC au moyen d'informations expérimentales déterminéespar un plan d'expérien
e. L'IDC ne né
essite pas de jeu d'étalonnage, par 
ontre les résultatspeuvent être exa
ts à un biais et une pente près. Il est montré également que l'IDC est uneméthode de prédi
tion basée sur le NAS, 
'est à dire que la grandeur prédite est égale au produits
alaire entre le spe
tre de l'é
hantillon et le NAS, à un fa
teur multipli
atif près qui tient 
omptede l'é
helle des valeurs de la grandeur d'intérêt.L'IDC est bien plus performante que la DC du fait que l'asso
iation entre informationsexpérimentales et informations expertes permet de mieux 
ara
tériser l'espa
e nuisible, 
e quene font ni la DC ni la SBC. Parfois, elle peut même être équivalente à la PLSR (exemple 1).Toutefois l'IDC est destinée prioritairement aux situations pour lesquelles la PLSR n'est pasou di�
ilement appli
able. Ainsi l'imagerie hyperspe
trale o�re potentiellement de nombreusesappli
ations pour l'IDC.
61
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Chapitre 3. Première implémentation : IDC, une nouvelle méthode d'étalonnage dire
t
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Chapitre 4
Deuxième implémentation :VODKA-PLSR, une famille de modèlesde régression

Sommaire4.1 NIPALS-P une nouvelle version de NIPALS . . . . . . . . . . . . . . 644.2 Le modèle VODKA-PLSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.3 Appli
ation : quanti�
ation de l'éthanol dans des moûts de raisinen fermentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674.3.1 Les données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674.3.2 Paramétrage et validation des modèles de régression . . . . . . . . . . . 674.3.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 684.4 Dis
ussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.4.1 Informations expérimentales et informations expertes dans le modèlePLSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.4.2 Choix de l'algorithme NIPALS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 714.4.3 Présen
e d'une in
ohéren
e dans NIPALS ? . . . . . . . . . . . . . . . . 71Nous avons montré que la PLSR pouvait s'é
rire selon le modèle général dé
rit au 
hapitre2. Le paramètre Σ était 
al
ulé dire
tement par la pseudo-inverse de X′X selon Moore-Penrose.Le paramètre P était donné par l'algorithme NIPALS.Un nouveau mode de 
al
ul de P est proposé. Il met en éviden
e un nouveau paramètre, un63
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Chapitre 4. Deuxième implémentation : VODKA-PLSR, une famille de modèles de régressionve
teur r de dimension (P × 1). Des 
hoix di�érents pour r donnent une famille d'algorithmesde régression.4.1 NIPALS-P une nouvelle version de NIPALSL'algorithme NIPALS est basé sur un 
al
ul pas à pas des ti, pi et wi. A la (i+1)eme bou
lede l'algorithme, d'après les formules 2.13 et 2.14 page 33, les matri
es X et y sont projetéesorthogonalement aux {t1...ti} déjà 
al
ulées. L'orthogonalisation se fait don
 dans RN , dansl'espa
e des individus. Nous montrons que seul le 
al
ul des pi est né
essaire pour déterminerle modèle NIPALS, et qu'il peut être fait par proje
tions Σ-orthogonales dans l'espa
e RP desvariables.Multiplions à droite 
haque terme de l'équation 2.18 page 34 par p′
i :

tip
′

i = XΣpi(p
′

iΣpi)
−1p′

iLe terme pi à gau
he de l'équation est rempla
é par sa valeur dé�nie équation 2.15 page 33 :
ti(t

′
iti)

−1t′iX = XΣpi(p
′

iΣpi)
−1p′

iAprés multipli
ation par −1 puis ajout de X de 
haque 
oté :
(IN − ti(t

′
iti)

−1t′i)X = X(IP −Σpi(p
′

iΣpi)
−1p′

i)Soient P1:i la matri
e de dimensions (P, i) 
ontenant les ve
teurs {p1...pi}, et T1:i la matri
e dedimensions (N, i) 
ontenant les ve
teurs {t1...ti}. L'équation pré
édente donne aussi :
(IN −T1:i(T

′
1:iT1:i)

−1T′
1:i)X = X(IP −ΣP1:i(P

′
1:iΣP1:i)

−1P′
1:i) (4.1)Une autre observation sur NIPALS est que les ve
teurs wi, ti et pi sont 
al
ulés su

essive-ment dans 
et ordre. Il y a don
 un 
hangement 
ontinuel d'espa
e ve
toriel : RP pour wi, puis

RN pour ti, puis �nalement RP pour pi. Or l'équation 2.18 montre qu'on peut 
al
uler ti dèslors que pi est 
onnu. Nous essayons don
 de modi�er NIPALS de manière à rester dans RP ave
pour obje
tif de déterminer uniquement les pi.Soit Xi la proje
tion de X orthogonalement à { t1...ti} . La 
ombinaison des lignes 2.8, 2.10et 2.12 de NIPALS donne :
pi+1 = αi+1X

′
iXiX

′
iy (4.2)64
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4.2. Le modèle VODKA-PLSRave
 αi+1 un s
alaire asso
ié à pi+1. Soit Q⊥

1:i le proje
teur orthogonal à P1:i au sens de Σ :
Q⊥

1:i = IP −ΣP1:i(P
′
1:iΣP1:i)

−1P′
1:i (4.3)Reprenons la formule 4.2 en remplaçant Xi par XQ⊥

1:i) :
pi+1 = αi+1Q′⊥

1:iX
′XQ′⊥

1:iX
′y (4.4)qui peut aussi s'é
rire :

p′

i+1 = αi+1(y
′XQ⊥

1:i)(X
′XQ⊥

1:i) (4.5)Cette expression montre qu'il est e�e
tivement possible de 
al
uler P en restant uniquementdans RP . Le nouvel algorithme NIPALS-P, s'é
rit don
 :� A l'étape 1 :
p1 = X′XX′y

p1 ← p1(p
′

1Σp1)
−0.5� A l'étape i + 1 :

pi+1 = Q′⊥

1:iX
′XQ′⊥

1:iX
′y

pi+1 ← pi+1(p
′

i+1Σpi+1)
−0.54.2 Le modèle VODKA-PLSRUn nouveau modèle de régression est proposé. Il s'appuie sur trois entrées : une matri
e

X et une matri
e y 
onstituant un jeu d'étalonnage, plus un ve
teur r de dimensions (P × 1)
hoisi arbitrairement. Ces entrées sont utilisées pour le 
al
ul des deux paramètres Σ et P. Leparamètre Σ est la pseudo-inverse de X′X au sens de Moore-Penrose, soit :
Σ = (X′X)+Le paramètre P est 
al
ulé par l'algorithme suivant. Soit Q⊥

1:i le proje
teur orthogonal au sensde Σ à la matri
e P1:i dont les 
olonnes sont les ve
teurs {p1p2...pi}. 65
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Chapitre 4. Deuxième implémentation : VODKA-PLSR, une famille de modèles de régression� A l'étape 1 :
p1 = X′Xr

p1 ← p1(p
′

1Σp1)
−0.5� A l'étape i + 1 :

pi+1 = Q′⊥

1:iX
′XQ′⊥

1:ir

pi+1 ← pi+1(p
′

i+1Σpi+1)
−0.5Ainsi le ve
teur p′

i+1 est obtenu par le produit matri
iel de r′ ave
 X′X dans l'espa
e orthogonalselon Σ aux ve
teurs { p1p2...pi} pré
édemment obtenus. Le ve
teur r est un nouveau paramètredont le 
hoix permet d'intégrer des informations supplémentaires dans le modèle de régression.D'où le 
hoix du nom : Ve
tor Orientation De
ided through Knowledge Assessment-Partial LeastSquare Regression (VODKA-PLSR).Le 
al
ul des b-
oe�
ients est obtenu en substituant T dans l'équation 2.4. On obtientl'équation 2.5. Celle-
i se simpli�e, d'après une propriété des pseudo-inverses de Moore-Penrose,et donne �nalement :
b = ΣP(P′ΣP)

−1
P′ΣX′y (4.6)L'originalité et l'intérêt de 
ette méthode sont que le 
hoix de r permet d'introduire soit del'information expérimentale soit de l'information experte dans le modèle. Un premier exempled'information expérimentale est r = X′y, qui donne la PLSR selon l'algorithme NIPALS-P dé
ritpré
édemment. Un deuxième exemple d'information expérimentale est r = X′1N , un ve
teur
olinéaire au spe
tre moyen de X. D'autres exemples d'informations expertes sont : (1) le ve
teur

r = 1P ; (2) le ve
teur r = k où k est le spe
tre pur de la grandeur d'intérêt ; (3) le ve
teur
r = NAS, le NAS étant la partie de k orthogonale aux grandeurs d'in�uen
e. Ces 
inq exemplesne sont pas exhaustifs, en théorie les 
hoix de r sont in�nis. Il est don
 
réé une famille demodèles de régression.Un s
ript de VODKA-PLSR sous S
ilab et Matlab est disponible en annexe.66
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4.3. Appli
ation : quanti�
ation de l'éthanol dans des moûts de raisin en fermentation4.3 Appli
ation : quanti�
ation de l'éthanol dans des moûts deraisin en fermentation4.3.1 Les donnéesLes données sont 
elles dé
rites au 
hapitre 3 pour illustrer le modèle IDC. La plage spe
tralea été réduite à 500 − 1898nm. Les spe
tres ont ensuite été répartis dans trois matri
es, pourmémoire :� XG : 165 é
hantillons de moûts, ne 
ontenant pas d'éthanol ;� X : 315 premiers é
hantillons de moûts en fermentation ou vins, pour 
onstru
tion d'unmodèle d'étalonnage ;� XV : 1000 derniers é
hantillons pour validation du modèle d'étalonnage.Les valeurs de référen
e en éthanol forment les ve
teurs y et yV de dimensions respe
tives
(315 × 1) et (1000 × 1) respe
tivement.
4.3.2 Paramétrage et validation des modèles de régressionLes modèles d'étalonnage ont été 
onstruits sous environnement S
ilab ave
 l'algorithmeVODKA-PLSR, ave
 le jeu de données (X,y). Ils ont ensuite été validés ave
 les données
(XV ,yV ). La qualité de prédi
tion est donnée par le RMSEP pour les 20 premières variableslatentes de 
haque modèle.Six modèles d'étalonnage ont été 
omparés. Les 
inq premiers modèles ont été 
al
ulés àpartir du jeu d'étalonnage brut (X,y), ave
 di�érents 
hoix pour r, voir tableau 4.1. Le NAS est
al
ulé de la même manière que les b-
oe�
ients du modèle IDC dé
rit au 
hapitre 3. La matri
e
PXG 
ontient les 4 premiers ve
teurs propres d'une ACP sur XG. Une matri
e R est obtenue en
on
aténant PXG ave
 les spe
tres purs de l'eau, du gly
érol et de l'a
ide la
tique a
quis ave
 uneréféren
e air. Le NAS est le spe
tre pur de l'éthanol, référen
e air, après proje
tion orthogonale à
R. Le sixième modèle est une PLSR appliquée sur données 
entrées (Xc,yc). L'obje
tif de 
etteappli
ation n'est pas d'étudier l'in�uen
e des prétraitements. Toutefois 
ette option nous a paruné
essaire puisque le 
entrage de la PLSR est une pratique 
ourante en 
himiométrie. 67
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Chapitre 4. Deuxième implémentation : VODKA-PLSR, une famille de modèles de régressionModèle Valeur de r Notes sur r

m1 r = 1P Au
une information sur X ou y

m2 r = X′1N Moyenne algébrique des spe
tres de X

m3 r = X′y PLSR-NIPALS non 
entrée
m4 r = k Spe
tre pur de la grandeur d'intérêt
m5 r= NAS Utilisation du Net Analyte Signal
m6 r = X′

cyc PLSR-NIPALS 
entréeTab. 4.1 � Choix de r et modèles VODKA-PLSR 
orrespondants4.3.3 RésultatsComparaison des 6 modèlesLes résultats des RMSEP sont présentés dans le tableau 4.2. Toutes les valeurs inférieuresou égales au plus petit RMSEP du plus mauvais modèle, soit 1.02, sont représentés en gras.Le meilleur modèle est in
ontestablement m5 
onstruit ave
 le NAS. Pour quatre 
hoix de Avariables latentes, il donne une erreur de prédi
tion meilleure que m6, la PLSR 
entrée. Après
m5, les deux meilleurs modèles sont m1 et m2. Ils ont en 
ommun ave
 m5 de présenter unelarge de plage de nombre de variables latentes où le RMSEP est pro
he de son minimum. Pour
es trois modèles, une petite erreur dans le 
hoix du nombre de variables latentes n'a pas tropde 
onséquen
es. Ce n'est pas le 
as du modèle 
lassique de PLSR 
entré. Le meilleur RMSEPest obtenu pour 7 variables latentes ave
 une valeur de 0.95. Mais pour 8 variables latentes, le
RMSEP monte à 1.25. I
i une petite erreur dans le 
hoix du nombre de variables latentes peut
ompromettre le modèle. En�n les deux plus mauvais modèles sont m3, la PLSR non 
entrée, et
m4, la proje
tion sur le spe
tre pur de l'éthanol.Comparaison des b-
oe�
ients des modèles NIPALS-PLSR m3 et VODKA-PLSR
m5 Il n'était pas possible de 
omparer les b-
oe�
ients obtenus ave
 les modèles m5 et m6puisqu'ils n'utilisent pas la même forme de données : m5 utilise les spe
tres bruts, m6 utiliseles spe
tres 
entrés. Nous avons don
 
hoisi de 
omparer m3, PLS sur données brutes, ave
 m6obtenu ave
 le NAS. Le 
hoix de 7 variables latentes a été fait pour les 2 modèles : très près de68
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4.3. Appli
ation : quanti�
ation de l'éthanol dans des moûts de raisin en fermentation
m1 m2 m3 m4 m5 m6Données X,y X,y X,y X,y X,y Xc,yc

r 1P X′1N X′y k NAS X′
cycLV1 10.2 5.93 6.22 3.14 1.06 4.11LV2 2.25 3.80 3.74 3.07 1.04 3.23LV3 2.06 5.06 2.81 3.27 1.02 1.86LV4 2.09 3.16 1.81 2.26 1.04 1.23LV5 2.30 2.22 1.26 1.93 0.94 1.05LV6 2.94 2.50 1.04 2.42 0.92 1.00LV7 1.43 2.23 1.03 1.88 0.92 0.95LV8 1.12 1.46 1.34 1.21 0.93 1.25LV9 1.09 0.94 1.02 1.02 0.97 1.02LV10 1.08 0.93 1.38 1.01 0.99 1.40LV11 0.99 1.02 1.19 1.02 1.02 1.20LV12 0.96 0.97 1.08 1.03 1.04 1.11LV13 0.97 1.01 1.19 1.03 1.04 1.23LV14 0.96 1.00 1.18 1.02 1.01 1.22LV15 1.22 1.11 1.16 1.17 1.28 1.21LV16 1.22 1.05 1.27 1.19 1.29 1.33LV17 1.22 1.11 1.34 1.19 1.28 1.35LV18 1.13 1.20 1.54 1.13 1.21 1.44LV19 1.12 1.19 1.58 1.13 1.22 1.58LV20 1.08 1.16 1.63 1.09 1.19 1.71Tab. 4.2 � Erreurs standard de predi
tion (RMSEP)
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Chapitre 4. Deuxième implémentation : VODKA-PLSR, une famille de modèles de régressionl'optimum de RMSEP pour m3 ; à l'optimum pour m5.Les b-
oe�
ients de 
es deux modèles, présentés �gure 4.1, sont di�érents. En dessous de
1100nm, les b-
oe�
ients du modèle NAS sont pro
hes de 0. Cela peut être expliqué par lespe
tre pur de l'éthanol, également nul dans 
ette plage. Dans la même plage, les 
oe�
ients dela PLSR ne sont pas nuls. Cela s'explique par le fait que X′y n'est pas nul dans 
ette plage dufait d'autres 
omposés du vin qui absorbent, en parti
ulier les antho
yanes. Comme l'extra
tiondes antho
yanes est 
ontr�lée partiellement par la teneur en éthanol, une 
orrélation existe entre
es deux 
omposés qui a été exploitée par la PLSR. En dessus de 1100nm, des di�éren
es existentaussi dans l'intensité des pi
s, par exemple vers 1420nm et 1700nm, ou dans la présen
e de pi
svers 1200nm et 1600nm pour les b-
oe�
ients de m5.

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Longueur d’onde (nm)

b
-
c
o
e
f
f
i
c
i
e
n
t
s

-30

-20

-10

0

10

20

30

40

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Longueur d’onde (nm)

b
-
c
o
e
f
f
i
c
i
e
n
t
s

(a) (b)Fig. 4.1 � Ve
teurs de b-
oe�
ients pour 7 variables latentes obtenus par les modèles m3 NIPALS(a) et m5-VODKA-PLSR ave
 r=NAS (b)
4.4 Dis
ussionTrois propriétés dé
oulent de la nouvelle é
riture de PLSR.4.4.1 Informations expérimentales et informations expertes dans le modèlePLSRJusqu'à présent, les modèles inverses utilisaient uniquement de l'information expérimentalesous forme d'un jeu d'étalonnage. Le modèle VODKA-PLSR permet d'utiliser d'autres sour
esd'informations, expertes ou expérimentales, au 
oeur même du 
al
ul de l'algorithme de régres-sion. Ainsi dans l'appli
ation le paramètre r est obtenu ave
 deux autres informations : (1) une70
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4.4. Dis
ussioninformation experte 
onstituée de spe
tres purs ; (2) une information expérimentale di�érente dujeu d'étalonnage. Le 
hoix de r est essentiel pour les performan
es des modèles obtenus, toutel'information 
omplémentaire utilisée pour dé�nir r est de nature à les améliorer. Le 
hamp despossibles est très large pour r, une 
onnaissan
e experte des produits analysés peut ainsi êtreexploitée pour s'orienter rapidement vers les meilleurs 
hoix. Les modèles obtenus par VODKA-PLSR devraient dépasser les performan
es de NIPALS 
lassique.4.4.2 Choix de l'algorithme NIPALSLes algorithmes NIPALS-P et sa généralisation VODKA-PLSR 
al
ulent Σ, une pseudo-inverse. Cette opération est 
oûteuse en temps. Pour réaliser une PLSR en utilisant r di�érentde X′y, l'algorithme proposé VODKA-PLSR est pour l'instant la seule solution. Pour réaliser unePLSR 
lassique, l'algorithme NIPALS est nettement plus rapide. En pratique, NIPALS pourraitêtre utilisé au début de la 
onstru
tion d'un modèle, pour 
on�rmer la possibilité d'obtenir unétalonnage robuste et pour dé�nir le 
hoix des prétraitements. Si les résultats sont 
on
luants,l'utilisation de VODKA-PLSR dans une se
onde étape 
onduirait à un meilleur modèle.4.4.3 Présen
e d'une in
ohéren
e dans NIPALS ?Une ré
ente dis
ussion a opposé les partisans d'une in
ohéren
e de NIPALS ([31℄, [32℄ auxpartisans de sa parfaite 
ohéren
e [33℄). Les 
oordonnées ou s
ores T de NIPALS introduisent
W 
e qui induit une in
ohéren
e apparente des b-
oe�
ients de NIPALS. Mais leur rée
ritureselon l'équation 2.19 montre la parfaite 
ohéren
e ave
 le modèle général, lui-même fondé sur desrègles basiques d'algèbre linéaire. Pour nous il n'y a don
 pas d'in
ohéren
e dans NIPALS.
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Chapitre 4. Deuxième implémentation : VODKA-PLSR, une famille de modèles de régression
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5
Dis
ussion et 
on
lusionSommaire5.1 Pla
e 
entrale des informations utiles et nuisibles . . . . . . . . . . . 735.1.1 L'information utile, pour les étalonnages . . . . . . . . . . . . . . . . . . 755.1.2 L'information nuisible, pour les prétraitements . . . . . . . . . . . . . . 775.2 La notion de métrique introduite par Σ . . . . . . . . . . . . . . . . . 785.2.1 Constru
tion de Σ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785.2.2 Utilité fon
tionnelle de Σ pour les étalonnages dire
ts . . . . . . . . . . 795.2.3 Utilité fon
tionnelle de Σ pour les étalonnages inverses . . . . . . . . . . 805.2.4 Perspe
tives d'une métrique S dans RN . . . . . . . . . . . . . . . . . . 805.3 Combinaison de modèles d'étalonnage et de prétraitement . . . . . 815.4 Le NAS, 
on
entré d'information experte pour l'IDC et VODKA-PLSR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 825.5 Gestion par les proje
tions orthogonales de plusieurs informationsnuisibles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.6 Con
lusion générale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83Le 
oeur de 
e mémoire 
on
erne la gestion de l'information par les modèles d'étalonnage etde prétraitement. Les trois se
tions suivantes lui sont 
onsa
rées.5.1 Pla
e 
entrale des informations utiles et nuisiblesLe pro
essus de 
onstru
tion d'un modèle d'étalonnage ou de prétraitement peut être dé
om-posé en plusieurs étapes (voir �gure 5.1). Les données à notre disposition ont deux origines. Elles73
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Chapitre 5. Dis
ussion et 
on
lusion

Fig. 5.1 � Modèle général : utilisation des informations expérimentales et expertes pour 
ara
-tériser les informations utiles ou nuisibles, bases de la 
onstru
tion de modèles d'étalonnage etde prétraitement
74
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5.1. Pla
e 
entrale des informations utiles et nuisiblespeuvent être expérimentales, résulter d'a
quisitions de données sur des é
hantillons. Elles peuventaussi être expertes, résulter d'une 
onnaissan
e universelle, par exemple des spe
tres purs. Cesdonnées expérimentales et expertes servent à 
ara
tériser au mieux soit les informations utiles,soit les informations nuisibles, soit les deux. Ces informations utiles et nuisibles 
onduisent au
al
ul des deux paramètres P et Σ, desquels un modèle d'étalonnage ou de prétraitement pourraêtre 
onstruit selon le modèle général. Ses performan
es dépendront à la fois de la qualité del'information mise en oeuvre, ainsi que de la manière dont 
ette information sera utilisée.La représentation des informations utiles, nuisibles et inutiles est donnée par la �gure 1.1page 24. Le 
hoix d'une méthode est orientée par la nature de l'information identi�ée, voir �gure5.2.

Fig. 5.2 � Modèle général : utilisation des informations expérimentales et expertes pour 
ara
-tériser les informations utiles ou nuisibles en vue de 
onstruire des modèles d'étalonnage ou derégression
5.1.1 L'information utile, pour les étalonnagesLes étalonnages utilisent toujours une information utile, parfois 
orrigée d'une informationnuisible (
as des étalonnages dire
ts). Cependant la nature de l'information expérimentale ou75
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Chapitre 5. Dis
ussion et 
on
lusionexperte restreint le 
hamp des possibilités.
L'étalonnage dire
t, en absen
e d'informations expérimentalesLes étalonnages inverses supposent de 
onnaitre une base d'étalonnage. Cette base peut nepas être a

essible pour des raisons de 
oût (trop 
her, trop lent,...) ou plus souvent à 
ause de
ontraintes te
hniques. Un exemple 
lassique est donné par l'imagerie hyperspe
trale. Un éta-lonnage inverse demanderait à 
e qu'un 
ertain nombre de pixels, l'unité de surfa
e de base enspe
tros
opie, puissent être analysés de manière à quanti�er la grandeur d'intérêt. Cela n'est paspossible, dans 
ette situation seul un étalonnage dire
t peut être appliqué. Les performan
es d'unmodèle d'étalonnage dire
t dépendent dire
tement de la qualité des informations à notre dispo-sition. Le terme �qualité �re
ouvre 
ertes un 
on
ept d'exhaustivité, 
et aspe
t a été largementdis
uté au 
hapitre 3 et l'a

ent mis sur l'importan
e d'asso
ier les informations expérimentaleset expertes a�n de 
ara
tériser toute l'information nuisible. Mais le terme � qualité �re
ouvreaussi un 
on
ept de qualité d'a
quisition. Chaque grandeur d'in�uen
e doit être 
ara
térisée dela manière la plus indépendante possible. Et le spe
tre de la grandeur d'intérêt doit être aussipré
is que possible. Nous avons vu que l'IDC est parti
ulièrement intéressante pour l'analysed'images hyperspe
trales. Il est possible de séle
tionner une partie de l'image dont les spe
tresseront pris 
omme spe
tres purs pour une grandeur d'in�uen
e ou pour la grandeur d'intérêt.Une 
onséquen
e non voulue peut être d'in
orporer une grandeur non apparente. Si l'informa-tion extraite de l'image 
on
erne une grandeur d'in�uen
e et que la grandeur non apparente estaussi une grandeur d'in�uen
e, 
e n'est pas un probléme. Si l'information extraite de l'image
on
erne une grandeur d'in�uen
e et que la grandeur non apparente est la grandeur d'intérêt, lemodèle perdra toute 
apa
ité de prédi
tion. Si l'information extraite de l'image 
on
erne la gran-deur d'intérêt et que la grandeur non apparente est une grandeur d'in�uen
e, le modèle obtenupeut être fortement perturbé. Ainsi une bonne pratique d'appli
ation d'un étalonnage dire
t enimagerie hyperspe
trale 
onsisterait à utiliser le maximum d'informations expertes 
olle
tées en
onditions rigoureuses au laboratoire, et obligatoirement le spe
tre pur de la grandeur d'intérêt.Les informations expérimentales extraites de l'image sont utiles et utilisables mais doivent êtresoigneusement séle
tionnées.76
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5.1. Pla
e 
entrale des informations utiles et nuisiblesL'étalonnage inverse, en l'absen
e d'informations expertesGénéralement les grandeurs d'intétrêt sont des 
on
entrations de molé
ules 
onnues dont lespe
tre pur est 
onnu. Toutefois il peut arriver que la grandeur d'intérêt n'ait pas de spe
tre pur.C'est par exemple le 
as pour toutes les mesures rhéologiques, fermeté, vis
osité,...Dans 
e 
asl'étalonnage dire
t est di�
ile voire impossible à appliquer, par 
ontre l'étalonnage inverse resteune bonne alternative.Cette situation est parti
ulière puisque la prédi
tion n'est plus basée sur un signal, parexemple une empreinte de spe
tre pur, mais sur l'e�et d'autres 
omposés 
himiques plus oumoins 
orrélés à la grandeur d'intérêt estimée. Par exemple la fermeté d'une baie de raisin dé-pend de son niveau de maturation, don
 de sa teneur en su
res et en a
ides puisque les su
resaugmentent, l'a
idité baisse et la fermeté diminue au 
ours de la maturation. L'espa
e spe
tralutile pour la fermeté est apporté par les informations su
re et a
idité 
omplétées par d'autres
ontributions de grandeurs physiques, alors qu'a priori il s'agit d'informations nuisibles. Un mo-dèle peut 
ertes être 
onstruit et utilisé, mais des problèmes de robustesse peuvent être attendus.5.1.2 L'information nuisible, pour les prétraitementsLes prétraitements s'intéressent prin
ipalement à l'information 
omplémentaire à une infor-mation qui n'est pas une information utile. Il faut bien faire la distin
tion entre les informationsnuisibles et les informations inutiles, deux notions très di�érentes, voir �gure 1.1 page 24.� L'information nuisible est une information spe
trale apportée par une grandeur d'in�uen
edont l'empreinte spe
trale est partiellement 
ollinéaire ave
 
elle de la grandeur d'intérêt.Cela se traduit par le partage d'un sous-espa
e ve
toriel 
ommun noté EU ∩EN , voir �gure1.1 page 24. C'est 
ette propriété qui justi�e le quali�
atif de nuisible. La performan
e d'unétalonnage est dire
tement liée à sa 
apa
ité à identi�er la partie de l'information utile quin'est pas in�uen
ée par l'information nuisible.� L'information inutile est l'information spe
trale orthogonale à l'information utile. Cetteinformation n'est pas prise en 
ompte par les étalonnages.Ainsi l'élimination de l'information nuisible est un enjeu majeur, alors que l'élimination del'information inutile n'o�re pas d'intérêt pratique. Pourtant la 
onfusion est parfois faite.L'Orthogonal-PLSR ou OPLSR [7℄ est une PLSR pré
édée d'une OSC. Il a été démontré([23℄,[24℄) que 
ette OSC n'améliore pas les performan
es du modèle OPLSR lorsque 
elui-
i est77
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Chapitre 5. Dis
ussion et 
on
lusion
omparé à une PLSR 
lassique. Lors de l'exé
ution de l'OPLSR, soient a et b les nombres d'axesrespe
tivement éliminés par l'OSC et utilisés par la PLSR. Alors une simple PLSR 
lassique ave

c = a + b axes donne exa
tement le même modèle ([24℄). Cette 
onstatation est expliquée parla 
onfusion faite entre information nuisibles et informations inutiles. En e�et les 
omposantes
tOSC sont 
hoisies selon un 
ritère d'orthogonalité par rapport à y. L'espa
e enlevé par l'OSC
ontient don
 uniquement de l'information inutile. D'où l'inaptitude de l'OSC et de l'OPLSR àaméliorer les performan
es (pré
ision, robustesse) des étalonnages.Cependant l'outil OSC n'est pas mis en 
ause. Ave
 la même routine OSC utilisée di�érem-ment, les 
on
lusions sont di�érentes. Nous avons proposé d'appliquer le modèle OSC sur desinformations autres que le jeu d'étalonnage : des informations expertes sous forme de spe
trespurs ([34℄) ou des informations expérimentales sous forme de spe
tres issus d'un plan d'expé-rien
e ([35℄). Dans 
es deux 
as, l'information nuisible était bien 
ara
térisée et a été prise en
ompte par l'OSC, 
e qui a permis une amélioration signi�
ative des modèles obtenus.5.2 La notion de métrique introduite par ΣLe modèle général fait apparaître une nouvelle matri
e Σ, à vo
ation de métrique ou pseudo-métrique dans RP . L'intérêt de Σ est de modi�er l'espa
e lors des proje
tions, de manière àfavoriser 
ertaines dire
tions et d'en défavoriser d'autres. Les propriétés de Σ sont 
ara
tériséesen trois parties : (1) la 
onstru
tion de Σ ; (2) le noyau Ker de la fon
tion produit-s
alaire ; (3)la relation entre Σ et P. Une quatrième partie introduit rapidement la notion de métrique dans
RN .5.2.1 Constru
tion de ΣDans le modèle général, Σ est une matri
e 
arrée symétrique de dimensions (P × P ) ayantla signi�
ation d'une métrique, 
'est à dire un objet mathématique permettant de mesurer desdistan
es. En plus de IP , la métrique Eu
lidienne, deux autres formes de matri
es Σ ont étéren
ontrées dans les implémentations du modèle général. Nous montrons qu'il s'agit bien aumoins de pseudo-métriques.� Dans la SBC, la matri
e Σ est sous la forme : (U′U)−1. Dans la PLSR ou l'OSC, elleest sous la forme d'une pseudo-inverse de Moore-Penrose (U′U)+. Il s'agit d'une distan
ede Mahalanobis lorsque U est 
entrée et U′U est inversible. Dans tous les 
as, Σ est au78
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5.2. La notion de métrique introduite par Σmoins semi-dé�nie positive. En e�et, soit ADB′ la SVD de U. Alors U′U = BEB′ ave
 Eobtenue en portant au 
arré 
haque terme de D. Dès lors (U′U)+ = BFB′ ave
 F obtenueen inversant tous les termes non nuls de la diagonale de E. On remarque que E et F sontdes matri
es diagonales ne 
omportant que des termes positifs ou nuls. Soit maintenant unve
teur x quel
onque non nul de dimension (P × 1). Il existe un ve
teur z tel que z = B′x.Alors x′(U′U)+x = v′Fv. Cette valeur est évidemment positive ou nulle, d'où la propriétére
her
hée.� La matri
e Σ est sous la forme : IP −U(U′U)−1U′ dans deux étalonnages dire
ts : DCet IDC. Le produit x′Σx peut sé
rire x′(IP − U(U′U)−1U′)(IP − U(U′U)−1U′)x. Soit
v = (IP −U(U′U)−1U′)x. Alors x′Σx = v′v ≧ 0, soit la propriété re
her
hée.5.2.2 Utilité fon
tionnelle de Σ pour les étalonnages dire
tsLors de la 
onstru
tion des étalonnages dire
ts : DC, SBC, IDC, l'information expérimentaleou experte est utilisée dans le but d'in
orporer de l'information nuisible dans Σ. Deux formes dematri
es Σ ont été observées : pondération (Soft Corre
tion) ou proje
tion orthogonale (HardCorre
tion). Nous étudions les performan
es théoriques de 
es deux formes à la lumière despropriétés du noyau du produit s
alaire qu'elles dé�nissent.Le produit s
alaire selon Σ est la fon
tion F de RP ×RP dans R telle que, pour tout 
ouplede ve
teurs (u,v), F(u,v) = u′Σv. Le produit s
alaire dé�nit une norme : ‖ u ‖=

√
u′Σu ainsiqu'une distan
e : d(u,v) =‖ u− v ‖.Cas où Σ est de la forme (U′U)+Soit un ve
teur u non nul de dimensions (P×1) de l'espa
e nuisible, et Σ = (uu′)+ 
onstruiteà partir de u. Alors u′Σ est égal à u′(uu′)+, soit la pseudo-inverse de u qui don
 ne peut pasêtre égal au ve
teur nul. Don
 u′Σu 6= 0. Ainsi le sous-espa
e ve
toriel de l'information nuisiblen'est pas in
lus dans le noyau de 
ette fon
tion de produit s
alaire. La 
orre
tion de l'informationnuisible n'est que partielle, d'où le quali�
atif de Soft Corre
tion.Cas où Σ est une proje
tion orthogonaleSupposons que les 
olonnes de U forment une base de l'espa
e nuisible. Soit Σ la proje
tionorthogonale à U. Alors tout ve
teur-ligne u appartenant à l'espa
e nuisible véri�e : u′Σu =

0. Le sous-espa
e ve
toriel de l'information nuisible est in
lus dans le noyau Ker(F). Toute79
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Chapitre 5. Dis
ussion et 
on
lusionl'information nuisible est éliminée par la proje
tion orthogonale à U, d'où le quali�
atif HardCorre
tion.5.2.3 Utilité fon
tionnelle de Σ pour les étalonnages inversesContrairement aux étalonnages dire
ts qui in
orporent de l'information nuisible dans Σ,les étalonnages inverses utilisent deux formes de matri
e sans information nuisible 
lairementidenti�ée : IP et (X′X)+. L'identité IP 
orrespond à une métrique Eu
lidienne, elle n'entraineau
une déformation de l'espa
e lors des proje
tions orthogonales ; alors que (X′X)+ déforme laproje
tion. Bien que (X′X)+ ne 
ontienne pas d'information nuisible 
lairement identi�ée, nouspouvons malgré tout y voir un avantage pour l'information utile. Comparons la PCR et la PLSR.Ave
 (X′X)+, 
as de la PLSR, 
haque variable spe
trale est pondérée par des 
oe�
ientsd'autant plus petits que 
ette variable et 
elles qui lui sont 
orrélées ont de la variabilité dans
X. Don
 la PLSR attribue globalement des importan
es 
omparables à toutes les variables indé-pendemment de leur variabilité dans X. Ce n'est pas le 
as de la PCR où les variables ayant leplus d'importan
e sont 
elles ayant le plus de variabilité dans X. Lorsque l'information utile setraduit par de fortes variations spe
trales, les modèles PCR et PLSR auront des performan
es
omparables. Mais lorsque l'information utile est apportée par des 
omposés quantitativementminoritaires, don
 se traduit par de faibles variations spe
trales, la métrique de la PLSR a net-tement plus de potentiel que la PCR pour prendre en 
ompte 
ette information utile. C'est uneraison expliquant l'avantage de la PLSR sur la PCR. Mais pour avoir en
ore plus de performan
esave
 la PLSR, Σ peut être 
onstruite ave
 de l'information nuisible, par exemple une proje
tionorthogonale à l'espa
e nuisible. Des premiers résultats, non présentés i
i, sont très prometteurs.5.2.4 Perspe
tives d'une métrique S dans RNLe modèle général tel qu'il est présenté au 
hapitre 2 page 27 s'appuie impli
itement surdeux espa
es ve
toriels : (1) l'espa
e RN des individus muni de la métrique Eu
lidienne (voirl'équation 2.4) ; (2) l'espa
e RP des variables muni de la métrique Σ. Il est 
on
evable quel'espa
e des individus soit muni d'une métrique non Eu
lidienne représentée par une matri
e Sde dimensions (N ×N). Dès lors l'équation 2.4 page 29 serait rempla
ée par :

ŷ = T(T′ST)
−1

T′Sy (5.1)80
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5.3. Combinaison de modèles d'étalonnage et de prétraitementDans le 
as parti
ulier où T = X, 
ertains 
hoix de S permettent de retrouver les méthodesWLSR et GLSR déjà dé
rites au 
hapitre 1. Au vu de 
es appli
ations, l'introdu
tion d'unemétrique S dans RN n'est pas une idée nouvelle. Toutefois dans les deux 
as WLSR et GLSR, lamétrique Σ est Eu
lidienne. La question soulevée est la suivante : peut-on envisager un 
ouplede métriques (Σ,S) indépendantes l'une de l'autre sans qu'une des deux soit Eu
lidienne ? Et si
Σ et S peuvent être non Eu
lidiennes mais sont obligatoirement liées, quelle doit être la naturede leur relation ? Ce questionnement ouvrant potentiellement de nouvelles perspe
tives n'a pasété abordé.5.3 Combinaison de modèles d'étalonnage et de prétraitementLes étalonnages dire
ts utilisent toujours de l'information experte, et éventuellement de l'in-formation expérimentale. Au 
ontraire, les étalonnages inverses ou régressions sont basés surl'utilisation ex
lusive de l'information expérimentale, à l'ex
eption de VODKA-PLSR qui 
om-bine informations expérimentales et expertes. En�n les prétraitements performants de type EPOou EMSC utilisent de l'information experte ou de l'information expérimentale di�érente de 
elledu jeu d'étalonnage. La question posée est de savoir 
omment les di�érentes méthodes d'éta-lonnage et prétraitement peuvent être 
ombinées pour une utilisation optimale des informationsexpérimentales et expertes à notre disposition.Une première stratégie 
onsiste à intégrer l'information experte dans un prétraitement detype EPO ou EMSC par exemple, et à l'asso
ier à une régression de type PLSR intégrant del'information expérimentale. Il est re
onnu que 
es 
ombinaisons améliorent signi�
ativement lesperforman
es de la PLSR puisque les informations mobilisées sont 
omplémentaires.Une autre stratégie est o�erte par le modèle VODKA-PLSR puiqu'il permet aussi d'introduirede l'information experte ou une autre information expérimentale dans la régression. C'est le 
aspar exemple si le spe
tre pur de la grandeur d'intérêt est 
hoisi 
omme paramétre r. Cetteappro
he s'est révélée aussi très performante, meilleure que la PLSR 
lassique.Il se pose don
 la question de la gestion de l'information nuisible en 
omplément ou ave
les régressions. Est-il préférable de l'utiliser en deux étapes : prétraitement puis étalonnageinverse, 
omme 
'est le 
as a
tuellement ? Ou bien de l'in
orporer dire
tement dans le modèlede régression de VODKA-PLSR? La réponse à 
ette question optimiserait l'utilisation 
onjointedes informations expertes et expérimentales. 81
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Chapitre 5. Dis
ussion et 
on
lusionEn 
omplément des 
onsidérations générales dis
utées dans les se
tions pré
édentes, les mé-thodes implémentées selon le modèle général 
on�rment l'importan
e de deux 
on
epts dévelop-pés dans les se
tions suivantes.
5.4 Le NAS, 
on
entré d'information experte pour l'IDC et VODKA-PLSRLe NAS est l'information spe
trale de la grandeur d'intérêt orthogonale à l'information spe
-trale des grandeurs d'in�uen
e. Cette dé�nition postule que le NAS est dé�ni dans un espa
e dedimension 1. Selon la �gure 1.1 page 24, le NAS 
orrespond à l'information de l'espa
e EU quin'appartient pas aussi à EN .Toute la di�
ulté est d'estimer le NAS au mieux, de préféren
e en asso
iant des informationsexpérimentales ave
 des informations expertes. Le NAS est don
 un 
on
entré d'information. Desétalonnages dire
ts tels la DC ou l'IDC sont basés sur une dé�nition du NAS. Les étalonnagesindire
ts ont une relation plus 
omplexe ave
 le NAS. Plusieurs grandeurs 
himiques fortement
orrélées à la grandeur d'intérêt peuvent être utilisées par un modèle de régression. Cette infor-mation n'est pas apportée par le NAS. Dans un 
as extrême [36℄ nous avons pu observer que laquanti�
ation du gluten dans des farines de blé n'utilise pas l'information spe
trale du gluten,mais 
elle de l'amidon qui est très fortement 
orrélé au gluten. Pour 
e type d'étalonnage fondéuniquement sur des 
orrélations indire
tes, le NAS n'est d'au
une utilité. Toutefois la plupartdes modèles d'étalonnage s'appuient sur le signal spé
i�que de la grandeur d'intérêt. Dans 
essituations, l'utilisation du NAS devrait donner des modèles plus robustes puisque insensibles auxin�uen
es des grandeurs 
orrélées plus ou moins ave
 la grandeur d'intérêt. Parmi les étalonnagesindire
ts, la méthode VODKA-PLSR a la 
apa
ité d'utiliser dire
tement le NAS.Mais le 
on
ept de NAS a ses limites puisque l'information utile peut aussi appartenir à unsous-espa
e ve
toriel de dimension supérieure à 1. Les étalonnages dire
ts ne sont pas 
onçuspour 
e 
as. Les étalonnages inverses sont bien mieux adaptés.82
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5.5. Gestion par les proje
tions orthogonales de plusieurs informations nuisibles5.5 Gestion par les proje
tions orthogonales de plusieurs infor-mations nuisiblesL'utilisation 
onjointe d'informations expérimentales et expertes peut 
onduire à des donnéesde di�érentes origines réparties dans des matri
es di�érentes. Nous avons vu ave
 l'IDC qu'il estpossible d'obtenir une matri
e R 
on
aténant di�érentes informations. De manière plus générale,
e 
on
ept peut être élargi aux proje
tions orthogonales.Supposons que nous ayons deux informations 
omplémentaires sur les grandeurs d'in�uen
e,
ontenues dans les matri
es P1 et P2. Ces informations peuvent être expérimentales et/ou ex-pertes. L'obje
tif de la proje
tion orthogonale est d'enlever les informations des sous-espa
esve
toriels engendrés par les ve
teurs-
olonne de P1 et de P2. Cette opération n'est pas possiblepar deux proje
tions orthogonales su

essives si les ve
teurs de P1 et 
eux de P2 ne sont pasorthogonaux entre eux. La meilleure solution est de 
onstruire une matri
e R par 
on
aténationde P1 et de P2, puis de projeter orthogonalement à R.5.6 Con
lusion généraleL'étude de la gestion des informations expérimentales et expertes nous a 
onduit à un mo-dèle général appliquable aux méthodes d'étalonnage 
omme de régression. Ce modèle est trèsinformatif sur la manière dont les informations expérimentales et expertes sont gérées par deuxmatri
es P et Σ. Il montre bien que l'obje
tif premier est d'obtenir le sous-espa
e ve
toriel leplus petit possible 
ontenant l'information spe
trale utile. Les étalonnages identi�ent dire
tementl'information utile. Les prétraitements identi�ent puis enlèvent l'information nuisible. L'utilisa-tion 
onjointe d'informations expérimentales et expertes n'est pas un dogme ni une obligation,mais un moyen pratique d'a

éder à l'information utile et/ou nuisible la plus exhaustive possible,garante des meilleurs modèles prédi
tifs.Basées sur 
e modèle général, deux nouvelles méthodes sont proposées. La première méthodeest l'IDC-Improved Dire
t Calibration, une méthode d'étalonnage dire
t. Elle intervient sur la
onstru
tion deΣ en asso
iant informations expérimentales et expertes. La deuxième méthode estVODKA-PLSR, l'identi�
ation d'une famille de modèles de régression parmi lesquels se trouvela PLSR 
lassique. Un ve
teur r est déterminé à partir d'informations expérimentales et/ouexpertes. Il est utilisé pour dé�nir l'espa
e utile dont les 
olonnes de P forment une base. Ces deux83
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Chapitre 5. Dis
ussion et 
on
lusionméthodes élargissent l'utilisation des informations expérimentales et expertes par les étalonnageset prétraitements. Elles sont dire
tement utilisables et devraient 
onduire à des modèles plusperformants.Le modèle général et ses deux implémentations IDC et VODKA-PLSR ouvrent un grandnombre de possibilités. Les possibilités pour déterminer l'information utile, représenté par P,sont élargies via le paramètre r et l'algorithme proposé dans VODKA-PLSR. En 
e qui 
on
erne
Σ, sa signi�
ation est à approfondir. Dans les étalonnages dire
ts, Σ est dire
tement 
onstruiteà partir d'informations nuisibles. Nous voyons alors se dessiner une symétrie d'asso
iation entreinformation utile dans P et information nuisible dans Σ. La 
onstru
tion de matri
es Σ 
ontenantde l'information nuisible et utilisées dans les étalonnages inverses est une option prometteuse.Cela ne restreint en rien la 
on
eption de nouvelles matri
es Σ dont le 
al
ul serait basé sur desnotions de distan
e totalement di�érentes à 
elles qui sont dé
rites dans 
e mémoire.Ce mémoire est axé sur la prédi
tion d'une seule grandeur d'intérêt. Des généralisations sontenvisageables dans deux dire
tions. En premier lieu l'appli
ation de 
e modèle à la gestion deplusieurs grandeurs d'intérêt n'est pas abordée. Certes une solution pratique est de 
onstruireun modèle pour 
haque grandeur d'intérêt ; mais pourquoi pas une gestion globale ? En se
ondlieu, l'appli
ation de 
e modèle à plusieurs tableaux de données spe
trales pourrait 
onstituerune passerelle vers l'analyse multitableaux.
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A
S
ript Matlab et S
ilab de la fon
tionVODKA-PLSR
Avertissement :Ce s
ript permet à 
ha
un de réaliser fa
ilement une VODKA-PLSR à l'aide de S
ilab ou Matlab.L'obje
tif est une lisibilité maximum asso
iée à un minimum de lignes de 
ommandes. C'estpourquoi l'environnement est réduit : au
un prétraitement des données, pas de validation 
roiséeni de 
al
ul d'é
art-type de prédi
tion par exemple. Une utilisation de VODKA-PLSR en routineimpliquerait une programmation plus 
omplète.En 
hoisissant r = X′y, les résultats ainsi obtenus pourront être 
omparés ave
 
eux del'algorithme NIPALS de la PLSR1 d'une suite logi
ielle validée (Saisir, PLS-Toolbox, Sigma,Uns
rambler par exemple). Les éléments de 
omparaison sont les suivants :� l'identité des b-
oe�
ients obtenus ;� la 
olinéarité entre les pi ;� la véri�
ation que pour les matri
es P : P′(X′X)+P est une matri
e diagonale.Ce programme ne 
ontient au
un prétraitement, 
eux-
i devront avoir été faits au préalable.Attention, les 
al
uls sont un peu longs (2 à 3 minutes minimum) à 
ause du 
al
ul de la pseudo-inverse de X′X. Les données en entrée sont :x matri
e (n,v) (données, n spe
tres, v variables spe
trales)y ve
teur (n,1) (valeurs de la grandeur d'intérêt à prédire)r ve
teur (v,1) (ve
teur arbitraire)a entier non nul (nombre maximum de variables latentes)85
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Annexe A. S
ript Matlab et S
ilab de la fon
tion VODKA-PLSR
fun
tion[res℄=vodka _ plsr(x,y,r,a)[n,v℄ = size(x) ;p=zeros(v,a) ;b=zeros(v,a) ;xx=x'*x ;s=pinv(xx) ;p( :,1)=xx*r ;p( :,1)=p( :,1)/sqrt(p( :,1)'*s*p( :,1)) ;b( :,1)=s*p( :,1)*inv(p( :,1)'*s*xx*s*p( :,1))*p( :,1)'*s*x'*y ;for i=2 :a ;POP=eye(v,v) - s*p( :,1 :i-1)*p( :,1 :i-1)' ;r2=POP'*r ;xx2=xx*POP ;p( :,i)=xx2'*r2 ;p( :,i)=p( :,i)/sqrt(p( :,i)'*s*p( :,i)) ;b( :,i)=s*p( :,1 :i)*inv(p( :,1 :i)'*s*xx*s*p( :,1 :i))*p( :,1 :i)'*s*x'*y ;endres.p_loads=p ;res.b_
oe�=b ;endfun
tion
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Glossaire
ACP : Analyse en Composantes Prin
ipalesDC : Dire
t CalibrationDOP : Dynami
 Orthogonal Proje
tionDVS : De
omposition en Valeurs SingulieresEROS : Error Removal by Orthogonal Substra
tionEMSC : Extended Multipli
ative Signal Corre
tionEPO : External Parameter OrthogonalisationGLSR : Generalised Least Square RegressionIDC : Improved Dire
t CalibrationNAP : Net Analyte Prepro
essingIDC : Improved Dire
t 
alibrationLMM : Linear Mixture ModelMSC : Multipli
ative Signal Corre
tionNAP : Net Analyte Prepro
essingNAS : Net Analyte SignalNIPALS : Non-Linear Iterative Partial Least SquareOLSR : Ordinary Least Square RegressionOSC : Orthogonal Signal Corre
tionOPLSR : Orthogonal-PLSRPLSR : Partial Least Square RegressionPCA : Prin
ipal Component AnalysisPCR : Prin
ipal Component RegressionRM-CPCA : Regression Models through Constrained PCARR : Ridge Regression 87
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GlossaireSBC : S
ien
e-Based CalibrationSIMPLS : Straightforward Implementation of a Statisti
ally-Inspired Modi�
ation of the PLSmethodSNV : Standard Normal VariateSVD : Singular Value De
ompositionTOP : Transfer Orthogonal Proje
tionVODKA-PLSR : Ve
tor Orientation De
ided through Knowledge Assessment PLSR
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Indexétalonnage, 6, 8, 28, 37étalonnage dire
t, 8, 29�31, 37, 55, 81, 82étalonnage inverse, 8, 12, 29, 37, 81
entrage, 8, 20Dire
t Calibration, 8, 31, 37, 61, 82Dynami
 Orthogonal Proje
tion, 16, 31, 37Error Removal by Orthogonal Substra
tion, 31Error Removal by Orthogonal Subtra
tion, 17,37Extended Multipli
ative Signal Corre
tion, 21,32External Parameter Orthogonalisation, 16, 31,37Generalised Least Square Regression, 13grandeur d'in�uen
e, 7Improved Dire
t Calibration, 41, 42, 55, 61, 82Independant Interferen
e Redu
tion, 16, 31, 37information expérimentale, 6, 8, 12, 15, 17, 20,29, 31, 37, 66, 81information experte, 6, 8, 18, 20, 29, 37, 66, 81information nuisible, 23, 28, 30information utile, 8, 23, 28, 30métrique, pseudo-métrique, 28, 61, 78modèle général, 27, 28, 30, 31, 34, 37, 55, 78

modèle linéaire de mélange, 2, 10, 42Net Analyte Prepro
essing, 17, 32, 37Net Analyte Signal, 55, 60, 82NIPALS, 32, 63, 68, 71NIPALS-P, 64, 66, 71Ordinary Least Square Regression, 12, 30, 37ordonnée à l'origine, 59Orthogonal Signal Corre
tion, 17, 35, 37Orthogonal-PLSR, 77Partial Least Square Regression, 14, 32, 37, 70pente, 59plan d'expérien
e, 31prétraitement, 6, 15, 17, 18, 20, 28, 30, 31, 37,39Prin
ipal Component Regression, 14, 30, 37, 80proje
tion orthogonale, 28, 79pseudo-inverse, 32pseudo-inverse (Moore-Penrose), 34, 63S
ien
e-Based Calibration, 11, 31, 37sous-espa
e ve
toriel nuisible, 37sous-espa
e ve
toriel utile, 37Standard Normal Variate, 20, 32Transfer Orthogonal Proje
tion, 16, 31, 3789
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IndexVe
tor Orientation De
ided through KnowledgeAssessment-PLSR, 63, 65, 66, 68, 71,81, 82Weighted Least Square Regression, 13
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RésuméLes spe
tres 
ontiennent de l'information sur la 
omposition d'é
hantillons. Cette informationest extraite au moyen d'une première famille d'outils 
himiométriques, les étalonnages. Unedeuxième famille d'outils, les prétraitements, est destinée à enlever une information spe
tralenuisible. Etalonnages et prétraitements sont 
onstruits à partir de deux types d'informations :(1) les informations expérimentales basées sur l'expérien
e ; (2) les informations expertes baséessur la 
onnaissan
e a priori. L'obje
tif de la thèse est d'étudier les 
omplémentarités et synergiesentre 
es deux types d'informations. Après une étude bibliographique, un modèle général 
ommunaux étalonnages et prétraitements est proposé. L'information utile ou nuisible 
ontenue dans unspe
tre est obtenue par proje
tion orthogonale de 
e spe
tre (selon un métrique Σ) sur unematri
e P dont les 
olonnes 
onstituent une base de l'espa
e ve
toriel asso
ié à l'informationutile ou nuisible. Selon les 
as, l'information utile est 
onservée alors que l'information nuisibleest éliminée. Le modèle général est ensuite implémenté par deux nouvelles méthodes. L'IDC-Improved Dire
t Calibration est une méthode d'étalonnage dire
t utilisant 
onjointement desinformations expérimentales et expertes. Ensuite VODKA-PLSR est une généralisation de PLSR.Un ve
teur r est mis en éviden
e, il permet d'in
lure de l'information experte dans le modèle.En 
on
lusion 
e travail permet une vision plus synthétique des modèles existants, propose deuxnouveaux modèles d'étalonnage et ouvre de nombreuses possibilités pour 
réer de nouveauxmodèles d'étalonnage et de prétraitement.Mots-
lés: information, expérimental, expert, utile, nuisible, modèle, général, étalonnage, dire
t,inverse, régression, prétraitement, PLSR, IDC, VODKA-PLSRAbstra
tSpe
tra 
ontain informations about the 
omposition of samples. This information is ob-tained using 
alibration. Harmful spe
tral information 
an be previoulsy withdrawn using pre-traitments. Both 
alibration and pretraitment models are based on two types of informations :(1) experimental information based on measurements onto samples ; (2) expert information based95
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on a previous knowledge. The aim of this thesis is to study the links between those two typesof information. After a biography review, a general model in
luding both 
alibrations and pre-traitments is proposed. The useful or harmful spe
tral information is obtained after spe
tra havebeen orthogonaly proje
ted (with a Σ metrix) onto a P matrix whose 
olumns de�ne a basisof the ve
torial subspa
e des
ribed by the useful or harmful information. Thus useful informa-tion is kept whereas harmful information is withdrawn. Two new methods are proposed. FirstIDC-Improved Dire
t Calibration is a dire
t 
alibration method using both experimental andexpert informations. Then VODKA-PLSR is a generalisation of PLSR. A ve
tor r permits theuse of expert information by the regression model. To 
on
lude, this work allows a global viewof existing tools, proposes two new models and o�ers new possibilities for building new models.Keywords: information, experimental, expert, useful, harmful, model, general, 
alibration, di-re
t, inverse, regression, pretraitment, PLSR, IDC, VODKA-PLSR
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