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1. Introduction

La chimiométrie est [1] une branche de la chimie dans laquelle on utilise la théorie et les moddes
développés en dtatistiques, mathématiques et informatique pour extraire I'information utile présente dans
des données de mesures chimiques. Dans les applications analytiques, le cas le plus fréquent correspond a
la prédiction d’une variable quantitative, telle que par exemple la concentration d’un composant présent
dans un produit étudié.

D’un point de vue chimiométrique, les données spectrales ont des caractéristiques remarquables, qui
nécessitent un traitement par des méthodes spécifiques[2]. La matrice X des données peut comporter plus
de variables (données spectrales) que d' observations (spectres). Ains, certaines colonnes (variables) de la
matrice X peuvent étre représentées comme étant une combinaison linéaire d’autres colonnes de cette
méme matrice. Ce phénoméne est connu sous le nom de ‘colinéarité, et est la source de plusieurs
problémes dans I’ application directe de la régression linéaire multiple [2] [3] [4]. Les études ont prouvés
que si la colinéarité est présente parmi les variables, les résultats de la prédiction seront médiocres [3].
C'est pourquoi plusieurs méthodes linéaires ont été proposées pour éviter les problémes liés a la
redondance entre les variables, telles que la régression linéaire multiple pas-apas (SMLR) [2][5], la
régression en composantes principaes (PCR) [2][4][6] et |arégression des moindres carrés partiels (PLSR)
[2][4].

Bien souvent les techniques de calibrage multivarié des spectrophotométres infrarouges pour |I'anayse
chimique quantitative font I’ hypothése de I’ existence d' une relation linéaire entre les variabl es dépendantes
(concentration des analytes) et les variables indépendantes (données spectrales), alors qu'une véritable
relation strictement linéaire n’existe que trés rarement. Les méthodes linéaires PCR et PLSR basées sur la
condensation des données spectrales fournissent des résultats acceptables aussi longtemps que la déviation
par rapport aux linéarités n'est pas trop grande. Cependant, en présence de non-linéarités fortement
prononceées, les deux techniques de calibrage peuvent mener a des erreurs importantes. D’ autres méthodes
chimiométriques doivent alors étre utilisées [7]. La non-linéarité en analyse infrarouge résulte de divers
facteurs, a savoir les déviations par rapport alaloi de Beer-Lambert, la réponse non-linéaire des capteurs,
les dérives dans la source lumineuse, etc.[7][8].

Nous avons proposé précédemment [9-10] une procédure de sélection de données spectrales en moyen
infrarouge et en proche infrarouge basée sur la combinaison de trois mécanismes (régression non-linéaire
RBFN, procédure incrémentale de sélection des variables et utilisation d’un ensemble de validation),
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améliorant les performances de prédiction par rapport aux méthodes linéaires de sélection. Nous proposons
dans ce travail d’améliorer cette méthode par un choix judicieux de la premiére donnée spectrale, qui a une
trés grande influence sur les performances finales de prédiction. L’idée est d'utiliser une mesure de
Iinformation mutuelle entre les données spectrales (variables indépendantes x;) et la concentration
d’analyte (variable dépendante y) pour sélectionner la premiére variable; la procédure incrémentale [9-10]
est dors utilisée pour sélectionner les variables spectrales suivantes. S I'idée d'utiliser un critére
d’information mutuelle pour le choix des autres données spectrales peut sembler également pertinente, sa
mise en oauvre devient de plus en plus difficile lorsque le nombre de variables sélectionnées augmente
(phénomeéne d'espace vide [11]). Nous limiterons donc I’ utilisation du critére d'information mutuelle au
choix crucia dela premiére variable spectrae, et nous verrons dans la section résultats qu'il est avantageux
de combiner ainsi les deux approches.

2. Information mutuelle

Dans cette section nous alons voir comment l'information mutuelle peut ére utilisée pour évaluer
I'importance de chacune des variables (données spectrales) d’ entrée des modéles acalibrer.

2.1. Définition

Le but principal d'un modéle de prédiction est de réduire au maximum |'incertitude sur la variable de sortie.
Un bon formalisme de I'incertitude d'une variable aéatoire est donné par la théorie de l'information de
Shannon [12]. Initidlement développé d'abord pour des variables hinaires, ele peut étre étendue aux
variables continues. L'incertitude d'une variable aléatoire Y a valeurs y dans |I’ensemble fini D peut &re
mesurée au moyen de son entropie H:

H(¥)= -2 Plv = y)dogPly = ).

Pour illustrer cette notion, supposons que dans un cas extréme toutes les valeurs dans D aient une
probabilité nulle excepté une, qui ala probabilité égalea 1. Alors, il n'y a absolument aucune incertitude
puisque Y est une constante, et H(Y)=0. Supposons maintenant que toutes les valeurs dans D soient
équiprobables. L’incertitude est alors totale et H(Y)=log N , que I’ on peut démontrer &re le maximum de
cette fonction. Lorsque la valeur d'une autre variable Z & valeurs dans D’ est connue, on peut définir
I'entropie conditionnelle :

H(Y|z):—§P(z:z)%P(Y:y|z:z)EﬂogP(Y:y|z:z).

L'information mutuelle entre Z et Y est dlors définie par :
1(Y,z)=H(Y)-H(Y|2),
le dernier terme représentant la diminution d’incertitude sur Y quand Z est connu.

Les notions d’entropie, entropie conditionnelle et information mutuelle, peuvent étre éendues au cas
continu (ensemble D de taille infinie). L’information mutuelle entre les variables Y et Z devient par
exemple

I = J'h(z, y) EI]OQM dzdy,

t(2)taly)

ou f(z) et g(y) sont les densités de probabilités marginaes des variables Z et Y, et h(z,y) est la fonction de
densité de probahilité jointe de Z et de Y. Cette formulation montre que I'information mutuelle entre Z et Y
vaut zéro s et seulement s Z et Y sont dtatistiquement indépendant. Nous pouvons remarquer que
I'information mutuelle n'est affectée par aucune transformation de variable, et ne fait aucune hypothese sur
larelationentre Z et Y.



Chimiométrie 2003, Paris (France), 3-4 December 2003, pp. 133-136

2.2. Calcul del'information mutudle

Le calcul de I'information mutuelle est basé sur I'estimation des fonctions de densité de probabilités et
probabilités jointes (pdf) des variables. Cette estimation doit ére effectuée sur base de données, en
utilisant généradement soit des histogrammes soit des noyaux [13]. Dans ce travail nous utilisons les
histogrammes pour leurs avantages indéniables en termes de complexité de calcul, et leurs performances
suffisantes dans ce contexte. L’estimation des densités de probabilités jointes passe par I’utilisation
d’histogrammes bi-dimensionnels. Les tailles des cellules (bins) des histogrammes sont des paramétres
importants qui doivent étre choisis soigneusement. Si les cellules sont trop grandes, |'approximation ne
sera pas assez précise; si elles sont trop petites, la plupart d'entre elles seront vides et |'approximation ne
sera pas suffisamment lisse. M@me si des heuristiques ont été proposées [ 14][15][16] pour guider ce choix,
seule |’ expérience peut conduire & un choix optimal. Dans notre cas nous nous limiterons aux grilles
réguliéres, dont les cellules sont de tailles identiques, et nous choisirons la taille des cellules selon un
procédé de validation.

3. Sélection et validation des variables par modéles non-linéaires

La procédure de sélection des variables qui seront utilisées dans |e modél e non-linéaire de prédiction, parmi

les p variables spectrales disponibles, est aorsla suivante :

1. la premiére donnée spectrale sélectionnée est celle qui maximise I'information mutuelle avec la
variable dépendante, selon le calcul détaillé danslasection 2 ;

2. lesautres données spectral es sont sél ectionnées selon la procédure « Forward-Backward selection » [9-

10] :

e Forward selection : une fois que k variables sont sélectionnées (k=1 a la premiére itération), p-k
modéles a k+1 variables (les k sélectionnées et respectivement chacune des autres) sont construits
et comparés par un critere NMSE (Normalised Mean Square Error) ; la variable correspondant au
minimum du critére est rgjoutée. Le processus "forward" est répété pour k=2,3,..., jusqu'a ce que
lavaleur du critere NM SE (sur un ensemble indépendant de validation) augmente.

e Backward selection: consiste a éliminer les données spectraes les moins significatives
sélectionnées dans I’ étape "forward". Si q variables spectrales ont été sé ectionnées lors de I'étape
"forward", g modé es sont construits en enlevant respectivement chacune des q variables, et leurs
NM SE sont calculés. Celui qui minimise le critére est sélectionné. Une fois le modée choisi, son
NMSE avec celui du modéle obtenu a I’ étape précédente. Si le nouveau NMSE est inférieur a
celui de I’ étape précédente, alors la donnée spectrale éliminée est non-significeative (redondante).
Le processus est alors répété pour les données spectrales restantes. Dans le cas contraire, la
donnée spectrale choisie pour étre éiminée est significative, et le processus de ‘backward
selection’ est arrété.

Il faut noter que lors de I'étape 1, nous n'avons besoin que de I’ ensemble d’ apprentissage, car le calcul de
I’information mutuelle ne nécessite pas I’ estimation et la comparaison de modéles. Par contre pour |'étape
2, I'utilisation d’autres données (ensemble de validation), indépendantes de I'ensemble d'apprentissage,
pour le calcul des NMSE est indispensable pour détecter et éviter le phénoméne de sur-apprentissage
(overfitting) [10].

4. Résultats
La base de données utilisée comprend les spectres (700 données d’ absorbance proche infrarouge) et les

concentrations en sucre (saccharose) de 218 échantillons de jus. 150 spectres ont été utilisés pour
I’ apprentissage, 68 spectres ont été utilisés pour lavalidation du choix des variables.

M éthodes de calibration Nombre de variables NMSEy
PCR 42 0.2596
PLSR 16 0.2435
SMLR 16 0.5137
FBS-RFBN 13 0.0691
IM+FBS-RBFN 36 0.0313

Table 1 : Erreurs quadratiques moyennes normalisées obtenues sur un ensemble de validation avec les 5 méthodes.
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Cette table nécessite les commentaires suivants :

 Lemodéele ‘FBS-RBFN’ correspond a la procédure décrite dans [9][10]. Le réseau RBFN utilisé
est constitué d'une seule couche cachée avec 8 fonctions gaussiennes, sa procédure
d’ apprenti ssage est décrite dans[17].

 Lemodéle‘IM+FBS-RBFN’ correspond ala procédure décrite dans ce papier. Le nombre optimal
de fonctions gaussiennes utilisé dans le réseau RBFN est 5.

e Nous remarquons que |’ erreur de prédiction avec la méthode IM+FBS-RBFN est deux fois plus
petite que I'erreur obtenue avec la méthode FBS-RBFN. La premiére donnée spectrae
sélectionnée par chacune des deux méthodes est différente (x,s¢ dans |e premier cas et Xgqp dansle
second).

5. Conclusion

Nous avons proposé une amélioration de la procédure de sélection de données spectrales basée sur la
combinaison de trois mécanismes (régression non-linéaire, procédure incrémentale de sélection des
variables et utilisation d’'un ensemble de validation). Cette amélioration a permis d’une part de profiter du
potentiel des méthodes non-linéaires pour prédire une donnée chimique qui n’est probablement pas en
relation tout afait linéaire avec |e spectre proche infrarouge du produit analysé, et d’autre part d'éviter le
sur-apprentissage des données. Les résultats obtenus avec la nouvelle approche montrent clairement que
les performances sont bien meilleures; ceci montre I’ avantage de notre nouvelle approche du probléme.
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